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Resumo

[Many-Objective Optimization Problems (MaOPs)|sao uma classe especial de problemas

multiobjetivos que apresentam quatro ou mais objetivos. Algoritmos evolucionéarios ou
de enxame de particulas tradicionais falham ao tentarem resolver pois eles se
tornam ineficazes ou ineficientes nestes problemas. Em virtude disso, alguns pesquisadores

propuseram diferentes estratégias para contornar as dificuldades impostas por [MaOPs,

sobretudo para |Multiobjective Evolutionary Algorithms (MOEAs)| tradicionais para esses

problemas. Em contrapartida, muito pouco tem sido feito no sentido de adaptar algoritmos
de [Multiobjective Particle Swarm Optimizations (MOPSOs)| para [MaOPsl Nao obstante,

algoritmos baseados em enxames de particulas no geral sao reconhecidos pela rapida

velocidade de convergéncia em problemas com um tunico objetivo e por isso parecem ser
também adequados para problemas multiobjetivos e com muitos objetivos. Desta forma,
existe a necessidade de se desenvolver para lidar com [MaOPg Sendo assim,
o objetivo desta tese foi desenvolver um [MOPSO] para resolver no sentido de
promover um maior balanceamento entre convergéncia para Frente de Pareto e diversidade
de solugoes nesses problemas. Para isso, o algoritmo proposto nesta tese usa um conjunto
de pontos de referéncia para impor uma pressao de convergéncia para a Frente de Pareto
enquanto permite um maior gerenciamento da diversidade. Além disso, a abordagem
proposta usa um arquivo externo em que sao armazenadas solugoes nao-dominadas e do
qual sao retirados os lideres sociais das particulas de acordo com duas medidas que foram
propostas nesta tese, a saber, a medida de convergéncia e a medida de densidade. O objetivo
dessas medidas é promover a convergéncia para a Frente de Pareto e promover a diversidade
ao longo dela simultaneamente. A proposta foi avaliada usando seis problemas da familia
DTLZ com dois, trés, cinco, sete e dez objetivos e usando métricas bem estabelecidas na
literatura (distancia geracional, distancia geracional invertida e hipervolume) para medir a
convergéncia e diversidade do conjunto solugao obtido pelo algoritmo; e ele foi comparado
com duas abordagens baseadas em enxames (SMPSO e CDAS-SMPSO) e trés abordagens
evoluciondrias (CEGA, MDFA,| e NSGA-III) afim de mostrar suas vantagens e pontos
de melhorias frente a outros algoritmos bem estabelecidos na literatura. Os resultados
mostraram que o algoritmo proposto foi bem sucedido em equilibrar convergéncia e
diversidade nos problemas testados apresentando resultados equivalentes ou superiores ao
NSGA-III que é uma das propostas mais bem sucedidas até o momento para lidar com
problemas com muitos objetivos. Além disso, o algoritmo proposto foi aplicado em um
problema real de projeto de redes Opticas de alta capacidade com o intuito de avaliar sua

utilidade pratica.

Palavras-chaves: Otimiza¢ao de Muitos Objetivos. Algoritmos Evolucionarios. Enxame

de Particulas. Inteligéncia de Enxames.



Abstract

Many-Objective Optimization Problems are an especial class of multiobjective
problems in which four or more objectives are optimized simultaneously. Currently, these
problems have attracted attention of the researchers due the two reasons: (i) many
real-world applications are naturally many-objective problems and (ii) population-based
heuristics presents great difficulties for solving these problems. For example, Pareto-
dominance based algorithms such as Multiobjective Evolutionary Algorithms
and Multiobjective Particle Swarm Optimization algorithms are ineffective in
these problems because almost all solutions in the population become non-dominated
solutions, resulting in loss of convergence pressure for the Pareto front. Because of this,
researchers have proposed new strategies for dealing with this problems, mainly for [MOEA¢
However, very little has been done to make the effective in these scenarios.
Regardless of this, Particle Swarm Optimization algorithms are known by fast
speed of convergence in single-objective problems and they seem be suitable for [MaOPs|
Moreover, to create algorithms that are capable of balancing both convergence and diversity
is a research challange. Therefore, there are a necessity to develop [PSO}based algorithms
for dealing with [MaOPs Thus, this thesis proposes a new algorithm based on [PSO| whose
aim is to promote a better balancing between convergence toward the Pareto front and
diversity of solutions. To achieve this aim, the proposed algorithm uses a set of reference
points to impose a selection pressure to Pareto front while it allows a better control
of the diversity. Furthermore, our algorithm use an external archive where it maintains
non-dominated solutions and from which the social leaders are picked in according to two
measures proposed for us, namely, the convergence measure and the density measure. The
objective of these measures is to promote the convergence toward Pareto Front and to
promote the diversity along it simultaneously. To evaluate our algorithm we used three
well-known metrics in the literature, namely, generational distance, inverted generational
distance, and hypervolume; and six benchmark problems of the DTLZ family with two,
three, five, seven and ten objectives. Moreover, the algorithm was compared to two [PSO}
based algorithms (SMPSO and CDAS-SMPSO) and three evolutionary algorithms (MDFA,
CEGA and NSGA-III). The results showed that our algorithm was sucessful in balancing
the requirements of convergence and diversity in the test problems compared to other
algorithms in the literature. Besides, our algorithm was applied in a real-world problem

involving the physical topology design of optical network in which it obtained good results.

Keywords: Many-Objective Problems. Evolutionary Algorithm. Particle Swarm Opti-

mization. Swarm Intelligence.
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1 Introducao

Otimizacao ¢ um problema ubiquo (YANG] 2010b; YANG| 2010a; TALUKDER), 2011;
INOCEDAL; WRIGHT, [1999). Ela estd em tudo e em todos os lugares (YANG, 2010b; [YANG,
2010a; [TALUKDER,, 2011; NOCEDAL; WRIGHT}, |1999), na natureza e nas atividades huma-
nas (YANG! 2010b; [YANG, [2010a; TALUKDER, 2011; NOCEDAL; WRIGHT), [1999). Otimizacao
pode ser definida, grosso modo, como o processo de encontrar as condigdes que fornecem
o valor maximo ou minimo, dependendo do que se deseja, de uma funcao , .
Colocando em termos mais simples, otimizacao é o processo de obter o melhor resultado
(solugdo) possivel sob certas circunstancias (RAO, 2009; [TALUKDER), 2011)). Sendo assim,

otimizacao esta presente e ocorre de modo corriqueiro em praticamente todos os campos do
conhecimento cientifico, desda engenharia e ciéncia da computagao passando pelas ciéncias
naturais e ciéncias sociais como a economia (YANG [2010b} [YANG |2010a; RAO)| [2009; [ TALBI,
|20()9|; |NOCEDAL; WRIGHTL |1999|), tendo, por isso, incontaveis aplicagoes , . E
possivel encontrar problemas de otimizacao nas mais diversas atividades humanas que
envolvam algum tipo de tomada de decisao (RAO, [2009). Investidores, por exemplo, buscam

criar portfélios no sentido de evitar riscos excessivos (minimizar o risco) ao mesmo tempo

em que procuram uma alta taxa de retorno (maximizar o lucro) (NOCEDAL; WRIGHT,

1999)). Enquanto que industriais desejam maximizar a eficiéncia no projeto e operacao de
seus processos de produgdo (NOCEDAL; WRIGHT), 1999; TALBI, 2009). A natureza também

otimiza uma vez que sistemas fisicos tendem a um estado de minima energia (NOCEDAL
WRIGHT|, [1999; TALBI, [2009). Isso pode ser visto no caso de moléculas de um sistema

quimico isolado que reagem entre si até a energia potencial total dos seus elétrons ser

minimizada. Outro exemplo é a luz que segue caminhos que minimizam o tempo de propa-

gacdo (NOCEDAL; WRIGHT) [1999)). Finalmente, outra razao porque otimizagao é importante

é porque ela é uma ferramenta fundamental em processos de tomada de decisao (NOCEDAL
WRIGHT] 1999).

Otimizacao é o ato de obter o melhor resultado sob certas circunstancias 2009).
Ela pode ser definida como o processo de buscar por uma ou mais solugoes factiveis que
correspondam as melhores soluc¢oes possiveis dentro de um conjunto de solucoes
WRIGHT, [1999; OROSA, 2011)). Uma tarefa importante e critica em otimizacao é a modelagem
do problema ou sistema a ser otimizado (NOCEDAL; WRIGHT), [1999; BRANKE et al., |2008)).

Na modelagem de um problema de otimizacao, é necessario identificar algum objetivo,

uma medida quantitativa do desempenho do sistema em anélise (NOCEDAL; WRIGHT),

11999; BRANKE et al., 2008). Este objetivo pode ser tempo, custo, energia potencial, risco,

qualidade, eficiéncia ou qualquer quantidade ou combinacao de quantidades que possam ser
representadas por um Gnico nimero (NOCEDAL; WRIGHT), |1999; TALBL, 2009). O objetivo
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ou fungdo objetivo (NOCEDAL; WRIGHT), |1999; RAO| 2009; BOYD; VANDENBERGHE, 2004;
BRANKE et al., 2008)) depende de certas caracteristicas do sistema chamadas de variaveis
de decisao (BRANKE et al., [2008)) ou de projeto (NOCEDAL; WRIGHT) |1999; RAO) [2009;
'ABRAHAM; JAIN; GOLDBERG, [2005) que devem ou nao atender certas restrigoes. Sendo

assim, resolver um problema de otimizacao consiste, em termos mais formais, em encontrar
valores para as variaveis de decisao de modo a minimizar ou maximizar a funcao objetivo e
que atendam as restrigoes do problema (NOCEDAL; WRIGHT), [1999; RAO| 2009; TALUKDER),
2011; BRANKE et al,, 2008). Além da fungdo objetivo, a tarefa de modelagem envolve

a identificagdo das varidveis de decisdo (BRANKE et al,, 2008) ou projeto e também a
identificagdo das restrigdes do problema (NOCEDAL; WRIGHT, [1999; [BRANKE et al., 2008).

Uma vez que o problema a ser otimizado tenha sido modelado, um algoritmo de otimizacao
pode ser utilizado para encontrar a sua solugdo (NOCEDAL; WRIGHT, [1999; BRANKE et al.|
2008)).

Embora alguns problemas do mundo real possam ser modelados por meio de um
unico objetivo, frequentemente é dificil definir todos os aspectos do problema em termos
de um tnico objetivo (ABRAHAM; JAIN; GOLDBERG, 2005). Definir multiplos objetivos

geralmente permite uma modelagem mais satisfatéria do problema (ABRAHAM; JAIN|

\GOLDBERG, 2005). De fato, muitos problemas de otimizacao do mundo real requerem a oti-

mizacao simultanea de dois ou mais objetivos geralmente conflitantes entre si e de medidas
nao-comensuraveis (HU; YEN| [2015; ADRA| 2007} |Coello Coello; LAMONT; VELDHUIZEN| |2007;
ENGELBRECHT), |2006). Na literatura, um problema de otimizacao que envolve multiplos

objetivos que devem ser otimizados ao mesmo tempo e que podem apresentar uma natureza

conflitante entre si, é chamado de problema de otimizagdo multiobjetivo ou
Optimization Problem (MOP)| em inglés (RAO, 2009; |Coello Coello; LAMONT; VELDHUIZEN,

2007).

Ao contrério de um problema que possui um tnico objetivo, um [MOP] possui

um conjunto de solugoes consideradas 6timas e que representam os diversos e melhores
compromissos possiveis entre os objetivos conflitantes do problema de otimizagao (Coello
[Coello; LAMONT; VELDHUIZEN], [2007; [ABRAHAM; JAIN; GOLDBERG), 2005; ENGELBRECHT],
. Ou seja, na auséncia de qualquer informacao sobre a preferéncia do usudrio a respeito
das solugoes, o conceito de dominéncia de Pareto (TAN et al., 2013; BRANKE et al., |2008; |Coello
(Coello; LAMONT; VELDHUIZEN, 2007; |ADRA, [2007)) é utilizado para impor um ordenamento
parcial (DEB et al., 2002) entre as solugoes do espaco de busca (ABRAHAM; JAIN; GOLDBERG,
2005; BRANKE et al, 2008)). Assim, segundo o conceito de dominéncia de Pareto uma solugao

pode dominar, ser dominada ou ser ndo-dominada por outras solugoes (ABRAHAM; JAIN|

\GOLDBERG, 2005). Uma solugao domina outra solugao se ela nio é pior que esta tltima em
todos os objetivos e é melhor em pelo menos um objetivo (ABRAHAM; JAIN; GOLDBERG,
2005). A partir do conceito de dominancia de Pareto, é possivel definir uma solug¢ao 6tima

para o problema. Sendo assim, uma solucao é Pareto-6tima quando ela nao é dominada
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por nenhuma solugao do espaco de busca (ABRAHAM; JAIN; GOLDBERG, 2005). O conjunto

de solugoes Pareto-6tima é chamado conjunto Pareto-6timo e representa o conjunto de

todos os melhores compromissos entre os objetivos (ABRAHAM; JAIN; GOLDBERG, 2005)).

O conjunto Pareto-6timo quando projetado no espago objetivo, o espaco composto pelo
produto cartesiano das fungoes objetivo, é denominado de Frente de Pareto (Coello Coello:
LAMONT; VELDHUIZEN, 2007). Embora existam vérios modos de se lidar com MOPs,
o principal objetivo quando se busca resolver um [MOP] é aproximar o seu conjunto
Pareto-6timo (ABRAHAM; JAIN; GOLDBERG), [2005)).

Existem vérias técnicas para resolver um [MOP| Entretanto, o uso de Algoritmos
Evoluciondrios ou |Fvolutionary Algorithms (EAs)|em inglés (BaCK; SCHWEFEL| 1993)) na
solugao destes problemas tem se destacado como uma das mais promissoras (ZHOU et al,
2011} [Coello Coello; LAMONT; VELDHUIZEN, 2007). [EAs| sio meta-heurfsticas
LEPAGNOT; SIARRY}, 2013} |TALBIL, [2009) inspiradas nos principios de Darwin de sobrevi-

véncia do mais apto (sele¢do natural) (BRANKE et al., 2008)) e que sdo caracterizadas por

uma populagao de solugoes candidatas e um processo de reproducao que combina essas
solugoes de alguma maneira de modo a gerar novas solucoes candidatas, possivelmente
mais promissoras que as anteriores no contexto da otimizagao; e por um processo de sele¢ao
responsavel por escolher as solucoes mais promissoras para a préxima geracao
LEPAGNOT; SIARRY], 2013)). Desta forma, sdo particularmente adequados para resol-

ver devido a sua natureza baseada em populacao que lhes permite encontrar o

conjunto Pareto-6timo em uma tnica execugao, ao invés de realizar uma série de execugoes

separadas, como é o caso de algumas técnicas cldssicas (BRANKE et al., 2008; ABRAHAM|
JAIN; GOLDBERG), 2005; |Coello Coello; LAMONT; VELDHUIZEN, 2007; PURSHOUSE, 2003)).

Além disso, nao requerem conhecimento sobre o problema para serem aplicados, nao
utilizam informacao de gradiente, sao menos suscetiveis a forma e continuidade da Frente
de Pareto, e sdo faceis de implementar (ABRAHAM; JAIN; GOLDBERG) 2005). Em outras

palavras, atuam em problemas em que os métodos classicos (analiticos) ndo podem

ser utilizados por exigirem informagao de derivada (ADRA, 2007; PURSHOUSE, 2003).

Algoritmos Evolucionarios projetados para resolver sao chamados de Algoritmos

Evolucionarios Multiobjetivos ou |Multiobjective Fvolutionary Algorithms (MOEASs)[em
inglés (ZHOU et al., [2011; BOUSSAID; LEPAGNOT; SIARRY}, [2013; [Coello Coello; LAMONT
VELDHUIZEN], 2007)). Nesta perspectiva, o objetivo de um ou de qualquer outra
meta-heuristica baseada em populacao aplicada nesses problemas é encontrar um conjunto
representativo de solugdes da Frente de Pareto completa ou de uma parte dela (BRANKE
et al., denominada de conjunto aprozximagio (ADRA| [2007; [PURSHOUSE, [2003).

Outro paradigma de algoritmos empregado na solugdo de problemas de otimizacao
sao aquelas baseadas em Inteligéncia de Enxames (BOUSSAID; LEPAGNOT; SIARRY}, |2013;
ENGELBRECHT, 2006} CHAN; TIWARI, 2009; [ENGELBRECHT) 2007) que é uma classe

de algoritmos que retine todos os algoritmos que se inspiram no comportamento social
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(coletivo) de animais, tais como formigas, abelhas, vespas, passaros e peixes (TALBI, 2009)).

Algoritmos de Inteligéncia de Enxames ou |Swarm Intelligence (SI), em inglés, sdo um

conjunto de algoritmos que utilizam um conjunto de agentes que trocam informacgoes entre
si sobre as melhores regioes do espaco de busca do problema e com isso a busca evolui do
sentido de convergir para uma solugao aproximadamente 6tima. Dentre esses algoritmos,
destaca-se o algoritmo denominado de Otimizagado por Enxame de Particulas ou
ISwarm Optimization (PSO)|na sigla em inglés (KENNEDY; EBERHART, [1995; BRATTON/

KENNEDY], 2007 MEZA et all, 2017, [POLI; KENNEDY; BLACKWELL), 2007} [TALUKDER),, [201T}
(Coello Coello; LAMONT; VELDHUIZEN, 2007} |ZHOU et al|, 2011; LAZINICA, 2009).

O [PSO] é um algoritmo inspirado no comportamento social de grupos de animais
como bando de péssaros e cardumes e que foi proposto por James Kennedy e Russell
Eberhart em 1995 (KENNEDY; EBERHART, [1995; BRATTON; KENNEDY), 2007; POLI; KEN,
INEDY; BLACKWELL), 2007} IMRAN; HASHIM; KHALID], 2013). O [PSO] é caracterizado por ser

conceitualmente simples, facil de implementar, e computacionalmente eficiente, em algumas

situagoes, quando comparado aos algoritmos evoluciondrios (KENNEDY; EBERHART, 2001}
HU; YEN, 2015; MEZA et al) [2017). De fato, requerem muitas geracoes (iteragoes)
para se obter uma boa aproximagao da solu¢ao do problema (MEZA et al., 2017)), enquanto
0 é reconhecido por sua alta capacidade de convergéncia (KENNEDY; EBERHART) 2001;
IMEZA et al., [2017; |COELLO; PULIDO; LECHUGA, 2004). Além disso, ele tem se destacado
pelo seu bom desempenho na otimizagdo de problemas mono-objetivo, isto é, problemas
com um unico objetivo a ser otimizado (HU; YEN, 2015; NEBRO; DURILLO; COELLO), 2013;
\COELLO; LECHUGA), 2002)). No [PSO}, a posicao de cada particula representa uma solugao

candidata do problema. As particulas, durante a evolugao do algoritmo, interagem entre

si e trocam informagoes sobre as melhores solugoes encontradas (BOUSSAID; LEPAGNOT)
SIARRY, |2013). A partir dessa troca de informacoes, espera-se que as particulas avancem

em direcao a solugao 6tima do problema.

A simplicidade relativa e a aplicagdo bem sucedida do [PSO|na varios problemas
de otimizagao (Coello Coello; LAMONT; VELDHUIZEN, 2007, (COELLO; PULIDO; LECHUGA,
2004; [COELLO; LECHUGA], [2002; PARSOPOULOS; VRAHATIS, 2002; [KENNEDY; EBERHART),
2001; RAO, 2009) aliada a sua alta capacidade de convergéncia (KENNEDY; EBERHART),
2001; MEZA et al., [2017; |COELLO; PULIDO; LECHUGA, 2004) motivaram os pesquisadores a

adaptar o [PSOJ originalmente proposto para solugao de problemas com um tnico objetivo,
para resolverem problemas multiobjetivos (HU; YEN, [2015)). Como o é um algoritmo

baseado em populacao pois utiliza um conjunto de solugoes denominadas de particulas, e

como eles também nao utilizam informacao de gradiente, eles também sao bons candidatos
a solucao de assim como as abordagens evolucionérias (MISHRA; DEHURI; CHO, 2015;
(Coello Coello; LAMONT; VELDHUIZEN, 2007). As modificagoes do no sentido de adapta-

los a problemas multiobjetivos deram origem aos algoritmos denominados genericamente

de Algoritmos de Otimizagao Multiobjetiva por Enxame de Particulas ou [Multiobjectivd
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\Particle Swarm Optimization (MOPSO)[na sigla em inglés (MISHRA; DEHURL; CHO, 2015;
ZHOU et al., 2011} [HU; YEN, [2015} |Coello Coello; LAMONT; VELDHUIZEN] 2007)).

Os [MOPSOs e os sao as abordagens mais representativas no contexto
da otimizagdo de multiplos objetivos utilizando meta-heuristicas (MISHRA; DEHURI; CHO)|

2015}, MEZA et all, 2017 [Coello Coello; LAMONT; VELDHUIZEN|, [2007; [HU; YEN|, 2015, [RAO),

2009)). Sendo assim, nesta tese, concentrou-se nessas duas classes de algoritmos.

Uma classe importante de MOEAS e MOPSOg|sao aqueles que utilizam dominincia
de Pareto (PURSHOUSE, 2003) para discriminar as solugoes da populagao, de modo que

se possa determinar se uma solucdo ¢ melhor que a outra (MEZA et al), [2017; HU; YEN,
2015; |Coello Coello; LAMONT; VELDHUIZEN, [2007; PURSHOUSE, 2003; ADRA, 2007)). MOEAs|

e baseados em dominancia de Pareto tém obtido bastante sucesso na solugao

de problemas multiobjetivos de modo que muitos dos algoritmos mais bem sucedidos e
modernos propostos na literatura de otimizag¢ao multiobjetiva evolucionéria e de enxames
utilizam esse conceito (MEZA et al., [2017; MISHRA; DEHURI; CHO, |2015; HU; YEN, 2015; Coello|
(Coello; LAMONT; VELDHUIZEN, 2007; PURSHOUSE, 2003; ADRA} 2007)). O uso do conceito

de dominancia de Pareto (PURSHOUSE, 2003) para discriminar as solugdes representou um

marco na historia do desenvolvimento de algoritmos evolucionarios multiobjetivos de modo
que virtualmente todos os algoritmos que surgiram a partir dessa descoberta passaram
a adotd-lo de uma forma ou de outra em sua estrutura (Coello Coello, 2006; ADRA, [2007}

PURSHOUSE, 2003). O uso de dominéncia de Pareto é importante sobretudo por estimular

a convergéncia dos algoritmos em dire¢io a Frente de Pareto (Coello Coello, [2006). De fato,

o uso do conceito de dominancia permitiu que os algoritmos que o utilizavam obtivessem
excelentes resultados onde outros algoritmos baseados em técnicas mais simples, como
ponderagio de objetivos e ordenamento lexicografico, por exemplo, falhavam (Coello Coello
2006; HORN; NAFPLIOTIS; GOLDBERG), [1994). Esses algoritmos baseados em dominancia

de Pareto formaram a primeira geragao de algoritmos evolucionérios multiobjetivos (Coello
(Coello|, [2006]). Contudo, um problema sutil mas importante dos algoritmos da primeira
geracao é que eles podem perder solu¢oes ndo-dominadas com o passar das geragoes
, . Desse modo a incorporagao de mecanismos de elitismo nesses algoritmos
representou um outro marco na historia do desenvolvimento dos algoritmos evolucionarios
multiobjetivos (Coello Coelld, 2006} /ADRA [2007)). Desta forma, a partir de 1990 o elitismo foi

introduzido nesses algoritmos. Com o uso de elitismo, esses algoritmos conseguiam preservar

as solugoes nao-dominadas encontradas durante a busca e com isso obter resultados

superiores (Coello Coello|, 2006). Com efeito, elitismo é um requisito teérico para garantir
a convergéncia de um [MOEA| e dai sua importancia (Coello Coellod, [2006; ADRA, 2007)).

A incorporacao de elitismo mais dominancia de Pareto levou ao surgimento da segunda

geracao de algoritmos evoluciondrios multiobjetivos (Coello Coello, 2006|) cujos principais
expoentes sao o [Nondominated Sorting Genetic Algorithm 11 (NSGA-IT)| (DEB et al,
2002), |Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2 (SPEA2)| (ZITZLER; LAUMANNS; THIELE,
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2001) e 0o MOPSO de Coello Coello et al. (COELLO; PULIDO; LECHUGA, 2004). Desta forma,

em suma, o conceito de dominancia de Pareto esta no cerne dos algoritmos evolucionarios

e dos algoritmos de inteligéncia de enxames mais eficazes e modernos (MEZA et al, 2017;
HU; YEN, [2015; MISHRA; DEHURI; CHO, 2015), sendo ele um dos principais responsaveis

pela promogao da convergéncia desses algoritmos para a Frente de Pareto (Coello Coello),
2000).

Uma classe especial de sdo os problemas com quatro ou mais objetivos
que sao conhecidos na literatura como problemas de otimizagao com muitos objetivos
ou [Many-Objective Optimization Problems (MaOPs)|em inglés (MISHRA; DEHURI; CHO),
2015; [LI et al., [2015a; PURSHOUSE, 2003)). MaOPs| tém chamado atengao da comunidade de
Otimizacao Evolucionaria Multiobjetiva por duas razoes: 1) muitas aplica¢oes do mundo
real apresentam frequentemente quatro ou mais objetivos (JR.; SANTANA; POZO, 2016;
et al), 2015a; |CAT et al., 2015)) e 2) [MaOPs impoem grandes desafios & [MOEAs| e MOPSOs|
para sua solugao (LI et al} 2015a)). O principal desafio esta relacionado com o fato de que

o conceito de dominancia de Pareto se torna ineficaz em [MaOPs| (M.FARINA; AMATO,

. Isso ocorre porque o ntiimero de solugoes nao-dominadas a uma dada solugao cresce
exponencialmente com o nimero de objetivos (FARINA; AMATO, 2004; M.FARINA; AMATO,
2002 ISHIBUCHIL; TSUKAMOTO; NOJIMA|, |2008; LI et al, 2015a)). Isso por sua vez faz com
que [MOEAs e MOPSOs| baseados em dominancia de Pareto se tornem ineficazes na solucao

desses problemas, pois todos os membros da populacao ou enxame tendem a se tornar

nao-dominados entre si de modo que, com isso, esses algoritmos nao conseguem impor
uma direcao de busca e consequentemente promover a convergéncia para a Frente de
Pareto (LI et al), 2015a). Além desse problema, outro fendmeno que surge em
e quando eles sao aplicados em é o fendmeno chamado de promogao ativa
de diversidade (PURSHOUSE; FLEMING, [2003). A promocao ativa de diversidade consiste

no uso da informacao da densidade como tnico critério de selecdo para as solugoes da
populacao ou enxame. Como é bem conhecido na literatura, os MOEAS e MOPSOs| mais
bem sucedidos utilizam informacao de dominancia (Coello Coello; LAMONT; VELDHUIZEN,

2007; |ADRA), 2007} [Coello Coello, [2006)) para promover a convergéncia para a Frente de

Pareto e informacao de densidade em torno de cada solugdo para promover uma maior

diversidade de solugoes e evitar a convergéncia para uma tnica solugao (Coello Coellol 2006).

Como em as solugoes frequentemente sao nao-dominadas entre si, o critério para
selecao dos individuos ou particulas é baseado quase que exclusivamente pela informacao
de densidade que privilegia sobretudo solu¢oes em areas dispersas no espacgo de busca.
Desta forma, [MOEASg e MOPSO¢| baseados em dominancia de Pareto podem apresentar
um comportamento divergente ao invés de convergente para Frente de Pareto quando
aplicados em problemas com muitos objetivos (MISHRA; DEHURI; CHO, 2015; PURSHOUSE,
2003]).

Além do problema mencionado anteriormente que afeta os  MOEAS e MOPSOs|
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baseados em dominancia de Pareto, colocam outros desafios, tais como o aumento
do niimero de solugbes necessarias para aproximar a Frente de Pareto com uma dada reso-
lucdo; e a questao da visualizacao das solugoes que pode levar a dificuldades na escolha da
solucao final e também no projeto de algoritmos para lidar com esses problemas (ISHIBUCHI:
TSUKAMOTO; NOJIMA| [2008]).

Diante dos desafios impostos pelos problemas com muitos objetivos aos
e tradicionais, e de sua importancia uma vez que aparecem naturalmente em
problemas praticos do mundo real, pesquisadores comegaram a propor estratégias para
contornar as dificuldades inerentes a esses problemas. Entre as primeiras delas estao a
proposicao de novas formas relaxadas de dominancia e métodos de agregacao de objetivos
que permitem uma discriminagdo mais fina entre as solugdes da populagao (ISHIBUCHI;
TSUKAMOTO; NOJIMA| [2008; LI et al., 2015a)). Contudo, essas abordagens tém a desvantagem
de favorecer a convergéncia em comprometimento a diversidade de modo que equilibrar
convergéncia e diversidade constituem atualmente o principal desafio no projeto de novos
algoritmos para problemas com muitos objetivos (LI et al., 2015a)). Além dessas, existem
outras abordagens mas que também apresentam limitagoes de custo computacional ou de
aplicacdo (LI et al | 2015a)). A partir de 2012, comegaram a surgir algoritmos evoluciondrios
que utilizavam um conjunto de pontos de referéncia para permitir uma estimacao de
densidade privilegiando sempre solugoes proximas a esses pontos de referéncia enquanto
que a convergéncia era promovida pelo uso da dominéncia de Pareto (DEB; JAIN, 2012;
DEB; JAIN, [2014). Esses algoritmos obtiveram sucesso no sentido de aliar convergéncia e
diversidade e sao atualmente uma das abordagens mais promissoras em se tratando de

otimizacao com muitos objetivos.

1.1 Motivacdo e Objetivo

Algoritmos Evolucionarios ou |Fvolutionary Algorithms (EAs)| em inglés, tém sido

profundamente investigados no contexto da otimizacdo de muitos objetivos. E, além
disso, muitos algoritmos desse paradigma foram propostos para tentar resolver esses
problemas (LI et al., |2015a)). Apesar dos avangos na proposicao de para otimizagao
de muitos objetivos, muito pouco tem sido feito no sentido de se adaptar algoritmos
baseados em Inteligéncia de Enxames para problemas com muitos objetivos. Algoritmos
de Inteligéncia de Enxames (MISHRA; DEHURI; CHO)|, 2015; PIOTROWSKI et al., [2017)), ou

|Swarm Intelligence (SI)l em inglés, sdo algoritmos que se inspiram no comportamento

social presente em varios organismos vivos para realizar o processo de otimizac¢ao e que

tém se destacado na solugao de problemas complexos por meio de mecanismos simples.

A deficiéncia no nimero de adaptagoes de algoritmos de [SI] na otimizagao de

problemas com muitos objetivos pode ser explicada pela seguinte razao. Diferente dos
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os vérios tipos de algoritmos de [S]|ndo compartilham um arcabougo comum de operadores
como acontece no paradigma evolucionario em que operadores como cruzamento ou mutagao

estdo de alguma forma ou de outra presentes ((Coello Coello, LAMONT; VELDHUIZEN, 2007)).

Basicamente, os varios tipos de se diferenciam na forma de representagao da solucao do
problema (ENGELBRECHT) 2007; PURSHOUSE, [2003)). De fato, apesar do termo algoritmo

evolucionario ser empregado nesta tese, os algoritmos evolucionarios estudados aqui sao
essencialmente algoritmos genéticos. A heterogeneidade dos algoritmos de [SI| por sua
vez, torna dificil trata-los como um corpo comum de maneira que nao se pode aplicar
principios e inovagoes presentes em um tipo de algoritmo em outro tipo de algoritmo de
inteligéncia de enxames de modo transparente e simples como acontece no paradigma

evoluciondrio (MISHRA; DEHURL; CHO, 2015)).

Diante da heterogeneidade e singularidade dos varios tipos de algoritmos de
(MISHRA; DEHURI; CHO, 2015; ALAM et al,, [2014; BONABEAU; MEYER) 2001} MAR/
TENS; BAESENS; FAWCETT, 2011; ENGELBRECHT, 2006; ENGELBRECHT,, [2007)), e também

em virtude desse paradigma ainda ser pouco explorado no contexto de otimizacao de muitos
objetivos, existe ainda a necessidade de adaptéa-los para problemas dessa natureza (MISHRA

DEHURIL; CHO| 2015)), sobretudo para se avaliar suas potencialidades e limitagoes em cend-

rios como esse, e com isso poder comparar a utilizagdo dessas abordagens com o paradigma
evolucionario nesses problemas. Esse fato foi a motivagao geral para o desenvolvimento

desta tese.

Alguns exemplos de algoritmos de |SI|sdo a Otimizacao por Colénia de Formiga
RIGO), 1992; DORIGO; BLUM, [2005)), a Otimizacao por Enxame de Particulas (KENNEDY:
EBERHART], [1995), a Colonia de Abelhas Artificiais (KARABOGA| 2005; KARABOGA; BAS
TURK], 2007; KARABOGA; BASTURK, 2008), Algoritmos dos Morcegos (GANDOMI et al.,
2013), Algoritmo de Otimizagdo por Bactérias Farejantes (PASSINO, [2002), Otimizagao por
Colonia de Cupins (HEDAYATZADEH et al., 2010) e Otimizacao por Enxame de Vespas
KLER), 2008), e a Busca Por Cardumes de Peixes (FILHO et al}, 2008} [BASTOS-FILHO; aES|,
. Contudo, apesar dessa grande quantidade de algoritmos, trés tém se popularizado

e se sobressaem com relagdo aos demais, sao eles: a Otimizacao por Enxame de Parti-

culas, ou [Particle Swarm Optimization (PSO) em inglés, a Otimizagao por Colonia de

Formigas, ou [Ant Colony Optimization (ACO)| em inglés, e a Otimizacao por Colonia de
Abelhas Artificiais, ou |Artificial Bee Colony (ABC)| em inglés (MISHRA; DEHURI; CHO,
2015)), sendo que o e sao os algoritmos seminais em Inteligéncia de Enxames.

Desta forma, esses algoritmos, por serem amplamente reconhecidos na literatura de [SI] se

constituem, de certa forma, em algoritmos representantes do paradigma de Inteligéncia de
Enxames (MISHRA; DEHURI; CHO| [2015)).

Dessas trés abordagens de [SI| (ACO], [ABC], [PSO)), o [PSO}, até onde vai o conhe-

cimento do autor, foi o primeiro e continua sendo os unico algoritmo pertencente ao
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paradigma de [SI] a ser adaptado de maneira apropriada para lidar com Problemas com

Muitos Objetivos ou |Many-Objective Optimization Problems (MaOPs)| em inglés.

Uma explicacao plausivel para o foco dado na literatura ao [PSOJno contexto da
otimizagdo de muitos objetivos, se deve ao fato de que o [PSOJja foi aplicado de maneira
bem sucedida em varios problemas de otimizagao de natureza continua e ja tiveram seu
comportamento profunda e teoricamente estudado (ENGELBRECHT) 2007} [Van Den Bergh:
ENGELBRECHT, 2006} [Van Den Berghl, 2006; BRATTON; KENNEDY, 2007), e, por tanto,
ele é um algoritmo relativamente bem estabelecido e maduro na comunidade de [SI} O
mesmo nao pode ser dito sobre os algoritmos baseados em [ACO| que foram desenvolvidos
principalmente para lidar com problemas de otimizacao combinatorial discreta, como achar
o menor caminho em um grafo por exemplo (ENGELBRECHT), [2006), e, por tanto, ndo é
um paradigma que possa ser aplicado de modo direto e natural em cendrios que envolvam
a otimizagao de problemas multiobjetivos e com muitos objetivos continuos. E o mesmo
também nao pode ser dito quanto aos algoritmos mais recentes de [SI] como o [ABC] por
exemplo. De fato, provavelmente a primeira aplicagdo do algoritmo [ABC|em problemas
com muitos objetivos foi publicada apenas recentemente (2017) e enquanto esta tese estava
sendo produzida (LUO et al., 2017)). Contudo, esse algoritmo nao apresentou mecanismos
promissores no contexto de otimizacao de multiobjetivos e além disso seus resultados se
mostraram limitados em cendrios com muitos objetivos sobretudo para problemas com

muitas Frente de Pareto locais.

Além disso, o [PSO] é particularmente adequado para problemas multiobjetivos e
possivelmente para problemas com muitos objetivos sobretudo pela alta velocidade de
convergéncia que esses algoritmos apresentam em problemas com um tnico objetivo (JR.;
SANTANA; POZO| 2016} |COELLO; PULIDO; LECHUGA, [2004). Mais ainda, o nicleo do
mecanismo de atualizacido do [PSO| se baseia em somente duas equagoes simples de
atualizacdo e o processo de atualizar as particulas por iteragao é rapido comparado ao
mecanismo de reprodugao (cruzamento e mutagao) que é computacionalmente custoso
em um algoritmo evolucionario tipico (ABRAHAM; JAIN; GOLDBERG, [2005). Desta forma,
tendo tudo isso em vista, o [PSO]se tornou a porta de entrada nos estudos de adaptagio
de algoritmos de [SI] para problemas de otimizagao com muitos objetivos. E, pelas mesmas

razoes apresentadas, o [PSOJ foi o paradigma escolhido dentre os muitos outros algoritmos

de [S]] para ser o foco desta tese no contexto de [MaOPs|

Mesmo havendo adaptagoes e estudos do [PSO]em problemas com muitos objetivos,
estes estudos ainda sdo incipientes e as adaptagoes propostas apresentam varias deficiéncias
e limitagoes (JR.; SANTANA; POZO) 2016)). Os poucos trabalhos existentes na literatura
no sentido de aplicar o [PSO|em [MaOPs apresentam dificuldades tais como parametros
dificeis de ajustar (DE CARVALHO; POZO, 2012), dificuldades de convergéncia para Frente
de Pareto (DE CARVALHO; POZO, 2012; KACHROUDI; GROSSARD), [2010), e necessidades
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de informagao de preferéncia (WICKRAMASINGHE; LI, [2009). Mais ainda, algumas dessas
adaptacoes, apesar de conseguir uma boa convergéncia, apresentam uma diversidade
muito reduzida de maneira que o conjunto aproximagao produzido por elas apresentam
solugoes de pequena parte da Frente de Pareto. Esse é o caso por exemplo do algoritmo
(FIGUEIREDO, [2013)) um algoritmo que foi desenvolvido pelo autor desta tese
em parceria com seus orientadores, a saber, Carmelo José Albanez Bastos-Filho e Teresa
Bernarda Ludermir e que foi publicado na dissertacao intitulada "Algoritmo Baseado em
Enzame de Particulas para Otimizag¢io de Problemas com Muitos Objetivos” (FIGUEIREDO,

2013) e que foi defendida em fevereiro de 2013 na Universidade Federal de Pernambuco.

O MOPSO-GD] é um algoritmo baseado em um método de agregacao denominado
Detrimento Global ou |Global Detriment Ranking (GDR)| em inglés, que agrega o vetor ob-

jetivo de uma solugao em um escalar e com isso ele consegue estabelecer uma discriminacao
mais fina entre as solugdes. O [GDR] é um método de agregagio proposto por Garza-Fabre,
Pulido e Coello-Coello em (Garza Fabre; PULIDO; Coello Coello, 2009; GARZA-FABRE; PULIDO:
Coello Coello, [2010j; |Garza Fabre|, 2009)). Ele é um método que permite uma discriminagao
bastante fina das solugoes e que por isso mesmo favorece uma boa convergéncia das solugoes
para a Frente de Pareto. De fato, mesmo atualmente (2017), o tem inspirado o
desenvolvimento de novas estratégias de atribuicao de aptidao como o artigo de Wanliang
e Wang publicado em (LI; WANG; XU, 2017)). Contudo, apesar da sua excepcional conver-
géncia, como demonstra os resultados publicados em (FIGUEIREDO, [2013)), o
apresenta um grave problema de diversidade pois o conjunto aproximagao produzido por
ele geralmente consiste de solugdes concentradas em uma pequena regiao da Frente de

Pareto.

Sendo assim, o desenvolvimento de um algoritmo baseado em [PSO] capaz de unir
convergéncia e diversidade ainda é um problema importante e em aberto cujo estudo
ainda merece muita atencao e inovagao. Neste sentido, o objetivo desta tese é desenvolver
um novo algoritmo baseado em [PSO| para problemas com muitos objetivos de modo a
unir convergéncia, diversidade e uma boa cobertura da Frente de Pareto, requisitos que
constituem um grande desafio em cenérios com muitos objetivos (JR.; SANTANA; POZO,

2016).

Para alcancar esse objetivo, buscou-se aplicar no contexto da otimizacdo por
enxame de particulas uma abordagem que tem se mostrado bastante promissora quando
aplicada em algoritmos evolucionarios e que consiste em usar um conjunto de pontos
de referéncia (DEB; JAIN| 2012; [DEB; JAIN| 2014; LI et al., 2015a; ASAFUDDOULA; RAY
SARKER), 2015} [CHENG; YEN; ZHANG), 2015} [CAT et al), 2015} LI et al), 015D} [CHENG et all,
2016a; YUAN et al., | 2016; [XIANG et al., 2017). A ideia de usar um conjunto de pontos de
referéncia é permitir uma estimacao da densidade das solu¢oes encontradas até o momento

sem com isso prejudicar a convergéncia. Ou seja, esse método de estimacao de densidade
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usando pontos de referéncia tende a favorecer solugoes possivelmente bem distribuidas ao
longo de toda a Frente de Pareto ao mesmo tempo em que, por sua vez, penaliza solugoes
resistentes a dominag¢io (PURSHOUSE, 2003). Isto é, solugoes com valores muito bons
em alguns objetivos mas valores extremamente ruins em outros objetivos e que, por isso,
tendem a ser nao-dominadas e ao mesmo tempo bastante dispersas no espago objetivo e
frequentemente distantes da Frente de Pareto (PURSHOUSE, 2003)). Além disso, esses pontos
de referéncia podem servir de pontos de atragdo para promover a convergéncia de solugoes

para Frente de Pareto. O algoritmo proposto foi denominado de Algoritmo de Otimizacao

por Enxame de Particulas para Muitos Objetivos ou [Many-Objective Particle Swarm)
Optimization (MaOPSO)|em inglés. O [MaOPSO|também apresenta outras caracteristicas

tais como o uso de sub-enxames para realizar pesquisas mais refinadas pelos extremos

da Frente de Pareto e assim permitir uma maior capacidade de cobertura e convergéncia
para a Frente de Pareto. Outra inovagao também é o uso de uma selecao por torneio que
fornece uma maior pressao de selecao pois o nimero de concorrentes depende do ntimero
de objetivos. Desta maneira, quanto maior o nimero de objetivos maior é o niimero de
solugoes concorrentes a se tornarem lideres e com isso uma maior pressao de selegao ¢é
exercida em direcao a Frente de Pareto. Como se pode perceber, o consiste em
um algoritmo mais inovador que a proposta desenvolvida no mestrado do autor desta

tese, 0o MOPSO-GD] Diferente do MOPSO-GD] que simplesmente utiliza um mecanismo

que consiste em atribuir um escalar a uma solucao pela comparagao com outas solugoes
do arquivo externo, o atribui dois valores a cada solugdo do arquivo externo,
a saber, uma medida de convergéncia e uma medida de densidade, que sao calculadas
com base em pontos de referéncia, que sao utilizadas para determinar a busca de solugoes
Pareto-6tima em diregoes pré-determinadas e com o objetivo de espalhar essas solugoes

Pareto-6timas o mais uniformemente possivel.

Em suma, o objetivo de pesquisa desta tese é investigar o efeito de se aplicar pontos
de referéncia no processo de atribuicao de aptidao de um algoritmo de enxame de particulas
em termos de convergéncia e diversidade no contexto da otimizagao de problemas com
muitos objetivos. Sendo assim, a hipotese de pesquisa desta tese é a de que os pontos de
referéncia possam permitir uma discriminacdo mais fina das solug¢oes entre as solugoes
nao-dominadas encontradas durante o processo de busca em cenarios com muitos objetivos
de maneira a privilegiar tanto a convergéncia como a promocao da diversidade. E, desta
forma, por meio dessa discriminacgao das solugoes, permitir a convergéncia do algoritmo de
enxame de particulas para a Frente de Pareto ao mesmo tempo em que se busca garantir

a cobertura e a diversidade da Frente de Pareto.

Por fim, a partir de tudo o que foi exposto acima, as contribui¢oes desta tese para

a area de otimizacao de muitos objetivos sao:

1. proposicao do uso de uma abordagem de pontos de referéncia no contexto de um
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algoritmo de enxame de particulas.

2. proposi¢do de um esquema inovador para discriminacao das solugoes do arquivo
externo usando duas medidas que sao calculadas a partir dos pontos de referéncia,
a saber, a medida de convergéncia e a medida de densidade. Essas medidas sao
avaliadas de modo hierarquico, sendo que a medida de densidade é primeiro avaliada
e, no caso em que duas solugoes tem a mesma medida, a medida de convergéncia é

usada como segundo critério;

3. proposicao de dois esquemas distintos de atribuicao dos lideres sociais. Nesse caso, o
enxame ¢ dividido em dois sub-enxames. O primeira sub-enxame recebe como lideres
sociais as solugoes que sao consideras extremas. E o segundo sub-enxame recebe
lideres sociais com base nas medidas de convergéncia e diversidade usando torneio

com o nimero de participantes igual ao nimero de objetivos.

4. proposicao de selecao por torneio na selecao dos lideres sociais cujo ntimero de
concorrentes ¢ igual ao nimero de objetivos. Ou seja, proposicao de sele¢cao por
torneio adaptativa. Isso permite que se aumente a pressao de selecao do algoritmo
a depender do nimero de objetivos. Como, a medida que o nimero de objetivos
aumenta, existe um aumento exponencial de solu¢oes nao-dominadas, esse mecanismo

pode impor uma maior pressao de selecao para a Frente de Pareto. Essa ideia é um

dos componentes chaves do [MaOPSO|

1.2 Organizacdo da Tese

Esta tese estd organizada como segue. O apresenta a revisao da literatura
em que sao apresentados os conceitos basicos e os fundamentos do problema e algoritmos
tratados nesta tese. O apresenta o algoritmo proposto pelo autor da tese, o
MaOPSOl O [Capitulo 4] apresenta o arranjo experimental e os resultados obtidos. Nesse
capitulo, o foi avaliado por meio do uso seis problemas de teste da familia DTLZ
em termos de sua capacidade de convergéncia e de preservacao da diversidade. Também
neste capitulo, o foi avaliado quanto a sua utilizacao pratica por meio de sua

aplicacao em um problema real de engenharia envolvendo o projeto de redes 6pticas de alta

capacidade. Finalmente, o apresenta a conclusao e as sugestoes de trabalhos

futuros.
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2 Conceitos Basicos

Neste capitulo, sao fornecidos os fundamentos para se compreender o restante desta
tese. Tendo isso em vista, os conceitos basicos e fundamentos sobre otimizagao multiobje-
tivo, algoritmos evolucionarios multiobjetivos, otimizagao multiobjetivo por enxame de
particulas, e sobre otimizacao de problemas com muitos objetivos sao apresentados de

modo sucinto nas proximas secoes.

2.1 Otimizacao Multiobjetivo

Um problema de otimizag¢ao multiobjetivo ou [Multiobjective Optimization Problem)
(MOP)| em inglés pode ser definido sem perda de generalidade como a minimizacao

simultanea de duas ou mais fungoes objetivos, em que geralmente essas func¢oes estao

em conflito entre si. Essas fungoes objetivos podem ser representadas por um vetor de
fungoes f que mapeia um vetor de n pardmetros (varidveis de decisdo) para um vetor com
m fungoes objetivo, com m > 2. Formalmente, esse problema pode ser definido, sem perda

de generalidade [T, como:

()]
minimizar f(x) = fQ(:X) : (2.1)
)]
sujeito a
h(x) = [hy(x) ho(x) ... hy(x)]" =0, (2.2)
g(x) = [01(x) g2(x) ... go(x)]" <0, (2.3)

em que X = [ Ty ... 7,]7 € R™ é 0 vetor de varidveis de decisao ou de projeto, f; : R" — R,
t =1, ...,m sao as funcoes objetivo e g;, h; : R® — R sao, respectivamente, as inequagoes
e equagoes que modelam as restrigdes do problema. Os vetores y = f(x)Vx € R™ sdo
chamados de vetores objetivo. O conjunto R™ é chamado de espaco de variaveis de decisao
ou espaco de decisao e o conjunto R™ é chamado de espago objetivo. O conjunto factivel
) C R” é definido como o conjunto de vetores de decisao x que obedecem as restri¢oes

gi, hjparai=1,2,...,pej=1,2,...,q. Isto &,

Q={xeR"|g(x) <0eh(x)=0}. (2.4)

Todas as consideragoes, defini¢oes, equagoes e observacoes que serdo apresentadas daqui em diante
irdo assumir a minimizagao de todas as funcoes objetivo.

1
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A imagem de €2 no espaco objetivo é denominada de regiao factivel e é denotada por
O. A ilustra a regiao factivel de um problema multiobjetivo com dois objetivos.
A também apresenta todos os conceitos ja apresentados. Na [Figura I} o gréfico
da esquerda mostra o espago de decisao R™ com a regiao factivel (2. Nessa figura, o grafico
da direita ilustra o espago objetivo. Essa figura também apresenta o mapeamento entre

um vetor no espaco de decisao para um vetor objetivo.

Uma vez definido o que é¢ um problema multiobjetivo, resta agora definir o significado
da palavra minimizar no contexto de um problema de otimizac¢ao multiobjetivo. Para isso,

algumas defini¢des sao apresentadas a seguir.

/2 S

X2

— ) @ vetor objetivo

vetor de deciséo

~
Regido Factivel ~~.

Frente de Pareto o

Conjunto Pareto-gtimo ]

re d »

Espago de Decisdo X Espaco Objetivo f 1

Figura 1 — Relacao entre um espaco de decisao bidimensional e um espaco objetivo bidi-
mensional (Figura adaptada de (FIGUEIREDO, 2013))).

Defini¢do 2.1 (Dominéncia de Pareto). Dados dois vetores u, v.€ R™, diz-se que
o vetor u domina o vetor v, denotado por u < v, se e somente se, u; < v;, Vi €
{1,2,...,m} esedi € {1,2,...,m} tal que u; < v; (AZEVEDO, |2011)(ZITZLER et al.,
2003).

Defini¢ao 2.2 (Dominéncia Forte de Pareto). Dados dois vetores u, v € R™, diz-se
que o vetor u domina estritamente (fortemente) o vetor v, denotado por u << v, se e

somente se, u; < v;, Vi € {1,2,...,m} (ZITZLER et al}, |2003).

Definigao 2.3 (Solugées incomparaveis). Dados dois vetores u, v € R™, diz-se que
o vetor u € incompardvel ao vetor v, denotado por ul|v, se e somente se, u nio domina
fracamente v e v nao domina fracamente w (ZITZLER et al), |2005). Nesta tese, duas

solugoes incompardveis também serao chamadas de nao-dominadas entre si.

A |[Figura 2| apresenta a interpretacao geométrica das possiveis relagoes de dominan-
cia existentes entre as solugoes no espaco objetivo bidimensional. Uma solugdo A divide
esse espaco em quatro regides retangulares. As solugoes na regiao retangular acima e a

direita (regido em em cinza claro com triangulos) de A representam as solugdes dominadas
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pela solugao A. As solugbes que estao na regiao retangular abaixo e a esquerda (regiao
em cinza escuro com quadrados) de A representam as solugoes que dominam a solugao
A. Finalmente, as solugoes que estao nas duas regides retangulares restantes (regiao em
branco com circulos em cinza) sdo solugbes incomparaveis a solu¢ao A. A solugao C' é um
exemplo de uma solucao fortemente dominada por A, enquanto a solucao B é um exemplo
de uma solu¢do dominada por A mas que nao é dominada fortemente por ela. A solucao

A é uma exemplo de uma solucdo dominada fortemente por D.

f2
o A Ac
Soluctes
(o) dominad
° o ominadas
SolugBes incomparaveis ‘
A
A B
(o}
e oE
(o]

Solu¢Bes incomparaveis

h

Figura 2 — Relagoes possiveis entre as solugoes em um espago objetivo bidimensional
(figura adaptada de (ZITZLER, 1999)).

Definicao 2.4 (Otimalidade de Pareto). Um vetor de varidveis de decisio x* € 0 C

R™ ¢ uma solu¢ao Pareto-otima, ou uma solucao eficiente, se e somente se, Ax € € tal
que f(x) < f(x*).

Definigao 2.5 (Conjunto Pareto-6timo). O conjunto Pareto-étimo 2* é definido por:

O = {x € Q|x € Pareto-6timo}. (2.5)

Definig¢ao 2.6 (Frente de Pareto global). A Frente de Pareto global PF* ou simples-

mente Frente de Pareto € definida por:

PF* = {f(x) € R"|x € Q"}. (2.6)

A ilustra os conceitos de conjunto Pareto-6timo e Frente de Pareto, bem

como a relacao existente entre esses dois conceitos.

A apresenta exemplos de uma Frente de Pareto global e local em um
espaco objetivo bidimensional. A linha traceja consiste em uma Frente de Pareto local,

enquanto a linha sélida retrata uma Frente de Pareto global. A definicao formal de Frente
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de Pareto local é um pouco complexa e é deixada de lado nesta tese. Para efeitos de
explicagao e argumentacao ao longo desta tese é suficiente uma defini¢ao intuitiva do
que consiste uma Frente de Pareto local. Um conjunto de solucgoes é considerado uma
Frente de Pareto local se ela é formado por apenas solugoes que sdo incomparaveis entre
si, ou seja, essas solucgoes sao nao-dominadas entre si, e se, além disso, cada uma dessas
solugoes nao é dominada por quaisquer solugoes dentro de uma determinada vizinhanca.
Por exemplo, as solugoes G' e H pertencentes a Frente de Pareto local na [Figura 3| sao
incomparaveis entre si, isto €, essas duas solugoes sao nao-dominadas entre si. Além disso,
a solugdo G ndo é dominada por nenhuma solu¢do dentro de sua vinhanca (o circulo
na . Esse tultimo fato faz com a solugao G seja um exemplo de uma solugao
localmente nao-dominada e por isso pertencente a Frente de Pareto local da |Figura 3|
Finalmente, ' é um exemplo de uma solu¢ao dominada por G e que, portanto, esta fora
da Frente de Pareto local da [Figura 3 Por fim, é importante enfatizar, que a solu¢ao A
que pertence a Frente de Pareto global é capaz de dominar todas as solugoes da Frente
de Pareto local. Finalmente, as solugoes C' e D sao dois exemplos de solugdes que sao
dominadas pela solu¢ao B da Frente de Pareto global mas que nao sao dominadas por
nenhuma das solugoes da Frente de Pareto local e nem pertencem a ela como ¢ ilustrado
na figura. Para uma definicao formal de Frente de Pareto local, o leitor é convidado e ler a
tese de Eckart Zitzler (ZITZLER, [1999).

P

Espago objetivo

Frente de Pareto

Frente de Pareto local

D.

B Regido factivel
A @ *

N

Figura 3 — Ilustracao de uma Frente de Pareto global e local em espaco objetivo bidimen-
sional (figura adaptada de (FIGUEIREDO, [2013))).

Uma vez definidos os conceitos sobre otimizagao multiobjetivo, pode-se agora definir

no que consiste resolver um problema de otimizacao multiobjetivo.

Definigao 2.7 (Solugdo de um problema multiobjetivo). Resolver um MOP consiste

em determinar o conjunto Pareto-otimo Q0* a partir do conjunto ).
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Outro conceito importante que envolve a definicao de dominéncia é o de solucao
localmente nao-dominada. Segundo este conceito, uma solugao é dita localmente nao-
dominada com respeito a um dado conjunto S de solugoes na qual ela faz parte se ela
for ndo-dominada com respeito a cada uma das solugoes do conjunto S com excecao dela
mesma. Este conceito é importante porque ele permite definir no que consiste a resolucao
de um problema multiobjetivo por intermédio de um algoritmo. Formalmente, o conceito de
solugdo localmente nao-dominada (PURSHOUSE, [2003) ¢ definida segundo a Definigao [2.8|

Defini¢ao 2.8 (Solugao localmente nao-dominada). Uma solugio s € S (vetor no
espago objetivo) € dita ser localmente nao-dominada com respeito ao conjunto S de solugoes,

se e somente se x € S tal que x < s.

E importante mencionar que uma solugao é sempre nao-dominada com respeito a um
determinado conjunto. Outra definigdo importante é o de conjunto nao-dominado (KHARE,
2002):

Definigao 2.9 (Conjunto nado-dominado). Um conjunto N € dito ser um conjunto
nao-dominado com respeito a um conjunto S de solucoes, se N' contém todas as solugoes
localmente nao-dominadas de S (ZITZLER, 1999; KHARE, 2002). Ou seja,

N = {s | s € localmente nao-dominado com relagio d S}. (2.7)

Nesta tese, quando se mencionar apenas que um conjunto A/ é um conjunto nao-
dominado isto significa que todas as suas solugoes sao localmente nao-dominadas com

relagao a ele mesmo.

O conjunto Pareto-6timo pode conter um nimero enorme ou até mesmo infinito de
solugbes Pareto-6timas. Sendo assim, a tarefa de um algoritmo que se proponha a resolver
um problema multiobjetivo deve consistir em fornecer uma amostra desse conjunto devido
a limitagoes de recursos computacionais. O conjunto de solugoes produzido (retornado) por
uma algoritmo de otimizagao multiobjetivo que consiste numa suposta amostra da Frente

de Pareto é denominado de conjunto aproximagdo ou conjunto solugdo. Formalmente:

Definig¢ao 2.10 (Conjunto aproximagao). O conjunto aproxrimagio denotado por PF C
O é um conjunto nao-dominado de vetores objetivos retornado por algum algoritmo
de otimizacdo multiobjetivo e que consiste em uma suposta representacao da Frente de
Pareto (Coello Coello; LAMONT; VELDHUIZEN, \2007; |Garza Fabre, |2009; | ZITZLER et al., |2005).

E necessario mencionar que o conjunto aproximacao de algoritmo multiobjetivo
deve conter apenas solu¢oes nao-dominadas entre si, mas essas solugdes nao precisam ser
necessariamente Pareto-6timas. No entanto, um bom algoritmo deve fornecer um conjunto

aproximagcao que contenha apenas solugoes sobre a Frente de Pareto do problema e que
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estas solugoes estejam bem distribuidas ao longo da Frente de Pareto. Em outras palavras, o
conjunto aproximacao produzido por um algoritmo deve obedecer a dois requisitos bésicosﬂ
para que possa ser considerado uma boa representagdo da Frente de Pareto (ZITZLER,
1999; LI et al., |2015b; KHARE, 2002} LI et all, 2012). Sao eles:

e Proximidade. O conjunto aproximacao PF' deve conter apenas vetores objetivo
préoximos da Frente de Pareto. Idealmente, todos os seus vetores objetivo devem

pertencer a Frente de Pareto;

« Diversidade. O requisito de diversidade normalmente diz respeito as solugdes no
espago objetivo. No espaco objetivo, o conjunto aproximacao PF' deve conter uma
boa distribuigdo de solugbes em termos de extensao (cobertura) e uniformidade,
ou seja, o conjunto aproximacao deveria cobrir toda Frente de Pareto e apresentar

solugoes uniformemente espalhadas sobre ela.

A ilustra um conjunto aproximacao gerado por um algoritmo multiobjetivo
ideal. Nessa figura, todas as solugoes estao sobre a Frente de Pareto. Além disso, elas
cobrem toda a extensao da Frente de Pareto e estao uniformemente distribuidas ao longo
dela.

f2

Espaco objetivo

Frente de Pareto
Regido dominada

roximacio do Frente de Pareto

Proximidade

h

Figura 4 — Requisitos desejaveis do conjunto aproximacao (conjunto solu¢ao) de um algo-
ritmo multiobjetivo (figura retirada de (FIGUEIREDO), 2013))).

Em (PURSHOUSE, [2003]), Purshouse destacou um outro aspecto além da proximidade e diversidade
que é a pertinéncia. Pertinéncia consiste em avaliar se as solugoes do conjunto aproximacao estao
na regiao de interesse do tomador de decisdo. Nesta tese apenas a proximidade e a convergéncia sao
consideradas pois em todos os problemas tratados nesta tese é assumido que o tomador nao tem
nenhuma preferéncia por alguma regiao especifica da Frente de Pareto.
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2.2 Otimizacao Evolucionaria Multiobjetivo

Um Algoritmo Evoluciondrio ou |Fvolutionary Algorithm (EA)|em inglés é qualquer

heuristica inspirada no processo de selecao natural e que é aplicada na resolugao de proble-
mas de otimizacao. emulam os fendmenos de cruzamento, mutacao e sobrevivéncia do
mais apto presentes na natureza para desenvolver um conjunto inicial de solugoes até que

elas possivelmente convirjam para uma solucao proxima da 6tima ou eventualmente étima.

Devido ao fato de utilizarem uma populagao de solu¢des candidatas, sao
particularmente interessantes na solucao de problemas multiobjetivos em que se busca
encontrar um conjunto de solugoes simultaneamente em uma tnica execugao do algoritmo,
ao invés de ter de realizar uma série de execucoes separadas, como no caso de técnicas
de programacao matematica tradicionais (ABRAHAM; JAIN; GOLDBERG, 2005). Além
disso, sdo menos suscetiveis a forma ou continuidade da Frente de Pareto, enquanto
técnicas de programagao matematica sao mais sensiveis a essas questoes (Coello Coello
LAMONT; VELDHUIZEN, 2007). Quando sao aplicados a resolucao de problemas

multiobjetivos eles recebem o nome especial de Algoritmos Evoluciondrios Multiobjetivo

ou [Multiobjective Evolutionary Algorithms (MOEAs)|em inglés.

O Algoritmo |1| apresenta o pseudo-codigo de um elitista basico (LI et al.,
2015b; (CHENG; YEN; ZHANG, [2015; XIANG et al., 2017} |Coello Coello; LAMONT; VELDHUIZEN|,
2007). Como se pode perceber, um é estruturalmente similar a um algoritmo evolu-
cionario mono-objetivo, como é declarado por Coello Coello, Lamont, e Van Veldhuizen (Cof
ello Coello; LAMONT; VELDHUIZEN, [2007). Sendo assim, o algoritmo comega inicializando a

populacao no espago de busca segundo uma distribuicao aleatoria. Em seguida, o algoritmo
realiza uma selecdo-para-variagdo sobre a populacao de individuos de modo a escolher os
individuos que participarao do processo de reproducao, e com isso deixarao descendentes
para a proxima geragao. Para isso, antes que essa sele¢do ocorra é necessario realizar
a atribuicio de aptiddo aos individuos da populacdo P de modo que cada individuo
tenha uma aptidao e possa competir com os outros individuos da populagao na fase de
selecao para variacao. Nesse processo de selecao, individuos mais aptos tém mais chances
de serem selecionados e uma vez selecionados integram a populacdo M®. Apéds essa etapa,
realiza-se a reproducéo e mutacio dos individuos em M® na fase de variacio para formar
uma populacio de descendentes Q) . Novamente, realiza-se a atribuicio de aptiddo mas
nesta etapa somente para Q*), visando que esses individuos possam participar da etapa
de selecao-para-sobrevivéncia. Na etapa de selecao-para-sobrevivéncia, a populagao original
¢ combinada com a de descendentes para que se possa selecionar, de modo geralmente
deterministico, os melhores individuos dessa populacdo combinada para formar uma nova

1) para a préxima geracio. Esse esquema é repetido até que um critério de

populacao P!
parada seja atingido, geralmente um niimero méaximo de geracoes (iteragoes) ou até que

nao haja uma mudancga significativa na populagdo que aproxima a Frente de Pareto. Como
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ja foi mencionado, um ¢ estruturalmente similar a um algoritmo evolucionario
mono-objetivo, a maior diferenca reside na forma como a atribui¢ao de aptidao é realizada.
Enquanto em um algoritmo evolucionario, em geral, a aptidao de um individuo ¢é seu valor
na fungao-objetivo ou pode ser calculada a partir de uma transformacao matematica desse
valor (ZITZLER et al., [2003); em um , a aptidao de um individuo pode envolver a
comparacao do vetor objetivo desse individuo com os vetores objetivos do resto da popula-
¢do ou uma transformagao desse vetor objetivo em um valor escalar. Ou seja, um
requer necessariamente um passo de processamento a mais que um algoritmo evolucionario
que consiste na transformacao do vetor objetivo de cada individuo em um valor escalar que
lhe serve como medida de aptidao (Coello Coello; LAMONT; VELDHUIZEN], |2007)). De fato, um
dos pontos-chave de qualquer é o método de atribuicao de aptidao de modo que
esses algoritmos se diferenciam basicamente na maneira como essa atribuicao é realizada.
Os mais promissores e atuais utilizam o conceito de dominéncia de Pareto para
qualificar as solugdes, de modo a favorecer solugoes nao-dominadas sobre as dominadas (LI
WANG; XU, [2017; |ZHOU et al., [2011} |Coello Coello; LAMONT; VELDHUIZEN, 2007)). Além disso,
eles aplicam técnicas de estimacao de densidade, de modo a privilegiar solu¢oes em espagos
menos densamente povoados sobre aquelas em regioes mais densamente povoadas por
solugodes. Assim, eles evitam que o algoritmo convirja para um tnico ponto. Em outras
palavras, quando solugoes apresentam a mesma aptidao segundo o critério de dominancia
de Pareto, a solucao que estiver na regiao menos densamente povoada é considerada mais

apta.

Algoritmo 1: Pseudo-codigo de um MOEA basico.

1 Inicialize a populacao P©);

t=0;

enquanto condicio de parada ndo for alcangada faga

Avalie cada individuo de P® usando o ;

Realize a atribuicao de aptidao de cada individuo de P®) a partir dos vetores
objetivos de P® :

M® + selecdo-para-variacao ( P® ) ;

QW « variacao ( M®) ) ;

Avalie cada individuo de Q) usando o

Realize a atribuicao de aptiddo de cada individuo de Q) a partir dos vetores
objetivos de Q);

10 P+ < gelecio-ambiental ( P U Q® ) ;

[SL I NV V)

© 0w N o

11 retorna P®
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2.3 Otimizacao Multiobjetivo por Enxames de Particulas

O algoritmo de Otimizacao por Enxame de Particulas ou |[Particle Swarm Optimizaq
em inglés é uma meta-heuristica proposta por Kennedy e Eberhart (KENNEDY;
EBERHART), 1995 em 1995, inspirado no comportamento social e cooperativo de organis-
mos biologicos, tais como cardumes e bandos de passaros (BRATTON; KENNEDY), |2007)).

Ele é geralmente aplicado na otimizacao de fun¢oes nao-lineares de alta dimensionalidade
e com varidveis continuas (BRATTON; KENNEDY} [2007). No [PSO| cada solucdo candi-
data corresponde a uma particula e o conjunto dessas particulas constitui um enxame
de particulas em que ocorre um processo de troca de informacao sobre boas regices no
espago de busca. As particulas se movem no espaco de busca de alta dimensionalidade
buscando por boas solugoes, usando uma combinagao de atragao para a melhor solucao
encontrada até o momento pela prépria particula; e de uma atracao para a melhor solucgao
encontrada até o momento pelas particulas consideradas vizinhas. A vizinhanca de uma
particula é o conjunto de particulas com as quais ela é capaz de trocar informagoes sobre
boas regides do espago de busca ja visitadas (BRATTON; KENNEDY, 2007). Cada particula
1 do enxame S tem uma posicao x;, que consiste de um vetor de n dimensoes cujos
componentes representam as variaveis de decisao da fun¢ao objetivo, uma velocidade v;
e uma posicao y; chamada de melhor posicao pessoal ou pbest, que representa a melhor
posicao encontrada pela particula até um momento em consideracao. Desta maneira, as

particulas se movimentam no espaco de busca de acordo com duas equagoes:

Vi (t+ 1) = woi(t) + e (O)[yig (8) — 245 (D)] + care; (8) [ (1) — 35 (1], (2.8)

em que o termo ¥;(t) consiste na melhor posi¢ao encontrada até o momento ¢ pelas
particulas vizinhas da particula ¢ no enxame. Quando a vizinhanga das particulas consiste
no enxame inteiro, a posicao ¥;(t) é denominada de gbest (melhor posicao global). O
termo w é o coeficiente de inércia e os termos c¢; e ¢y sdo constantes reais positivas
conhecidas como coeficientes de aceleragao. Os termos r1;(t) e r9;(t) sdo valores aleatorios
gerados a partir de uma distribui¢do de probabilidade uniforme no intervalo [0, 1], ou seja,
r1;(t), r2(t) ~ U[0, 1].

Assim como ocorre com o [PSO] também pode ser adaptado para resolver
problemas de otimizacao multiobjetivo por causa de sua natureza baseada em populacao.
Uma adaptagdo do [PSO] para problemas multiobjetivos é chamada genericamente de Algo-
ritmo de Otimizacado Multiobjetivo por Enxame de Particulas ou em inglés
|Particle Swarm Optimization (MOPSO)| (REYES-SIERRA; COELLO) 20006)).
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Da mesma maneira como acontece com [MOEAs, um [MOPSO] deve atender a dois

requisitos basicos: convergéncia e diversidade. Isso, por sua vez, nao é uma tarefa trivial e

adaptar um [PSO] para problemas multiobjetivos envolve varias decisdes de projeto que
devem ser tomadas com cuidado para evitar que o algoritmo forneca um conjunto pouco
diverso de solugdes ou com poucas solugoes retornadas (REYES-SIERRA; COELLO,, 2006)).

O Algoritmo [2] apresenta o pseudo-cédigo de um [MOPSO] genérico. Inicialmente,
as particulas sdo distribuidas no espaco de busca segundo uma distribuicao uniforme. Em
seguida, as solugoes nao-dominadas presentes no enxame inicial sao inseridas em uma

meméria auxiliar denominada de arquivo externo denotado aqui por A®. O arquivo externo

¢ uma estrutura de dados presentes em muitos algoritmos multiobjetivos (REYES-SIERRA/
\COELLO), [2006; |Coello Coello; LAMONT; VELDHUIZEN, [2007; ZHOU et al,, 2011)) tanto da
abordagem evoluciondria (ZITZLER, |1999; ZITZLER; LAUMANNS; THIELE| 2001} ZITZLER!
THIELE, [1999; |ZHOU et al., |2011)) como da abordagem de enxame de particulas
SIERRA; COELLO, [2006}, [COELLO; PULIDO; LECHUGA] 2004} [COELLO; LECHUGA], [2002;
INEBRO et al., 2009; LI et al|, 2012; ZHOU et al., 2011). O arquivo externo cumpre um papel

muito importante em qualquer MOPSO] pois é nele que sdo armazenadas as solugoes

nao-dominadas com respeito a todas as solugoes visitadas até o momento (REYES-SIERRA/

COBLLO, 2006}, MEZA et al, 2017} NEBRO; DURILLO; COELLO), 2013} [Coello Coello; LAMONT

VELDHUIZEN] 2007; |ZHOU et all, 2011)). Sendo assim, o arquivo externo ¢ um conjunto

nao-dominado, isto é, todas as suas solugoes sao nao-dominadas entre si.

O arquivo externo também tem uma segunda func¢ao. Como foi mencionado acima,
no [PSQ] tipico cada particula do enxame é guiada pelo gbest que é a melhor posigio
visitada pelo enxame até o momento. No entanto, em problemas multiobjetivos nao existe
um gbest, mas sim um conjunto de solucoes em que nao se pode dizer qual solugao é a
melhor. Essas solug¢oes sao justamente as solugoes nao-dominadas presentes no arquivo
externo e que correspondem as melhores solugoes encontradas até o momento. Na literatura
de[MOPSO)] essas solugdes sdo chamadas de lideres globais ou lideres sociais (REYES-SIERRA]
[COELLO), [2006; SANTANA; PONTES; BASTOS-FILHO), 2009; [COELLO; PULIDO; LECHUGA)
. Nesta tese se preferiu usar o tempo lider social (SANTANA; PONTES; BASTOS-FILHO|
2009; ICOELLO; PULIDO; LECHUGA, [2004). Assim, uma decisdo de projeto importante que
surge ¢ como selecionar um lider social para cada particula entre as solugoes do arquivo
externo (REYES-SIERRA; COELLO, 2006; NEBRO; DURILLO; COELLO, 2013; |ZHOU et al., [2011}
(Coello Coello; LAMONT; VELDHUIZEN| 2007)). Como as solu¢oes ndo-dominadas no arquivo

externo sao responsaveis por promover a convergéncia (REYES-SIERRA; COELLO), 2006)),

um critério natural para diferenciar as solugdes incomparaveis do arquivo externo é usar o
critério da diversidade (REYES-SIERRA; COELLO), 2006; |Coello Coello; LAMONT; VELDHUIZEN,
2007; RAQUEL; NAVAL JR., 2005). Desta forma, as solugoes do arquivo sdo geralmente

diferenciadas pelo uso de um estimador de densidade em que solu¢des em regides menos
densamente povoadas sdo favorecidas (REYES-SIERRA; COELLO), 2006; MEZA et al., [2017;
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RAQUEL; NAVAL JR., |2005; Coello Coello; LAMONT; VELDHUIZEN, 2007)). Para evitar que

0o[MOPSO]convirja para um tnico ponto, cada particula do enxame seleciona um lider social

usando algum mecanismo de selecao como por exemplo selecao por torneio binario
, . Um exemplo de estimador de densidade é o crowding distance ,
2002; NEBRO et al.|, [2009; RAQUEL; NAVAL JR.| 2005; SANTANA; PONTES; BASTOS-FILHO),
que foi proposto por Deb et al. (DEB et al), 2002) para ser usando no NSGA-II
et all, como estimador de densidade e critério de ordenamento (classificagao) de

solugoes nao dominadas no seu processo de selecado para variagdo e no seu processo de

selecao ambiental.

O |Crowding Distance (CD)| consiste no semi-perimetro do hipercubo conectando as

solugdes mais proximas da solucao para qual a medida de densidade esta sendo calculada.
A ilustra a interpretagdo geométrica do [CD] em um espago objetivo de duas
dimensoes. Como se pode observar pela |Figura 5| as solugoes adjacentes a solucao ¢ sao as
solugdes a e b. O retdngulo conectando as solugoes a e b estd hachurado. O [CD] da solugao

1 consiste no semi-perimetro desse retangulo, isto é, na soma das distancias d; e ds.

12

Figura 5 — Exemplo do calculo do em um espaco objetivo bidimensional.

Assim, a aptidao de cada lider social consiste em alguma medida de densidade de
modo que toda vez que o arquivo externo é atualizado deve-se calcular a densidade das
solugoes presentes neste arquivo. Uma vez definidos os lideres sociais de cada particula, as
particulas se movimentam no espago de busca de acordo com as equagdes usuais do [PSOJ

ou com alguma variagao dessas equacgoes.

Feito isso, geralmente se realiza em seguida uma operagao de turbuléncia que

é uma operagao similar a mutagido em para permitir uma maior diversidade de

solugoes levando as particulas para dreas ainda nao exploradas (REYES-SIERRA; COELLO),
2006 MEZA et al, 2017; [RAQUEL; NAVAL JRJ, 2005; [Coello Coello; LAMONT; VELDHUIZEN],
2007; SANTANA; PONTES; BASTOS-FILHO, [2009; COELLO; PULIDO; LECHUGA|, 2004)). Em

seguida, uma vez que as particulas se movimentaram, ¢ necessario atualizar o pbest de

cada particula. No contexto de um [MOPSO] o pbest é denominado em alguns trabalhos de
lider cognitivo e tal terminologia foi usada nesta tese (SANTANA; PONTES; BASTOS-FILHO,
2009). Aqui novamente existe uma diferenca com relagdo ao pois no caso em que
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Algoritmo 2: Pseudo-coédigo de um MOPSO genérico.

1 Inicialize o enxame S© no espaco de busca;

2 Inicialize o arquivo externo A com solucoes localmente nao-dominadas de S©;
3 paratdel at,,,, faca

4 Realize a atribuicio de aptiddo das solucoes em A®:

5 Atualize lideres sociais das particulas;

6 Atualize velocidade das particulas;

7 Atualize posicao das particulas;

8 Aplique algum operador de turbuléncia para promover a diversidade;

9 Atualize lideres cognitivos das particulas;

10 Atualize arquivo externo A® com solucdes localmente nao-dominadas de
AD Y SO,
11 Realize a poda do arquivo externo A® se necessério;

12 retorna A®,

a nova posi¢ao e o novo lider cognitivo sao incomparaveis, é necessario usar um outro
critério para se determinar qual delas serd o novo lider cognitivo (MEZA et al., |2017)).
Uma estratégia utilizada por exemplo é utilizar a solugao mais recente como novo lider
cognitivo (REYES-STERRA; COELLO, 2006)). Desta forma, toda nova solu¢ao descoberta
substituira o lider cognitivo caso esta nova solu¢cao domine o lider cognitivo atual ou no
caso de ambas as solucoes serem incomparaveis entre si. Vale salientar que isso ¢ s6 um
exemplo de decisdo de projeto para a selecao do lider cognitivo. Outras possibilidades sao
perfeitamente plausiveis (SANTANA; PONTES; BASTOS-FILHO)|, 2009; |Coello Coello; LAMONT
VELDHUIZEN, 2007)).

A ultima decisdo de projeto a ser tratada em um é a questao da poda
do arquivo externo (RAQUEL; NAVAL JR., [2005; MEZA et al}, 2017). Devido a limitacoes de
recursos computacionais, o arquivo externo geralmente tem um tamanho limitado (MEZA
et al., |2017)). Desta forma, toda vez que uma solugao é inserida em um arquivo externo
com tamanho méaximo, o arquivo deve decidir qual solucao entre as solugdes do arquivo
e a solugao recentemente inserida deve ser eliminada (MEZA et al) 2017)). Novamente, o
critério de densidade no espaco de objetivos geralmente é utilizado para decidir entre as
varias solugdes nao-dominadas (empates) presentes no arquivo externo, de modo que a

solugao na regiao de maior densidade geralmente ¢ eliminada deterministicamente.

2.4 Otimizacao de Problemas com Muitos Objetivos

e baseados em dominancia de Pareto tém obtido sucesso em
problemas multiobjetivos com dois e trés objetivos. No entanto, esses algoritmos tém o
seu desempenho severamente prejudicado em problemas multiobjetivos com quatro ou
mais objetivos (ISHIBUCHI; TSUKAMOTO; NOJIMA/ 2008} [JAIMES; COELLO; CHAKRABORTY/,
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2008). Isso ocorre porque o nimero de solugoes nao-dominadas aumenta exponencialmente
com o numero de objetivos de modo que a probabilidade de uma solugao ser dominada por
outra solugao é cada vez menor (JAIMES; COELLO; CHAKRABORTY), [2008; FARINA; AMATO)
2004; ISHIBUCHI; TSUKAMOTO; NOJIMA/ 2008).

Em 2004, Farina e Amato (FARINA; AMATO)| 2004) deram uma explicagio tedrica
para a ineficacia da dominancia de Pareto em discriminar solugdes em problemas multi-
objetivos em que varios objetivos estao presentes. Resumidamente, eles realizaram uma
analise probabilistica e concluiram que a probabilidade de uma solu¢ao dominar outra
diminui rapidamente com o aumento do niimero de objetivos, de modo que a medida que
o numero de objetivos aumenta, maior é a tendéncia de encontrar solu¢oes que sejam
incomparaveis entre si. Considere que o espago objetivo seja continuo e considere o mapea-
mento e : O — [0, 1] de modo que, para qualquer y* € O, e(y*) é a razao entre a medida
do conjunto de solugbes incomparaveis ao vetor y* e a medida da regiao factivel O. A
medida de um conjunto é, a grosso modo, o seu tamanho de forma que se o conjunto é
geometricamente um quadrado, sua medida ¢é a area desse quadrado; e caso o conjunto

seja geometricamente um cubo, sua medida é o volume desse cubo. Desta maneira, e(y*) é
definido conforme a [Equacao 2.10

e(y") = iy = ylly's
uo)

em que p ¢ qualquer medida aditiva, como a medida de Lebesgue EL por exemplo. Considere

(2.10)

agora que o espaco objetivo é um hipercubo de medida 1. Desta forma, o valor esperado
de e denotado por € é dado pela

em) = [[1=@aaeoovm) = (L=p)(A =)o (L= y)dy,  (211)

em que y = [y1,%2,-.-,Ym|- Essa integral pode ser expressa, de acordo com (FARINA;

AMATO, 2004), de um modo mais simples como

am)=22;2. (2.12)

A pode ser interpretada por meio da [Figura 6] Para a Figura [ 6a]

observa-se que uma solucao A divide o espaco objetivo em quatro regides retangulares, duas

. ~ ~ . ’ PRI ~ ~ ~ 2_
das quais sao de solugoes incomparaveis a solugdo em questao. Desse modo, €(2) = 222 e %.

Para a Figura [6D] observa-se que essa mesma solugdo divide o espago objetivo em oito

regioes retangulares, seis das quais sao de solugoes incomparaveis a solugao em consideragao.

222
23

Desse modo, €(3) = = g. Desta forma, observa-se que, quando o nimero de objetivos

3 Em Teoria da Medida, o conceito matemético de medida formaliza a nocéo intuitiva de tamanho de
um conjunto, tais com seu comprimento, drea e volume. Assim, por exemplo, a medida de Lebesgue
do conjunto [0,1]? é igual a um que corresponde a area do retdngulo corresponde no sistema de

coordenadas cartesiano.
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m tende ao infinito, o valor esperado €(m) tende a 1. Ou seja, a medida que o niimero
de objetivos aumenta, todas as solugoes do espaco objetivo tendem a ser incomparaveis

a uma dada solugao. Tal comportamento ¢é geral e independente do problema (FARINA;

RNATO), 2001).

f 'y . NZo incomparaveis
2

. Ndo incomparéaveis f3 I:l .
Incomparaveis
Incomparaveis
1 A

- @A ——’
- .
N
(a) Espaco objetivo bidimensional. (b) Espago objetivo tridimensional.

Figura 6 — Regidoes de dominéncia para uma dada solugao (retirado de (FIGUEIREDO,

2013))

Da analise acima, pode-se concluir que quando o niimero de objetivos aumenta,
todas as solugoes tendem a ser ndo-dominadas entre si. Em consequéncia disso, os individuos
da populacao ou as particulas do enxame tendem a ser incomparaveis entre si, de modo
que [MOEA§ e MOPSO¢ baseados em dominancia de Pareto nao conseguem impor uma
pressao seletiva em diregdo a Frente de Pareto (LLet al},[2015a)). Desta forma, esses algoritmos
sao ineficazes em resolver problemas multiobjetivos com quatro ou mais objetivos. Por outro
lado, esses problemas surgem naturalmente em problemas praticos do mundo real
\COELLO; CHAKRABORTY], [2008; (CAI et al., [2015). Sendo assim, devido a importancia desses

problemas e devido aos obstaculos que esses mesmos problemas oferecem aos algoritmos

baseados em domindncia de Pareto (CURRY; DAGLL [2014)), esses problemas receberam um

nome especial. Desta forma, um problema multiobjetivo com quatro ou mais objetivos é

denominado de Problema com Muitos Objetivos ou [Many-Objective Optimization Problem)
(MaOP)| em inglés.

Além da dificuldade ja exposta com respeito a dominancia de Pareto,
oferecem outros desafios tais como (LI et al., |2015a; LI et al}, 2015b; ISHIBUCHL; TSUKAMOTO
INOJIMA| 2008)):

1. aumento exponencial do nimero de solugoes necessarias para aproximar toda Frente

de Pareto com uma dada resolucdo em fun¢do do nimero de objetivos (ISHIBUCHL
TSUKAMOTO; NOJIMA/ 2008) (JAIMES; Coello Coelloj, 2009);

2. dificuldade de visualizacao das solugoes. Essa dificuldade nao representa um pro-

blema em si para os algoritmos, mas, por outro lado, representa uma dificuldade
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para o tomador de decisao na escolha de uma ou mais solugoes fornecidas pelo
algoritmo (JAIMES; Coello Coello, 2009; |LI et al., 2015b);

3. aumento do custo computacional. Dependendo das estruturas de dados utilizadas e
dos mecanismos utilizados para atribuicao de aptidao, como por exemplo a contribui-
¢ao no hipervolume de uma solucao para o conjunto total de solu¢ées nao-dominadas,
o custo computacional dos algoritmos pode crescer exponencialmente com o ntimero
de objetivos (Garza Fabrel 2009).

Nesta tese, técnicas para lidar com questao da falta de pressao de sele¢ao para a
convergéncia dos algoritmos em problemas com muitos objetivos e a questao da geragao da
diversidade serdo abordados nos préximos capitulos (LI et al., 2015b). Além disso, a questao
da aproximacao da Frente de Pareto por um nimero limitado de solugoes (item 1) e do
custo computacional (item 3) serdo abordadas também. Uma técnica para visualizacdo de
solugbes em espagos multidimensionais chamada de coordenadas paralelas (XIANG et al.,
2017 LUO et all, 2017, TSHIBUCHI et all), 2017; SEADA; DEB, 2016)) também sera discutida

nos préximos capitulos.

2.5 Abordagens Para Lidar com Problemas com Muitos Objetivos

Nesta secao, apresentam-se as abordagens propostas para lidar com [MaOPs| As
abordagens sao baseadas na classifica¢ao realizada por Li et al. (LI et al., |2015a) dos algo-
ritmos. Como a area de otimizacdo de muitos objetivos ainda esta em amadurecimento (LI

et al} 2015b), outras classificagbes sdo possiveis. As abordagens sao (LI et al, 2015a; ILI et
al), 2015b):

o Formas relaxadas de dominancia. Nessa abordagem, o conceito de dominancia de
Pareto é modificado com o objetivo de impor uma pressao de selecao para Frente de
Pareto (LI et al., [2015a; ISHIBUCHI; TSUKAMOTO; NOJIMA, [2008) e com isso contornar
a falta de pressao de convergéncia em cenarios de muitos objetivos (HADKA; REED,
2012)). Essa modificagdo pode ser feita de duas maneiras (LI et al., [2015a)): (1) pela
modificacao dos valores originais dos objetivos de modo a aumentar a area de
dominagao, ou (2) pela contagem do niimero de objetivos em que uma solugao é
melhor, igual, ou pior que a outra (LI et al., |2015al). Alguns exemplos da abordagem
(1) sao (i) a relacao de dominancia denominada de Control the Dominance Area of
Solutions (CDAS) proposta por Sato et al. (SATO; AGUIRRE; TANAKA| [2007)), que
permite a contra¢ao ou expansao da area de dominancia; (ii) a cone-dominéncia
proposta por Batista et al (BATISTA et al, 2011); entre outras abordagens (HADKA;
REED| 2012; [HADKA; REED; SIMPSON, 2012; [YANG et all, 2013; AGUIRRE; TANAKA],

2009). Alguns exemplos do segundo tipo de implementacao de formas relaxadas de
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dominéancia incluem (i) a rela¢ao de Favor (Favour) de Drechsler et al. (DRECHSLER
DRECHSLER; BECKER,, 2001, em que uma solugao é considerada melhor que a outra

pelo nimero de objetivos em que ela é superior a outra, e com isso essa relagao
consegue estabelecer uma classificacao entre as solugoes de uma maneira mais fina; e

(ii) k-otimalidade e sua contrapartida fuzzy proposta por Farina e Amato (FARINA;

AMATO, [5001).

o Novos esquemas de estimacao de diversidade. Essa abordagem busca realizar um
maior controle do mecanismo de preservagao da diversidade de maneira que se possa
conciliar a diversidade das solugdes ao mesmo tempo em que solugdes nao-dominadas
afastadas da Frente de Pareto sao penalizadas. Desta forma, pretende-se evitar
a convergéncia do algoritmo para um tunico ponto pelo uso de um operador de
diversidade, ao mesmo tempo em que se busca favorecer a convergéncia do algoritmo.
Uma desvantagem desta técnica é que se o gerenciamento da diversidade nao for
realizado com cuidado, o algoritmo pode convergir para uma regiao pequena da Frente

de Pareto ou até mesmo nao convergir. Um exemplo desta abordagem é o mecanismo

de gerenciamento de diversidade proposto por Adra e Fleming (ADRA; FLEMING,
2011; JADRA/ 2007) e que foi denominado de [Diversity Management Operator (DMO)|
Outra técnica é a apresentada no algoritmo |(Grid-based Fuvolutionary Algorithm|
proposto por Yang et al. (YANG et al} [2013) que divide o espago objetivo em

uma malha cujo tamanho de cada malha é ajustada adaptativamente. A partir da

construcao dessa malha eles definiram trés critérios para comparar as solugoes, sao

elas: o ordenamento por malha, o crowding distance (DEB et al,, 2002) da malha e a
distancia para o ponto de origem da malha. Uma outra abordagem é o
IDensity Estimation (SDE)| (LI; YANG; LIU, [2014a)), que promove o descolamento de

solugoes afim de favorecer a convergéncia e a distribuigao de solugoes.

o Métodos baseados em agregacao. Usar funcoes de agregagdo dos objetivos é um
outro modo de diferenciar as solugbes em cendrios com muitos objetivos. Segundo (LI
, , isso pode ser realizado de duas maneiras diferentes: (1) agregacao
de informagao individual e (2) agregagao de informagao da solugdo a partir da
sua comparagao com outras solugdes. Os métodos de agregacao de informagao
individual usam informacao individual de cada solucao e as agrega para formar
um unico valor. Ou seja, eles realizam a conversao do vetor objetivo em um valor
escalar. A agregacao pode ser feita usando os valores objetivos diretamente ou
usar o rank de cada objetivo dentro da solugao. Por outro lado, o método da
agregacao de comparacoes entre solugoes realiza a agregacao da comparacao de uma

solugdo com as solugoes restantes da populacgao. Alguns exemplos de métodos de

agregacao sao: o |Multiobjective Particle Swarm Optimazation with Global Detriment
(MOPSO-GD)| (FIGUEIREDO, 2013)), o |Multiple Single Objective Pareto Sampling
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[(MSOPS)| (HUGHES|, [2003), o [Multiple Single Objective Pareto Sampling IT (MSOPS]
(HUGHES, 2007), o Ranking-dominance (KUKKONEN; LAMPINEN, [2007)), o |Global
IDetriment Ranking (GDR)| (Garza Fabre; PULIDO; Coello Coello, 2009; (GARZA-FABRE{
IPULIDO; Coello Coello, 2010; |LI; WANG; XU, [2017)), o Profit (Garza Fabre; PULIDO; Coello
, , e o [Multiobjective Evolutionary Algorithm based on Decomposition]
(MOEA /D)| (ZHANG; L1, [2007)). Como se pode perceber, esses algoritmos, de um

modo geral, transformam o problema multiobjetivo em um problema mono-objetivo,

sendo esse o principal fato pelo qual os algoritmos que utilizam esses métodos tém
sua diversidade comprometida e acabam convergindo, muitas vezes, para um tnico
ponto. Sendo assim, a principal desvantagem destas técnicas é que, dependendo de
como ¢é feita esta agregacao, o algoritmo que as utiliza pode ter sua diversidade
comprometida. De fato, o algoritmo [MOPSO-GD] que foi proposto pelo autor desta
tese em sua dissertagdo de mestrado (FIGUEIREDO, 2013)), apesar de apresentar

uma altissima convergéncia, tinha sua diversidade comprometida. Além disso, esses
métodos, de modo geral, sao sensiveis a forma da Frente de Pareto. O método da
soma ponderada, por exemplo, que consiste em transformar o problema multiobjetivo
em um problema mono-objetivo por meio da combinacao linear dos objetivos com
fatores de ponderagao (pesos), nao é capaz de gerar todas as solucoes da Frente de
Pareto em problemas multiobjetivos cujas Frentes de Pareto sao nao-convexas

Coello; LAMONT; VELDHUIZEN], [2007; [ZITZLER, [1999; [ADRA] [2007; FIGUEIREDO),
2013)). Finalmente, outra desvantagem desses métodos de agregacao é que eles podem

envolver a agregagdo de objetivos em escalas diferentes (ADRA| 2007)).

» Abordagens baseadas em indicadores. Como o conjunto aproximacao retornado por
um algoritmo multiobjetivo é avaliado de acordo com um indicador, uma estratégia
interessante consiste em otimizar diretamente esse indicador. Um exemplo de indica-

dor é o hipervolume que consiste em uma medida do tamanho (volume) do espaco

dominado pelo conjunto aproximagao (ZITZLER et al 2003). O hipervolume é a tnica

métrica monotonica a domindncia de Pareto. Ou seja, sempre que um conjunto
aproximacao de um algoritmo domina inteiramente um outro conjunto, entao o valor

do hipervolume do conjunto dominante também serd necessariamente maior (BA-

DER; ZITZLER|, 2011). Desta forma, um algoritmo pode tentar buscar maximar o

hipervolume (LI et al., 2015a)) selecionando as solugdes que realizam essa otimiza-

cdo. A desvantagem desta técnica pode ser o alto custo computacional demandado

para calcular o indicador. O tempo de calculo do hipervolume, por exemplo, cresce

exponencialmente com o nimero de objetivos (LI et al., 2015a). Alguns exemplos

desta abordagem sao o|S Metric Selection Fvolutionary Multiobjective Optimization]
[Algorithm (SMS-EMOA )| (BEUME; NAUJOKS; EMMERICH, 2007)), o [Hypervolume Esti]
tmation Algorithm (HypE)| (BADER; ZITZLER) 2011)), e o|Indicator-Based Evolutionary
|Algorithm (IBEA)| (ZITZLER; KUNZLI, 2004).




Capitulo 2. Conceitos Bdsicos 49

o Abordagem baseada em preferéncia. Esse método busca contornar o problema de
aproximar a Frente de Pareto inteira em um [MaOPs. Ao invés de tentar aproxi-
mar a Frente de Pareto inteira que exigiria um nimero enorme de solugoes esses

métodos concentram a busca em um subconjunto da Frente de Pareto de acordo

com a preferéncia do usudrio (LI et al., 2015b). A desvantagem 6bvia desta técnica é

que o usuario precisa especificar essas preferéncias, o que nem sempre é possivel a

priori. Alguns exemplos desta abordagem sao o |Preference-Inspired Coevolutionariyj
|Algorithm (PICEA)| (WANG; PURSHOUSE; FLEMING|, [2013¢c; WANG; PURSHOUSE; FLE/
MING], [2013b; WANG; PURSHOUSE; FLEMING], 2013a); WANG; PURSHOUSE; FLEMING/,
2012)), o R-NSGA-II (DEB; SUNDAR),, [2006)), ¢ 0 RD-NSGA-II (DEB; KUMAR), [2007)).

o Abordagem de reducao de dimensionalidade. Esses métodos buscam primeiramente
reduzir o nimero de objetivos preferencialmente para dois objetivos para desta forma

resolver o problema original de modo aproximado usando um algoritmo baseado em

dominancia de Pareto por exemplo (LI et al., [2015b). Ou seja, essas técnicas buscam

transformar um problema complexo em uma versao mais simplificada que possa ser
resolvida pelos MOEAs| e MOPSOs| tradicionais (LI et al, 2015b). A desvantagem

obvia desta abordagem ¢é sua aplicabilidade limitada uma vez que nem sempre é

possivel realizar uma redu¢ao de dimensionalidade do problema original. Alguns
exemplos desta abordagem sao: (1) o C-PCA-NSGAII e o MVU-PCA-NSGA-II
propostos por Saxena e Deb (SAXENA; DEB| 2007} |SINGH; ISAACS; RAY|, 2011)), que

utilizam técnicas baseadas em correlagao para realizar a redugao de dimensionalidade;

(2) os algoritmos propostos para resolverem os problemas 0-MOSS e k-EMOSS que
sao problemas que buscam determinar qual conjunto de objetivos que preserva a
estrutura de dominancia inerente ao problema com um certo erro (BROCKHOFF
ZITZLER, 2009; SINGH; ISAACS; RAY], 2011} JAIMES; COELLO; CHAKRABORTY], [2008));
(3) o|Pareto corner search evolutionary algorithm (PCSEA)| (SINGH; ISAACS; RAY],
;e (4) a técnica de selecao de caracteristicas nao-supervisionadas proposta
por (JAIMES; COELLO; CHAKRABORTY], 2008)).

o Abordagem baseada em conjunto de pontos de referéncia. Esses métodos usam um
conjunto de pontos de referéncia para medir a qualidade das solugoes. Um dos
principais algoritmos representantes dessa abordagem é o NSGA-III ,
. Nesse algoritmo, os pontos de referéncia sdo utilizados para realizar o agrupa-
mento das solugoes em torno delas de modo que se possa fazer uma estimativa da
densidade da solugoes. Dessa forma, NSGA-III é similar ao algoritmo NSGA-II
, em que o crowding distance é substituido por esse novo operador de
densidade (LI et al) |2015a; DEB; JAIN, 2014; |JAIN; DEB|, 2014). Essa abordagem tem

a vantagem de realizar um bom balanceamento entre convergéncia e diversidade

e é atualmente uma das abordagens mais promissoras (LI et al|, 2015a; |ASAFUD/
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DOULA; RAY; SARKER), 2015). De fato, desde da sua publica¢do, muitos algoritmos

usando essa abordagem foram publicados na literatura. Alguns desses algoritmos

sao: |clustering-ranking Evolutionary Algorithm (crEA)| (CAI et al., [2015)), [Impro]
ed Decomposition-based Evolutionary Algorithm (I-DBEA)| (ASAFUDDOULA; RAY/|
SARKER, 2015)), [Many-Objective Evolutionary Algorithm (MaOFEA) based on Directi
lonal Diversity (DD) and Favorable Convergence (FC) (MaOEA-DDFC)| (CHENG|
YEN; ZHANG), 2015)), [Multiobjective Fvolutionary Algorithm based on Decomposition
land Dominance (MOEA /DD)| (LI et all, [2015b), |[-Dominance-based Evolutionary
lAlgorithm (-DEA)| (YUAN et al., [2016), |Reference Vector guided Evolutionary Algod
frithm (RVEA)| (CHENG et al}, 20164)), e |Vector angle-based Fvolutionary Algorithml
(VaEA)| (XIANG et all, [2017).

2.6 Consideracoes Finais

Esta secao apresentou os principais conceitos e técnicas necessarios para entender o
problema abordado por esta tese bem como as propostas de solu¢ao. Como foi apresentado,
a otimizacao de muitos objetivos ainda é um problema em aberto e se mostra ainda

como um grande desafio para a comunidade de computacao inteligente e otimizacao

multiobjetiva (LI et al. [2015Db; [LT et al., [2015al). A principal questao nesses problemas é a

dificuldade de conciliar convergéncia com diversidade (LI et al., 2015b). Das abordagens

propostas na literatura para solucao de problemas com muitos objetivos, a utilizacao de
um conjunto de pontos de referéncia para guiar a busca para um conjunto bem distribuido
de pontos proximo a Frente de Pareto tem se mostrado bastante promissora de acordo
com a literatura (DEB; JAIN, [2014; LI et al., 20154} LI et al., 2015b; |]ASAFUDDOULA; RAY/
'SARKER),, 2015). De fato, desde do surgimento desta abordagem em 2012 (DEB; JAIN, 2012)),
surgiram muitas propostas usando essa abordagem (CAI et al), 2015; ASAFUDDOULA; RAY/
ISARKER), 2015} [LT et al, 2015b; [CHENG; YEN; ZHANG|, 2015} [CHENG et al), [2016a} [YUAN et al,
2016; XIANG et al., 2017). No entanto, esta abordagem ainda nao foi avaliada dentro de um

algoritmo baseado em enxame de particulas. Sendo assim, esta tese se propoe a desenvolver
um algoritmo baseado em enxame de particulas que utiliza um conjunto de pontos de
referéncia e avaliar o desempenho desse algoritmo em problemas com muitos objetivos com

diferentes dificuldades. O préximo capitulo apresenta a proposta desenvolvida nesta tese.
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3 Otimizacao por Enxame de Particulas de

Muitos Objetivos (MaOPSO)

Neste capitulo, é apresentado o algoritmo proposto nesta tese denominado de
Otimizacao por Enxame de Particulas para Muitos Objetivos. Afim de apresentar o
algoritmo de maneira didatica, é apresentado primeiramente seu arcabougo geral e, em

seguida, cada um dos seus componentes em detalhes.

3.1 Arcabouco do MaOPSO

O arcabougo do algoritmo proposto nesta tese chamado Algoritmo de Otimizacao

por Enxame de Particulas para Muitos Objetivos ou [Many-Objective Particle Swarmj

Optimization (MaOPSO)| em inglés é resumido no Algoritmo [3| Inicialmente, N particulas

sao geradas aleatoriamente no espaco de busca usando uma distribuicdio uniforme para
formar o enxame inicial Sp. Em seguida, as particulas sio avaliadas usando o[MaOP][} Como
outros [MOPSOs¢|, o MaOPSO] tem um arquivo externo A; de tamanho maximo denotado
por |A|mae: (NEBRO; DURILLO; COELLO, 2013; REYES-SIERRA; COELLO, [2006; NEBRO et
al, 2009} |Coello Coello; LAMONT; VELDHUIZEN, 2007; [ENGELBRECHT), [2006)), inicialmente

vazio, usado para armazenar solugoes nao-dominadas encontradas pelo algoritmo durante
o processo de busca até a iteracao t. Esse arquivo é entao inicialmente preenchido com

as solugoes nao-dominadas presentes no enxame inicial. Em seguida, um conjunto de

pontos de referéncia A é gerado conforme a [subsecao 3.2.1.1] que sera usado no processo de

atribuigao de aptidao das solugdes com o objetivo de discriminar (diferenciar) as solugoes
do arquivo externo. Finalmente, o [MaOPSO| mantém um arquivo de solugoes extremas Z

inicialmente vazio utilizado para armazenar as solugoes extremas encontradas ao longo das

iteracoes. A [subsecao 3.2.1.3| explica como esse arquivo de solugoes extremas é atualizado.

O processo de atribuicao de aptidao no[MaOPSO]envolve o cdlculo de duas medidas,
a saber, a medida de convergéncia e a medida da densidade. Essas medidas sao calculadas
com base nas distancias ﬂ das solugoes do arquivo externo para o hiperplano que é
determinado a partir das solugoes extremas que sao armazenadas no conjunto Z; e que sao

identificadas pelo algoritmo no decorrer do processo de busca. A forma como essas solugoes

I A insténcia exata do utilizado depende obviamente de cada problema. No pseudo-cédigo
optou-se por conveniéncia utilizar o termo genérico para se referir a qualquer problema com
muitos objetivos. Essa mesma escolha foi utilizada de modo similar no contexto de por Coello
Coello et al. (Coello Coello; LAMONT; VELDHUIZEN, 2007) ao se utilizar o termo para se referir a
uma instancia qualquer de problemas multiobjetivos.

2 A descrigao detalhada de como essas distancias sdo calculadas é apresentada nas Segoes de a

GRARS,
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Algoritmo 3: Arcabougo do MaOPSO.

1

oW N

® N O

10
11

12

13

14

15
16
17
18
19
20
21

22

Gere um enxame inicial usando uma distribuicao aleatoria uniforme Sy de tamanho
inicial V;

Avalie o enxame Sy usando o MaOP;

Seja Ay = ) o arquivo externo inicialmente vazio;

Seja Zy = ) o conjunto inicialmente vazio de pontos extremos encontrado até agora
(arquivo de solugoes extremas.);

Gere o conjunto de pontos de referéncia A usando a abordagem proposta por Das e
Dennis (DAS; DENNIS, [1998));

Inicialize Ay com solugoes nao-dominadas presentes em Sp;

para t =1 a t,., faca

Compute o ponto ideal aproximado z™" a partir de Ay;

/* se o ponto ideal z* do problema ndo é conhecido pelo usuario */

Compute os novos pontos extremos Z; a partir de Z;,_1 U Ay;

Compute o hiperplano a partir dos pontos extremos Z;;

Projete os pontos de referéncia A no hiperplano para formar um novo conjunto
de pontos de referéncia A*;

Compute a medida da densidade p, de cada solucdo a € A; usando o conjunto
de referéncia A* (Operador de densidade);

Compute a medida convergéncia p, de cada solu¢do a € A; usando o conjunto de
referéncia A (Operador de convergéncia);

Selecione o lider social I; € A; para cada particula ¢ € S; usando as medidas de
densidade e convergéncia (cf. [subsecao 3.2.2[);

Selecione o lider cognitivo para cada particula i € S; (cf. [subse¢ao 3.2.3[);

Compute a velocidade das particulas em S; (cf. [Equagdo 2.8));

Atualize a posigao das particulas em S; (cf. [Equacao 2.9 );

Aplique mutagao sobre 15% das particulas do enxame Si;

Avalie as particulas usando o MaOP;

Atualize A; a partir de A;_1 U S;_1 ;

Pode o arquivo externo A; se necessario;

retorna A4, ..

52

extremas sao identificadas é explicada na [subsecao 3.2.1.3] O calculo dos operadores de

densidade e convergéncia por sua vez sao explicados nas [subsecao 3.2.1.4] e [subsecao 3.2.1.5]
respectivamente. Apés o calculo dessas duas medidas, o [MaOPSO] aplica iterativamente

uma sequéncia de passos que consiste basicamente em:

1. Calcular a medida de densidade das solugdes do arquivo externo;
2. Calcular a medida de convergéncia das solu¢oes do arquivo externo;

3. Selecionar os lideres sociais para cada particula do enxame a partir do arquivo

externo por selecio por torneio usando as medidas de densidade e convergéncia.
Essas duas medidas serao responsaveis por direcionar a busca em dire¢ao a Frente de
Pareto e por distribuir as solugoes ao longo da Frente de Pareto de modo uniforme,

respectivamente, por meio da pressao de selecao fornecida pela selecao por torneio;
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4. Atualizar os lideres cognitivos das particulas usando dominancia e distancia Euclidi-

ana;
5. Mover as particulas no espaco de decisao usando as equacoes usuais do &

6. Aplicar mutacao polinomial em 15% das particulas no enxame para melhorar a

diversidade e evitar a convergéncia prematura. A razao pela qual esse valor foi usado

¢é apresentada na [subsecao 3.2.4] Também na [subsecao 3.2.4| é apresentado por que

esse valor nao foi deixado como parametro, além de outros detalhes.

7. Atualizar o arquivo externo usando as novas solugoes visitadas pelas particulas de

modo que o novo arquivo atualizado contenha somente solugoes nao-dominadas; e

8. Podar o arquivo externo quando seu tamanho exceder o tamanho maximo |A|,qz-

Esses passos sao repetidos até o nimero maximo de iteragoes t,,,, ser atingido. Os

detalhes de cada componente e motivacao para sua existéncia sao descritos na [secao 3.2,

3.2 Componentes do MaOPSO

Esta segdo apresenta em detalhes os componentes do [MaOPSO]

3.2.1 Método de Atribuicao de Aptidao

O método de atribuicao de aptidao usado no é baseado em duas medidas,
a saber, a medida de convergéncia para promover a convergéncia e a medida da densidade
para promover a diversidade. Para calcular ambas medidas, usa-se um conjunto de pontos
de referéncia. Estes pontos de referéncia sao usados para se realizar o agrupamento das
solugoes do arquivo externo e com isso estimar a densidade destes pontos no espago
objetivo. Além disso, estes pontos sao usados para favorecer solu¢oes mais proximas da

Frente de Pareto.

3.2.1.1 Geracdo de Pontos de Referéncia

Para gerar os pontos de referéncia, o [MaOPSO|usa o método proposto por Das e
Dennis (DAS; DENNIS, 1998). Esse método gera um conjunto de pontos uniformemente

espalhados sobre um hiperplano no espaco objetivo.

E importante destacar que a ideia de gerar pontos de referéncia sobre um hiperplano
usando o método de Das e Dennis (DAS; DENNIS| 1998) no processo de atribui¢ao de

3 Neste trabalho foi aplicado um esquema de velocidade maxima igual ao algoritmo SMPSO (NEBRO
et al} [2009). O leitor deve ler esse trabalho (NEBRO et all [2009)) afim de implementar o [MaOPSO

corretamente.



Capitulo 8. Otimizagao por Enzame de Particulas de Muitos Objetivos (MaOPSO) 54

aptidao de solugoes nao-dominadas se deve aos trabalhos de Kalyanmoy Deb e Himanshu
Jain, que aplicaram a abordagem de Das e Dennis no desenvolvimento do NSGA-III, um
dos algoritmos que é o estado-da-arte em otimizagao de muitos objetivos (DEB; JAIN, [2014;
JAIN; DEBJ, 2014; DEB; JAIN, [2012)).

Outro ponto que vale mencionar é que a distribuicdo uniforme de pontos de
referéncia sobre o hiperplano é fundamental nesta tese porque é por meio dela que

potencialmente pode-se conseguir uma distribuicao uniforme sobre a Frente de Pareto.

A fsubsecao 3.2.1.5|e afsubsecao 3.2.1.4] explicam como esses pontos de referéncia podem ser
utilizados para promover a convergéncia do |MaOPSO|e também a geracao de diversidade,

incluindo a cobertura total da Frente de Pareto e também a distribuicao de solugoes de

maneira uniforme sobre ela.

A partir de tudo o que foi exposto, pode-se explicar o método de geragao de pontos
de referéncia proposto por Das e Dennis (DAS; DENNIS, [1998) como segue. Basicamente,
esse método gera um conjunto de pontos uniformemente espalhados sobre um hiperplano
no espacgo objetivo, em que este hiperplano encontra-se no primeiro quadrante fazendo
angulos iguais com cada um dos eixos objetivos sendo que o intercepto de cada eixo é um.
Em seguida, cada eixo é divido em p divisoes, em que p é um parametro fornecido pelo
usuério. Fazendo isto, o niimero total de pontos de referéncia é dado por H = ¢ 01 (caT
et all, 2015). Por exemplo, no caso de um problema com trés objetivos (m = 3) para
usar um exemplo que pode ser explicado visualmente, os pontos de referéncia sao criados
sobre um tridngulo com eixos em (1,0,0), (0,1,0) e (0,0, 1). Considerando quatro divisdes
(p = 4) para cada eixo objetivo, entdo C57}~' = 15 pontos de referéncia sao criados. O
conjunto de pontos de referéncia usados é denotado por A = {\;, Ay, ..., Ag}. A
ilustra a distribuicdo dos pontos de referéncia com p = 4 e trés objetivos, totalizando 15
pontos de referéncia. O algoritmo para gerar esses pontos de referéncia de modo uniforme
e estruturado para um espago objetivo de qualquer dimensao m usando qualquer niimero
de divisoes p fornecido pelo usudrio e descrito em detalhes em (DAS; DENNTS, [1998). Grosso
modo, esse algoritmo cria cada um dos pontos de referéncia de modo recursivo a partir de
pontos referéncia parciais com dimensoes menores que m, até que finalmente todos pontos
de referéncia atinjam a dimensao completa m. Para mais detalhes, o leitor é convidado a

ler o artigo original (DAS; DENNIS, |1998]) em que esse algoritmo é descrito.

E importante mencionar que Deb e Jain avaliaram também o uso de pontos de
referéncia gerados de modo aleatério em seus trabalhos com o NSGA-III (DEB; JAIN,
2014; JAIN; DEB|, 2014)) de modo que a verificagao do impacto dessa forma de geragao de
pontos de referéncia sobre o desempenho do é deixado como trabalho futuro.
Além dessa abordagem de geracao aleatéria de pontos de referéncia, outras potenciais
abordagens podem ser utilizadas no [MaOPSO], de maneira que a avaliagao do impacto
dessas potenciais abordagens sobre o desempenho do ¢ deixada também como
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trabalho futuro. Pode-se, por exemplo, criar um esquema em que os pontos de referéncia
sao criados de modo adaptativo ao longo das iteragoes como nos trabalhos de Yan-yan
Tan et al. (TAN et al., [2013), ou como nos trabalhos de Rui Wang e colaboradores (WANG:
PURSHOUSE; FLEMING, 2013c; WANG; PURSHOUSE; FLEMING, [2013a; WANG; ZHANG; GUO,
2013)).

4 divisbes ou p=4

m+p—1 _ ~3+4-1
Cpor ~ =035

=cé=15

Figura 7 — Ilustracao do processo de geracao de pontos de referéncia.

3.2.1.2 Deslocamento das Solucées

Para realizar o deslocamento das solugoes, é necessario, primeiro, determinar o ponto
ideal z* = (ff, f5,..., f%) do problema. O ponto ideal de um problema multiobjetivo
¢ o ponto cujos componentes consistem no valor minimo f; de cada func¢ao objetivo
J (SINGH; ISAACS; RAY|, 2011)). Se o ponto ideal z* do problema é conhecido, entdo ele pode
ser usado diretamente caso contrario ele precisa ser aproximado (estimado) a partir do
arquivo externo. A aproximacdo (estimagao) do ponto ideal z™" = (f{vn fimin  fminy g
calculada como ff”” = min;eq, f;(x;), j=1,...,m. Para efeitos de simplificagdo, a partir
daqui o ponto ideal verdadeiro ou sua estimacao serdo chamados z*. Apds a determinagao
do ponto ideal, as solu¢oes do arquivo externo podem ser deslocadas no espago objetivo
subtraindo cada solugao ¢ do arquivo externo pelo ponto ideal de maneira que o ponto
ideal das solucoes deslocadas seja o vetor nulo. Cada objetivo deslocado j de uma solugao

1 € denotado por f;(xi) = fi(x;) — fj'k-

3.2.1.3 Construcao do Hiperplano

Para a construcao do hiperplano, ¢ necessario inicialmente construir um arquivo de
solugoes extremas Z; de m (nimero de objetivos) solugbes extremas a partir das solugoes
presentes no arquivo externo até a iteragao t. No inicio do algoritmo, o conjunto Z, ¢ vazio,

ou seja, Zg = ). A solugdo i € A; U Z; 1 é uma solugao extrema para o eixo (objetivo)
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7 se esta solucao ¢ minimiza a seguinte fun¢ao denominada de |Achicvement Scalarizing
[Function (ASF)

ASF(XZ‘, )\j) = IETE%{ f,;(XZ)/A]k, Vi € At U Zi_1, (31)
em que A\j = (Aj1, Aja, .-, Ak, - - - Ajy) € um vetor unitario que corresponde a dire¢ao do

eixo j, de modo que A\j; = 0se k # j e A\jp = 1 caso contrario; em que k € {1,2,...,m}. O
arquivo de solugoes extremas Z;_ 1 é o conjunto de solugoes extremas da iteracao anterior
t. E importante destacar que as solucdes extremas sio determinadas a partir da unido
das solugOes presentes no arquivo externo e das solugoes extremas presentes no arquivo
de solugoes extremas Z;_; para evitar que as solugoes extremas que melhor minimizem a
funcao ASF sejam perdidas. Uma vez determinadas as solugoes extremas, o conjunto Z;
(arquivo de solucoes extremas) assume a seguinte forma Z; = {e;, e, -+ ,€,} em que e,

é o vetor objetivo que corresponde a uma solugdo extrema na dire¢do do objetivo j.

A partir das solugoes extremas Z;, é possivel calcular o hiperplano que passa
por essas solugoes extremas no espaco objetivo. O hiperplano que passa pelas solugoes
extremas Z; é calculado da seguinte maneira. Como se sabe, a equacao de um hiperplano é
determinada por um ponto neste hiperplano pg e pelo vetor normal a ele denotado por n.
Entao um vetor v pertence ao hiperplano se a seguinte condigao for valida (v —po) en = 0.
Se uma das solugoes extremas for definida como sendo o ponto pg, entao determinar o
hiperplano significa encontrar o vetor normal n. Encontrar o vetor n por sua vez significa
encontrar o valor de suas m componentes. Isso consiste em resolver um sistema linear de
m incégnitas usando m equacoes que podem ser estabelecidas substituindo os m pontos
extremos na equagao (v — pg) e n = 0 no lugar do vetor v. Esse sistema linear pode ser
escrito de forma matricial. Para isso, é necessario primeiro fazer algumas manipulagoes na
equagao (v —pg) en = 0. Essa equagao pode ser reescrita da seguinte forma ven = pyen.
Como existem infinitos vetores normais n possiveis para um mesmo hiperplano, o produto
interno po @ n pode assumir qualquer valor real. Assim, é necessario fixar um valor real
de modo a fixar um vetor normal particular. Entao, pode-se ter a seguinte equac¢ao sem
perda de generalidade v en = 1. A partir dessa equacao linear pode-se construir um
sistema linear com m equagoes substituindo o vetor v pelos vetores e; — z*, e5 — z*, - - -,

e, — z*, que correspondem as solugoes extremas deslocadas pelo vetor ideal . Se esses

vetores constituirem uma matriz E = [e; — z*,e5 — 2", -+ ,e,, — z*]T, entao o sistema
linear pode ser definido pela |[Equacao 3.2}
En = u, (3.2)

em que u = (1,1,--- ,1)T ¢ o vetor unitario.



Capitulo 8. Otimizagao por Enzame de Particulas de Muitos Objetivos (MaOPSO) 57

Resolvendo essa equagao, o vetor normal n é determinado por:

n=FE"'u (3.3)

A ilustra a criacdo do hiperplano a partir das solugdes extremas para o
caso de trés objetivos apenas para efeitos de ilustragao visual. Nessa figura, o arquivo de
solugdes extremas Z; é formando por trés solugdes extremas Z; = {e, ez, €3}, e, a partir

dessas solucoes extremas, o hiperplano que passa pelos interceptos ay, as, az é determinado.

R Intercepto
f3 /

Ponto ideal

Solucao extrema

Figura 8 — Construcao do hiperplano a partir das solu¢oes extremas do arquivo externo.

Uma vez determinado o hiperplano por meio do calculo do vetor normal n, os

pontos de referéncia da [subsecao 3.2.1.1] denotados por A sdo recalculados e projetados

nesse hiperplano e eles sdo denotados por A* = {\[,\;,..., A\, } em que )\; é o ponto de
referéncia \; projetado no hiperplano. Esses novos pontos de referéncia sao calculados
da seguinte forma. Seja A" o novo ponto de referéncia a ser calculado e A o ponto de
referéncia original, entdo achar A consiste em achar o escalar ¢ da equacdo A" = ¢\ uma
vez que X e \ sdo paralelos entre si. Esse escalar é determinado resolvendo-se a seguinte
equacdo A en = (cA\)en = 1. Desta forma, ¢ é calculado usando a equacio ¢ = 1/(Aen) e
portanto A’ = A\/(Aen). A ilustra o processo de projecao dos pontos de referéncia
originais no hiperplano para o caso bidimensional. Na [Figura 9| os tridngulos sdo os
pontos de referéncia originais denotados pelo conjunto A e que nessa figura sdo os pontos
A = {1, A2, A3, A1, A5 }. Realizando-se a operagao de projecao dos pontos de referéncia
originais A sobre o hiperplano de acordo com o procedimento ja explicado, obtém-se os
novos pontos de referéncia A* = {)\&, XQ, cee )\;n} que estao sobre hiperplano determinado

a partir das solugoes extremas Z;, e que na |[Figura 9| sdo representadas por circulos.
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2

T f1

Figura 9 — Projecao dos pontos de referéncia originais no hiperplano.

3.2.1.4 Operador de Densidade

Um aspecto importante de qualquer algoritmo proposto a resolver um é
promover a diversidade das solu¢oes obtidas. Desta forma, foi desenvolvido um operador
de densidade para estimar a densidade baseada em um algoritmo de agrupamento. Este

operador funciona como segue. Primeiramente, as solugoes do arquivo externo A; sao

projetadas sobre o hiperplano criado na[subsecao 3.2.1.3| Essa projecao é similar a projecao

dos pontos de referéncia.

Suponha um ponto v a ser projetado, entdo a projecao deste ponto corresponde a
um vetor u que esta sobre o hiperplano. Como u pertence ao hiperplano entao ele pode
ser escrito como uen = 1. Como u é paralelo ao vetor v ele também pode ser escrito
como u = cv. Fazendo a substitui¢do de u = ¢v na equacdo uen = 1, o vetor u (projegao)

pode ser determinado por u = v/(v e n).

Apoés a projecao das solugoes, cada solugao projetada é associada com o ponto
de referéncia que lhe é mais proximo sobre o hiperplano. Desta maneira, os pontos de
referéncia no hiperplano formam agrupamentos de solugdes que sao a eles associados. Seja
f'(x;) a projegao sobre o hiperplano do vetor objetivo f(x;) de uma solugdo i € A;. Entao,

define-se o agrupamento ®; de um ponto de referéncia )\;» sobre o hiperplano como:

®; = {i € A |f'(x) — NIl < [1F'(xi) = Aill, YA, € AT} (3.4)

Uma vez que é definido o agrupamento de cada ponto de referéncia, pode-se estimar
a densidade ao redor deste ponto de referéncia contado o niimero de solug¢oes no arquivo
externo associados a ele. Desta maneira, pode-se definir a medida de densidade p; de uma
solucdo i € A; como o tamanho p; = |®| do agrupamento em que ele estd associado

(¢ € ®). Por exemplo, suponha que o agrupamento ®; de um ponto de referéncia )\;-
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seja formado pelas solugdes ®; = {a, b, c}, entdo a medida de densidade destas solucoes
é igual a 3. A ilustra o processo de agrupamento das solugoes em torno dos
pontos de referéncia para estimacao da densidade. De acordo com essa figura, as solugoes
{a,b, ¢, d} sdo solugoes que estdo em um mesmo agrupamento e, portanto, tem uma medida
de densidade igual &, = &, = &. = &, = 4. Ja as solugoes {e, f} que estdo em outro

agrupamento tem medida de densidade igual ®, = ®; = 2.

fa

A Ponto de referéncia
. Projecdo da solucéo

. Solucdo do arquivo externo

Figura 10 — Funcionamento do operador de densidade.

3.2.1.5 Operador de Convergéncia

A medida de convergéncia é usada para promover a convergéncia para a Frente
de Pareto e é definida como segue. Para cada ponto de referéncia A\; em A, calcula-se o
ASF (usando a das solugoes do arquivo externo associadas a este ponto de
referéncia com respeito a ele. O valor do ASF para uma solugao i no arquivo externo é
definida como a medida de convergéncia e é denotado por p;. Matematicamente, a medida
de convergéncia p; de uma solugao i € A; ¢é definida como p; = ASF(x;, \;) em que i € O,

e A; é um ponto de referéncia do conjunto A ao qual a solucao 7, com vetor de decisao x;,

esta associada pelo processo de agrupamento realizado na [subsecao 3.2.1.4] O ponto de

referéncia \;, no caso do ASF', pode ser pensado também como o vetor que determina
a dire¢ao ao longo da qual ocorre a sua minimizacao. Esse vetor pode ser determinado
simplesmente conectando-se o ponto de referéncia \; com a origem do espaco objetivo,
isto é, cada vetor de referéncia é determinado pela diferenca vetorial entre um ponto de
referéncia \; em particular e a origem do espago objetivo . Neste sentido, cada ponto
de referéncia \; produz um vetor A; de modo que cada ponto de referéncia se torna um
vetor, de modo que A; pode ser tratado tanto como um ponto e como vetor a depender do
contexto. Desta forma, no caso do calculo da funcao ASF, qualquer ponto de referéncia
A, do conjunto A pode ser pensando como um vetor que determina a direcao do processo

de minimizacao da funcao ASF.
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A apresenta uma ilustracao do cdlculo da medida de convergéncia e
consequentemente da fungao ASF. Nessa figura, as solugoes apresentadas estao associadas
a um vetor de referéncia A = (0,5;1,0) em particular. Como se pode perceber, o vetor
A determina uma direcao através da qual ocorrerd o processo de minimizacao da fungao
ASF. As linhas tracejadas indicam os pontos que apresentam o mesmo valor segundo a
fungao ASF, ou seja, sdo curvas isométricas da fungao ASF com respeito ao vetor A em
particular. Sendo assim, os pontos A = (0,3;0,8) e B = (0,5,1,0) quando calculados com

respeito ao vetor A, isto é, na direcao do vetor A apresentam o mesmo valor na funcao
ASF. Ou seja, ASF(A,\) = max {0’3 0’8} =0,8 ¢ ASF(B,\) = max {0’4 0’6} =0,8.

0,57 1,0 0,57 1,0

Vale a pena mencionar que as solugoes A e B apresentam um ASF menor que
a solucao C' = (0,5;0,6) cujo valor é ASF(C,\) = max{%, ?:g} = 1,0. Isso significa
que as solugbes A e B apresentam uma convergéncia melhor que a solugao C, como se

pode observar pela Outro ponto a se destacar é que o ponto de menor ASF

corresponde justamente ao ponto da Frente de Pareto que ¢ interceptado por um vetor

paralelo ao vetor de referéncia A em questao. Com isso, pode-se verificar que a minimizacao
da fungdo ASF corresponde a identificagdo de um ponto Pareto-6timo. Como cada vetor
de referéncia corresponde a uma fungao ASF em particular, a minimizacao de todas
essas funcoes permite que se encontre varias solugoes Pareto-6timas. Desta forma, caso o

conjunto de pontos de referéncia seja formado por pontos uniformemente distribuidos em

torno de um hiperplano, como corre com os pontos de referéncia A da [subsecao 3.2.1.1] é

esperado que a minimizacao das fungoes ASF para esses pontos possam levar ao encontro
de solucoes Pareto-6timas diferentes para cada vetor de referéncia, permitindo, com isso, a
identificacao de solugoes Preto-6timas aproximadamente uniformes ao longo da Frente de

Pareto do problema.

Finalmente, é importante enfatizar essa propriedade do ASF', de encontrar solugoes
Pareto-6timas ao longo das dire¢oes especificadas pelos vetores de referéncia a partir de
sua minimizacao, foi uma das razoes pela quais o ASF foi utilizado como uma medida de
convergéncia nesta tese. Além disso, caso um conjunto de vetores espalhados de maneira
uniforme ao longo do espago objetivo possa ser definido, a fungdo ASF pode ser usada
para identificar solu¢des Pareto-6tima bem distribuidas de maneira aproximadamente
uniforme no espago objetivo. Sendo esse ultimo fato, uma outra razao pela qual se usou a

fungdo ASF nesta tese.

3.2.2 Selecao dos Lideres Sociais

O papel dos lideres sociais é funcionar como uma espécie de meméria global do
enxame em que solu¢oes ndo-dominadas encontradas pelo algoritmo até uma dada iteracao
sdo utilizadas como guias (referéncia) para a exploragdo de boas regioes do espaco de

busca de modo a permitir a identificacdo de novas solugdes nao-dominadas.
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Figura 11 — Tlustragdo do método ASF.

No os lideres sociais das particulas sao selecionados do arquivo externo e
ocorre de duas maneiras diferentes. Assim, o enxame S; é divido em dois sub-enxames S e
5’5. Para o primeiro sub-enxame 5’{, os lideres que sao atribuidos as particulas sao solucoes
extremas presentes no arquivo externo. Dessa forma, estabelece-se um elitismo sobre as
solugoes extremas. O objetivo deste processo de selecao é pesquisar por novas solugoes
extremas mais préximas da Frente de Pareto permitindo a construgao de um hiperplano
cada vez mais préximo da Frente de Pareto promovendo, desta forma, a maior cobertura
da Frente de Preto e também a convergéncia do algoritmo uma vez que as particulas se
aproximam cada vez mais dos pontos extremos da Frente de Pareto e, com isso, da Frente

de Pareto como um todo.

E importante enfatizar e explicar como ocorre o processo de formacao desses dois
sub-enxames S! e Si. Os dois sub-enxames, S? e S, sdo inicialmente formados de modo
aleatério. Entretanto, uma vez que os sub-enxames sdo determinados, as particulas nao
podem mais mudar de sub-enxames. Ou seja, os sub-enxames sao mantidos fixos ao longo
de todo o processo de busca do[MaOPSO] Contudo, o fato dos sub-enxames serem isolados
um do outro, de maneira que nao é possivel uma particula migrar de um sub-enxame
para outro, e também nao existir nenhuma interseccao entre os sub-enxames, de modo
que uma particula nao pode pertencer a dois sub-enxames, nao significa que esses dois
sub-enxames do nao se comuniquem entre si. Com efeito, as particulas podem

compartilhar informacoes sobre boas regides do espago de busca por meio do arquivo
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externo. Sendo assim, todas as solugoes visitas pelas particulas de cada sub-enxame eao
armazenadas no mesmo arquivo externo, de modo que boas regides descobertas por um
determinado sub-enxame pode ser fonte de potenciais lideres para outro sub-enxame e
vice-versa numa espécie de processo co-evolucionario. Sendo que cada sub-enxame busca
por um determinado aspecto da aproximacio da Frente de Pareto. O sub-enxame S busca
aumentar a cobertura da Frente de Pareto e, como ele refina as solugoes extremas, esse
sub-enxame também busca simultaneamente a convergéncia para os extremos da Frente
de Pareto, auxiliando, de certa forma, a convergéncia para Frente de Pareto como um
todo por meio de sua iteragao com o sub-enxame §§ por intermédio do arquivo externo.
O sub-enxame 5’5, por sua vez, busca a convergéncia para toda a Frente de Pareto e
também procura distribuir as solu¢oes uniformemente ao longo desta Frente de Pareto.
Na literatura, o uso de sub-enxames é um conceito bastante conhecido no contexto da
otimizagao por enxame de particulas (ENGELBRECHT) 2006)). E, além disso, ji existem
algoritmos de enxames de particulas para otimizacao de muitos objetivos que utilizam essa
abordagem, tais como o [-Multi (BRITTO; MOSTAGHIM; POZO, [2013) que é um algoritmo
de enxame de particulas puro e sua evolugao hibridiza com o algoritmos de estimagao de
distribui¢ao, o C-Multi (JR.; SANTANA; POZO) 2016; CASTRO; POZO, 2014)).

Para o segundo sub-enxame, determina-se os lideres de Si usando as medidas de
diversidade e convergéncia para discriminar as solugoes do arquivo externo de modo que

as melhores solucoes de acordo com estas medidas sejam selecionadas. Esse procedimento

explicado em detalhes na |subse(;€mo 3.2.2.2|. O tamanho L da populacgao 5{ ¢ definido como

aproximadamente 1/3 da populacdo original S; (L = | |S|/3 | em que [.] é o operador
piso) e este valor foi determinado a partir de estudos empiricos preliminares realizados
durante a fase de projeto do algoritmo. De um conjunto de valores verificados pelo autor,
o valor de um 1/3 permitia a convergéncia do algoritmo para o conjunto de problemas
avaliados nesta tese e, por isso, ele foi definido como uma constante no algoritmo e nao
como um parametro. Contudo, um estudo mais amplo e profundo sobre o efeito desse
parametro sobre o desempenho do ¢ deixado como trabalho futuro, uma vez que,
por restrigoes de tempo, isso nao pode ser realizando nesta tese. O primeiro e o segundo

estagio da selegao dos lideres sociais sdo descritos nas préximas subsegoes.

3.2.2.1 Selecdo dos Lideres Sociais para S;

Para o sub-enxame S?, os lideres sociais que sdo atribuidos as particulas deste
sub-enxame s&o solugdes extremas presentes no arquivo externo. As solugoes extremas
sao solugdes no arquivo externo que minimizam o ASF com respeito aos vetores unitarios
que sao paralelos aos eixos objetivos. Seja e; € A; uma solu¢cdo no arquivo externo
que corresponde a uma solucao extrema no objetivo fi, es € A; uma solucao extrema
no objetivo fy e assim por diante. Entdo, o conjunto ¥ = {ej,es,...,en} (¥ C A)

consiste em m solugdes extremas, uma para cada objetivo. Assim, o nimero de solugoes
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extremas ¢ igual ao nimero de objetivos. Apds a determinagao do conjunto ¥, pode-se
realizar o processo de atribuicdo dos lideres sociais para o sub-enxame S;. Isso é feito
do seguinte modo. Atribui-se as solucdes extremas em V¥ as particulas no enxame S?
de modo que aproximadamente Ugl\ /mJ das particulas em S! tenham uma solucio
extrema particular em ¥ como lider. O efeito disto ¢ dividir o enxame S! em m sub-
enxames com aproximadamente o mesmo tamanho e cada sub-enxame é especializado em
pesquisar ao redor de uma solugdo extrema em W. Assim, cada um dos m sub-enxames é
especializado em pesquisar por novas solugoes extremas que sejam cada vez mais proximas
da Frente de Pareto. A motivacdo para escolher as solugoes extremas como lideres sociais
¢ promover uma maior cobertura da Frente de Pareto, permitindo consequentemente uma
maior geracao de diversidade de solugoes. Além disso, esse mecanismo também promove a
convergéncia pois ele permite que o enxame possivelmente se aproxime cada vez mais dos
pontos extremos da Frente de Pareto, fazendo, com isso, que as particulas se aproximem
da Frente de Pareto como um todo. Sendo assim, esse mecanismo realiza a especializacao
de cada particula do sub-enxame S; para um e somente um objetivo, isto é, cada particula
em S, fica associada a um objetivo em particular. Com isso, a particula realiza uma busca
por uma melhor aproximacao da solugao extrema do objetivo a qual foi associado. A
avaliagao de outras abordagens para determinacao dos lideres das particulas tais como
o uso do Corner Sort (WANG; YAO, |2014) foi deixado como trabalho futuro. Além disso,
a avaliacdo de um mecanismo de atribuicao das solucoes extremas para as particulas de
modo aleatoério, ao invés da associacao fixa de uma particula para a solucdo extrema
correspondente a um objetivo em particular como feito nesta tese, sobre o desempenho do

MaOPSOIl é deixado como trabalho futuro.

A ilustra o processo de selegao dos lideres sociais para o sub-enxame St.
Como se pode perceber por essa figura, as particulas sao conduzidas pelas solugoes extremas
do arquivo externo de modo a encontrar solugoes extremas cada vez mais préximas da
Frente de Pareto. O processo de selecio do lider social para o sub-enxame S¢ é dado no
Algoritmo [ Segundo esse algoritmo, o indice do lider social da particula i ¢ definido por
[; e ele é escolhido do conjunto ¥ segundo a ordem do laco para cada de maneira circular,
isto é, quando a ultima solugdo extrema (e,,) é definida como lider de uma particula i,
o lider da particula i + 1 é a solugao extrema eq, o lider da particula i + 2 é a solugao

extrema es e assim por diante.

3.2.2.2 Selecdo dos lideres sociais para S

Para selecionar os lideres sociais do sub-enxame S,, aplica-se a selegdo por torneio
sobre as solucoes no arquivo externo considerando o nimero de membros no torneio igual ao
nimero de objetivos (m). A sele¢do por torneio foi usada porque ela é um método simples
e de baixo custo computacional (MILLER et all [1995; MILLER; GOLDBERG, [1996; BLICKLE;

THIELE, (1996]). Além de ser bastante utilizada na literature de otimizagdo multiobjetiva
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Algoritmo 4: Processo de selecio do lider social para o sub-enxame S,
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Figura 12 — Processo de selecao do lider social no [MaOPSO| para o sub-enxame S;.

e de muitos objetivos tanto para as abordagens evolucionérias (DEB et al., [2002; |JAIN?
DEB, 2014)), como para as abordagens de enxame de particulas (NEBRO et al., [2009; DE
CARVALHO; POZO, [2012). Desta forma, esse método de selecao foi preferido aos outros
métodos de selegao (BLICKLE; THIELE, (1996).

O procedimento de selegao dos lideres é descrito no Algoritmo[5] Para cada particula
i € Sy (laco para cada), executa-se o procedimento por selecdo por torneio (laco para).
Na sele¢ao por torneio, uma solugdo j € A; é considerada melhor que uma solugao k € A,
se a primeira delas tem uma densidade menor que a segunda, isto ¢, p1; < . Entretanto,
se ; = [, entao usa-se a medida de convergéncia para decidir qual solugao ¢ a melhor.
Assim, no caso de empate, seleciona-se a solugao j como lider se p; < pi. Caso p; > pi,
a solucao k é selecionada. Finalmente, no caso de haver empate com respeito a medida
de convergéncia, algo raro de acontecer pois os valores de ASF' sao continuos, escolhe-se

aleatoriamente umas das solugoes como lider social.
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Algoritmo 5: Processo de selecio do lider social para o sub-enxame Sy

1 para cada i€ S, faca

2 l; = random|1, | A|];

3 para k=2 até m faca
4 j = random|[1, |Al;

5 se p; < puy, entao

6 L li=7;

7 se u; = juy, entao
8 se p; < p;, entao
9 L li = J;

3.2.3 Selecdo dos lideres cognitivos

O papel do lider cognitivo no ¢ permitir que cada particula tenha uma
solucao particular e independente das solu¢oes do arquivo externo e que funcione como
guia para a exploracao de novas regioes diferentes daquelas exploradas pelas solugoes do

arquivo externo.

No comego da execu¢ao do [MaOPSO] o lider cognitivo de cada particula é sua
posicao inicial no espago de busca. Em seguida, o lider cognitivo ¢ atualizado como
segue. A solucdo atual é comparada a solucao cognitiva, e a solu¢ao atual (particula)
somente substitui seu lider cognitivo se ela domina esse lider cognitivo. Se as solugoes
sao incomparaveis entre si, entao as distancias Euclidianas da solucao atual e do lider
cognitivo para o ponto ideal sao calculadas e a solucao com a menor distancia é escolhida
como o novo lider cognitivo. Assim, o processo de selegdo do lider cognitivo é usado para
promover a convergéncia. A ilustra o processo de sele¢ao do lider cognitivo
quando a particula e seu lider cognitivo sao incomparaveis. Nesse caso como a particula

estd mais proxima do ponto ideal, ela é definida como o novo lider cognitivo.

3.2.4 Pertubacdo do Enxame

Um dos grandes problemas com técnicas baseadas em enxame de particulas é
a perda de rapida diversidade no enxame o leva frequentemente a convergéncia prema-
tura (COELLO; PULIDO; LECHUGA, 2004; REYES-SIERRA; COELLO) 2006)). Para prevenir
isso, um mecanismo recorrente é utilizar alguma forma de pertubacao no enxame de
maneira que algumas particulas sejam levadas para regides ainda nao exploradas do espago
de busca (COELLO; PULIDO; LECHUGA, 2004)). Este mecanismo chamado por alguns autores
de turbuléncia (Coello Coello; LAMONT; VELDHUIZEN) 2007; [COELLO; PULIDO; LECHUGA,
2004) é similar ao mecanismo de mutagao presente nos Algoritmos Evolucionarios (ENGEL{
BRECHT) 2007)).
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Figura 13 — Processo de selecao do lider cognitivo no [MaOPSO

Com o objetivo de promover a diversidade e remediar a rapida perda de diversidade
no [MaOPSO] utilizou-se o mesmo mecanismo de turbuléncia utilizado em um algoritmo
denominado |Speed-constrained Multi-objective PSO (SMPSO)| (NEBRO et al), [2009). Esse
algoritmo é um exemplo de um [MOPSQ| que é estado-da-arte e que serviu de base para
o desenvolvimento do MOPSO-GD| (FIGUEIREDO, 2013)). O [MOPSO-GD| foi algoritmo
desenvolvido pelo autor desta tese durante o seu mestrado e que ¢ fortemente baseado
no [SMPSO| (FIGUEIREDO, 2013). Em virtude disso, utilizou-se o0 mesmo mecanismo de

turbuléncia do [SMPSOJ e consequentemente do [MOPSO-GD|no [MaOPSO] Sendo assim,

o operador de turbuléncia foi aplicado, como ocorre no [SMPSO| em 15% das particulas
do enxame. Essa forma de mutagdo é denominada de mutacio polinomial (DEB; GOYALL

1996).

A mutagao polinomial foi proposta por Deb e Goyal (DEB; GOYAL, [1996) e consiste

em um operador de mutacao desenvolvido originalmente para Algoritmos Genéticos com
representacao real. Esse operador de mutagao realiza variagoes em cada variavel de decisao
de acordo com uma funcao de distribuicao de probabilidade polinomial. Desta forma,
esse operador é aplicado com uma probabilidade p,, sobre as varidaveis de decisao das
solugoes. A probabilidade p,, é chamada probabilidade de mutacao. Essa probabilidade é
geralmente um valor pequeno para assegurar que boas solucoes nao sejam perdidas. Assim,
esse operador é aplicado probabilisticamente sobre cada variavel de decisao de modo que a

probabilidade de que uma solugdo seja afetada por esse operador é dado pela

p(mutagao ser aplicada em x;) =1 — (1 — p,,)", (3.5)
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em que n é a dimensao do espago de busca.

Para explicar a mutagao polinomial, considere o caso unidimensional. Seja x o gene
da solugao original, y o gene da solugao ap6s a aplicagdo do operador de mutacao (gene
modificado pela mutagao), e A, a pertubagdo maxima permitida sobre o gene x para

produzir y. Entao, a mutagao polinomial funciona como segue:

1. Amostrar um valor de uma fungao de distribuigdo uniforme no intervalo [0, 1], isto é,

u ~ U(0,1);
2. Calcule o fator de pertubacao § usando a [Equacao 3.6]
_ 2u T 1 seu <l
5= (20) — 2 (3.6)

(1 —[2(1 — u)] nm1+1') caso contrario.
em que 7, ¢ o indice da distribuicao do operador de mutacao.

3. Calcule a variavel modificada y conforme a [Equacao 3.7],

Y =12+ 0Amaa- (3.7)

Para o caso multidimensional, esse procedimento pode ser repetido independen-
temente para cada variavel de decisao. Cabe ressaltar que o procedimento apresentado
apenas ¢ usado para variaveis em que os limites superiores e inferiores nao sao especificados,

isto é x € [—00, +00]. Quando uma variavel é restrita a um limite superior x,,,, e inferior

Timin, 150 € T € [Tpmin, Tmazl, & |Equacao 3.8 é usada no lugar da [Equagao 3.6,

20+ (1 — 2u)(1 — §)m+1]GmD — 1 se u <

Y

N[

5= (3.8)

1— [2(1 —u)+2(u—3)(1 - 6)77’”“] (m+1 " caso contrério,

em que ¢ é dado pela

min [( — Tmin), (Tmaz — 7)) . (3.9)

(xmax - mmin)

5:

Essa equagao assegura que nenhuma solugao sera criada fora do intervalo do espaco

de busca [Tin, Tmaez|- B importante mencionar que ao se usar essa equagao, deve-se fazer
A ez = Tmaz — Tmin quando a |[Equacao 3.7] for aplicada.

Por fim, é importante ressaltar que a avaliacdo de outros operadores de mutacao
nao foi realizada em virtude de restricoes de tempo a esse doutorado. Sendo assim,
a avaliacdo de outros operadores de turbuléncia é deixada como trabalho futuro. Um

possivel operador a ser avaliado é o operador de turbuléncia proposto por Coello Coello et
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al. (COELLO; PULIDO; LECHUGA, [2004) em seu . Além disso, uma analise sobre o
efeito dos parametros da mutacgao polinomial sobre o desempenho do ¢ também
deixado como trabalho futuro. Finalmente, nesta tese utilizou-se por restrigdes de tempo a
percentagem de 15% de particulas afetadas pelo operador de turbuléncia como utilizado no

[SMPSO] e no MOPSO-GD] Desta forma, uma investigaciao sobre a porcentagem adequada
de particulas a serem afetadas pelo operador de mutagiao polinomial (e outros operadores

de turbuléncia também) para cada problema avaliado é uma outra dire¢ao de trabalho

futuro.

3.2.5 Atualizacao do Arquivo Externo

Como a selegao dos lideres é executada no arquivo externo (BRITTO; POZO), 2012b;
BRITTO; POZO), [2012a} [DE CARVALHO; POZO), [2012; REYES-SIERRA; COELLO), [2006)), um bom
gerenciamento deste arquivo ¢ muito importante e tem um grande impacto sobre o desem-
penho do algoritmo (REYES-SIERRA; COELLO), [2006; |Coello Coello; LAMONT; VELDHUIZEN),
2007; (COELLO; PULIDO; LECHUGA| |2004)). Em cada iteragdo, o arquivo externo é atualizado
como segue. Primeiramente, tenta-se inserir cada solu¢ao localmente nao-dominada do
enxame S; no arquivo externo. Se esta solucao inserida é dominada por qualquer solucao do
arquivo, entao esta solugao é descartada. Caso contrario, esta solucao ¢é inserida no arquivo
externo e as solugoes do arquivo que sao dominadas por esta nova solugao sao removidas.

Sendo assim, no final deste processo, o arquivo externo é um conjunto nao-dominado.

Apbs essa etapa, se o tamanho do arquivo externo excede o tamanho maximo
permitido, ele é truncado de modo a conter um tamanho maximo | A|.. estipulado pelo
usuario. Para isto, usa-se a medida de densidade e a medida de convergéncia para comparar
as solugoes no arquivo da mesma maneira que elas foram comparadas na sele¢ao do lider
social. Em outras palavras, ordena-se as solucoes baseadas primeiramente na medida de
densidade e quando duas solugoes sao iguais em termos de densidade, elas sao entao
comparadas usando a medida de convergéncia. Depois disso, a pior solugao é encontrada
e descartada. Em seguida, a medida de densidade de todas as solugdes que pertencem
ao grupo da solucao eliminada é diminuida por um. A eliminacao de solugoes dentro do

arquivo externo continua até o arquivo atingir o tamanho maximo permitido.

Finalmente, é importante ressaltar que o tamanho do arquivo externo tem in-
fluéncia sobre o desempenho do e dos em geral. E conhecido que
arquivos externos podem impactar na convergéncia dos algoritmos (Coello Coello; LAMONT
VELDHUIZEN, 2007), de modo que arquivos externos muito grandes podem diminuir a
pressao de convergéncia uma vez que muitas solugoes nao-dominadas podem ser candidatas
a lideres sociais provocando assim a diminui¢do da pressao de selecao para Frente de
Pareto. Além disso, arquivos externos com tamanhos muito grandes ou ilimitados podem

tornar os algoritmos muitos custosos computacionalmente tanto em termos de tempo
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de processamento como de espago. Sendo assim, uma investigacdo sobre a influéncia do
tamanho do arquivo externo | Al sobre a convergéncia do MaOPSO)|é deixada como

trabalho futuro.

3.2.6 Consideracoes Finais

Este Capitulo apresentou a abordagem proposta nesta tese denominada [MaOPSO]
A ideia central da proposta gira em torno de dois pontos chaves: promocao de convergéncia
e geracao de diversidade. Esses dois requisitos sao promovidos por meio de um processo
de atribuicao de aptidao que é utilizado para discriminar solu¢des nao-dominadas. Esse
processo de atribuicao de aptidao por sua vez ¢é utilizado na selecao dos lideres sociais do

arquivo externo e na poda do arquivo externo.

O processo de atribuicao de aptidao é baseado em duas medidas: a medida de
densidade e a medida de convergéncia, que foram propostas pelo autor desta tese. Para
se calcular essas duas medidas, um conjunto de pontos de referéncia é utilizado. Esses
pontos servem para definir sub-regioes no espaco objetivo de modo que se espera que
cada solucao fique localizada em uma sub-regiao. Desse modo, a diversidade é assegurada.
Esses mesmos pontos de referéncia servem como vetores de peso que sao utilizados em um

método denominado ASF que favorece solugdes préoximas da Frente de Pareto.

Desta forma, as principais contribuicoes desta tese sdo:
1. proposicao de uma abordagem de pontos de referéncia em um algoritmo de enxame
de particulas;

2. proposicao de um esquema inovador para discriminacao das solucoes do arquivo

externo usando duas medidas que sao calculadas a partir dos pontos de referéncia;
3. proposicao de dois esquemas distintos de atribuigcao dos lideres sociais;

4. proposicao de sub-enxames para a exploragao de solugoes extremas do arquivo

externo;

5. proposicao de selecdo por torneio na selecao dos lideres sociais cujo nimero de
concorrentes ¢é igual ao ntimero de objetivos. Ou seja, proposi¢ao de sele¢do por

torneio adaptativa.

6. proposicao da selecao dos lideres cognitivos usando distancia euclidiana.
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4 Experimentos e Resultados

Este capitulo apresenta os detalhes do arranjo experimental usado para realizagao
dos experimentos cujo objetivo foi avaliar e comparar o desempenho do MaOPSO em
relagdo a outros algoritmos presentes na literatura. O arranjo experimental é apresentado
na [segao 4.1 Os resultados obtidos a partir dos experimentos com as funcoes de teste da

familia DTLZ sao fornecidos e analisados na [secao 4.2] Na [secao 4.3| é apresentada uma

aplicagdo da proposta desta tese em um problema de otimizacao com muitos objetivos do
mundo real, a saber, o projeto de redes épticas de alta capacidade. Finalmente, nafsecao 4.4]
o capitulo é encerrado com as consideracoes finais.

4.1 Arranjo Experimental

Nesta secao, o arranjo experimental sera apresentado detalhando os algoritmos

usados para comparagao (subsegao 4.1.1)), os problemas de teste comumente utilizados para

avaliagdo de algoritmos meta-heuristicos multiobjetivos pela comunidade cientifica
cao 4.1.2), as métricas comumente usadas para avaliacdo dos algoritmos (subsegao 4.1.3)) e

as configuragoes dos algoritmos (subsegao 4.1.4)).

4.1.1 Algoritmos Utilizados Para Comparacao

O MaOPSO ¢é comparado com cinco algoritmos, a saber, SMPSO (NEBRO et al.,
2009; NEBRO; DURILLO; COELLO, 2013)), CDAS-SMPSO (DE CARVALHO; POZO, 2012)),
CEGA (GARZA-FABRE; PULIDO; Coello Coello, 2010), MDFA (GARZA-FABRE; PULIDO; Coello
Coello, 2010) e o NSGA-IIT (DEB; JAIN, 2014)). Esses algoritmos sao representativos de
algumas abordagens propostas na literatura para lidar com MOPs e MaOPs e por isso
foram escolhidos. Com exce¢do do SMPSO, todos os outros algoritmos sao algoritmos
propostos originalmente para resolver problemas com muitos objetivos. Contudo, o SMPSO
foi incluido para mostrar a superioridade do MaOPSO, que foi criado especialmente para
problemas com muitos objetivos, frente a um algoritmo que é baseado em dominancia de

Pareto em cenarios com muitos objetivos.

Antes de descrever cada um desses algoritmos, é necessario fazer alguns comentarios
de que porque esses algoritmos foram escolhidos, enquanto outros foram deixados de lado.
Por exemplo, logo apds a defesa da dissertagao (FIGUEIREDO, 2013) em 2013, iniciou-se o
desenvolvimento do MaOPSO a partir de ideias presentes em (DEB; JAIN] 2012 SINDHYA
MIETTINEN; DEB, [2013)) e iniciou-se varios experimentos para avalid-lo em vérios cenarios,

utilizando-se os algoritmos que eram considerados o estado da arte a época, a saber, o
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MDFA, CEGA, e o CDAS-SMPSO. Contudo, durante esse periodo surgiram paulatinamente
outros algoritmos de otimizacao de muitos objetivos que seguiam a abordagem de pontos de
referéncia proposta inicialmente por Deb e colaboradores em (DEB; JAIN, [2012). O primeiro
algoritmo nesse sentido surgiu em 2014 e foi uma contribuicdo do préoprio Deb junto com
colaboradores (DEB; JAIN, 2014), e que consistiu numa evolugao do algoritmo presente
em (DEB; JAIN, 2012). Esse algoritmo foi chamado por Debet al. de NSGA-IIT (DEB; JAIN,
2014)) por se tratar de uma evolugao do algoritmo baseado em dominancia NSGA-II (DEB et
al., 2002). Como o NSGA-III era um algoritmo que partilha das mesmas ideias gerais que o
MaOPSO, a comparacao do MaOPSO com esse algoritmo era algo de extrema importancia
para a validacao da proposta. De fato, dos algoritmos selecionados, o que mais se aproxima
do algoritmo proposto (MaOPSO) ¢é o algoritmo NSGA-III. Isto porque ambas as técnicas
sao algoritmos baseados em pontos de referéncia. Ou seja, eles utilizam um conjunto de
pontos de referéncia para estabelecer um pressao de convergéncia para a Frente de Pareto e
para oferecer uma maneira de distribuir os solugdes de maneira aproximadamente uniforme
ao longo da Frente de Pareto. Contudo, nao havia nenhum coédigo do NSGA-III disponivel
para ser usado e que pudesse ser utilizada como comparacao com o MaOPSO. Desta
forma, apds a publicagao do NSGA-IIT em 2014, o autor desta tese solicitou por e-mail
o cbdigo-fonte do NSGA-IIT a todos os autores correspondentes do artigo (DEB; JAIN,
2014). Contudo, suas frequentes solicitagoes nao foram respondidas. Em virtude disso, foi
necessario desenvolver esse algoritmo por conta prépria. Esse desenvolvimento devido a
algumas faltas de informacao presentes no proprio artigo levou bastante tempo acarretando
numa grande parda de tempo de tempo e energia para autor. De fato, estima-se que
autor levou seis meses no desenvolvimento deste algoritmo, uma vez que nao basta apenas
implementar o algoritmo mas é necessario valida-lo experimentalmente de modo que ele
atingiram resultados estatisticamente similares aos do artigo (DEB; JAIN, 2014)). Isso por
fim provocou o atraso no desenvolvimento dos experimentos de comparacao realizados

nesta tese.

Apés a publicagao do NSGA-IIT em 2014, surgiram novos algoritmos evolucionarios

baseados fortemente no NSGA-IIIL. De fato, a partir de 2015 houve um grande crescimento

na publicacao de artigos propondo algoritmos evolucionérios para [Many-Objective Optimiq

lzation Problems (MaOPs)| que seguiam o principio de pontos referéncia do NSGA-III (DEB;

JAIN, 2014)). Entre esses algoritmos pode-se mencionar: o Clustering-Ranking FEvolutio-
nary Algorithm (crEA) (CAI et al., [2015), o Improved Decomposition-based Evolutionary
Algorithm (I-DBEA) (ASAFUDDOULA; RAY; SARKER|, 2015), Many-Objective Evolutionary
Algorithm (MaOEA) based on Directional Diversity (DD) and Favorable Convergence (FC)
(MaOEA-DDFC) (CHENG; YEN; ZHANG| 2015)), MOEA /DD (LIet al}, 2015b), /-DEA (YUAN
et al., 2016)). Reference Vector guided Evolutionary Algorithm (RVEA) (CHENG et al., 2016a)),
Vector angle-based Evolutionary Algorithm (VaEA) (XIANG et al., |2017)). Além desses algo-

ritmo, surgiram muitos outros que seguiam principios diferentes, tais como: C-Multi-(JR.;
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SANTANA; POZO, 2016), GrEA (YANG et al) 2013} LI et al., [2010), Shift-based Density
FEstimation (SDE) (LI; YANG; LIU, [2014a), Two-Archive Algorithm (Two__Arch) (WANG:
JIAO; YAO| 2015). O algoritmo Two_ Arch é particularmente interessante porque é baseado
em ideia inovadora de usar dois tipos de arquivo no procecsso de sele¢ao dos lideres das
particulas, um arquivo para promocao de convergéncia e outro arquivo para geracao de

diversidade.

Novamente, devido a limitagoes de tempo nao foi possivel implementar esses
algoritmos e todas as solicitagoes para envio de codigo-fonte dos algoritmos foram negadas
ou nao-respondidas. Por essa razao, todos esses algoritmos nao foram incluidas nos
experimentos de comparacao com o MaOPSO. Sendo assim, a comparagao do MaOPSO

com alguns desses algoritmos ¢ deixado como trabalhos futuros.

Um outro algoritmo que poderia ter sido selecionado para a compara¢do com o
MaOPSO ¢ outro algoritmo que foi proposto pelo autor desta tese em sua dissertacao
de Mestrado (FIGUEIREDO, [2013)) e denominado de MOSPO-GD. Essa comparagao com
o algoritmo MOPSO-GD néao foi realizada devido ao fato de que foi demonstrando
em (FIGUEIREDO, 2013) que esse algoritmo, apesar de sua alta capacidade de convergéncia,
apresenta grandes desvantagens em termos de diversidade. Sendo assim, ele nao foi inserido
nessa analise experimental. No entanto, essa comparacao pode ser um trabalho futuro
juntamente com a inclusao de outros algoritmos de enxames de particulas para otimizacao
de muitos objetivos tais como o algoritmo C-Multi-(JR.; SANTANA; POZO, 2016) que
proposto em 2016.

Sendo assim, diante de tudo que foi exposto, os algoritmos utilizados nos experi-
mentos de comparagao com o MaOPSO foram: (1) o SMPSO, para comparar o MaOPSO
com um algoritmo multiobjetivo de enxame de particulas baseado em dominancia de
Pareto; (2) o CDAS-SMPSO, para comparar o MaOPSO com um algoritmo de enxame de
particulas para otimiza¢do de muitos objetivos; (3) o CEGA e (4) o MDFA, que sao dois
algoritmos evolucionarios para otimizacao de muitos objetivos baseados em agregacao; e
finalmente (5) o NSGA-III, um algoritmo evolucionério para otimizagao de muitos objetivos
baseado pontos de referéncia. Todos esses algoritmos sao todos descritos brevemente nas
proximas subsecgoes. Para mais informacgoes o leitor é convidado a consultar as referéncias
de cada algoritmo que foram colocadas oportunamente em cada uma das subsecoes que

lhes descrevem.

4.1.1.1 Speed-constrained Multi-objective PSO (SMPSO)

O [Speed-constrained Multi-objective PSO (SMPSO)| (NEBRO et al., [2009) é um

MOPSO baseado em dominancia de Pareto que incorpora um mecanismo de constri¢ao

para limitar a velocidade méxima das particulas. A ideia da constri¢do de velocidade é

melhorar a capacidade de convergéncia do algoritmo. [SMPSOJ] é baseado em um algoritmo
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chamado OMPSO (REYES-SIERRA; COELLO, [2006]) mas difere dele em alguns aspectos tais
como a constri¢cao da velocidade, um novo mecanismo de fronteira e no uso do operador de
mutagao (ver (NEBRO et al, 2009) para mais detalhes). Como mostrado em (NEBRO et al.,
2009), SMPSO é superior a outros algoritmos, em termos de convergéncia e diversidade de

solugoes, em problemas multiobjetivos com dois ou trés objetivos.

4.1.1.2 SMPSO with Control of Dominance Area of Solutions (CDAS)

O |Control of Dominance Area of Solutions (CDAS)|é uma forma de dominéncia re-
laxada proposta por Sato et al. (SATO; AGUIRRE; TANAKA| [2007)) para lidar com problemas

com muitos objetivos. Esta técnica pode controlar o grau de expansao ou contragao da area
de dominancia usando o parametro S definido pelo usuario. A desvantagem desta técnica é
que o valor 6timo de S depende fortemente do niimero de objetivos, tamanho do espago de
busca, e complexidade do problema (SATO; AGUIRRE; TANAKA|, 2007). Em (DE CARVALHO:
POZ0, 2012)), De Carvalho e Pozo em 2012 propuseram usar a técnica CDAS no SMPSO ao

invés da dominancia de Pareto. O algoritmo resultante foi chamado [SMPSO with Control

lof Dominance Area of Solutions (CDAS-SMPSO)| e foi aplicado em problemas com muitos
objetivos como pode ser constatado em (DE CARVALHO; POZO, 2012). A desvantagem

dessa técnica é a determinacdo do parametro S do CDAS. De fato, foi necessario fazer
varios experimentos tediosos em (DE CARVALHO; POZO) 2012) para se determinar o valor

mais apropriado desse parametro.

4.1.1.3 Clustering-based Elitist Genetic Algorithm - CEGA

O |Clustering-based Elitist Genetic Algorithm (CEGA)| (GARZA-FABRE; PULIDO;

Coello Coello, 2010|) consiste em um MOEA proposto para lidar com problemas com muitos

objetivos. CEGA é um algoritmo baseado em agregacao que apresenta dois elementos chaves:
(7) um método de atribui¢ao de aptidao para promover a convergéncia, e (i) um mecanismo
explicito para promover a diversidade baseado em um algoritmo de agrupamento. O método
de atribuicao designa a cada individuo uma aptidao para concorrer na etapa de selegcao
para sobrevivéncia. O método de atribuicao é chamado detrimento global e foi proposto
pelos mesmos autores do CEGA em (Garza Fabre, 2009). O detrimento global é um método
de atribuicao de aptidao baseado em distancias objetivo a objetivo entre o individuo e
os outros individuos da populagdo. A estratégia de agrupamento responsavel por guiar a
selegcao-para-sobrevivéncia é baseado em um procedimento de agrupamento aglomerativo
hierarquico. Isto significa que cada individuo na populagao inicialmente representa um
cluster diferente e, iterativamente, os dois clusters mais similares sdo combinados até
um numero fixo de grupos ser atingido. O propésito de agrupar as solugoes é guiar a
selecao para um conjunto bem distribuido de individuos para promover a diversidade

e melhorar a capacidade de exploracao do CEGA. A desvantagem dessa técnica é seu
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alto custo computacional em virtude do seu procedimento de agrupamento aglomerativo
hierarquico (GARZA-FABRE; PULIDO; Coello Coellol, 2010)).

4.1.1.4 Multi-Directional Fitness Assignment - MDFA

O [Multi-Directional Fitness Assignment (MDFA)| (GARZA-FABRE; PULIDO; Coello

Coello, 2010) é um MOEA proposto para lidar com problemas com muitos objetivos.
MDFA ¢ um algoritmo baseado em agregacao e ele usa um mecanismo diferente do CEGA
para promover a convergéncia. Este mecanismo tem como finalidade guiar o processo de
busca simultaneamente em multiplas dire¢oes usando um conjunto de vetores de peso para
orientar a busca em diferentes dire¢oes do espaco objetivo. Um vetor de peso é um conjunto
de coeficientes que denotam a importancia de cada objetivo de modo que diferentes vetores
de peso direcionarao a busca para diferentes regioes da Frente de Pareto. Estes vetores de
peso sao usados no método de atribuicdo do MDFA como segue. Inicialmente, todos os
individuos na populagao sao avaliados para cada vetor de peso usando a soma ponderada.
Entao, o individuo com o melhor desempenho para cada vetor de peso é identificado e o
valor da aptidao obtida é atribuido a ele. No MDFA, o desempenho ou aptidao de um
individuo é o valor resultante de avaliar o individuo com respeito ao vetor de peso usando
a soma ponderada como funcao de agregacao. Como o mesmo individuo pode ser o melhor
para varios vetores de peso, sua aptidao final serd o melhor de todos os valores de aptidao
obtido para estes vetores objetivos. Individuos que ainda nao possuem aptidao usam o
pior desempenho para todos os vetores de peso como seu valor de aptidao. Isto permitira
a preferéncia de solugoes que apresentam um melhor desempenho médio para o conjunto
de pesos dados. Além disso, a aptidao destes individuos é penalizada pela adi¢do da
pior aptidao atribuida no primeiro estagio. Isto garante que estes individuos serao menos
preferidos que o primeiro conjunto de individuos. A desvantagem do MDFA é que como
ela usa uma soma ponderada em seu método de atribuicao de aptidao ela nao consegue
produzir todas as solugdes de um problema com Frente de Pareto ndo-convexa (Coello
Coello; LAMONT; VELDHUIZEN], 2007; [ADRA|, 2007; [FIGUEIREDO), [2013}; ZITZLER) [1999).

4115 NSGA-III

O [Nondominated Sorting Genetic Algorithm 111 (NSGA-IIT)| (DEB; JAIN, [2014)) é
um algoritmo baseado em conjunto de referéncia proposto por Deb e Jain(DEB; JAIN,
2014) baseado no [Nondominated Sorting Genetic Algorithm 11 (NSGA-II)|e similar a outro
algoritmo proposto pelos mesmos autores em 2012 chamado [Many-Objective NSGA-11]
(MO-NSGA-II)| (DEB; JAIN, [2012). NSGA-III fornece um conjunto de pontos de referéncia

bem distribuidos sobre um hiperplano no espago objetivo com interseptos nos eixos

objetivos. Em cada geragao, as solugoes sao normalizadas e associadas com um ponto de
referéncia baseado em sua distancia perpendicular para a linha de referéncia. Portanto,

agrupamentos de solugoes sdo formados ao redor de cada ponto de referéncia e o niimero
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de solugoes em cada agrupamento é usado para estimar a densidade. Assim, a informacao
de densidade ¢é usada na selecao ambiental escolhendo individuos em regidoes menos densas

para a proxima geracao.

4.1.2 Problemas de Teste

Para a realizacao dos experimentos, usa-se um conjunto de seis problemas de teste
da familia DTLZ, a saber, os problemas DTLZ{1,2,3,4,5,6} (DEB et al., [2005), que pode
ser escalado para qualquer niimero de objetivos m e qualquer niimero de varidveis de
decisao n. O niimero de variaveis de decisao é definido por n = M + k — 1, em que k é
um parametro que estipula a dificuldade na resolucao do problema. O problema DTLZ1
contém 11¥ — 1 Frentes de Pareto locais onde um algoritmo de otimizacdo pode parar antes
de atingir a Frente Otima de Pareto. DTLZ3 é um problema multi-modal dificil que possui
3% — 1 Frentes de Pareto locais e uma Frente de Pareto global, e também ¢ um problema
nao-linear, o que torna esse problema em um dos mais desafiadores e complexos da familia
DTLZ em termos de convergéncia (DEB et al., 2005} Coello Coello; LAMONT; VELDHUIZEN,
2007). DTLZ4 é um problema dificil em termos de diversidade e DTLZ6 testa a habilidade
do algoritmo de convergir para uma Frente de Pareto uni-dimensional em um espago m-
dimensional. DTLZ{2,5} s@o versoes simples dos problemas DTLZ{3,6}, respectivamente.
Nesta tese, assim como em outros trabalhos (DEB et al., [2005; (GARZA-FABRE; PULIDO; Coello
Coello, 2010; (Garza Fabre, 2009)), o parametro de dificuldade & foi definido como k =5 pra o
problema DTLZ1 e k£ = 10 para os problemas restantes. Os valores deste pardmetro sao os
mesmos que ja foram usados extensivamente em outros trabalhos (Coello Coello; LAMONT
VELDHUIZEN, 2007)) e foram sugeridos pelos préprios autores dos problemas (DEB et al.,
2005)).

4.1.3 Métricas de Qualidade

Para avaliar o desempenho dos algoritmos, usa-se trés métricas: Distancia Geracio-
nal, Distancia Geracional Invertida, e Hipervolume. A Distancia Geracional é uma métrica
para avaliar a convergéncia. A Distancia Geracional Invertida e o Hipervolume por sua
vez sao métricas utilizadas para avaliar tanto a convergéncia e a diversidade. Como se
pode perceber, nao foi utilizada nenhuma métrica para avaliar apenas a diversidade. Isso
se explica pelo fato de que é muito dificil desenvolver uma métrica que avalie o aspecto de
diversidade de modo isolado em espagos multidimensionais. De fato, as poucas métricas
que existem trazem muita pouca informacao a respeito da cobertura e distribuicao das
solugoes ao longo da Frente de Pareto. Sendo assim, a Distancia Geracional, Distancia
Geracional Invertida, e Hipervolume foram as tnicas métricas utilizadas nos experimentos,

métricas essas que sdao recorrentes na literatura da area (GARZA-FABRE; PULIDO; Coello
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(Coello, 2010} (CAI et al., [2015; ASAFUDDOULA; RAY; SARKER), 2015} [LI et al., 2015al). Estas

métricas sao discutidas a seguir:

« A Distancia Geracional ou [Generational Distance (GD)|é definida pela [Equacao 4.1|

em que PF é o conjunto aproximacao, isto €, o conjunto de solu¢des nao-dominadas
retornado pelo algoritmo. O termo d; ¢ a distancia Euclidiana entre a i-ésima solugao

em PF e o ponto mais proximo na Frente de Pareto.

Portanto, [GD]| prové uma métrica da proximidade do conjunto aproximagiao PF e
a Frente de Pareto, com um menor valor indicando uma maior proximidade. Os
problemas DTLZ{1,2,3,4} tém Frentes de Pareto que podem ser descritas analiti-
camente de modo que a distancia geracional pode ser calculada diretamente. Para

os problemas DTLZ{5,6}, foi usado uma amostragem da Frente de Pareto para

formar um conjunto de referéncia P* como o usado na métrica [[nverted Generational

IDistance (IGD)|e calcula-se a distancia d; para este conjunto ao invés de calculd-la

para a Frente de Pareto.

« A Distancia Geracional Invertida ou |Inverted Generational Distance (IGD)|é uma

medida que permite avaliar simultaneamente a convergéncia e a diversidade do
conjunto aproximagao. O [[GD] é definido pela

1P|

IGD(PF) = | [ | /1P (4.2)

em que P* é um conjunto de referéncia de pontos na Frente de Pareto e d; é a
distancia Euclidiana entre a i-ésima solucao em P* e o ponto mais préximo no

conjunto aproximacao PF obtido pelo algoritmo.

[GD|requer um conjunto de referéncia P* de pontos que consiste em uma amostragem
aproximadamente uniforme de toda Frente de Pareto. Consequentemente, é necessario
criar este conjunto para todos os problemas DTLZ. Isto é feito como segue. A Frente

de Pareto de DTLZ1 é um hiperplano e para este problema usa-se o esquema de

geracao de pontos de referéncia sobre o hiperplano apresentado na [subsecao 3.2.1.1]
As Frentes de Pareto de DTLZ2, DTLZ3, e DTLZ4 sao hiperesferas; portanto os

pontos de intersecao entre a hiperesfera e as linhas conectando a origem e os pontos

sobre o hiperplano da [subsecao 3.2.1.1| produzem o conjunto de referéncia para esses

problemas. Nesta tese, usa-se um conjunto de referéncia cujo tamanho é determinado

pelo niimero de pontos de referéncia H usado nos algoritmos. Para os problemas
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DTLZ5 e DTLZ6 foi usado um esquema diferente porque as Frentes de Pareto destes
problemas sao curvas uni-dimensionais. Desta forma, para esses problemas realizou-se
uma amostragem uniforme de 1000 pontos sobre a Frente de Pareto independente

do ntimero de objetivos.

« O [Hipervolume (HV)| calcula o volume do espago objetivo fechado pelo conjunto

aproximacao retornado pelo algoritmo e um ponto de referéncia. Assim, ele é definido
por
HV(PF) = pu( | {220 < 2 < zrer}), (4.3)

24€EPF
em que g € a medida de Lebesgue, PF ¢ o conjunto aproximacao, € z..r € o
ponto de referéncia. HV mede tanto convergéncia e diversidade de um conjunto
aproximacgao (SINGH; ISAACS; RAY, 2011)) (LI et al) 2015a), de modo que quanto
maior for o HV, maior é convergéncia e a diversidade do conjunto aproximacao.
Para calcular o hipervolume, um ponto de referéncia é necessario. Neste artigo,
usa-se a mesma metodologia apresentada em (YANG et al, [2013]) para determinar este
ponto de referéncia. Desta maneira, considera-se o ponto de referéncia como o vetor
em que cada componente objetivo corresponde ao pior valor encontrado naquele
objetivo considerando todos os conjuntos aproximacgao obtidos em todas execugoes
dos algoritmos. Os valores de HV apresentados neste trabalho sao normalizados
entre [0, 1] usando o melhor e o pior HV obtido entre as execugoes dos algoritmos
para uma instancia particular de cada problema. O método utilizado para o calculo
do hipervolume foi o0 método exato proposoto em (WHILE; BRADSTREET; BARONE,
2012).

4.1.4 Delineamento Experimental e Configuracoes do Parametros dos Algorit-

mos

Como ja foi mencionado, os algoritmos utilizados para comparacao foram o CEGA,
MDFA, SMPSO, CDAS-SMPSO e NSGA-III, e os experimentos realizados neste trabalho
foram conduzidos da seguinte maneira. Todos os algoritmos foram executados 31 vezes
produzindo, cada algoritmo, 31 conjuntos aproximacoes diferentes. Utilizou-se 31 execucoes
porque nas analises de desempenho do algoritmo a mediana foi bastante utilizada como
estatistica de comparacao de desempenho. Esse valor também foi utilizado em outros
trabalhos, tais como (WANG; PURSHOUSE; FLEMING], 2013c; (Garza Fabre, 2009; GARZA{
FABRE; PULIDO; Coello Coello, [2010; [Garza Fabre; PULIDO; Coello Coello, 2009)).

Os algoritmos foram avaliados utilizando os problemas da familia DTLZ com 2,
3, 5, 7, e 10 objetivos. A apresenta os numeros de objetivos m utilizados nos

experimentos, o nimero de divisdes por objetivo p para cada niimero de objetivo, o niimero
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de pontos de referéncia |A| criados a partir de p, o tamanho maximo do arquivo externo

|Almaz, € N é o tamanho da populagdo, isto é, o nimero de individuos ou particulas.

Como se pode observar pela [Tabela 1] o niimero de pontos de referéncia cresce
fatorialmente com o nimero de objetivos. Esse crescimento aumenta o custo computacional
do MaOPSO e do NSGA-III, o que poderia impedir a execucao dos experimentos em
tempo hébil. Desta forma, ao contrario do artigo do NSGA-III (DEB; JAIN| 2014)), nédo se
utilizou 15 objetivos nos experimentos devido ao grande ntimero de pontos de referéncia
que esse valor gerava mesmo para um numero de divisoes p pequeno. Esse fato justificou,

desta forma, a exclusao de 15 objetivos dos experimentos.

Tabela 1 — Parametros usados nos algoritmos de acordo com niimero de objetivos.

p | AL | [Almee | N
200 | 200 | 200 | 100
20 | 231 | 231 | 100
495 | 495 | 100
924 | 924 | 200
2002 | 500 | 300

SlNjo|w| |3

Todos os algoritmos utilizaram a mesma quantidade de avaliagbes da funcao
de aptidao de maneira a permitir uma comparagao justa entre os algoritmos. A tnica
excecao foi o algoritmo CEGA em que um nimero muito menor de avaliagoes foi utilizado.
Isto porque o CEGA emprega um técnica de agrupamento em cada iteragdo o que faz
com que o uso de muitas iteragoes em cenarios com muitos objetivos se torne inviavel.
Sendo assim, os algoritmos MaOPSO, MDFA, SMPSO, CDAS-SMPSO e NSGA-III foram
executados usando 100 000 iteragdes, enquanto que o CEGA foi executado sempre com 300
iteragoes. Esse niimero de iteragoes foi utilizado no MaOPSO porque ele apresentou um

comportamento de convergéncia até esse nimero de itera¢oes (como pode ser verificado

na [subsegao 4.2.1). A [Tabela 2| apresenta o ntimero de itera¢oes e o nimero de avaliagoes

de aptidao para cada algoritmo de acordo com o niimero m de objetivos do problema.
Nesta tabela, m é o nimero de objetivos utilizados, NI significa o nimero de iteragdes, N
¢ o tamanho da populacao usado em cada algoritmo, e NAA é o nimero de avaliagoes de
aptidao. Como se pode perceber pela tabela, todos os algoritmos com excecao do CEGA

usaram o mesmo numero de avaliacoes de aptidao.

O tamanho da populacao utilizado em todos os algoritmos também foi o mesmo
dependendo do ntimero de objetivos e novamente o CEGA foi a tnica excegao pela
mesma razao explicada anteriormente, ou seja, devido ao seu alto custo computacional. O
tamanho da populagao usado nos algoritmos varia dependendo do ntimero de objetivos
do problema e é apresentado na [Tabela 1l A [Tabela 1] apresenta em cada coluna, da

esquerda para a direita, o nimero de objetivos (Obj), o nimero de divisdes (p) usados
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em cada objetivo para construir os pontos de referéncia, o tamanho do arquivo externo
(|Almaz) usado para cada nimero de objetivo, e o tamanho da populagao usado para cada
numero de objetivo. Como se pode perceber pela tabela, o CEGA foi executado usando
100 individuos independentemente do ntimero de objetivos por razoes ja mencionadas.
Os valores utilizados como tamanho da populacao, nimero de pontos de referéncia, e
tamanho do arquivo externo foram definidos empiricamente de maneira a fazer com que o
MaOPSO atingisse a convergéncia. Os valores escolhidos para o tamanho da populacao
nao poderiam ser os mesmos que os utilizados no NSGA-III como realizado em (DEB:
JAIN| 2014)) porque isso poderia demandar um alto custo computacional em termos de
tempo de processamento, o que poderia atrasar os experimentos e consequentemente o
desenvolvimento deste doutorado. Sendo assim, valores razoaveis de tamanho de populacao,
como na [Tabela 1| e que permitiam a execucdo dos experimentos em tempo hébil foram

utilizados.

Com respeito ao ambiente de execucao dos algoritmos, todos os algoritmos foram
executados utilizando um computador com sistema operacional Windows 10 Home Single
Language (Sistema Operacional de 64 bits) Versao 1607 com meméria RAM 8,00 GB,
com processador Intel(R) Core(TM) i7-4500U CPU @ 1,80 GHz 2,40 GHz. Os algoritmos
CEGA, MDFA, NSGA-III foram implementados pelo autor e validados de acordo com os
resultados dos seus seus respectivos artigos. Para o algoritmo SMPSO foi utilizado a imple-
mentagao do framework JMetal (DURILLO; NEBRO, 2011), que é um framework de MOEAs
implementando em Java e bem conhecido na comunidade cientifica. A implementac¢ao do
CDAS-SMPSO foi enviada pelo préprio autor do algoritmo e também estava escrita em
Java. Sendo assim, todos os algoritmos utilizados para comparagao foram implementados

em Java permitindo assim uma maior uniformizacao na comparagao dos algoritmos.

Finalmente, os demais valores dos parametros que sao particulares de cada algoritmo

sao apresentados nas proximas subsegoes.

4.1.4.1 Algoritmo Proposto: MaOPSO

Os parametros usados no MaOPSO sao apresentados a seguir. Os coeficiente ¢ e ¢o
sao iguais a 1,49618 e w é igual a 0,729844. Os parametros foram escolhidos baseados na
andlise realizada por Clerc e Kennedy (CLERC; KENNEDY| [2002). A apresenta os
valores de p utilizados no MaOPSO, que é o niimero de divisdes, e o respectivo niimero de
pontos de referéncia gerado por esse nimero de divisdes. Como se pode observar, o valor
de p variou dependendo do ntimero de objetivos e para objetivos maiores ele apresentou
valores menores em virtude da natureza combinatorial do nimero de pontos de referéncia
gerados. A também apresenta o tamanho do arquivo externo |A|,4.. Conforme
se pode verificar na [Tabela 1} o tamanho do arquivo externo do MaOPSO varia de acordo

com o nimero de objetivos e seu tamanho é igual ao nimero de pontos de referéncia. No
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Tabela 2 — Numero de iteracoes e avaliagoes de aptidao por algoritmo e para cada objetivo.

Algoritmo  m NI N NAA Algoritmo m NI N NAA
2 100000 100 10 x 10° 2 100000 100 10 x 10°
3 100000 100 10 x 108 3 100000 100 10 x 108

MaOPSO 5 100000 100 10 x 10° SMPSO 5 100000 100 10 x 108
7 100000 200 20 x 10° 7 100000 200 20 x 109
10 100000 300 30 x 10° 10 100000 300 30 x 10°
2 100000 100 10 x 109 2 100000 100 10 x 109
3 100000 100 10 x 10° 3 100000 100 10 x 109

NSGA-IIT 5 100000 100 10 x 108 CDAS-SMPSO 5 100000 100 10 x 10
7 100000 200 20 x 106 7 100000 200 20 x 106
10 100000 300 30 x 106 10 100000 300 30 x 106

100000 100 10 x 108 2 300 100 30000
3 100000 100 10 x 106 3 300 100 30000
MDFA 5 100000 100 10 x 109 CEGA 5 300 100 30000

7 100000 200 20 x 10° 7 300 100 30000
10 100000 300 30 x 10° 10 300 100 30000

caso de 10 objetivos, devido a limitacoes computacionais de tempo, o tamanho do arquivo
externo foi limitado a 500 solu¢oes. O MaOPSO usou uma mutagao polinomial com um
indice de distribuigdo de mutagao 7, = 20 com probabilidade 1/n. Estes valores para o
operador de mutagao foram estabelecidos tomando o SMPSO como referéncia (NEBRO et
al., [2009). Devido as restrigoes de tempo deste doutorado e também devido a complexidade
que envolveu o desenvolvimento do MaOPSO, um estudo mais aprofundado sobre o efeito
do indice de distribuicao de mutacao 7,, sobre o desempenho do MaOPSO e dos outros
parametros do operador de mutacao nao foi realizado. Esse estudo é deixado como trabalho

futuro.

4.1.42 SMPSO & CDAS-SMPSO

Para SMPSO e CDAS-SMPSO, usa-se os mesmos parametros usados no artigo
original (ver (NEBRO et al., |2009) e (DE CARVALHO; POZO, [2012), respectivamente, para mais
detalhes). Nestes algoritmos, o tamanho do arquivo externo é igual a 100, conforme (NEBRO
et al), 2009) e (DE CARVALHO; POZO, [2012). O pardmetro S usado no CDAS-SMPSO é
definido como 0, 25 porque nos experimentos realizados neste trabalho, foi esse valor de
S que produziu o melhor desempenho em termos de convergéncia. Convergéncia ¢ um
requisito que vem antes da diversidade em qualquer algoritmo multiobjetivo (Coello Coello
LAMONT; VELDHUIZEN, [2007) (inclusive no MaOPSO), e ele foi usado para definir o valor

de S para as analises comparativas.
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4143 CEGA & MDFA

No CEGA e MDFA, usa-se os mesmos parametros usados no artigo original
(ver (GARZA-FABRE; PULIDO; Coello Coello, 2010) para mais detalhes). No CEGA, foi
usado uma populagao com 100 individuos e 300 iteragoes conforme (GARZA-FABRE; PU/
LIDO; Coello Coello, 2010)) devido a limitagoes de tempo (CEGA usa um algoritmo de

agrupamento computacionalmente custoso).

4.1.4.4 NSGA-II

No NSGA-III, usa-se os mesmos parametros usados em seu artigo original para os
operadores de cruzamento e mutagao (ver (DEB; JAIN| [2014) para mais detalhes). Para uma
comparacao justa com o MaOPSO, o nimero de pontos de referéncia usado no NSGA-III

¢ o mesmo que o MaOPSO e é dado pela [Tabela 1

4.2 Resultados nas Funcoes de Teste da Familia DTLZ

Esta secao apresenta os resultados dos experimentos. A subsecao [4.2.1] apresenta
uma comparacao entre o MaOPSO e o SMPSO em termos de convergéncia. Esta subsecao
tem como objetivo analisar o processo de convergéncia do MaOPSO. Na subsecao [4.2.2] os
resultados para as métricas de qualidade sao apresentados na forma de boz-plots com o
objetivo de comparar os algoritmos em termos de convergéncia e diversidade, quando esses
algoritmos sao executados usando 100000 iteragoes. A subsecao realiza 0 mesmo
procedimento, mas a andlise da convergéncia e diversidade dos algoritmos ¢ feita usando
um numero limitado e reduzido de 1000 iteragdes. A subsegao apresenta uma analise
estatistica sobre as resultados das métricas dos algoritmos para salientar a significancia dos
resultados obtidos pelo MaOPSO. Finalmente, a subsegao apresenta alguns exemplos

de conjuntos aproximagao produzidos pelos algoritmos.

4.2.1 Analise de Convergéncia

Esta secao apresenta uma andlise da convergéncia do MaOPSO ao longo das
iteragoes. A métrica GD foi usada para medir a convergéncia. Esta secao apresenta
apenas os resultados para os problemas DTLZ{1,2,3,4,5,6} com 10 objetivos. Desta forma,

buscou-se avaliar a convergéncia do MaOPSO no cenério com o maior nimero de objetivos.

As Figuras de [14a[19mostram o GD mediado sobre 31 execugoes para os algoritmos
MaOPSO e SMPSO ao longo das iteracdes. Em outras palavras, essas figuras mostram
a média do GD sobre 31 execugodes iteracao a iteragdo. Optou-se por colocar o nimero

iteracoes ao invés do nimero de avaliagoes de aptidao pois os dois algoritmos utilizam



Capitulo 4. FEzperimentos e Resultados 82

uma populacao de igual tamanho e que, por isso, utilizam o mesmo nimero de avalia¢oes

de aptidao por iteracao.

O SMPSO foi usado como um algoritmo de referéncia para efeitos de comparacao

porque ele é um dos melhores |Multiobjective Particle Swarm Optimizations (MOPSOs)|
baseados em domindncia de Pareto (DE CARVALHO; POZO, [2012)). O objetivo desta anélise

foi apenas demonstrar a efetividade do mecanismo de atribuicao de aptidao em termos de

convergéncia do MaOPSO sobre um MOPSO baseado em dominancia de Pareto. Por isso,
os outros algoritmos tais como NSGA-III, CDAS-SMPSO, CEGA e o MDFA néao foram
consideradas nesta analise. Nas proximas se¢oes, uma comparacao da convergéncia e da

diversidade entre todos os algoritmos é realizada.

No problema DTLZ1 , ¢ notorio o comportamento convergente do
MaOPSO. Nas primeiras 30 000 iteracoes ele converge rapidamente para uma regiao muito
préoxima da Frente de Pareto para logo em seguida refinar a busca e finalmente atingir
a convergéncia. O SMPSO, por sua vez, tem uma tendéncia de convergéncia mas esse

processo ocorre bastante lentamente.

A andlise do problema DTLZ2 (Figura 15) mostra a principal diferenca entre o
método de atribuicao de aptidao do MaOPSO e o método baseado em dominancia de
Pareto do SMPSO. Como se pode observar nesta figura, o MaOPSO converge suavemente

enquanto que o SMPSO permanece estagnado em uma regiao longe da Frente de Pareto.

No problema DTLZ3 (Figura 16|), o MaOPSO converge rapidamente nas primeiras
30000 iteragoes, provavelmente para uma regiao proxima da Frente de Pareto. Em seguida,
o GD aumenta um pouco para logo em seguida diminuir e estagnar em um valor constante
indicando a convergéncia do algoritmo. O aumento do GD provavelmente ocorre devido
ao aumento da diversidade de solugoes logo apés uma fase de convergéncia inicial. Este
aumento da diversidade, por sua vez, ¢ oriundo provavelmente do mecanismo de geracao
de diversidade do MaOPSO, que é a mutagao polinomial, produzindo um aumento de
solucoes nao-dominadas no arquivo externo. Por outro lado, a etapa seguinte consiste em
um refinamento da convergéncia dessas solugoes para Frente de Pareto. O valor pequeno
do GD indica que provavelmente o MaOPSO convergiu para a Frente de Pareto. Por
outro lado, o progresso de convergéncia do SMPSO ¢é muito lento devido ao mecanismo
de sele¢ao do lider que é baseado na relagdo de dominancia de Pareto. Como as solugoes
produzidas sdo quase sempre nao-dominadas, o SMPSO néo consegue impor uma pressao
de selecao para a Frente de Pareto. Portanto, este resultado mostra que o método de
atribuicao de aptidao usado no MaOPSO ¢ mais efetivo que a método usado no SMPSO
para problemas com muitos objetivos. E importante ressaltar que o problema DTLZ3 ¢ o
problema mais dificil em termos de convergéncia da familia DTLZ (DEB et al., 2005), o que

torna os resultados obtidos pelo MaOPSO nesse problema muito promissores.

A andlise do problema DTLZ4 ([Figura 17)) apresenta um fato interessante: o SMPSO
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Figura 14 — Resultados de GD em func¢ao do niimero de iteragdes para o problema DTLZ1
com 10 objetivos.

apresenta um comportamento divergente ao invés de convergente. Isso ocorre devido ao fato
de o SMPSO utilizar o operador crowding distance como operador de densidade. Devido
a forma como o crowding distance é calculado, solu¢des nao-dominadas, mas afastadas
de suas solugoes vizinhas, sao privilegiadas. Desta forma, o algoritmo acaba favorecendo
solucoes afastadas da Frente de Pareto o que explica o comportamento divergente do

algoritmo. O MaOPSO, por sua vez, converge suavemente nesse problema.

No problema DTLZ5 (Figura 18), o SMPSO também apresenta inicialmente um
comportamento divergente e logo em seguida estagna em alguma regiao do espago objetivo.
O MaOPSO tem uma rapida convergéncia inicial nas primeiras 5000 iteragoes e em seguida

ele estagna em uma regiao proxima a Frente de Pareto.

No problema DTLZ6 (Figura 19), o SMPSO também apresenta inicialmente um
comportamento um pouco divergente e logo em seguida estagna em alguma regiao do
espago objetivo. O MaOPSO tem uma rapida convergéncia inicial nas primeiras 5000

iteragoes e em seguida ele estagna em uma regiao proxima a Frente de Pareto.

4.2.1.1 ConsideracGes Finais Sobre Analise de Convergéncia

A partir das andlises feitas sobre cada problema, pode-se concluir que o MaOPSO
conseguiu convergir para a Frente de Pareto ou para uma regiao préxima a ela em todos
os problemas considerados. Além disso, os resultados indicam que o niimero de iteragoes
usado (100000) é um numero suficiente para promover a convergéncia em muitas das

execugoes do algoritmo em todos os problemas avaliados. Nas préximas sec¢oes, ¢ realizada
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Figura 15 — Resultados de GD em funcao do ntimero de iteragdes para o problema DTLZ2
com 10 objetivos.
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Figura 16 — Resultados de GD em func¢do do ntimero de iteragoes para o problema DTLZ3
com 10 objetivos.
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Figura 17 — Resultados de GD em funcao do ntimero de iteragdes para o problema DTLZ4
com 10 objetivos.
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Figura 18 — Resultados de GD em func¢do do ntimero de iteragoes para o problema DTLZ5
com 10 objetivos.
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Figura 19 — Resultados de GD em func¢do do ntimero de iteragoes para o problema DTLZ6
com 10 objetivos.

a analise da convergéncia final (GD) e da diversidade final (IGD e HV) usando esse ntimero

de iteragoes, isto é, 100 000 iteragdes (subsegao 4.2.2). Contudo, 100000 iteragoes é um

valor muito alto de iteragoes o que poderia tornar a aplicacdo do MaOPSO infactivel

em problemas praticos. Desta forma, é necessario avaliar o desempenho do MaOPSO

usando um numero limitado e muito menor de iteragoes. Sendo assim, na [subsecao 4.2.3]

realizou-se a mesma analise da [subsecao 4.2.3] mas usando apenas 1000 iteracoes. Isto

é, efetuou-se a andlise da convergéncia final (GD) e da diversidade final (IGD e HV) de

todos os algoritmos em todos os problemas avaliados usando somente 1000 iteracoes. Em

suma, na [subsecao 4.2.2] realiza-se uma analise do desempenho dos algoritmos apds um

niumero de iteragoes (100 000) que permite a convergéncia do MaOPSO (100 000 iteragoes).

E na a[subsecao 4.2.3] realiza-se a analise do desempenho dos algoritmos apds um niimero

pequeno e razoavel de iteragoes (1000 iteragoes), de maneira que se possa estabelecer
quais algoritmos sao melhores utilizando um nimero limitado e reduzido de iteragoes e de

avaliagoes de aptidao.

4.2.2 Resultados para GD, IGD, e Hipervolume para 100000 iteracoes

Nesta secao, os algoritmos sao comparados em termos de GD, IGD e HV usando
boz-plots. As Figuras [20] a [25| mostram o comportamento de convergéncia dos algoritmos,
e Figuras [26|a31] mostram os resultados relativos a métrica IGD. Todos os resultados
para GD e IGD sao apresentados como box-plots com escala logaritmica sobre o eixo das
ordenadas. Figuras [32] a [37] mostram os resultados para a métrica HV.
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DTLZ1 (Figuras ,55: Comparando-se apenas a mediana dos algoritmos, pode-
se concluir que o comportamento de convergéncia do MaOPSO ¢é melhor que todos os
outros algoritmos para 2, 3 e 5 objetivos. Para 7 objetivos, o MaOPSO ¢é melhor em
convergéncia que o SMPSO, e o NSGA-III é equivalente aos algoritmos MDFA, CEGA
e CDAS-SMPSO. Para 10 objetivos, MaOPSO é superior em convergéncia ao NSGAIII,
SMPSO e CDAS-SMPSO, e equivalente aos algoritmos MDFA e CEGA. Por fim, para
efeitos de esclarecimentos, é necessario explicar a razao da alta varidncia nos resultados do
MDFA. Isso se explicar porque em algumas execugoes ele atingia um GD muito baixo,

quase proximo de zero.

Para a métrica IGD, pode-se chegar as seguintes observagoes sobre os algoritmos
levando-se em conta apenas o valor da mediana. O MaOPSO foi melhor que todos os
outros algoritmos para 2, 3, 5 e 10 objetivos. E importante notar, porém, que & medida que
o numero de objetivos aumenta, a diferenca de desempenho se torna cada vez menor. Para
7 objetivos, 0 MaOPSO ¢é melhor que todos os outros algoritmos com excegdo do NSGA-III.
Para essa instancia do problema, o NSGA-III é ligeiramente superior, de maneira que se

pode dizer que os algoritmos apresentam desempenhos equivalentes.

Considerando o HV, pode-se chegar as seguintes alegacoes considerando a mediana
dos algoritmos. Os algoritmos MaOPSO, NSGA-III, SMPSO e MDFA apresentaram
resultados equivalentes em todas as instancias dos problemas. E estes algoritmos, por sua
vez, foram todos superiores ao CEGA em todas as instancias. O CDAS-SMPSO apresenta
um desempenho inferior ao MaOPSO para 2 e 5 objetivos, mas apresenta um desempenho

equivalente a partir de 5 objetivos.

Assim, o MaOPSO apresentou, considerando a convergéncia e a diversidade em
conjunto, um desempenho no minimo equivalente aos outros algoritmos considerando

todas as instancias do problema.

DTLZ?2 (Figuras. ,55: Neste problema, pode-se afirmar as seguintes observagoes
considerando a mediana do GD. O MaOPSO e o NSGA-III obtiveram desempenho
praticamente equivalentes em todas as instancias do problema, e o desempenho do SMPSO
foi equivalente a eles para 2 e 3 objetivos e foi ligeiramente inferior para mais do que 5
objetivos. Todos esses algoritmos, por sua vez, foram inferiores aos algoritmos MDFA,
CEGA e CDAS-SMPSO. Esse fato, se analisado isoladamente, pode indicar que esses
algoritmos sdo melhores que o MaOPSO. No entanto, a anélise do IGD e do HV indicaram

0 contrario.

A métrica IGD revela resultados mais significativos a respeito da superioridade
do MaOPSO frente aos outros algoritmos e sobretudo sobre seu principal concorrente:
o NSGA-III. Considerando apenas o valor da mediana desta métrica, pode-se fazer as

seguintes alegacoes. O MaOPSO ¢é superior a todos os outros algoritmos para virtualmente
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todas as instancias do problema. A tnica excecao a essa afirmacao é a instancia com 7
objetivos. Neste caso, MaOPSO e SMPSO apresentaram resultados equivalentes. Desta
forma, esta métrica confirma a superioridade do MaOPSO neste problema relativamente

simples mesmo em comparacao ao NSGA-III.

Finalmente, a analise do HV, que é uma métrica que condensa informagoes de
convergéncia e diversidade conjuntamente, confirma as alegaces anteriores a respeito do
superioridade do MaOPSO com respeitos aos outros algoritmos neste problema. Como se
pode notar, observado-se o comportamento da mediana desta métrica neste problema, o
MaOPSO foi superior a todos os outros algoritmos sobretudo nos cendrios com muitos

objetivos.

Desta forma, o MaOPSO apresentou, considerando a convergéncia e a diversidade
em conjunto, um desempenho superior aos outros algoritmos principalmente em cendarios
com muitos objetivos, demostrando inclusive a sua superioridade frente a seu principal

concorrente neste problema.

DTLZ3 (Figuras. [29,[28/34): Este problema traz a convergéncia como seu principal
desafio. Com isso, pode-se colocar as seguintes observacoes a respeito da mediana do GD.
O MaOPSO é sempre superior ao CDAS-SMPSO e ao CEGA para qualquer ntimero de
objetivos. O MaOPSO apresenta um desempenho equivalente ou ligeiramente superior
a0 NSGA-III em termos de convergéncia. Contudo, ele tem uma vantagem sobre este
algoritmo que consiste na consisténcia dos seus resultados de convergéncia ao contrario
do NSGA-IIT que apresenta uma grande variabilidade, o que indica que em algumas de
suas execugoes ele tao teve uma convergéncia tao boa. Outro resultado interessante esta
relacionado com o SMPSO, cuja convergéncia foi se degradando a medida que o nimero
de objetivos foi aumentando. Este resultado estda de acordo com a literatura de muitos
objetivos uma vez que o SMPSO é um algoritmo baseado em dominancia de Pareto e
desta forma apresenta problemas de convergéncia em cenarios com muitos objetivos por
razoes ja explicadas. Finalmente, o MDFA | em virtude de sua diversidade precaria, por
convergir para poucos pontos da Frente de Pareto, apresenta a melhor convergéncia entre

todos os algoritmos para todas as instancias deste problema.

A andlise da mediana da métrica IGD neste problema (DTLZ3) sugere de forma
clara a eficacia do MaOPSO em conciliar convergéncia e diversidade em problemas com
muitos objetivos frente a todos os outros algoritmos. A mediana do IGD é muito significativa
sobretudo neste problema cujo principal mérito é avaliar a capacidade de convergéncia dos
algoritmos. Tendo isso em vista, fica claro que o MaOPSO é superior a todos os algoritmos
em todas as instancias. Vale destacar que ele é superior ao seu principal concorrente neste
problema: o NSGA-III. Mais uma vez aqui, importa evidenciar a inferioridade do SMPSO

frente a todos os algoritmos em cenarios com muitos objetivos.
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Finalmente, a analise do HV também confirma a boa capacidade de unir conver-
géncia e diversidade do MaOPSO além de sua grande estabilidade. Apesar de nao se poder
declarar nada de modo seguro a respeito da superioridade do MaOPSO em relacao a todos
os algoritmos, pode-se afirmar que ele junto com o NSGA-III foram os algoritmos que
obtiveram os resultados mais consistentes uma vez que apresentaram uma variabilidade

pequena em virtualmente todas as instancias do problema.

Com isso, o MaOPSO alcangou o melhor compromisso entre convergéncia e diversi-
dade entre todos os algoritmos para este problema que é um dos mais dificeis em termos
de convergéncia da familia DTLZ, tendo inclusive alta consisténcia nos resultados das

métricas avaliadas.

DTLZj (Figuras. [23,[29 6 [35): O principal quesito que este problema busca explorar ¢ a
diversidade. O ponto mais importante a se notar com respeito a essa métrica neste problema
¢ a degradagao da convergéncia (mesma que pequena) do SMPSO. Neste problema, o
MaOPSO apresentou certa superioridade de convergéncia com relagdo ao NSGA-IIT em

cenarios com muitos objetivos.

Considerando a mediana da métrica IGD, pode-se observar que o MaOPSO teve

um desempenho no minimo equivalente aos outros algoritmos.

Finalmente, a medida do HV evidencia a superioridade do MaOPSO em conciliar

convergéncia e diversidade frente a todos os algoritmos em todas as instancias do problema.

DTLZ5 (Figuras ,85 @): Este problema impoe uma dificuldade interessante aos
algoritmos, pois se trata de uma Frente de Pareto unidimensional em um espago com m
dimensoes. Mesmo nessas condicoes, fica clara, pela andlise da mediana do GD, a boa
convergéncia do MaOPSO em todas as instancias do problema. E necessério ressaltar que
a convergéncia do MaOPSO é similar ao SMPSO e ao NSGA-III para 2 e 3 objetivos.
Mais ainda, é necessario mencionar a superioridade do MaOPSO com respeito ao SMPSO
a a0 NSGA-III (seu principal competidor) em cendrios com muitos objetivos. Por fim, é
importante destacar que a superioridade dos algoritmos MDFA, CEGA e CDAS-SMPSO

com relagdo ao MaOPSO vem ao custo da diversidade como sera apresentado a seguir.

A andlise da mediana do IGD oferece um indicativo sobre a diversidade neste
problema. Neste sentido, cumpre notar que os algoritmos MDFA, CEGA e CDAS-SMPSO
apresentam um IGD inferior ao do MaOPSO em todas as instancias do problema. Outro
ponto a destacar é que o MaOPSO ¢é superior ou tem um IGD comparavel ao NSGA-III

em cenarios com muitos objetivos.

Por fim, a andlise da mediana da métrica HV pode fornecer uma ideia do com-
promisso entre convergéncia e diversidade obtido pelos algoritmos. Nesse sentido, os
algoritmos MDFA, CEGA e CDAS-SMPSO apresentaram um desempenho inferior com
relacdo ao MaOPSO em todas as instancias do problema. Contudo, o MaOPSO obteve
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um desempenho inferior ou comparavel ao algoritmos NSGA-IIT e SMPSO em todas as

instancias do problema.

Desta forma, apesar da boa convergéncia, o MaOPSO apresenta um diversidade

inferior se comparado ao NSGA-III seu principal concorrente; muito embora, o MaOPSO
apresente uma diversidade muito melhor que os algoritmos MDFA, CEGA e CDAS-SMPSO.

DTLZ6 (Figuras ,55: Este problema, além de ser um problema degenerado como o
anterior, apresenta a dificuldade de convergéncia (enorme quantidade de Frente de Pareto
locais) como um dos seus aspectos. Sendo assim, pode-se mencionar as seguintes alegagoes
sobre os algoritmos a partir dos resultados obtidos. A primeira e mais importante é a
superioridade de convergéncia do MaOPSO sobre seu principal corrente, o NSGA-III. O
segundo ponto a se mencionar é a equivaléncia de convergéncia do MaOPSO com respeito
ao SMPSO para dois e trés objetivo. Além disso, 0 MaOPSO supera o SMPSO em cenérios
com muitos objetivos. De fato, a habilidade de convergéncia do SMPSO se deteriora com

o aumento do nimero de objetivos.

A andlise da mediana do IGD permite fazer as seguintes observagoes. O MaOPSO é
superior aos algoritmos NSGA-III, MDFA, CEGA e CDAS-SMPSO em todas as instancias
do problema com exce¢ao da instancia com trés objetivos. Nesse caso, o MaOPSO é apenas
superior aos algoritmos MDFA, CEGA e CDAS-SMPSO e superado pelos algoritmos
NSGA-III e SMPSO. Em todos os casos, o0 MaOPSO obteve um desempenho no minimo
equivalente ao SMPSO.

A mediana do HV permite a seguinte analise. O MaOPSO foi superior a seu principal
concorrente (NSGA-III) em todas as instancias com excec¢ao do caso com trés objetivos.
Com trés objetivos, o NSGA-III é superior ao MaOPSO. Em todas as instancias, o MaOPSO
é superior ao CEGA e ao CDAS-SMPSO. Com respeito ao MDFA, o MaOPSO ¢ inferior e
equivalente a este algoritmo nas instancias com trés e cinco objetivos, respectivamente.
Por fim, o MaOPSO ¢ inferior ao SMPSO em todas as instancias do problema. Com isso,
embora o MaOPSO tenha obtido um bom compromisso, de acordo com as métricas acima,
em termos de convergéncia e diversidade comparado ao NSGA-III, MDFA, CEGA e CDAS-
SMPSO na maioria das instancias do problema, ele nao foi melhor que o SMPSO neste
problema. Este fato pode estar relacionado com a natureza deste problema que apresenta
uma Frente de Pareto degenerada. Isso faz com que o MaOPSO tenha dificuldades em
obter as solugoes extremas e com isso nao consiga construir um hiperplano que comporte

toda a Frente de Pareto.
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Figura 20 — Resultados da métrica GD para o problema DTLZ1 (depois de 100000 itera-

).
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Figura 21 — Resultados da métrica GD para o problema DTLZ2 (depois de 100000 itera-

).
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Figura 22 — Resultados da métrica GD para o problema DTLZ3 (depois de 100000 itera-

goes).
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Figura 23 — Resultados da métrica GD para o problema DTLZ4 (depois de 100000 itera-

).
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Figura 24 — Resultados da métrica GD para o problema DTLZ5 (depois de 100000 itera-

).
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Figura 25 — Resultados da métrica GD para o problema DTLZ6 (depois de 100000 itera-

goes).
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Figura 26 — Resultados da métrica IGD para o problema DTLZ1 (depois de 100000

iteragoes).
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Figura 27 — Resultados da métrica IGD para o problema DTLZ2 (depois de 100000

iteragoes).
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Figura 28 — Resultados da métrica IGD para o problema DTLZ3 (depois de 100000

iteragoes).



94

Capitulo 4. FEzperimentos e Resultados

» ¥
s +
5 |
i) |
© [
o
a +
+
3 +
2 ;
©
= +
o I
~
[
_
3 +
2 v
©
= 4
o I
n
]
2 ¥
> It
= 0
= +
©) )
® ;
|
"
m |
2 0
oy [
O b
N
+
R
asi

OSdSSYdo
vo30

v4aN
OSdIS
IIVOSN
OSdOeN

OSdNSSvYao
VO30

v4anN
OSdS
IIVOSN
OSdOEeN

OSdSSYdo
VO30

V4anw
OSdS
INIYOSN
OSdO®eN

OSdNSSYdo
VY930

V4anW
OSdS
IIYOSN
OSdOeN

OSdSSYdo
VO30

Y4anW
OSdIS
VOSSN
OSdOenN

Figura 29 — Resultados da métrica IGD para o problema DTLZ4 (depois de 100000

iteragoes).
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Figura 30 — Resultados da métrica IGD para o problema DTLZ5 (depois de 100000

iteragoes).
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Figura 31 — Resultados da métrica IGD para o problema DTLZ6 (depois de 100000

iteragoes).
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Figura 32 — Resultados da métrica HV para o problema DTLZ1 (depois de 100000 itera-

).
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Figura 33 — Resultados da métrica HV para o problema DTLZ2 (depois de 100 000 itera-

).
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Figura 34 — Resultados da métrica HV para o problema DTLZ3 (depois de 100000 itera-

goes).
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Figura 35 — Resultados da métrica HV para o problema DTLZ4 (depois de 100000 itera-
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Figura 36 — Resultados da métrica HV para o problema DTLZ5 (depois de 100 000 itera-
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Figura 37 — Resultados da métrica HV para o problema DTLZ6 (depois de 100000 itera-
goes).
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4.2.3 Resultados para GD, IGD, e Hipervolume para 1000 iteracoes

Esta se¢do tém o seguinte objetivo: mostrar como o MaOPSO se comporta usando
um numero limitado e reduzido de iteragoes com relacao aos outros algoritmos. Sendo

assim, os algoritmos sdo comparados em termos de GD, IGD e HV usando apenas 1000

iteragoes ao invés de 100000 iteragoes como na [subsecao 4.2.2| enquanto todas as outras

configuracoes do arranjo experimental anterior foram mantidas. Além disso, é importante

enfatizar que neste experimento, o CEGA foi executado também com 1000 iteragoes,

diferentemente de como aconteceu na [subsecao 4.2.2, Assim, todos os algoritmos usaram

a mesma quantidade de iteragoes entretanto o CEGA continua usando menos avaliagoes
de aptidao pois sua populagao tem que se manter pequena em virtude do seu alto custo
computacional. Ou seja, o CEGA usou 10° avaliacdes de aptidao, enquanto os outros
algoritmos usaram 1 x 10° avaliacoes de aptidao para 2, 3 e 5 objetivos, 2 x 10° avaliacoes
para sete objetivos e 3 x 10° avaliacoes de aptiddao para 10 objetivos. Apesar de nao ser o
ideal, esse novo arranjo experimental permite uma melhor avaliacdo dos algoritmos em
condi¢bes um pouco mais justas. Além disso, esse arranjo experimental permite avaliar

o desempenho dos algoritmos usando um niimero reduzido de avaliacoes de aptidao em

comparagao com o arranjo experimental da [subsecao 4.2.2] As Figuras 3§ a [43] mostram o

comportamento de convergéncia dos algoritmos utilizando a métrica GD, e Figuras [44la/49|
mostram os resultados relativos a métrica IGD. Todos os resultados para GD e IGD sao
apresentados como box-plots com escala logaritmica sobre o eixo das ordenadas. Figuras

a |59 mostram os resultados para a métrica HV também usando boz-plots.

DTLZ1 (Figuras ,65@): Como se pode perceber por essas figuras, o SMPSO teve
o pior desempenho em todas as instancias. Esse comportamento ja era esperado devido
ao fato dele ser baseado em dominancia de Pareto. MaOPSO foi o algoritmo com melhor
convergéncia para dois objetivos, contudo ele foi superado pelo CEGA e o MDFA nas
outras instancias. De fato, MDFA e CEGA foram os algoritmos que apresentaram melhores
valores de convergéncia. O IGD releva resultados mais interessantes. Considerando essa
métrica, MaOPSO e NSGA-III sao os melhores algoritmos considerando todas as instancias
do problema. O SMPSO apresenta um alto IGD para as instancias com sete e dez objetivos
pois ele ndo consegue convergir nessas instancias do problema. O algoritmo CDAS-SMPSO
¢ o algoritmo que apresentou o pior valor de IGD para as instancias com dois, trés e
cinco objetivos, e teve o segundo pior IGD para as instancias com sete e dez objetivos. E
importante mencionar que CEGA e o MDFA apresentam um IGD pior que o MaOPSO e
o NSGA-III. Ou seja, apesar do CEGA e MDFA apresentarem a melhor convergéncia que
os outros algoritmos para a maioria das instancias deste problema, eles apresentaram uma
pior diversidade segundo a métrica IGD em todas as instancias do problema. Considerando
o HV, os algoritmos MaOPSO, MDFA, SMPSO, MDFA apresentam o hipervolume maximo

relativamente aos outros algoritmos, indicando que esses algoritmos provavelmente tem o
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melhor compromisso entre convergéncia e diversidade.

DTLZ2 (Figuras. ,55: Neste problema, pode-se afirmar os seguintes pontos con-
siderando a mediana do GD. Os algoritmos CEGA e MDFA apresentaram os melhores
valores de convergéncia. O MaOPSO apresentou um valor ligeiramente maior de conver-
géncia que o algoritmo NSGA-III para instancias com até sete objetivos. O NSGA-III
superou ligeiramente o MaOPSO em termos de convergéncia na instancia com dez obje-
tivos. O SMPSO apresentou o pior valor em termos de convergéncia em instancias com
muitos objetivos. A métrica IGD é mais esclarecedora a respeito do comportamento dos
algoritmos. De acordo com essa métrica, os algoritmos CEGA, MDFA, CDAS-SMPSO
sao algoritmos que apresentam a pior diversidade em todas as instancias do problema.
O algoritmo SMPSO como esperado apresenta uma boa diversidade para as instancias
com dois e trés objetivos, mas sua diversidade é deteriorada a medida que o nimero de
objetivos aumenta. Contudo, o ponto que merece destaque considerando o IGD, é que o
MaOPSO foi superior a todos os algoritmos em todas as instancias do problema, superando
inclusive o seu principal concorrente que o NSGA-III. Outro ponto que também surpreende
e que é importante frisar é a degradacao da diversidade do NSHA-III com o aumento do
ntmero de objetivos, fendmeno que nao acontece com a proposta desta tese, o MaOPSO.
Finalmente, para encerrar a andlise é necessario averiguar o comportamento da métrica
HV, afim de ser verificar quais algoritmos apresentam uma maior capacidade de equilibrar
de modo adequado convergéncia e diversidade. Da andlise do HV, pode-se verificar que ele
revela um resultado similar ao do IGD, mostrado a superioridade do MaOPSO frente aos
algoritmos mesmo usando um numero limitado de iteragoes como é o caso deste estudo
que usa somente 1,000 iteracoes. Desta forma, o MaOPSO apresentou, considerando a
convergéncia e a diversidade em conjunto, um desempenho superior aos outros algoritmos
mesmo usando um numero reduzido de iteragoes principalmente em cenarios com muitos
objetivos, demostrando inclusive a sua superioridade frente a seu principal concorrente
neste problema, o NSGA-III.

DTLZ3 (Figuras. [40,[40€[53): A anélise da convergéncia mostra que o MaOPSO nao
apresentou bons valores de convergéncia. De fato, o MaOPSO e o SMPSO foram os
algoritmos com pior valor de convergéncia. Novamente, o CEGA e o MDFA foram os
algoritmos que apresentaram os melhores valores de convergéncia. Os algoritmos NESGA-
ITII e CDAS-SMPSO também néo exibiram uma boa convergéncia, mas apresentaram
valores melhores que o MaOPSO e o SMPSO. A incapacidade do MaOPSO e do NSGA-III
atingiram a convergéncia neste problema pode ser explicada pela grande quantidade
de Frente de Pareto locais que esse problema possui, sendo que apenas 1000 iteracoes
é um numero de iteragoes insuficientes para garantir a convergéncia dessas algoritmos

neste problema desafiador. Os tinicos algoritmos que atingiram a convergéncia foram os
algoritmos CEGA e MDFA.
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O fato dos algoritmos NSGA-III, MaOPSO, SMPSO, e CDAS-SMPSO nao atin-
girem a convergéncia prejudica a andalise do IGD e por conseguinte da diversidade uma
vez que o IGD é uma métrica que apenas tem a capacidade de passar alguma informa-
¢ao sobre a diversidade dos algoritmos se esses mesmos algoritmos tiverem alcancado a
convergéncia. Tendo isso em vista, pode-se fazer as seguintes alegacoes. O NSGA-III foi
o algoritmo que apresentou melhor a diversidade apenas nas instancias com dois e trés
objetivos. Contudo, para instancias com cinco ou mais objetivos, os valores de IGD do
NSGA-III se degradam rapidamente. Entretanto, nao se pode dizer que isso ocorre porque
a diversidade do NSGA-III é ruim, mas pelo fato do conjunto aproximacao produzidos
por este algoritmo estarem longe da Frente de Pareto. Fato este que evidencia o cuidado
que se deve ao se analisar o IGD uma vez que é uma métrica que mede convergéncia e
diversidade (cobertura e espalhamento) simultaneamente. Um ponto que merece grande
destaque sao os altos valores de IGD obtidos pelo SMPSO sobretudo para instdncias com
muitos objetivos. De fato, para dez objetivos, os valores de IGD atingem valores com
duas casas decimais. E interessante também observar que o NSGA-III apresentou valores
inferiores de IGD para as instancias com sete e dez objetivos. Por outro lado, o NSGA-III
foi equivalente ou superior ao MaOPSO em termos de IGD para as instancias com dois,
trés, e cinco objetivos. O CDAS-SMPSO apresentou também muito altos de IGD em todas
as instancias, apresentando valores de IGD superiores os valores do MaOPSO em todas as

instancias dente problema.

A analise do HV é bastante reveladora, pois mostra que apenas o MaOPSO e o
NSGA-III foram os que alcangaram o maior valor nessa métrica em todas as instancias. De
fato, esses algoritmos foram os tinicos que atingiram o valor maximo relativo na instancia
com dez objetivos. Tirando, essas excecao todos os algoritmos virtualmente atingiram o
valor méaximo do HH, a tnica exce¢ao sendo CDAS-SMPSO que apresentou sempre um

desempenho inferior.

DTLZ} (Figuras. ,54 : Nesse problema, merece destaque a superioridade de
convergéncia do MaOPSO comparado ao NSGA-IIT e ao SMPSO, sobretudo em cenérios
com muitos objetivos. Outro ponto que merece ser mencionado ¢é a degradacao da conver-
géncia (mesma que pequena) do SMPSO a medida que o nimero de objetivos aumenta.
Novamente, os algoritmos CEGA, MDFA e CDAS-SMPSO apresentaram altos valores
de convergéncia neste problema. Considerando a métrica IGD, pode-se observar que o
MaOPSO apresentou um desempenho equivalente ou superior ao NSGA-III em todas as
instancias do problema. E ambos os algoritmos foram superiores aos outros algoritmos para
instancias com trés ou mais objetivos. Por outro lado, os algoritmos que se destacaram na
convergéncia, ou seja, CEGA, MDFA, e CDAS-SMPSO. apresentaram valores inferiores de
IGD o que mostra que esses algoritmos apresentaram uma diversidade pobre apesar de sua

alta capacidade de convergéncia. Finalmente, o HV evidencia a capacidade do MaOPSO
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em conciliar convergéncia e diversidade. De fato, o MaOPSO, NSGA-III, e SMPSO foram

os algoritmos que apresentaram valor maximo de HV relativamente a todos os algoritmos.

DTLZ5 (Figuras ,5’5 : Como ja foi mencionado, este problema é um problema
degenerado e que portanto impoe uma dificuldade a mais sobre os algoritmos utilizados em
sua solugao. Neste problema, o MaOPSO é superior em termos de convergéncia ao NSGA-
III em todas as instdncias deste problema. E importante também ressaltar a degradacao
da convergéncia do SMPSO a medida que o ntimero de objetivos cresce. O ponto que

merece ser comentado é a grande capacidade de convergéncia do algoritmo CEGA.

A andlise do GD apenas diz muito pouco a respeito do comportamento dos algorit-
mos. Ela apenas informa a respeito da convergéncia dos algoritmos, mas nao esclarece nada
a espeito da diversidade (distribui¢do e cobertura) das solugoes. Sendo assim, a métrica
IGD sendo uma métrica complementar ao GD uma vez que ela avalia a diversidade das
solugoes precisa ser avaliada em conjunto com ela. A observacgao dos box-plots do IGD
permite emitir as seguintes conclusoes. MaOPSO nao foi nao foi superado por nenhum
algoritmo em termos de IGD em todas as instancias, com excegao da instancia com trés
objetivos. O CEGA, MDFA, CDAS-SMPSO foram sempre os piores algoritmos em todas as
instancias. Esse ultimo resultado precisa ser um pouco mais pois revela que até mesmo com
um numero limitado de iteragoes, esses algoritmos convergiram para provavelmente para
um ponto ou niimero pequeno de pontos. Fato que explica os altos valores de convergéncias

associados a valores muito baixos de diversidade (IGD).

Por fim, a ultima métrica que deve ser analisada é o HV. Essa métrica é muito
reveladora, pois mostra claramente a alta capacidade de conciliar convergéncia e diversidade
nesse problema que impoe uma grande dificuldade na geracao de diversidade tanto para
instancias com dois ou trés objetivos mas sobretudo para instancias com muitos objetivos
mesmo usando um nimero limitado de avaliacdes de aptiddo. E interessante notar que o
NSGA-III foi o algoritmos que produziu is piores valores de hipervolume em instancias

com muitos objetivos.

Desta forma, o MaOPSO foi o tinico algoritmo que conseguiu conciliar convergéncia e
diversidade neste problema particularmente dificil por se tratar de um problema degenerado
com um Frente de Pareto com uma dimensao muito menor do que a dimensao natural

caso todos os objetivos fossem de fato conflitantes.

DTLZ6 (Figuras[{3,[49€[53): Este problema, vale repetir, ¢ também um problema dege-
nerado exatamente como o problema DTLZ5, mas com a diferenca de que ele apresenta
muitas Frentes de Pareto locais, o torna esse problema ideal para se avaliar tanto a
capacidade de convergéncia dos algoritmos como também a capacidade desses algoritmos

de gerar diversidade e cobertura em um problema degenerado.

A analise da convergéncia dos algoritmos neste problema oferece as seguintes
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conclusoes. O MaOPSO obteve melhores valores de convergéncia que o NSGA-III. Os
algoritmos CEGA, MDFA, e CDAS-SMPSO foram os algoritmos que apresentaram melhor
convergéncia. Por outro lado, a andlise do IGD indica uma outra face dos resultados
uma vez que considerando essa métrica os algoritmos CEGA, MDFA, CDAS-SMPSO
apresentaram valores inferiores aos obtidos pelo NSGA-III. Isto significa que apesar desses
algoritmos apresentarem uma melhor convergéncia que o MaOPSO, eles convergem apenas
para alguns pontos da Frente de Pareto. Ainda segundo o IGD, o MaOPSO foi o algoritmo
que obteve melhor diversidade entre todos os algoritmos em todas as instancias do problema

com excecao da instancia com trés objetivos, em que é superado apenas pelo SMPSO.

A métrica HV ratifica a superioridade do MaOPSO frente aos outros algoritmos
em cenarios com muitos objetivos. Contudo, para a instancia com trés objetivos, em que o
MaOPSO foi superado pelos algoritmos SMPSO e MDFA.



Capitulo 4. FEzperimentos e Resultados 102

. 2 Objectives 3 Objectives 5 Objectives 7 Objectives 10 Objectives
10
2
W M O T v g 4 e s
10 1 | 1 = 1 E 1
02 Lo ¥ + o+
[T % % 3 D & F3
O 10 T =
1 | +
108 1 é
1010 |
10-12 |
YT =0 < < =0 < < =0 < < =0 < <
22325353 22315383 22315383 2231383 2235383
o oo QW o g a9 Wwa oo a9 Wwa oo a9 uWwa oo a9 uWwa
O mn ==0 s On ==0 3 On ==0 3 On ==0 s O n ==0 =
Sz 0w [} 8z 0 0 Sz 0 0 Sz n 0 Sz n 0
= %) = ] = ] = %] = %]
< < < < <
[a) [a] [a] o o
O (@] (@] (@] (@]

Figura 40 — Resultados da métrica GD para o problema DTLZ3 (depois de 1000 iteragoes).
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Figura 41 — Resultados da métrica GD para o problema DTLZ4 (depois de 1000 iteragoes).

2 Objectives 3 Objectives 5 Objectives 7 Objectives 10 Objectives

10° T = -
1072 + T -7t & - &
104+ = — +% -2 _ % + @ 1 1

GD
HIM-

CEGA | I+

MDFA
CDASSMPSO

MDFA

H
S
N
CEGA | 1M +HH

CEGA
CDASSMPSO

CDASSMPSO
CEGA

CDASSMPSO
CEGA

MaOPSO
NSGAIII
SMPSO

MDFA
MaOPSO
NSGAIll
SMPSO
MDFA
MaOPSO
NSGAIll
SMPSO
MDFA
CDASSMPSO
MaOPSO
NSGAIll
SMPSO
MaOPSO
NSGAIIl
SMPSO

Figura 42 — Resultados da métrica GD para o problema DTLZ5 (depois de 1000 iteragoes).



103

Capitulo 4. FEzperimentos e Resultados

3 Objectives 5 Objectives 7 Objectives 10 Objectives

2 Objectives

OSdNSSvYado
VO30

V4anW
OSdS
VOSSN
OSdOeN

OSdNSSvYado
VO30

v4anN
OSdNS
IIVOSN
OSdOeN

OSdNSSvYado
VO30

v4anN
OSdIS
IIVOSN
OSdOeN

OSdNSSvYao
vo30

v4anN
OSdIS
IIVOSN
OSdOenN

OSdSSYdo
VO30

V4anW
OSdIS
IIVOSN
OSdOen

10 12
10-15
10 18

Figura 43 — Resultados da métrica GD para o problema DTLZ6 (depois de 1000 iteragoes).

10 Objectives
=
I

7 Objectives
1

5 Objectives
+

3 Objectives
:
8
1

2 Objectives

10*
107t
1073
10°

asi

OSdNSSvYdo
VO30

V4an
OSdS
IIIVOSN
OSdO®eN

OSdIASSYdo
VO30

V4an
OSdNS
IIIVOSN
OSdOenN

OSdIASSYdo
VO30

V4an
OSdNS
1IIVOSN
OSdOenN

OSdIASSYdo
vO30

V4an
OSdNS
1IVOSN
OSdOenN

OSdNSSYad
VO30

V4an
OSdNS
1IVOSN
OSdOen

Figura 44 — Resultados da métrica IGD para o problema DTLZ1 (depois de 1 000 iteragoes).

? )

> +

S ]

=

o ¥

=t ¥

2 ¥

= +

3 .

2 e

o) o

~ +

" "

= .

5 b

2 i

o)

o) (i

0 +

" im

st

5 +

2 i

o)

o) ]

™ +

2 n

2 H

B _

o)

o 1]

o +
T -

ai

OSdSSYdo
v930

v4an
OSdIS
IIVOSN
OSdOeN

OSdNSSvao
VO30

V4an
OSdS
IIVOSN
OSdOeN

OSdSSYdo
VY930

V4ain
OSdIS
IIVOSN
OSdOenN

OSdSSYdo
VY930

v4ain
OSdS
IIVOSN
OSdOenN

OSdSSYdo
VO30

v4anN
OSdIS
IIVOSN
OSdOenN

Figura 45 — Resultados da métrica IGD para o problema DTLZ2 (depois de 1 000 iteragoes).



104

Capitulo 4. FEzperimentos e Resultados

10 Objectives

n HF—

2
w +

S

(@] (]
N~ + 44

»n I —

)

= b

° +

2

(@] (E]}
WL+

»n = —

2f o

5 b

e s

e} ]

(S T

Si..EII.

2l o

3 O

SH T+

O] 1]

N ——

Ty % 0%
asi

OSdNSSvYado
VO30

V4anW
OSdS
VOSSN
OSdOeN

OSdNSSvYado
VO30

v4anN
OSdNS
IIVOSN
OSdOeN

OSdNSSvYado
VO30

v4anN
OSdIS
IIVOSN
OSdOeN

OSdNSSvYao
vo30

v4anN
OSdIS
IIVOSN
OSdOenN

OSdSSYdo
VO30

v4an
OSdIS
IIVOSN
OSdOen

Figura 46 — Resultados da métrica IGD para o problema DTLZ3 (depois de 1 000 iteragoes).
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Figura 49 — Resultados da métrica IGD para o problema DTLZ6 (depois de 1 000 iteragoes).
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Figura 50 — Resultados da métrica HV para o problema DTLZ1 (depois de 1000 iteragoes).
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Figura 51 — Resultados da métrica HV para o problema DTLZ2 (depois de 1000 iteragoes).
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Figura 52 — Resultados da métrica HV para o problema DTLZ3 (depois de 1000 iteragoes).
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Figura 53 — Resultados da métrica HV para o problema DTLZ4 (depois de 1000 iteragoes).
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Figura 54 — Resultados da métrica HV para o problema DTLZ5 (depois de 1000 iteragoes).
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Figura 55 — Resultados da métrica HV para o problema DTLZ6 (depois de 1000 iteragoes).

4.2.4 Analise de Significancia Estatistica Dos Resultados

Nesta se¢ao, os resultados sao apresentados de uma maneira compacta usando uma
analise estatistica. O objetivo desta andlise é primeiramente fornecer uma comprovagao de
que os resultados obtidos pelo MaOPSO sao estatisticamente diferentes e possivelmente
relevantes comparado aos resultados obtidos pelos outros algoritmos. Para isso, utilizou-se
o teste estatistico nao-paramétrico de Wilcoxon baseado na mediana com um p-value
de 5%. Esse teste foi aplicado de modo a comparar o MaOPSO com o cada um dos
algoritmos em cada uma das métricas de avaliacao de desempenho, a saber, o HV, GD
e IGD. Os resultados sao apresentados na [labela 3| Essa tabela mostra o nimero de
problemas em que um algoritmo foi estatisticamente superior (B), inferior (W) ou teve
um desempenho similar (E) aos outros algoritmos. Como o ntimero total de problemas
(instdncias de problemas) é 30 (seis problemas vezes cinco possibilidades de ntimero de
objetivos), a soma do ntimero de instancias em que o MaOPSO foi superior, inferior ou
similar deve ser 30. Pela [Tabela 3] pode-se observar que o MaOPSO obteve um resultado
global bastante expressivo. Se por uma lado, ele venceu (obteve melhores resultados) o
NSGA-IIT e 0 SMPSO em um maior niimero de instancias em termos de convergéncia (GD)
e perdeu para o MDFA, CEGA e CDAS-SMPSO. Por outro lado, o MaOPSO ganhou em
termos de diversidade (IGD e HV) em comparagao a todos os seus concorrentes. Dessa
forma, o MaOPSO foi superior a todos os algoritmos em termos de diversidade e teve um
desempenho pior em termos de convergéncia justamente quando ele é comparado com

os algoritmos que convergem para um pequena regiao da Frente de Pareto (as vezes um

ponto) como serd exposto na [subsecao 4.2.5

A mostra de forma compacta os resultados para as métricas GD, IGD, e
HV comparando o MaOPSO e outros algoritmos com respeito a 1000 iteragoes. Desta
forma, utilizou-se a mesma metodologia estatistica ja apresentada. Contudo, nesta nova

analise o que se pretende é avaliar o desempenho global do MaOPSO usando um nimero
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Tabela 3 — Ntmero de vezes em que o MaOPSO foi estatisticamente superior (B), igual
(E) ou inferior (W) aos outros algoritmos considerando 100 000 iteragoes.

Algoritmos com 100, 000 iteragoes.
NSGAIII SMPSO MDFA CEGA CDAS-SMPSO

MaOPSO B 30 30 7 12 10
GD E 0 0 0 0 0
W 23 18 20
MaOPSO B 27 25 30 30 30
IGD B
W 3 ) 0 0 0
MaOPSO B 26 22 29 30 30
HV E 0 0
W 8 1 0 0

nimero baixo de iteragoes e consequentemente um nimero limitado de avaliagoes de
aptidao. E importante enfatizar novamente que todos os algoritmos utilizaram exatamente
o mesmo numero de avaliagdo de aptiddo. Sendo assim, a partir da [Tabela 4] pode-se
concluir que o MaOPSO apresenta o melhor compromisso entre convergéncia e diversidade
entre todos os algoritmos utilizados na comparagao. Pode-se também concluir que o CEGA

apresenta o pior desempenho para poucas iteracoes.

Tabela 4 — Nimero de vezes em que o MaOPSO foi estatisticamente superior (B), igual
(E) ou inferior (W) aos outros algoritmos considerando 1000 iteracoes.

Algoritmos com 1,000 iteragoes.
NSGAIII SMPSO MDFA CEGA CDAS-SMPSO

MaOPSO B 19 21 2 2 4
GD E 1 4 1 2 10
W 10 5 27 26 16
MaOPSO B 16 22 27 27 30
IGD E 2 2
W
MaOPSO B 24 22 24 27 30
HV B 3 3 0
W 4 6
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4.2.5 Visualizacao das Frentes de Pareto

Esta secao apresenta alguns exemplos de conjuntos aproximagao dos algoritmos
MaOPSO, CEGA, MDFA, SMPSO, CDAS-SMPSO e NSGA-III. O objetivo é fornecer
uma visualizagdo grafica da convergéncia e da diversidade dos conjuntos aproximacao dos
algoritmos. As Figuras de [56| até |61 apresentam os conjuntos aproximacao produzidos pelos
algoritmos apds 100 000 iteracdes em uma Unica execucao para os problemas DTLZ com
trés objetivos. Esses conjuntos aproximagcao correspondem ao caso da mediana do GD para
cada problema. Nessas figuras, os conjuntos aproximacao sao apresentadas juntamente
com as Frentes de Pareto correspondentes aos problemas para que se possa realizar uma

analise visual da convergéncia, cobertura e distribuicao das solugoes.

As Figuras de [63] até [68] apresentam os conjuntos aproximacao produzidos pelos
algoritmos em um unica execucao para os problemas DTLZ com dez objetivos. Novamente,
esses conjuntos aproximacao correspondem ao caso da mediana do GD para cada problema.
As Figuras de 63| até [68 mostram os conjuntos aproximacao usando coordenadas paralelas.
Coordenadas paralelas sao graficos utilizados para andlise de dados multidimensionais.
Nesse tipo de grafico, os objetivos estao dispostos no eixo horizontal em uma sequéncia
qualquer. O eixo vertical do grafico é uma escala numérica para indicar o valor de
cada objetivo. Sendo assim, o grafico é construido do seguinte modo. Para cada ponto
multidimensional, o valor de cada componente do ponto é marcado no eixo paralelo ao eixo
vertical exatamente na altura do valor correspondente. Feito isso, os pontos marcados em
cada eixo vertical de cada objetivo sao conectados formando uma linha poligonal que ¢ a
representacao do ponto multidimensional em coordenadas paralelas. Para que se possa fazer
uma analise visual entre os conjuntos aproximacao e as Frentes de Pareto dos problemas
em termos de convergéncia, cobertura e distribui¢ao, uma amostragem das Frentes de
Pareto de cada problema é plotada na Essa amostragem consiste exatamente
no conjunto de referéncia de cada problema usado no célculo do IGD. Como o conjunto
referéncia P* é um subconjunto bem distribuido da Frente de Pareto, ele ilustra bem a

geometria da Frente de Pareto do problema quando plotado em coordenadas paralelas.

Como se pode observar a partir das figuras de |Figura 56| a [Figura 59 para trés

objetivos e das figuras de [Figura 63| a [Figura 66| para o 10 objetivos, o MaOPSO foi capaz

de obter um conjunto aproximacao bem distribuido e préximo da Frente de Pareto para os
problemas DTLZ{1,2,3,4} tanto para poucos objetivos (trés objetivos) como para muitos
objetivos (dez objetivos). Para trés objetivos, esta visualizagao é direta: basta confrontar a
Frente de Pareto representada pelas superficies geométricas de cada problema e o conjunto
aproximagao (pontos sobre essas superficies geométricas). E importante destacar que os
resultados obtidos pelo NSGA-III sao diferentes dos resultados presentes em (DEB; JAIN,
2014]). Isso se explica pelo fato de que nao se foi utilizado o o tamanho da populagao de

individuos recomendado em (DEB; JAIN| 2014)), pois isso implicaria em uma comparagao
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nao justa em termos do nimero de individuos utilizados entre o MaOPSO e o NSGA-III.

Para dez objetivos, por outro lado, é necessario fazer um comparativo entre o
aspecto dos conjuntos aproximacao dos algoritmos com as representacoes da Frente de
Pareto na [Figura 62, Por outro lado, os algoritmos NSGA-III, CEGA, MDFA e CDAS-
SMPSO apresentaram, para esses mesmos problemas, um conjunto aproximagao com
problemas de convergéncia, cobertura e espalhamento dependendo do problema. Por
exemplo, o problema da convergéncia fica claro ao se observar os conjuntos aproximacao
dos algoritmos SMPSO, NSGA-IIT e CEGA no problema DTLZ3 na Nesta

mesma figura, fica clara também a boa convergéncia do algoritmo MaOPSO.

Os problemas DTLZ5 e DTLZ6, devido a sua natureza, impoem mais dificuldades
que os problemas anteriores, pois eles apresentam uma Frente de Pareto unidimensional
imersa em um espago multidimensional. Para o problema DTLZ5 com trés objetivos
(Figura 60]), o MAOPSO converge para a Frente de Pareto mas a sua cobertura é limitada
pois as solugoes se concentram na parte superior da Frente de Pareto. O tnico algoritmo
que consegue uma boa cobertura juntamente com uma boa distribui¢ao é o SMPSO. O
NSGA-III consegue convergir para a Frente de Pareto mas as solugdes sao mal distribuidas.
Para o problema DTLZ5 com dez objetivos , todos os algoritmos falharam
em encontrar a Frente de Pareto. Essa afirmagao é derivada a partir do confronto entre
a visualizacao do conjunto de referéncia P* em coordenadas paralelas na e
os conjuntos aproximacao. Para o problema DTLZ6 com trés objetivos , 0
MaOPSO novamente nao conseguiu uma boa cobertura da Frente de Pareto apesar de ter
convergido para ele. O SMPSO novamente conseguiu convergir e ter uma boa cobertura
e distribuigdo de solugoes. Por outro lado, o NSGA-III convergiu para uma Frente de
Pareto local. Finalmente, para o problema DTLZ6 com dez objetivos , todos
os algoritmos falharam em convergir para a Frente de Pareto. Como se pode perceber,
o desempenho do MaOPSO nao é tao bom nestes problemas como nos demais. Isso se
deve a natureza desses problemas, que sao problemas degenerados pois a Frente de Pareto
¢é unidimensional enquanto a Frente de Pareto esperada deveria ter m — 1 dimensoes.
Esse fato faz com que algumas solugoes extremas da Frente de Pareto nao fiquem nos
eixos dos objetivos, e com isso o MaOPSO nao consegue localizar todos os extremas e
consequentemente ele nao consegue determinar o hiperplano e portanto o algoritmo deixa

de funcionar como esperado.
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Figura 56 — Conjunto aproximagao dos algoritmos apds 100 000 iteragoes para o problema
DTLZ1 com trés objetivos.

(d) CDASSMPSO (f) NSGAIII

Figura 57 — Conjunto aproximagao dos algoritmos apds 100000 iteragoes para o problema
DTLZ2 com trés objetivos.
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(d) CDASSMPSO (f) NSGATII

Figura 58 — Conjunto aproximacao dos algoritmos ap6s 100000 iteragoes para o problema
DTLZ3 com trés objetivos.

(d) CDASSMPSO (f) NSGAIII

Figura 59 — Conjunto aproximagao dos algoritmos apds 100000 iteragoes para o problema
DTLZ4 com trés objetivos.
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Figura 60 — Conjunto aproximacao dos algoritmos ap6s 100000 iteragoes para o problema
DTLZ5 com trés objetivos.

(d) CDASSMPSO (e) SMPSO (f) NSGATII

Figura 61 — Conjunto aproximagao dos algoritmos apds 100000 iteragoes para o problema
DTLZ6 com trés objetivos.
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Figura 62 — Coordenadas paralelas dos conjuntos referéncias dos algoritmos para os pro-
blemas de teste com dez objetivos.
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Figura 63 — Coordenadas paralelas dos conjuntos aproximagcao dos algoritmos apds 100 000

iteragoes para o problema DTLZ1 com dez objetivos.
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Figura 65 — Coordenadas paralelas dos conjuntos aproximagao dos algoritmos apés 100 000
iteracoes para o problema DTLZ3 com dez objetivos.
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Figura 66 — Coordenadas paralelas dos conjuntos aproximacao dos algoritmos apds 100 000
iteragoes para o problema DTLZ4 com dez objetivos.

25 12 12
1 1
2
o 908 008
s s s
818 =3 o
2 = 2
° S os S os
8 3 8
51 5 5
3 3 3
> > 04 > 04
05
0.2 02
[ o o
12 3 4 5 & 7 8 9 10 1 2 3 4 5 & 71 8 9o 10
Numero de Objetivo Numero de Objetivo Numero de Objetivo
1 35
09
08
07 25
o °
2 2
.06 =3
8 8
o 05 -]
8 s,
5 5 U
504 3
> >
03
02
0.
01

°

2 3 4 s 6 1 8 9 10
Numero de Objetivo Numero de Objetivo

(d) CDASSMPSO (e) SMPSO (f) NSGAIII

Numero de Objetivo

Figura 67 — Coordenadas paralelas dos conjuntos aproximagao dos algoritmos apés 100 000
iteracoes para o problema DTLZ5 com dez objetivos.
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Figura 68 — Coordenadas paralelas dos conjuntos aproximacao dos algoritmos apds 100 000
iteragoes para o problema DTLZ6 com dez objetivos.

4.2.6 Analise do Tempo de Execucao

Nesta secao, analisou-se o tempo de execucao dos algoritmos sobre os problemas
DTLZ considerando apenas 1000 iteragoes. O objetivo foi apenas ter uma estimativa
do tempo de execuc¢ao dos algoritmos. A mostra a média e o desvio padrao
(entre parenteses) dos tempos de execugao dos algoritmos para todos os problemas DTLZ
para dez objetivos (o pior caso) sobre 31 execugoes independentes. A partir desta tabela,
pode-se observar que o CEGA é o algoritmo com o pior tempo de execu¢ao com um tempo
de execugao de aproximadamente 6 000 segundos (1,67 horas), enquanto o CDAS-SMPSO
apresenta o melhor tempo de execugao (aproximadamente 6 segundos por execucao). O
MDFA apresentou um tempo de execucao médio em terno de 60 segundos (1 minuto).
MaOPSO e NSGA-III apresentam um desempenho similar entre si com um tempo de
execugao médio de aproximadamente 150 segundos (um pouco menos que dois minutos).
Desta forma, MaOPSO é um algoritmo tao eficiente quanto o NSGA-III e mais eficiente
que o CEGA apresentando um custo computacional um pouco mais elevado que o MDFA
e o CDAS-SMPSO. Portanto, o bom desempenho do MaOPSO em termos de convergéncia
e diversidade nao aumentou muito seu custo computacional sendo seu custo computacional

comparado ao algoritmo NSGA-III.
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Tabela 5 — Média e desvio padrao do tempo de execucao dos algoritmos em segundos.

Problema MaOPSO NSGAIII SMPSO
DTLZ1L 11027 (34.38)  134.59 (39.11)  16.87 (3.69)
DTLZ2  220.18 (63.90)  148.64 (42.18) 57.42 (10.67)
DTLZ3  153.76 (38.55)  127.87 (38.21) 31.00 (5.45)
DTLZ4  240.35 (64.47)  163.77 (45.70) 63.93 (11.42)
DTLZ5 153.86 (40.79) 152.75 (42.91)  21.51 (3.67)
DTLZ6 152.34 (37.65) 150.52 (42.75)  42.40 (9.86)

Problema MDFA CEGA CDAS-SMPSO
DTLZ1  57.20 (11.91)  4958.29 (80.78)  4.13 (2.03)
DTLZ2  59.60 (12.19)  6030.71 (72.50) 6.68 (3.45)
DTLZ3  60.10 (12.43)  6021.73 (80.59)  4.27 (1.42)
DTLZ4  66.72 (13.34) 5912.98 (75.32)  9.56 (0.66)
DTLZ5 61.13 (11.29) 6032.47 (105.84) 5.12 (0.80)
DTLZ6 58.18 (11.44) 5808.68 (156.10) 6.00 (1.24)

4.3 Estudo de Caso: Aplicacido do MaOPSO no Problema de Pro-
jeto de Redes Opticas

Nesta secao, é apresentado um exemplo de aplicagao do MaOPSO em um problema
real de otimizacao com muitos objetivos. O problema selecionado foi o projeto de redes

opticas.

O problema do projeto de redes 6pticas pode ser caracterizado da seguinte maneira.
Dado a posicao dos nés da rede, a matriz de trafico e o algoritmo de atribuicao de
comprimento de onda e roteamento, o objetivo do problema consiste em encontrar a
topologia fisica e a especificacao dos dispositivos opticos que deveriam ser empregados na

rede afim de simultaneamente minimizar o custo de implementacao da rede, denotado por

|Capital Expenditure (CAPEX)| a probabilidade de bloqueio (PB), o consumo de energia

e afim de maximizar a robustez da rede (resiliéncia da rede). A robustez da rede é a
capacidade da rede de continuar em operagao mesmo apoés a falha de uma ou mais conexoes.
Uma forma de medir isso objetivamente é por meio do calculo da conectividade algébrica da
rede denotada por Ay_1, que é calculada conforme (LEWTS, [2009)). Escolheu-se os seguintes
parametros da rede como variaveis de decisao: a topologia da rede, a especificagao dos
Optical Cross-Conectors (OXC) empregados na rede e o niimero de comprimentos de onda
N),

né e N é o nimero total de nds da rede.

nos enlaces. As posigoes dos nés sao definidos por P = (z;,y;), em que (i € 1,2, ...

x; e y; sao as coordenadas cartesianas do ¢

O modelo computacional usa uma matriz de adjacéncia A com elementos a; ;, em que
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(a;; € {0,1}). A matriz de adjacéncia A é mostrada na [Equagao 4.41 Se a;; = 0, os nés da

rede 7 e j nao estao conectados, caso contrario eles sao conectados e o enlace correspondente

usa um amplificador éptico pré-definido.

a11 (11,2 e Q1N
Q21 Q292 ... Q2N

A= (4.4)
ani ang2 ... aNN

Os enlaces entre cada par de né sao bidirecionais, ou seja, a; ; = a;,. Como a matriz
A é simétrica (a;; = a;;), pode-se representar esta matriz como um vetor pela justaposigao,
lado a lado, dos elementos nao-nulos da matriz triangular superior da matriz A. O vetor

usado para representar a rede é definida como X = {z;}, em que (i € 1,2,..., K + 2), em

N2-N
2

no final desse vetor para formar entao o vetor de decisd@o. O elemento xx 1 = d representa

que K = . Além dos elemento da matriz A, mais dois elementos foram acrescentados
a especificacdo OXC e o elemento xx .o = w representa o nimero de comprimentos de
onda. Além disso, considerou-se na formulagao do problema que o grafo que representa
a rede Optica deve ser sempre conectado. Esta restricao ¢ necessaria para assegurar a
comunicacao de qualquer par arbitrario de nés. Finalmente, pode-se resumir a descricao

do problema do projeto de redes Opticas como segue:

Descricao do problema: Dada as varidveis de decisdo representadas por

X:[Ch,z 1,3 ... AN-1,N J w], (4-5)

o que se deseja é encontrar os valores para essas varidveis com o objetivo de minimizar as

seguintes fungoes:

fi(X) = PB
X) = CAPEX
Minimizar H(X) 7 (4.6)
f3(X) = Consumo de energia
f1(X) = /(14 An_1)
sujeito a:
An-1>0, (4.7)

em que PB é a probabilidade de bloqueio, CAPEX é o custo da rede e Ay_; é a conectivi-
dade algébrica (LEWIS, 2009)) do grafo que representa a rede. A conectividade algébrica

é um indicador versatil porque ele assegura que a topologia da rede éptica é um grafo
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conectado quando seu valor é maior que zero e a rede é mais resiliente quando seu valor é
crescente. Assim, pode-se usar a conectividade algébrica para impor a restricao de conecti-
vidade da rede e para analisar a tolerancia a falhas da rede quanto a falha de um enlace.
Como ja foi mencionado, a conectividade algébrica é diretamente proporcional a resiliéncia
da rede. Sendo assim, afim de minimizar todos os objetivos, o quarto objetivo foi definido
como o inverso da conectividade algébrica tomando o cuidado de acrescentar o valor 1
no denominador para se evitar a divisdo por zero. E importante mencionar os valores
assumidos pela especificacao OXC 0 e pelo niimero de comprimentos de onda. A partir
dos trabalhos de (ARAGJO et all, 2011; [ARA®JOL 2015; [ARAGJO; BASTOS-FILHO; MARTINS!
FILHO)|, [2015; BASTOS-FILHO et al), 2011} [CHAVES; BASTOS-FILHO; MARTINS-FILHO), [2010)),
verificou-se o uso recorrente da especificacaio OXC entre os valores 0 € {1,2,3,4,5}, as
especificagoes de cada tipo de OXC pode ser encontrada em (BASTOS-FILHO et al., [2011)).
Finalmente, o ntimero comprimento de onda w € {4,5,6,...,39,40} (BASTOS-FILHO et al.,
2011)).

Como se pode perceber, o problema do projeto de redes épticas é um problema com
muitos objetivos e constitui um problema pratico do mundo real que serve de estudo de caso
para a aplicacao do MaOPSO. Para se modelar uma rede e simular o seu funcionamento
foi utilizado simulador de redes 6pticas denominado SIMTON que simula uma rede com
14 nés. Ou seja, a rede em questao tem no maximo 14(14 — 1)/2 = 91 enlaces. Desse modo,
o vetor de decisao do problema possui 91 4+ 2 componentes. Como o MaOPSO funciona
com variaveis continuas, o vetor decisao do MaOPSO precisa passar por um processo de
traducgao entre o vetor de decisao efetivamente usado pelo MaOPSO no processo de busca
para o vetor de decisdo usado no simulador de redes Opticas. Para o processo de traducao foi
usado o seguinte estratagema. Os 91 componentes iniciais do vetor de decisao do MaOPSO
assumem valores entre -1 e 1. Esses componentes se tornam os 91 componentes do vetor
de decisao usado no simulador usando a seguinte regra. Seja x; o valor do componente %
do vetor de decisao do MaOPSO, entao se x; > 0 entao ele é traduzido para um valor 1
no componente correspondente do vetor de decisdo do simulador. Caso contrario (z; < 0)
entao ele é traduzido para 0. Resta agora resolver as suas ultimas variaveis: a especificacao
OXC e o niimero de comprimentos de onda usado nos enlaces. Como essas variaveis sao
inteiros nao-negativos no vetor de decisao do simulador, suas representacoes binarias, com
3 e 6 bits respectivamente, podem ser utilizadas usando o mesmo esquema anterior e
tomando cuidado para que valores binarios que assumam valores inteiros acima ou abaixo
do permitido assumam o valor dos limites superiores e inferiores dependendo do caso.
Por exemplo, a especificagao OXC esta entre 1 e 5, logo apenas trés bits sao necessarios
para representar todos os valores inteiros desta variavel do simulador. Ja para o nimero
de comprimentos de onda w que varia entre 4 e 40, o nimero de bits necessario para
representar todos os valores de entrada do simulador é 6 bits. Com isso, o vetor de decisao

do MaOPSO que possui 91 4+ 3 + 6 = 100 varidveis continuas é convertido em um vetor de
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decisao com 93 variaveis inteiras usadas no simulador. Sendo assim, a partir de tudo que
foi exposto, pode-se dizer que o tamanho do espago de busca explorado pelo MaOPSO é
2190 6 que obviamente ¢ um espaco de busca enorme e impossivel de ser tratado por algum
método exato, o que torna, com isso, a aplicacdo de uma meta-heuristica algo necesséria

para resolucao deste problema pratico.

Colocando o problema nesses termos, o MaOPSO foi executado 20 vezes usando as
seguintes configuragoes. O MaOPSO foi executado com 5000 iteragoes e utilizando um
numero de divisoes igual a 7 o que resulta em 120 pontos. O resto de seus parametros
foi mantido conforme experimentos anteriores. Para permitir um comparativo com o
MaOPSO, o algoritmo NSGA-IIT também foi executado nesse problema com os mesmos
parametros dos experimentos anteriores e também usando 5000 iteragoes. Escolhe-se o
NSGA-III pois ele é o principal competidor do MaOPSO ja que ambos sao baseados em
conjuntos de referéncia. Além disso, NSGA-III é um algoritmo para otimizacao de muitos
objetivos ao contrario, por exemplo, do SMPSO, que apresenta geralmente resultados
satisfatorios apenas para problemas com dois ou trés objetivos. Por isso, o SMPSO, mesmo
sendo uma técnica de enxames de particulas como o MaOPSO, foi descartado para a
solucao deste problema que tem quatro objetivos. Finalmente, o NSGA-III foi escolhido
porque ele ja foi aplicado em cendrios reais em (DEB; JAIN, 2014), obtendo resultados
promissores em dois problemas praticos desafiadores (com escalas diferentes nos objetivos
e/ou descontinuos) (DEB; JAIN, |2014), tanto para poucos objetivos (trés objetivos) como
para muitos objetivos (nove objetivos). Por outro lado, tanto o CEGA, MDFA e CDAS-
SMPSO nao foram aplicados em problemas reais, e, além disso, esses algoritmos tém
parametros dificeis de ajudar, como ocorre com o CDAS-SMPSO, ou sao muito lentos,
como é o caso do CEGA, ou apenas convergem em problemas bem comportados, como é
o caso do MDFA. Desta forma, diante de tudo que foi exposto, o NSGA-III foi o inico
algoritmo utilizado para comparacao com o MaOPSO neste cendario experimental que

envolveu a otimizagao da configuragao de uma rede éptica.

A mostra o valor médio do hipervolume de 1 a 5000 iteragoes tanto
para o NSGA-III e o MaOPSO. Aplicou-se o teste de Wilcoxon nao-paramétrico com
Poaive = 0,05 de significancia para verificar se hd uma diferenca estatistica entre o
hipervolume do MaOPSO e do NSGA-III. Com este teste, verificou-se que o MaOPSO é
estatisticamente superior ao NSGA-III. E, depois de 5000 geragoes, o hipervolume obtido
pelo MaOPSO ¢ 9% mais alto que os valores obtidos pelo NSGA-III. O que mostra que o
MaOPSO conseguiu evoluir o seu HV com relacao ao NSGA-III, apesar de evoluir muito

lentamente.

A mostra os conjuntos aproximacgao obtidos pelos algoritmos depois de
5000 iteragoes para o NSGA-IIT e o MaOPSO. O objetivo 1 é a probabilidade de bloqueio
da rede 6ptica. O objetivo 2 é o valor normalizado do CAPEX. O objetivo 3 é o valor
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Figura 69 — Média do hipervolume ao longo das 5000 geragoes para o NSGA-IIT e MaOPSO.

normalizado do consumo de energia. Finalmente, o objetivo 4 é o valor normalizado da
expressao 1/(1+ Ay_1). Pela figura, pode-se observar que ambos os algoritmos apresentam
solugoes com valores pequenos para todos os quatro objetivos. Assim, ha uma convergéncia
adequada para ambas as abordagens. Entretanto, os operadores genéticos usados no NSGA-
III promovem resultados finais para redes de baixo custo (objetivos 2 e 3 nas figuras),
e nao é possivel obter redes com altos valores para a conectividade algébrica (objetivo
4). Por outro lado, o MaOPSO obteve redes muito caras, mas estas redes mostram um
alto nivel de robustez (altos valores para a conectividade algébrica) (trade-off entre os
objetivos 2 e 4). Como consequéncia, MaOPSO e NSGA-III apresentaram compromissos

diferentes neste problema.

Afim de mostrar o processo de projeto de uma rede éptica a partir das solucoes
obtidas, selecionou-se uma solucao do conjunto aproximacao de cada algoritmo, com base
em uma escolha subjetiva pautada pela experiéncia de um especialista em projeto de
rede. As solugoes selecionadas para projeto para o NSGA-III e para o MaOPSO estao
referenciadas na Figura e na Figura [ 70D respectivamente. A solugdo selecionada
para o NSGA-III apresenta PB=2, 81 - 1072, CAPEX = 28300 u.m., consumo de energia
= 323 kW e A\y_1 = 3,83. Por outro lado, a solugdo para o MaOPSO apresenta PB =
1,04 - 1071, CAPEX = 66000 uw.m., consumo de energia = 163 kW e Ay_; = 8, 45.

Para permitir uma analise mais visual dessas solugoes para os tomadores de decisao,
mapas geograficos das solugoes selecionadas foram criados e sao apresentados na [Figura 71
A rede apresentada na Figura ¢ 135% mais cara que a rede apresentada na Figura[71a]
Por outro lado, a rede na Figura ¢ mais robusta que a rede produzida pelo NSGA-III.
Este aspecto fica claro quando observa-se os mapas geograficos e conta-se o niimero de
enlaces adicionais apresentados na rede retratada na Figura[71D] A primeira rede tem

42 enlaces e a segunda rede tem 75 enlaces. Assim, apesar da solugdo do MaOPSO ser
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Figura 70 — Conjunto aproximac¢ao do MaOPSO e do NSGA-III depois de 5000 iteragoes.
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mais cara, ela é mais robusta, mostrado assim um outro tipo de compromisso diferente da
solucio do NSGA-III. E importante aqui enfatizar o conflito entre robustez e custo. E claro
que uma rede totalmente conectada tem a maior robustez, mas o custo de implementacao
dessa rede a torna infactivel em termos praticos. Neste sentido, o MaOPSO oferece um

compromisso importante entre robustez e custo de implementacao.

Por fim, é importante destacar que o espalhamento do conjunto aproximacao
do MaOPSO ¢é mais apropriado considerando todos os objetivos. Isto é, as solugoes do
MaOPSO atingem uma maior intervalo de valores para cada objetivo, diferente do que
ocorre com o NSGA-III. Além disso, apesar de algumas solugoes do MaOPSO serem
mais caras, elas podem ajudar os tomadores de decisao a executar ajustes manuais nessas

solugoes de topologias fisicas durante o processo de projeto da rede.

4.4 Consideracoes Finais

Como conclusao para a analise realizada neste capitulo, pode-se dizer que o Ma-
OPSO apresentou resultados promissores e melhores comparado aos algoritmos avaliados
neste trabalho em termos de convergéncia, diversidade e cobertura da Frente de Pareto
para problemas de dificil convergéncia (DTLZ1 e DTLZ3) e para problemas que impoe
dificuldades em termos de diversidade (DTLZ4). No entanto, o MaOPSO apresentou
dificuldades em obter uma cobertura de toda Frente de Pareto nos problemas DTLZ5 e
DTLZ6. Além disso, o MaOPSO foi aplicado de forma bem sucedida em um problema do

mundo real envolvendo o projeto de redes 6pticas de alta capacidade.
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5 Conclusao e Trabalhos Futuros

Este capitulo apresenta as conclusoes desta tese juntamente com as consideragoes
finais do autor. Além disso, este capitulo também apresenta os muitos trabalhos futuros
que podem se abrir a partir do desenvolvimento desta tese, e dos resultados alcangados.
Finalmente, este capitulo se encerra apresentado as publicacoes alcangadas nesta tesa.
Sendo assim, este capitulo é organizado como segue. A apresenta as conclusoes da
tese e as consideragoes finais. A apresenta levantamento de trabalhos futuros que
foram obtidos ao longo do desenvolvimento desta tesa, seja no sentido de melhorias seja
no sentido de inovagoes. Finalmente, a sao levantadas as publicagoes alcancas

durante o desenrolar desta tese.

5.1 Consideracoes Finais e Conclusao

Problemas multiobjetivos sao problemas em que duas ou mais fung¢oes objetivos
estao envolvidas e em que esses objetivos estdo em conflito entre si. Um classe especial
de problemas multiobjetivos sao os problemas com quatro ou mais objetivos. Esses
problemas aparecem com bastante frequéncia em diversos problemas praticos do mundo
real, dai a grande importancia do estudo desses problemas. Algoritmos Evolucionarios sao
uma maneira poderosa de resolver esses problemas, pois eles nao precisam de nenhuma

informagao a respeito do problema para funcionar. De fato, Algoritmos Evolucionarios

Multiobjetivos ou |Multiobjective Evolutionary Algorithms (MOEAs)| obtiveram muito

sucesso na solugao de problemas multiobjetivos. Contudo, MOEAs apresentam severas
dificuldades quando lidando com problemas com muitos objetivo. A razao principal disto
esta no fato de que, como a maioria desses algoritmos se apoia no conceitos de dominancia
para conduzir a busca, esses algoritmos acabam tende sua pressao de selecao enfraquecida
pois a medida que o niimero de objetivos aumenta fica mais dificil uma solu¢ao dominar
a outra e, desta forma, todas as solugoes tendem a se tornarem incomparaveis entre
si. Consequentemente, por causa de auséncia de discriminacio entre as solucoes, esses

algoritmos tendem a se comportar de modo aleatério em cendrios com muitos objetivos.

A incapacidade de MOEAs em convergir em problemas com muitos objetivos merece
toda a atencao pois esses problemas sao largamente encontrados no mundo real (ZHANG:
TIAN; JIN, 2015). O que faz com que o desenvolvimento de algoritmos evolucionarios, ou
inteligéncia de enxames ou qualquer outro meta-heuristica para resolver um tépico de

pesquisa de grande importancia.

Tendo em vista a grande relevancia do tema da otimizagao de muitos objetivos,

esta tese apresentou um [Multiobjective Particle Swarm Optimization (MOPSO)| baseado
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em um conjunto de pontos de referéncia chamado MaOPSO para resolver [Many-Objective

(Optimization Problems (MaOPs)l O MaOPSO usa o conceito de pontos de referéncia

uniformemente distribuidos sobre um hiperplano para o cdlculo de duas medidas, a saber, a
medida de convergéncia e a medida de densidade, em seu método de atribuicdo de aptidao
para impor a pressao de selecdo necessaria para o algoritmo convergir para a Frente de
Pareto. A medida de convergéncia fornece uma estimativa da convergéncia do arquivo
externo do MaOPSO para a Frente de Pareto, enquanto a medida de densidade fornece

uma estimativa da concentracao das solugoes ao longo da Frente de Pareto.

O MaOPSO tem a capacidade de produzir um conjunto aproximagao bem distri-
buido e proximo da Frente de Pareto como demonstrado nos experimentos conduzidos nesta
tese. Nesses experimentos, ele foi comparado em métricas de avaliacao de convergéncia
(Distancia Geracional) e diversidade (Distancia Geracional Invertida) com um MOPSO
baseado em dominancia de Pareto (SMPSO) e com outros algoritmos propostos para
resolver MaOPs, tais como CEGA, MDFA, CDAS-SMPSO e NSGA-III. De acordo com os
resultados empiricos, 0 MaOPSO mostrou um alto desempenho comparado com as outras
abordagens e foi o tinico algoritmo que obteve simultaneamente uma boa convergéncia
e uma boa diversidade (o melhor compromisso entre convergéncia e diversidade). Desta
maneira, MaOPSO é um bom candidato a ser usado para resolver problemas com muitos

objetivos. A subsecao a seguir apresenta e comenta as principais contribui¢oes desta tese.

5.1.1 Contribuicdes da Tese

As principais contribui¢des desta tese sdo enumeradas a seguir:

1. O MaOPSO ¢, até onde vai o conhecimento do autor, o primeiro algoritmo baseado
em enxame de particulas que conseguiu conciliar convergéncia e diversidade segundo
os resultados obtidos nos experimentos. De fato, a técnica de enxame de particulas
tem se destacado e recebido uma maior atencao que outras técnicas de Inteligéncia
de Enxames (ZHANG; WANG:; JI, 2015)), tais como Bacterial Foraging Optimization,
Ant Colony Optimization, Artificial Bee Colony, Glowworm Swarm Optimization,
e Bat Algorithm. Portanto, a proposicdo em si deste algoritmo é considerada, na
opinido do autor, uma contribui¢do importante para a area de otimizagdo de muitos
objetivos. E importante destacar que o MaOPSO é um algoritmo de enxame de
particulas puro em que nenhuma hibridiza¢ao de nenhum tipo nem com algoritmos
evolucionarios foi realizada. Isso permite que o algoritmo permaneca conceitualmente

simples.

2. O MaOPSO, ao que tudo indica, é o primeiro algoritmo baseado em enxame de
particulas que utiliza um conjunto de pontos de referéncia para guiar o processo de

busca em problemas com muitos objetivos. De fato, apés a publicacdo do NSGA-III,
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muitos algoritmos evolucionarios surgiram utilizando também pontos de referéncia

como o NSGA-IIT mas nenhuma proposicao com enxame de particulas foi sugerida.

3. Proposicao de duas medidas no processo de atribuicao de aptidao: a medida de con-
vergéncia e a medida de densidade. Essas medidas sao avaliadas de modo hierarquico
do seguinte modo. Primeiramente, se avalia a medida de densidade e em caso de
empate se avalia a medida de convergéncia. Como se pode facilmente concluir, a
medida de convergéncia é utilizada para estimar a convergéncia das soluc¢oes do
arquivo externo para a Frente de Pareto, enquanto a medida de densidade é utilizada

para avaliar a concentracao de solugoes em determinadas regioes da Frente de Pareto.

4. Proposicao de um método de sele¢ao por torneio adaptativa em que o ntimero de

participantes no torneio varia de acordo com o niimero de objetivos no problema.

A préxima subsegao deste capitulo apresenta as principais desvantagens do MaOPSO

e as limitagoes do trabalho desenvolvido nete doutorado como um todo.

5.1.2 Limitacoes do Trabalho

Como ja foi mencionado, o MaOPSO é, até onde vai o conhecimento do autor, o
primeiro algoritmo baseado em enxame de particulas que conseguiu conciliar convergéncia
e diversidade segundo os resultados obtidos nos experimentos. E, portanto, a proposicao em
si deste algoritmo é considerada, na opiniao do autor, uma contribuicao importante para a
area de otimizacao de muitos objetivos. Contudo, o MaOPSO ainda apresenta algumas
desvantagens e limitagoes que precisam ser tratadas. Esta secao apresenta as principais des-
vantagens e limitagoes nao s6 no MaOPSO, mas também do arranjo experimental e método
cientifico aplicado durante o desenvolvimento deste doutorado. Como ja foi mencionado
oportunamente, a area de otimiza¢ao de muitos objetivos por meta-heuristicas (ISHIBUCHI;
TSUKAMOTO; NOJIMA| 2008; MISHRA; DEHURI; CHO, [2015) ainda é muito recente e esté
na sua infancia e provavelmente ird precisar de mais algumas décadas para atingir a sua
maturidade. Com efeito, o primeiro survey sobre otimizacao de muitos objetivos surgiu em
2008, e foi um survey muito curto apontando os principais desenvolvimentos da area até
aquele momento. Apds esse survey surgiu aproximadamente dez anos depois um outro sur-
vey publicado em 2015 em que os desenvolvimentos e realiza¢des da area foram explorados
e onde os autores propuseram uma classificacdo afim de organizar as varias técnicas para
resolver MaOPsg Como area de otimizacdo de muitos objetivos ainda estd amadurecimento
e como muitos dos desenvolvimentos supostamente mais promissores da area se iniciaram
durante o desenvolvimento deste doutorado, o autor desta tese foi obrigado a tomar varias
decisoes afim de continuar o trabalho da melhor maneira dentro do possivel ao mesmo
tempo em que era obrigado a respeitar as restricoes de tempo impostas pelo doutorado. De

fato, o autor foi obrigado a enfrentar varios desafios para a realizagdo deste doutorado a
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comecar pelo proprio tema em si que é bastante desafiador, e depois teve enfrentar desafios
de ordem mais praticas como simulagoes demoradas dos algoritmos, auséncia de codigo

disponivel dos principais algoritmos tais como o CEGA, MDFA e NSGA-III entre outros.

Diante de tudo isso que foi exposto, esta secao é o momento oportuno para o
autor comentar as principais limitagoes deste trabalho e também as suas deficiéncias
quanto a aplicacao do método cientifico que apesar de nao comprometer de modo algum
este trabalho, é um limitante no sentido se retirar conclusdes mais gerais e robustas a
respeito da técnica proposta, o MaOPSO. Desta forma, as principais criticas, desvantagens,

limitagoes, deficiéncias deste trabalho sdo exploradas em detalhes a seguir.

Como mencionado na [subsecao 3.2.1.1} o|[Many-Objective Particle Swarm Optimizai

tion (MaOPSO)| utiliza uma estratégia de geracao de pontos de referéncia que distribui os

pontos de modo uniforme em torno de um hiperplano. Esse método de geracao de pontos
de modo estruturado sobre um hiperplano foi proposto por Das e Dennis em (DAS; DENNIS,
1998). Para um nimero pequeno de objetivos e para um nimero de divisdes p pequeno,

a quantidade de pontos de referéncia produzido por este método é gerenciavel, isto é, é

proximo de um nimero de pontos normalmente utilizados em [MOEAs| e MOPSOs| (DAS:
DENNTIS), [1998}, [Coello Coello; LAMONT; VELDHUIZEN], [2007). Contudo, em problemas com

muitos objetivos, até mesmo um nimero pequeno de p pode produzir um nimero enorme

de pontos de referéncia. Por exemplo, para um problema com oito objetivos, 5040 pontos
de referéncia sao criados usando o método de Das e Dennis, apenas um desses pontos é um
ponto intermediario (DEB; JAIN, 2014)). Tudo isso decorre porque o algoritmo de geracao
de pontos de referéncia proposto por Das e Dennis é algoritmo em que o niimero de pontos
de referéncia criados cresce fatorialmente com o nimero de objetivos e com o niimero de
divisoes p.

O crescimento fatorial do nimero de pontos de referéncia pelo método de Das e
Dennis faz com que os algoritmos que utilizem este método como é o caso do MaOPSO e
do NSGA-III necessitem estabelecer um compromisso entre o desempenho do algoritmo,
que ¢ alcancado geralmente com o aumento do niimero de pontos de referéncia, e o custo
computacional, que pode ser tornar a aplicacao dos algoritmos inviavel devido a grande

quantidade de pontos de referéncia criada.

O algoritmo NSGA-III em sua proposigao original conhecida como MO-NSGA-
IT (DEB; JAIN, 2012) estabelece que o tamanho da populagido seja exatamente igual ao
numero de pontos de referéncia. A mesma recomendacao também aplicada no préprio
NSGA-IIT (DEB; JAIN, 2014). De fato, nesta tese utilizou-se um tamanho de populagao
diferente do NSGA-III, e isso ocasionou um desempenho abaixo do esperado no NSGA-III
tanto em termos de convergéncia como em termos de diversidade. Disso pode decorrer
dois pontos conflitantes. Primeiro, para certos problemas pode ser necesséario utilizar uma

grande quantidade de pontos de referéncia para impor uma convergéncia para o algoritmo.
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E o segundo ponto é que a utilizagdo de uma grande quantidade de pontos de referéncia ,
por sua vez, faz com que o NSGA-III tenha que usar uma populagao de individuos muito
grande o que poderia exigir um nimero enorme de avaliagoes de aptidao, o que tornaria,

consequentemente, a aplicagao pratica do NSGA-III em alguns casos inviavel.

Nesse sentido, o MaOPSO tem uma vantagem sobre o NSGA-III que merece se
destacada. Como é intuitivo esperar, quanto maior o nimero de pontos de referéncia, maior
o numero de atratores para a Frente de Preto. Sendo assim, ¢ importante que o niimero
de pontos de referéncia seja diferente do tamanho da populacao. Com efeito, o melhor
caso ¢ lidar com populacoes razoavelmente pequenas para evitar um nimero excessivo de
avaliagoes de aptidao, e com um um nimero razoavelmente grande de pontos de referéncia
que permita uma maior atragao para a Frente de Pareto mas que, por outro lado, nao
comprometa o desempenho do algoritmo em termos de tempo de processamento. Desta
forma, diferentemente do que ocorre com o NSGA-III, em que o tamanho da populacao
e numero de pontos de referéncia devem ser iguais para garantir o bom desempenho do
algoritmo, o MaOPSO, pelo menos em principio, ndo exige que isso acontece para obter
um bom desempenho. Ou seja, ao que tudo indica, o tamanho da populagao, o tamanho
do arquivo externo, e o nimero de pontos de referéncia sdo desacoplados, de modo que eles
nao precisam ser necessariamente iguais para garantir o bom funcionamento do MaOPSO.
Para se verificar isso, basta ver o caso da execucao do MaOPSO em problemas com
10 objetivos em que 300 particulas foram usadas em conjunto com um arquivo externo
de tamanho igual a 500 usando 2002 pontos de referéncia. E mesmo assim o MaOPSO
conseguiu distribuir bem os pontos pela analise do IGD e do HV mas sobretudo pela
analise dos conjuntos aproximacao do MaOPSO em coordenadas paralelas. O mesmo
nao ocorreu com o NSGA-III. Sendo assim, o MaOPSO tem maiores possibilidade de ser
aplicado em problemas praticos sendo capaz de possivelmente convergir e produzir Frentes

de Pareto diversas nesses cendrios.

Por esta razao, ou seja, devido ao alto custo computacional que pode ser proveniente
de se utilizar um populagao muito grande em decorréncia de um ntimero grande de pontos
de referéncia, Deb e Jain propuseram uma pequena modificagdo no processo de geracao
de pontos de referéncia. Considerando o problematico dilema entre custo computacional
e desempenho/eficicia do algoritmo, Deb e Jain em (DEB; JAIN, [2014)) propuseram uma
estratégia para criar os pontos de referéncia por camadas. Uma camada externa em que
pontos de referéncia sao criados sobre as bordas do hiperplano, e uma camada interna,
em que pontos a redor do ponto central do hiperplano sao criadas. Essa estratégia foi
motivada pelo aumento fatorial do niimero de pontos de referéncia com respeito ao niimero
de objetivos do problema e do nimero de divisoes p. Com efeito, para p > m nenhum
ponto intermediario é criado no hiperplano (DEB; JAIN| 2014)). Sendo assim, enquanto a
camada externa tem o papel de cobrir as bordas do hiperplano, a camada interna tem o

papel de cobrir a regiao central do hiperplano. Tendo isso em vista, a geracao de pontos de



Capitulo 5. Conclusio e Trabalhos Futuros 131

referéncia por camadas pode ser explicada como segue tomando de novo o exemplo anterior
de oito objetivos. Sendo assim, esse método primeiramente cria uma camada extrema
usando um valor pequeno de p, por exemplo, p = 3 o que produz usando o método de Das
e Dennis um total de pontos de referéncia igual a 120. Na camada interna, pode-se utilizar
um valor menor ainda, por exemplo, p = 2 o produz um total de pontos de referéncia na
camada interna igual 36. E, com isso, o nimero total de pontos de referéncia é igual a 156.
Como se pode perceber, essa estratégia tem a vantagem de reduzir o nimero de pontos de
referéncia, mas tém a desvantagem de deixar partes da Frente Pareto descoberta. Apesar
disso, o ganho obtido pela reducao de pontos de referéncia estrategicamente selecionados,
pode ser superior ao ganho obtido pelo custo computacional de lidar com um enorme
quantidade de pontos de referéncia. Desta forma, o uso de uma grande quantidade de
pontos de referéncia pode ser considerada uma limitagao do MaOPSO, e o a utilizagao
da construgao de pontos de referéncia por camada pode ser um maneira promissora de

contornar essa limitacao.

Outra desvantagem do MaOPSO é que ele tem problemas em lidar com problemas
degenerados. Isto porque as solugoes extremas (SINGH; ISAACS; RAY,, [2011]) em problemas
degenerados nao estao sobre os eixos objetivos. Isso, por sua vez, dificulta a deteccao desses
pontos pelo MaOPSO e a consequente determinagao do hiperplano. Outra desvantagem
do MaOPSO é que ele tem problemas em lidar com Frentes de Pareto desconexas, como,
por exemplo, a funcao de teste DTLZ7 da familia DTLZ (DEB et all, 2005)).

Além das desvantagens ja mencionadas e dos pontos de melhorias do MaOPSO
que sao oportunamente descritas na [secao 5.2, outro quesito que pode ser um forte alvo de
criticas é o definicao dos parametros e das constantes usadas no MaOPSO. Além disso,
outro ponto que pode ser fortemente criticado é o arranjo experimental desta tese. Contudo,
todas essas criticas, apesar de validas e muito pertinentes, podem justificadas pelo proprio
amaduramento da area que ainda estda em seu inicio. De fato, a area de otimizagao de muitos
objetivos estd na sua infancia (LI et al.,|2015b) e que, portanto, ndo existe uma padronizagao
de um arranjo experimental que permita comparar adequadamente os algoritmos. Além
disso, devido as restri¢oes de tempo, nao foi possivel realizar experimentos mais cuidadosos
e estudos mais profundos e elaborados a respeito do MaOPSO. Isso turna dificil e tedioso
e muito propenso a erro o processo de comparacao dos algoritmos, mas também o préprio
processo de reproducao dos algoritmos. A métricas de avaliagdo, podem ser implementadas
de varias maneiras, isto é o caso, por exemplo do IGD e do hipervolume. Com efeito,
“apenas recentemente a proposi¢ao de linhas diretivas para o arranjo experimental (CHENG
et al, 2017)). Nesse trabalho, Cheng et al sugeri usar 31 execugoes independente de cada
algoritmo como utilizado no arranjo experimental desta tese; trés valores de nimero de
objetivos no conjunto {5, 10,15}. E um tamanho de populac¢ao que varia de acordo com o
numero de objetivos como feito nesta tese, mas usando um um valor maximo de 25 x m

em que m ¢ o numero de objetivos. Esse mesmo esquema foi utilizado para definir o
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tamanho do arquivo externo. De fato, fazer com que todos os individuos tenham o mesmo
tamanho na populacao final e no arquivo externo final tem a vantagem de permitir uma
comparacao justa dos resultados (CHENG et al, 2017)). Finalmente, Cheng et al também
propuseram em seu arranjo experimental usar um nimero de avaliagoes de aptidao que
varia dependendo do ntimero de objetivos, mas que, contudo, nao deveria ultrapassar o

nimero maximo de avaliagoes de fungao (CHENG et al., 2017)).

O arranjo experimental também pode ser criticado no sentido da definigdo do
tamanho de populagao dos algoritmos. Isso é particularmente verdade na defini¢cao do
tamanho da populagao no NSGA-III em que a recomendacao de tamanho de populacao
recomendada (DEB; JAIN] 2014) néo foi seguida. A razao porque nao se utilizou os valores
recomendados de tamanho de populacao é porque isso poderia impedir a execugao dos
experimentos em tempo habil. Contudo, a principal razao foi que a definicdo do tamanho
da populagao tinha que ser de tal maneira a garantir a aplicabilidade dos algoritmos em
problemas praticos do mundo real. Essa foi a razao principal porque se utilizou tamanhos
pequenos de populacao com relagdo ao nimero de pontos de referéncia utilizados pois
a ideia era manter o MaOPSO aplicavel em cenarios praticos onde em muitas situagoes
a avaliacao da funcao objetivo é muito custosa em termos de tempo de processamento.
Portanto, esse fato justificou uma escolha diferente dos valores de populacao e dos pontos
de referéncia do NSGA-III, uma vez que em cenarios praticos o que se deseja é utilizar
uma populacao relativamente pequena junto com uma quantidade de pontos de referéncia
que permita uma maior pressao de convergéncia e uma maior cobertura da Frente de
Pareto além de um melhor espalhamento das solucoes ao longo da Frente de Pareto. Tal
exigéncia nao poderia ocorrer se a recomendacao de Deb e Jain para o NSGA-III fosse
seguida pois no NSGA-III o tamanho da populagao deveria ser igual ao niimero de pontos
de referéncia, e o nimero de pontos de referéncia utilizados foi estabelecido de modo a
garantir a convergéncia do MaOPSO nos diversos problemas de teste valiados no arranjo
experimental. Contudo, na anélise comparativa de desempenho de algoritmos, essa decisao
de projeto do arranjo experimental como explicada pode ser alvo de cristicas no sentido
que ele nao favorece uma comparagao justa com o NSGA-IIT uma vez que nao se seguiu
os valores recomendados de tamanho de populagao. Desta forma, o arranjo experimental
utilizado neste trabalho pode ser uma possivel limitagao na avaliacao comparativa dos
algoritmos, mas isto esta longe de comprometer o bom desempenho e a aplicabilidade do
MaOPSO. Sendo assim, um comparativo do MaOPSO com o NSGA-III, executando o
NSGA-III com um tamanho de populagao igual ao niimero de pontos de referéncia como
recomendado é algo que precisa ser realizado no futuro. Neste caso, tanto o NSGA-III
como o MaOPSO devem utilizar a abordagem de geracao de pontos de referéncia por
camadas para garantir uma nimero gerenciavel de pontos de referéncia, isto ¢, um niimero

geralmente menor que 300 (DEB; JAIN| 2014]).

Outro ponto do arranjo que também pode ser alvo de criticas ¢ o tamanho do
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arquivo externo utilizado no CDAS-SMPSO e no SMPSO que tinha um tamanho de
arquivo externo constante A,,,, = 100. Optou-se por usar esses valores, porque esse valores
ja tinham sido testados pelos proprios autores dos algoritmos e uma mudanga nesse valor
poderia influenciar o desempenho dos algoritmos. Contudo, uma critica que se poderia
levantar é que isso poderia afetar o calculo do GD que depende do ntimero de pontos no
conjunto aproximacao do algoritmo P e também o HV, mas por outro lado a métrica
IGD nao é afetada por isso. Pode-se argumentar que utilizar conjuntos aproximagcoes com
tamanhos diferentes, como foi feito nesta tese por razoes ja esclarecias neste capitulo e
também no relacionadas a restri¢oes de tempo e a aplicabilidade dos algoritmos,
poderia levar a uma comparacao injusta entre os algoritmos. Isso é verdade para as métricas
GD e HV que dependem do tamanho do conjunto aproximacao P gerados pelos algoritmos.
Contudo o mesmo nao ocorre para a métrica IGD. A métrica IGD como se pode perceber
verificando a sua féormula de calculo, depende no tamanho do conjunto de pontos de
referéncia P* utilizados. Entretanto, o MaOPSO mesmo usando um conjunto aproximagcao
de 500 solugbes contra um conjunto de pontos de referénica de 2002 pontos para calculo do
IGD em 10 objetivos foi capaz de produzir menores valores de IGD, superando algoritmos
como o MDFA e o CEGA que possuiam um conjunto aproximagao com no maximo 300 e
100 solugoes, , respectivamente, uma vez que utilizou-se apenas solu¢oes nao-dominadas
no calculo do IGD.

Finalmente, o MaOPSO foi aplicado em um problema pratico de engenharia que
envolveu o projeto de redes 6pticas de alta capacidade produzindo solugoes de projeto
de alta robustez. E, com isso, ele obteve solu¢des em uma regiao diferente das solugoes

produzidas pelo seu principal concorrente, o NSGA-III.

A partir de tudo que foi exposto acima, tanto a respeitos da possiveis a serem feitas

no MaOPSO como na questao do arranjo experimental, é possivel tragar varias linhas de
trabalhos futuros que sdo explicadas na [se¢ao 5.2

5.2 Trabalhos Futuros

A partir da andlise das contribui¢des deste doutorado mas sobretudo a partir das
criticas advindas do arranjo experimental e das desvantagens e limitacdes do MaOPSO em
problemas com cenarios mais complexos que os problemas aqui tratados, pode-se propor a

seguinte lista de trabalhos futuros:

o Desenvolver uma versao mais robusta do MaOPSO em que um nimero menor
de pontos de referéncia é usado ao mesmo tempo em que esses pontos possam
fornecer uma maior pressao de convergéncia para a Frente de Pareto. Para isso
pode-se utilizar a estratégia de geracao de pontos de referéncia em duas camadas:

uma camada externa (de fronteira) e outra camada interna (que inclui um ponto
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intermedidrio sobre o hiperplano). Essa estratégia foi proposta por Deb e Jain (DEB;
JAIN| 2014) e tem sido utilizada em outros trabalhos como em (WANG; JIAO; YAO,
2015)), por exemplo.

« Avaliar novas estratégias de determinacio dos lideres do sub-enxame S; usando por
exemplo método Corner Sort (WANG; YAO| 2014)).

e Avaliar a convergéncia ao longo das iteragdes do NSGA-III e do MaOPSO para

verificar qual deles converge primeiro e por qué. Neste caso, a ideia é fazer um

estudo similar ao realizado na [subsecao 4.2.1f mas com todos os algoritmos sendo

comparados afim de estabelecer a velocidade de convergéncia dos algoritmos em

cenarios tanto com poucos como com muitos objetivos.

o Realizar experimentos em que todos os individuos irao utilizar a mesma quantidade
de avaliagoes de aptidao. Nesta tese o CEGA foi o tnico algoritmo que nao foi
executado usando o mesmo esfor¢o computacional em termos da funcao objetivo com
relagao aos demais algoritmos. Sendo assim, executa-lo usando a mesma quantidade
de avaliagoes de aptidao que os demais algoritmos e compara-lo com o MaOPSO
¢ deixado como trabalho futuro. Contudo, ¢ muito importante argumentar que
como o CEGA utiliza uma abordagem baseada em agregagao, existe uma grande
possibilidade de toda a populagao convergir para um ponto do espaco objetivo e de
14 permanecer devido ao seu método de aptidao agregado (GARZA-FABRE; PULIDO;
Coello Coello, 2010} (Garza Fabre; PULIDO; Coello Coello, 2009; |Garza Fabre, 2009)).

o Desenvolver, para o MaOPSO, um método mais sofisticado de agrupamento das
solugoes do arquivo externo em torno dos pontos de referéncia e com isso promover

uma melhor estimagao da densidade. Isso pode ser feito utilizando o método de

intersec¢ao de fronteira ou [Normal Boundary Intersection (NBl)[em inglés, em que
duas distancias sao calculadas (DAS; DENNIS| [1998; I et al., 2015b; (CAI et al., 2015)).

Uma delas consiste na distancia da solu¢ao para um ponto de referéncia especificado
pelo usuario ao longo de um vetor de peso. Se o ponto de referéncia for definido como
o ponto ideal, essa distancia pode ser utilizada como uma medida de convergéncia.
A outra distancia, por sua vez, consiste na distancia perpendicular da solu¢ao para o
vetor de peso. Essa distancia pode ser utilizada para medir a proximidade da solucao
a um dado vetor de referéncia e assim realizar o agrupamento das solugoes sem a
necessidade de projetar as solu¢oes no hiperplano. Para que esse método funcione, é
necessario que um procedimento de normalizagao das solugoes do arquivo externo
seja utilizado. O procedimento de normalizacao é importante porque atualmente o
hiperplano do MaOPSO pode ter lados com tamanhos diferentes o que pode enviesar
o processo de busca para uma determinada regiao do espago objetivo. Desta forma, a

normalizagao ¢ um procedimento importante e que deve ser introduzido no MaOPSO.
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Alguns exemplos desse procedimento de normalizac¢ao estao presentes em (DEB; JAIN,
2014} [LI et all, [2015D; [CHENG; YEN; ZHANG), 2015} [ASAFUDDOULA; RAY; SARKER),
2015)).

« E importante mencionar que Deb e Jain avaliaram também o uso de pontos de
referéncia gerados de modo aleatério em seus trabalhos com o NSGA-III (DEB; JAIN|
2014; JAIN; DEB|, |2014)) de modo que a verificagdo do impacto dessa forma de geragao
de pontos de referéncia sobre o desempenho do MaOPSO ¢é deixado como trabalho
futuro. Além dessa abordagem de geracao aleatéria de pontos de referéncia, outras
potenciais abordagens podem ser utilizadas no MaOPSO, de maneira que a avaliagdo
do impacto dessas abordagens sobre o desempenho do MaOPSO ¢é deixada também
como trabalho futuro. Pode-se, por exemplo, criar um esquema em que os pontos de
referéncia sao criados de modo adaptativo ao longo das iteragdes como nos trabalhos
de Yan-yan Tan et al. (TAN et al), 2013), ou como nos trabalhos de Rui Wang e
colaboradores (WANG; PURSHOUSE; FLEMING, [2013c; WANG; PURSHOUSE; FLEMING,
2013a; WANG; ZHANG; GUO, 2013).

e Outra linha de pesquisa relacionada a anterior é a questao de como gerar um niimero
pequeno de pontos de referéncia mantendo a estrutura uniforme que se espera que

esses pontos possuam para que possam conduzir o processo de busca do MaOPSO.

Como mencionado na [subsecao 3.2.1.1, o [MaOPSO] utiliza uma estratégia de geracao

de pontos de referéncia que sao distribuidos de modo uniforme em torno de um
hiperplano. Para um niimero pequeno de pontos de referéncia e para um nimero de
divisoes p pequeno, a quantidade de pontos de referéncia produzidos pelo método é
gerenciavel, isto é, é préximo de um nimero de pontos normalmente utilizado em
MOEAS e MOPSOs| Contudo, para problemas com muitos objetivos, até mesmo

um numero pequeno de p pode produzir um nimero enorme de pontos de referéncia.

Considerando tudo isso, Deb e Jain em (DEB; JAIN, |2014) propuseram criar esses
pontos por camadas. Uma camada externa em que pontos de referéncia sao criados
sobre as bordas do hiperplano, e uma camada interna, em que pontos a redor do
ponto central do hiperplano sao criados. Esse método entdao permiti criar pontos
que estao uniformemente espacados sobre as bordas do hiperplano e também na
regiao central deste mesmo hiperplano. Desta forma, um trabalho futuro é aplicar

esta geracao de pontos de referéncia por camadas no MaOPSO.

o Avaliar o efeito do uso de dois arquivos externos no desempenho do MaOPSO, sendo
que um deles é utilizado para promover a convergéncia enquanto o outro ¢ utilizado
para promover a diversidade. Nesse caso, ao invés de se utilizar um lider social e
um lider cognitivo, esta nova proposta utiliza dois lideres sociais provenientes de
cada um desses arquivos. Essa ideia ¢ inspirada na proposta original de Wang et
al. (WANG; JIAO; YAO, 2015))
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o Investigar exaustivamente o desempenho do MaOPSO para uma maior variedade de
problemas. Mais especificamente, pretende-se investigar o desempenho do MaOPSO
sobre os problemas da familia WFG (HUBAND et al., [2006), a saber, os problemas
WEFG1 até o problema WFG9, e sobre um conjunto de problemas de teste proposto
em 16 de janeiro de 2017 para a competicao do CEC 2017 envolvendo a otimizagao
de problemas com muitos objetivos (CHENG et al), 2017). Além desses problemas,
outros podem ser utilizados, tais como os problemas propostos por Ishibuchi et
al. (ISHIBUCHL; MASUDA; NOJIMA| 2016)), os problemas de teste escaldveis propostos
por Miqing Li (LI; YANG; LIU, [2014b; |LI et al., 2017)) e os problemas LSMOPs propostos
por Cheng (CHENG et al., |2016b)).

o Fazer um estudo paramétrico para entender a influéncia e interferéncia de cada
pardmetro e constante sobre o desempenho do MaOPSO, tais como: (1) o tamanho
da populagdo N; (2) o ntimero de divisdes p e, portanto, o niimero de pontos de
referéncia utilizados no hiperplano; (3) o tamanho méximo do arquivo externo |A|,q4z;
(4) os parametros c1, ¢o, w na equagao de velocidade; (5) o termo ou fator de divisao
do enxame S em dois sub-enxames S; e S, que nesta tese foi definido empiricamente
como uma constante igual 1/3 e que em termos gerais pode ser considerado como
um parametro ¢ especificado pelo usudrio (¢ = % atualmente); (6) a proporgao de
particulas que sao afetadas pelo operador de mutagao, que nesta tese foi definido
como uma constante de 15% e que em termos gerais pode ser considerado como
um parametro m especificado pelo usudrio (7 = 15% atualmente); e (7) o indice de
distribui¢do de mutagao n,, (DEB; GOYAL, [1996; NEBRO et al., | 2009)) . Todos esses
parametros podem influir de modo substancial no comportamento do MaOPSO, e,
por tanto, um estudo aprofundado do impacto de cada um desses parametros sobre
o desempenho do MaOPSO em termos de convergéncia e diversidade é deixado como
trabalho futuro. A ideia é que, a partir desses estudos paramétricos, possa-se definir
uma versao do MaOPSO livre de pardmetros (DEB et al., 2002)), ou seja, um MaOPSO
com apenas os parametros usuais tais como o tamanho da populacao, o tamanho do
arquivo externo, o nimero maximo de avaliagoes de aptidao (ou o nimero maximo

de iteragoes).

o Durante o desenvolvimento desta tese, muitos algoritmos para otimizagao de muitos
objetivos surgiram na literatura. A esmagadora maioria deles seguiam o paradigma
evolucionario. Obviamente, devido a restricoes de tempo, nao foi possivel acompa-
nhar tal desenvolvimento. E, desta forma, a comparacao do MaOPSO foi realizada
com o que era até entdo o estado da arte. Portanto, uma trabalho futuro muito
importante é comparar o desempenho do MaOPSO com outros algoritmos mais
recentes que os utilizados nesta tese e que sao até o presente momento o estado da

arte em otimizacao de muitos objetivos, tais como o Clustering-Ranking Evolutionary
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Algorithm (ctEA) (CAI et al, 2015), o Improved Decomposition-based Evolutionary
Algorithm (I-DBEA) (ASAFUDDOULA; RAY; SARKER), 2015), o Many-Objective Evo-
lutionary Algorithm (MaOEA) based on Directional Diversity (DD) and Favorable
Convergence (FC) (MaOFEA-DDFC) (CHENG; YEN; ZHANG] 2015)), o MOEA /DD (LI
et al., [2015b), 0 8-DEA (YUAN et al., 2016). o Reference Vector guided Evolutionary
Algorithm (RVEA) (CHENG et al), 2016a), o Vector angle-based Evolutionary Al-
gorithm (VaEA) (XIANG et al., 2017)), além do ja utilizado NSGA-III (DEB; JAIN,
2014). E importante destacar que os algoritmos citados sdo todos algoritmos evoluci-
ondrios que seguem o mesmo principio do MaOPSO e do NSGA-III, isto é, todos
esses algoritmos utilizam um conjunto de pontos de referéncia em sua estrutura.
Contudo, exitem algoritmos recentes para otimizag¢ao de muitos objetivos que nao
seguem essa abordagem, tais como os algoritmos C-Multi-(JR.; SANTANA; POZO,
2016), GrEA (YANG et al) 2013; [LI et al., 2010), Shift-based Density Estimation
(SDE) (LI; YANG; LIU, |2014a) e Two-Archive Algorithm (Two__Arch) (WANG; JIAO;
YAO, 2015). O algoritmo Two_Arch é particularmente interessante porque ele é
baseado em uma ideia inovadora de usar dois tipos de arquivos no processo de
selecao dos lideres das particulas, um arquivo para promocao de convergéncia e outro
arquivo para geragao de diversidade. O algoritmo C-Multi-(JR.; SANTANA; POZO,
2016 CASTRO; POZO, |2014)) também ¢é particularmente interessante de ser compa-
rado com o MaOPSO porque ele é uma técnica baseada em enxame de particulas
baseada em multi-enxames. Outros algoritmos relativamente recentes baseados em
enxame de particulas que podem ser utilizados sdo o I-MOPSO (2012) (BRITTO:
POZO) 2012a) e o I-Multi (2013) (BRITTO; MOSTAGHIM; POZO, [2013)), que também
é baseado na ideia de sub-enxames e consiste numa versao anterior do C-Multi. A
diferenca principal do C-Multi para o I-Multi é que C-Multi ndo é um algoritmo de
enxames de particulas puro pois ele é hibridizado com uma técnica de estimagao
de distribuicao para gerar solugoes. Por fim, uma outra opgao de comparacao é o
MOPSO-GD, que foi um algoritmo proposto pelo autor desta tese em sua dissertagao
de Mestrado (FIGUEIREDO, |2013)), que utiliza uma abordagem de agregacdo chamada
de Global Detriment em seu método de atribuicao de aptidao. A razao pela qual o

MOPSO-GD nao foi utilizado como algoritmo de comparacao nesta tese foi explicada

no [Capitulo 4|

5.3 Publicacoes Descorrentes do Doutorado

Os resultados obtidos nesta pesquisa de doutorado originaram as seguintes publica-

¢oes:

o Many Objective Particle Swarm Optimization, artigo aceito para publicacdo na
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revista Information Sciences (FIGUEIREDO; LUDERMIR; BASTOS-FILHO, [2016)).

o Physical Topology Design of Optical Networks Aided by Many-Objective Optimiza-
tion Algorithms, publicagao aceita no Brazilian Conference on Intelligent Systems
(BRACIS, 2016), Recife, Brazil (FIGUEIREDO et al., 2016).
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