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RESUMO

Os Algoritmos Evoluciondrios (EA) tém sido amplamente explorados e aplicados em
problemas de otimizacao. Nos ambientes dindmicos, a solu¢ao 6tima se modifica e o al-
goritmo de otimizacao deve encontra-la ao longo do tempo. Nestas situacoes, se o tempo
disponivel entre as alteragoes dos objetivos for relativamente curto, ndo havera tempo
héabil para a convergéncia do algoritmo entre as mudangas. Estudos indicam que um al-
goritmo bem-sucedido deve produzir algum tipo de diversidade para poder escapar de
um conjunto de solugdes e convergir rapidamente para um novo conjunto, a medida que
as mudancgas ocorram no ambiente. Diferentes algoritmos foram propostos modificando a
maneira como uma mudanca é manipulada. Entre eles, os métodos baseados em previsao
tém se mostrado promissores em acelerar a convergéncia dos EA dindmicos. Eles forne-
cem orientagao para a evolucao da populagao por meio de um mecanismo de previsao
que ajuda o EA a responder rapidamente a nova mudanga. Com base nessas estratégias,
propomos um algoritmo dindmico baseado na Evolugao Diferencial (DE) com Previsao no
Espago Objetivo (Dynamic Non-dominated Sorting Differential FEvolution improvement
with Prediction in the Objective Space: DOSP-NSDE). DOSP-NSDE é um algoritmo ba-
seado em Pareto e em aprendizagem. A aprendizagem é introduzida no algoritmo a través
de uma estratégia de Previsao de Espago do Objetivo (OSP). O OSP identifica tendéncias
nos movimentos de individuos nao dominados no espaco objetivo, e entao rapidamente
encontra regioes promissoras no espaco de busca e gera uma nova populagao considerando
essas regioes. DOSP-NSDE aciona a estratégia OSP quando varias premissas baseadas na
métrica Hipervolume Aproximado sao alcangadas. Os operadores de variacdo do DE e a
mutacao polinomial sao usados para produzir a descendéncia sempre que a condicao de
OSP nao é satisfeita. A proposta usa a estratégia de previsao tanto no processo evoluci-
ondrio estatico (entre mudangas) como no mecanismo de reagdo a mudanga para prever
a nova localizacao da frente 6tima. Primeiramente, a eficicia do OSP foi verificada no
processo estatico. Para isto, foram realizados um conjunto de experimento em 31 fun¢oes
de multiplos objetivos bem conhecidas, comparando com algoritmos baseados em EA e
outros da inteligéncia coletiva. Comprovada a eficacia e a eficiéncia da proposta em am-
bientes estaticos, foram realizados experimentos em 19 fungoes de teste multiobjetivas
dindmicas e em um problema do mundo real. As comparagdes do DOSP-NSDE com di-
versos algoritmos da literatura considerando trés métricas evidenciaram que a proposta é

competitiva na maioria dos problemas.

Palavras-chave: Otimizagao Multiobjetiva Evolucionaria Estatica. Otimizacao Multiob-
jetiva Evolucionaria Dindmica. Algoritmos Evolucionarios baseados em Pareto. Previsao.

Modelagem Probabilistica. Inferéncia Variacional.



ABSTRACT

Evolutionary Algorithms (EA) have been extensively explored and applied in op-
timization problems. In dynamic environments, the optimum solution changes and the
optimization algorithm must find it over time. In these situations, if the time available
between objective changes is relatively short, there will be no time for algorithm conver-
gence between changes. Therefore, a successful algorithm must produce some diversity
to escape from a set of solutions and quickly converge to a new set as changes in the
environment occur. Different algorithms have been proposed by modifying the way that
a change is handled. Among them, Prediction-based methods have been shown promis-
ing to accelerate the convergence of an algorithm. They provide guidance direction for
the population evolution through a prediction mechanism that assists the DMOEA to
respond quickly to the new change. Based on these strategies, we propose a Dynamic
Non-dominated Sorting Differential Evolution improvement with Prediction in the Ob-
jective Space (DOSP-NSDE). DOSP-NSDE is an algorithm based on Pareto and learning.
Learning is introduced into the algorithm through an Objective Space Prediction (OSP)
strategy. OSP identifies trends in the movements of non-dominated individuals in the ob-
jective space, and then quickly finds promising regions in the search space and generates
a new population considering such regions. DOSP-NSDE triggers the OSP strategy when
several premises based on the Approximated Hypervolume metric are achieved. Differen-
tial Evolution (DE) variation operators and Polynomial mutation are used to produce the
offspring whenever the OSP condition is not satisfied. The proposal uses the OSP in both
the static evolutionary process (between changes) and in the change reaction mechanism
to predict the new location of the optimal front. The OSP-NSDE effectiveness was verified
in 31 well-known functions, comparing with EA-based algorithms and others of collective
intelligence. Once the effectiveness and efficiency of the proposed EA in static environ-
ments were verified, new experiments were performed in 19 dynamic multi-objective test
functions and in a real-world problem. The comparisons of the DOSP-NSDE with sev-
eral algorithms of the literature considering three metrics showed that the proposal is

competitive in most problems.

Keywords: Multi-objective Evolutionary Optimization. Dynamic Multi-objective Evo-
lutionary Optimization. Pareto-based Evolutionary Algorithms. Forecast. Probabilistic

Modeling. Variational Inference.
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1 INTRODUCAO

A maior parte dos problemas reais encontrados na area de otimizagao, - como por exemplo
problemas de agendamento (scheduling), roteamento de veiculos e problemas de sistemas
de controle - envolve diversos objetivos que devem ser atingidos simultaneamente. Eles
podem ser conflitantes, isto é, ndo existe uma solugao tinica que otimize todos a0 mesmo
tempo. Problemas dessa natureza sao chamados Problemas de Otimizacao Multiobjetivo
e, para eles, devem-se buscar um conjunto de solu¢des com compromissos entre
seus objetivos. Os [MOPE possuem um conjunto de fungoes objetivo a serem otimizadas
(maximizar ou minimizar) e restricoes que devem ser satisfeitas para que uma solugao
seja factivel para o problema.

Nos meados do século XX, a programacao multiobjetivo era baseada nas técnicas de
otimizacdo matematica classicas: no método Simplex (DANTZIG et al) |1955) ou no mé-
todo Non-Inferior Set Estimation (NISE) (COHON; CHURCH; SHEER), [1979). Tais métodos
tém garantias matemaéticas de obtencao do conjunto de solu¢oes 6timas condicionadas a
determinadas condic¢oes especificas de um dado problema, tipicamente, linearidade das
funcoes objetivo e das restricoes, ou convexidade do espaco de busca. Outras propostas
com diferentes metodologias foram sendo empregadas (DEB, 2001): Método da Soma Pon-
derada, Método e-Restrito e Método de Programacgao de Metas. Outra abordagem que
nao tardou a ser aplicada aos [MOPE, e que vem sendo tema de intensa pesquisa atual-
mente nesse campo, sao os métodos baseados em meta-heuristicas. Entre os algoritmos
pioneiros de meta-heuristicos estao os Algoritmos Evolucionarios ) e, atualmente, ha
uma intensa pesquisa no desenvolvimento de outras meta-heuristicas com destaque para
|Particle Swarm Optimization (PSO)| (KENNEDY; EBERHART, 1995). As meta-heuristicas

multiobjetivo apresentam sobre as técnicas de programacao matematica a vantagem de

serem menos suscetiveis a forma do espaco de busca. No entanto, ndo ha garantias mate-
maticas que um conjunto de solugoes encontrado por esses métodos, seja o conjunto real
de solugbes 6timas para um dado [MOP]

Os [EAE tém sido largamente explorados em problemas de otimizagdo. Uma das ca-
racteristicas mais importantes destes algoritmos é que possibilitam encontrar solugoes
otimas ou adequadas para um problema complexo sem usar informacao adicional sobre a
paisagem de aptidao. A possibilidade de trabalhar com vérias solugdes simultaneamente,
e poder escapar de étimos locais fazem dos [EAk uma técnica promissora a ser empregada
nos [MOPk.

Os [EAk que sdo usados para resolver problemas de otimizagido de multiplos objetivos
simultaneamente sao chamados Algoritmos Evolucionarios Multiobjetivo . Eles
vieram dos [EAk que foram inicialmente projetados para resolver problemas de objetivo
unico (MITCHELL, 1998} [EIBEN; SMITH, 2003). O propésito principal dos consiste
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em encontrar um conjunto de solugoes factiveis, 6timas e bem distribuidas (DEB|, [2008).
Estes algoritmos otimizam funcgoes objetivo que sao estaticas, porém diversos outros pro-
blemas do mundo real necessitam de otimizacao multiobjetivo on-line, onde as fungoes
objetivo, restrigoes ou os pardmetros do problema podem variar ao longo do tempo (di-
namicos). Nestas situagoes, a utilizagdo de um para realizar a otimizacao pode
nao ser eficiente se o tempo disponivel entre duas alteragdes consecutivas do problema
for relativamente curto, nao havendo tempo habil para a convergéncia do algoritmo entre
as alteragoes ocorridas no ambiente. Por tanto, os dindmicos tém que convergir
mais rapidamente e ser menos custosos que usar os MOEAE vérias vezes.

Recentemente, a pesquisa sobre MOEAE propiciou sua adaptagdo e criagdo de no-
vos algoritmos destinados a solucao de problemas de otimizacao multiobjetivo dinamicos
(DMOPE). Um dindmico deve lidar com quaisquer dificuldades rela-
cionadas ao espago de busca ao longo do processo evolucionario. Portanto, um [DMOEA]
bem-sucedido deve se caracterizar por ter rapida convergéncia e preservar diversidade ne-
cessaria para se afastar de um conjunto de solugoes e convergir para um novo, em seguida
a mudangas no ambiente (FARINA; DEB; AMATO| 2004).

Uma dificuldade de se utilizar em ambientes dinamicos decorre da perda de
diversidade genética da populagdo, prejudicando a sua habilidade de adaptagao (BUT et
al., |2008). Varios modelos tém sido propostos na literatura para lidar com a dinamica do
ambiente, em especial com a perda de diversidade, variando a maneira como aumentam a
diversidade através do Mecanismo de Reagao a Mudanga (CRM). Esses modelos podem
ser divididos em abordagens baseadas em memoria, os quais armazenam as melhores
solugdes encontradas em cada geragao (YOUNES, |2006; DEB; KARTHIK et al., 2007; AZZOUZ;
BECHIKH; Ben Said, 2014} CHEN; ZHANG; ZENG, 2015); abordagens baseadas em populagao
as que utilizam subpopulagoes para explorar diversas areas simultaneamente em uma
superficie que se modifica periodicamente (CAMARA; ORTEGA; TORO, 2007)); abordagens
baseadas em imigrantes que inserem novas solugoes na populacdo (DEB; KARTHIK et al.
2007;/AZEVEDO; ARAUJO, [2011b; [WAN; WANG, 2013); ou abordagens baseadas em predigao
(KOO; GOH; TAN, [2010; [LI et al., 2014; MURUGANANTHAM; TAN; VADAKKEPAT), [2016) as
quais orientam o deslocamento da populagao através de um mecanismo de previsao. Ha
indicacoes relevantes de desempenho positivo dos métodos baseados em previsao (AZZOUZ;
BECHIKH; SAID, |2017)) por analisarem dados anteriores (conhecimento anterior ou solugoes
anteriores) para diminuir o tempo necessario a adaptacao, unindo evolugdo ao longo das
geracoes e potencial incorporacao de conhecimento para cada geracao.

A pesquisa sobre aprendizagem de maquina estatistica aborda o desafio da anélise de
dados mediante o desenvolvimento da area de modelagem probabilistica, um campo que
oferece uma abordagem formal para desenvolver novas metodologias para analise (PEARL,
1988; JORDAN], [1999 [BISHOP] 2007; [KOLLER; FRIEDMAN], [2009; MURPHY| 2012). Esta

area articula a relagao entre as variaveis escondidas e observadas com uma distribuicao de
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probabilidade fatorizada. Na modelagem probabilistica sao utilizados modelos de variaveis
latentes , que pressupoem que um complexo conjunto de dados observados exibe
padroes mais simples mas nao observados (BLEL 2014)).

A modelagem probabilistica usa algoritmos de inferéncia para estimar os parametros
do modelo através do cédlculo da distribuicao a posteriori: a distribui¢do condicional da
estrutura oculta dadas obtida a partir de observagoes. Os correspondentes algoritmos de
inferéncia a posteriori permitem analisar os dados sob essas premissas, isto é, inferir a
estrutura oculta que melhor explique as observacoes (HOFFMAN et al., 2013]).

Para muitos modelos de interesse, uma distribuicao a posteriori pode nao ser tratavel
computacionalmente, implicando no uso de métodos aproximados (HOFFMAN et al., 2013]).
As duas estratégias de aproximacao mais empregadas em estatistica e aprendizagem de
maquina sdo [Markov Chain Monte Carlo (MCMC)| e Inferéncia Variacional (VI). Na

amostragem [MCMC] constréi-se uma cadeia de Markov sobre as varidveis ocultas cuja

distribuicao estacionaria é a distribuicdo a posteriori de interesse (METROPOLIS et al.
1953; HASTINGS, [1970; [GEMAN; GEMAN], [1984; [GELFAND; SMITH, [I990; ROBERT; CASELLA,
2004). Em Inferéncia Variacional, define-se uma familia flexivel de distribuigdes sobre as
variaveis ocultas, indexada por parametros livres (JORDAN et al, 1999; WAINWRIGHT;
JORDAN, 2008), encontrando a configuragdo dos pardmetros (o membro da familia), que
é mais proximo da distribuicdo a posteriori. Assim, resolve-se o problema de inferéncia
através da resolugao de um problema de otimizagdo (HOFFMAN et al., 2013). A é uma
das técnicas mais conhecidas e rapidas para estimar os parametros de um modelo.

Normalmente, sao realizadas dois tipos de tarefas com um modelo: exploragao e pre-
dicdo. Na exploracao usam-se inferéncias sobre as variaveis ocultas, geralmente através
da estimagao da distribuicao a posteriori, para resumir e visualizar os dados, ou conhecer
suas caracteristicas, isto é, dividi-lo em grupos com estruturas ditadas pelas inferéncias.
Na predicao, sao projetados ou estimados os dados futuros usando a distribuicao preditiva
a posteriori. Ela permite que se facam previsoes em modelos de regressao e em estudos
que envolvem um componente temporal (KINAS; ANDRADE, 2014]).

A combinagao da modelagem probabilistica com os [EAk pode resultar interessante
para manter um equilibrio entre exploragao e explotagao durante o processo evolucionario,
assim como para lidar de maneira rapida com as alteracoes do ambiente e para acelerar

processos nos quais tendéncias comportamentais sao detectadas.

1.1 MOTIVACAO

Ha alguns pontos relevantes que motivaram a escolha do tépico de pesquisa desta tese.

Entre eles, os principais estao enunciados a seguir.

[ Szo varidveis que ndo podem ser medidas nem observadas diretamente pelo investigador. Por isso,
explica-se a sua influéncia através de hipoteses, e do estudo de outras varidveis.
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Caracteristica favoravel dos [EAk. Observa-se que, apesar da literatura para solu-
cionar DMOPE, o uso de [EAl para a solugdo destes tipos de problemas é um tépico de
pesquisa ainda em aberto. Os[EAk s@o candidatos para resolver problemas multiobjetivo
dindmicos devido a elevada complexidade do espaco de busca destes problemas: a explo-
ragao progressiva de ambientes desconhecidos esta entre as melhores caracteristicas dos
[EAk desde a sua proposigao na década de 1960.

Aumento da velocidade de convergéncia dos [DMOEAE. Uns dos requisitos
mais desejados de algoritmos evolucionarios é aumentar a velocidade de convergéncia dos
algoritmos. Em particular, os DMOPE demandam encontrar novas solugoes 6timas antes
que aconteca uma nova mudanca do ambiente.

Adaptacao as mudangas nos DMOEAE. Quando um AE converge ou se aproxima
de uma solucao, ele pode ter diversidade reduzida provocando dificuldades para buscar
solucoes apés uma mudanca no ambiente. Uma solucao simples é reiniciar o algoritmo
ap6s cada mudanga no ambiente, alternativa potencialmente custosa e ineficiente, pois
informagoes valiosas sobre o histérico de busca sao descartadas a cada reinicio. O uso de
métodos que se adaptem rapidamente a nova paisagem podem mostrar indices de sucesso
maior em relagao a reinicializagao da populacgao.

Abordagens de baseadas em aprendizagem. Estes métodos vém ganhado
aceitagdo entre os pesquisadores, evidenciado pelo nimero crescente de publicagbes na
area nos ultimos anos. Novas possibilidades de pesquisa para podem incluir outro
tipo de conhecimento, extraindo o comportamento probabilistico da populagdo e a prole
gerada, com representacoes dos individuos no espago probabilistico. Esta experiéncia pode
ser relevante para compreender a dindmica do algoritmo nas etapas de explotagao e de
exploracao. Um solucionador bem-sucedido deve ter capacidade de manter a diversidade
ao longo do processo de busca através da retencao de informagoes uteis do passado. Este
requisito adiciona outra dimensao a questao tradicional de balancear a explotacao e a

exploragao.

1.2 OBJETIVOS

Esta tese tem como objetivo principal elaborar e implementar um modelo de algoritmo
evolucionario empregando conceitos da modelagem probabilistica para resolver problemas
de otimizacao multiobjetivos dindmicos, de maneira que possa rastrear e prever movimen-
tagoes da fronteira do Pareto, bem como acelerar a convergéncia do algoritmo antes de
ocorrer uma nova modificagdo do ambiente, melhorando também a qualidade das solugoes
obtidas em relacao aos algoritmos da literatura.

Os objetivos especificos da pesquisa sao:

o Descrever o estado da arte dos Algoritmos Evolucionarios Multiobjetivos em am-

bientes dindmicos.
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o Propor nova taxonomia baseada na forma em que os dindmicos inserem

diversidade.

o Apresentar o estado da arte da Modelagem Probabilistica e analisar a sua aplicabi-

lidade em conjunto com os [EA.

 Propor e implementar um [DMOEA] probabilistico para reagir rapidamente as mu-

dancas e melhorar a convergéncia do processo evolucionario.

o Validar e comparar o método proposto considerando diferentes fungoes de teste de

multiplos objetivos dinamicos.

1.3 METODOLOGIA

Para atingir o objetivo principal, esta pesquisa esta focada nos algoritmos baseados em
predi¢ao. Geralmente, estes[ DMOEAE executam o procedimento de regressiao no espago de
decisao, geralmente um espaco com dimensoes significativamente mais altas que o espaco
objetivo, espaco onde estao as fungdes objetivo. Apesar dessa pratica, as informacoes
extraidas do espago objetivo tendem a ser mais confidveis e consistentes para estabelecer as
tendéncias dos movimentos da frente no espago objetivo que tendem a ocorrer em direcao
A Frente Otima de Pareto através da insercao de novas solugoes nao dominadas.
Portanto, um deslocamento da populacao baseado em movimentos anteriores de individuos
no espago de decisao pode levar o processo a regioes nao promissoras do espaco objetivo,
prejudicando a convergéncia do algoritmo.

Com base nessas estratégias e tendo em mente o pressuposto mencionado, esta tese
propoe um algoritmo dindmico baseado na Evolugao Diferencial com Ordenagao pela
Nao Dominéancia com Previsdo no Espago Objetivo (Dynamic Non-dominated Sor-
[ting Differential Evolution improvement with Prediction in the Objective Space (DOSP-|

INSDE)|). Quando vérias premissas baseadas na métrica de Hipervolume Aproximado sao
alcancadas, o DOSP-NSDE aciona a estratégia de Previsao de Espago do Objetivo (OSP)).
O OSP estima a movimentacgao de individuos nao dominados no espago objetivo que pos-
sibilita encontrar rapidamente regioes promissoras no espaco de busca e, portanto, gerar
uma nova populagao considerando essas regioes. Os operadores de variagao da Evolugao
Diferencial ) e a mutagao polinomial sao usados para produzir a descendéncia sempre
que a condic¢ao de[OSP|nao for satisfeita. Os resultados obtidos nas simulagoes de diversas
pesquisas mostrou as vantagens de usar a combinagao destes operadores para melhorar
o desempenho dos algoritmos evoluciondrios. A proposta desta tese emprega a estratégia
de previsao tanto na fase estatica (sem mudangas no ambiente) do processo evolucionario
como no mecanismo de reacao a mudanca para prever a nova localizacao da frente 6tima.

Primeiramente, a eficacia do OSP foi verificada no processo estatico. Para isto, foram

realizados experimentos para 31 fungoes multiobjetivas bem conhecidas, comparando o
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OSP-NSDE (a versao estatica do DOSP-NSDE) com outros MOEAs e com modelos de
inteligéncia coletiva. Comprovada a eficacia e a eficiéncia da proposta em ambientes es-
taticos, foram realizados experimentos em 19 fung¢des de teste multiobjetivas dindmicas e
em um problema do mundo real. As comparac¢oes do DOSP-NSDE com diversos algorit-
mos da literatura empregaram trés métricas diferentes e evidenciaram que a proposta é

competitiva na maioria dos problemas, atingindo-se o objetivo principal da pesquisa.

1.4 CONTRIBUICOES

As principais contribuigdes da tese sao listadas a seguir:

« Uma nova taxonomia para os DMOEAE ¢ proposta considerando como os algorit-

mos dindmicos aumentam a diversidade. Assim, estes algoritmos evolucionarios sao
agrupados em DMOEAs Endogenos, DMOEAs Ex6genos e DMOEAs Hibridos.

Ao contrario da maioria dos[DMOEAE existentes, o[DOSP-NSDE] emprega métodos

probabilisticos para prever tanto o processo evolucionario quanto as mudancas no

ambiente.

o O [DOSP-NSDE] considera as informacgoes de distribuicao da populacao e as infor-
magoes locais de cada individuo. As informacoes de distribuicdo da populacgao sao

consideradas em algumas geracoes do processo evolucionario usando a modelagem
probabilistica. Por outro lado, as informacoes locais de cada individuo sdo conside-

radas usando os operadores de variacao.

« O aciona a modelagem probabilistica dependendo de um critério ba-
seado na métrica Hipervolume aproximada que estabelece tendéncias do movimento
para as solugoes nao dominadas no espago objetivo. A métrica[HV]foi escolhida por-
que a maioria dos problemas reais possui uma Fronteira ou Frente Otima de Pareto
desconhecida e porque esta métrica apresenta correlacao com a diversidade
(AZEVEDO; ARAUJO, 2011al).

« [DOSP-NSDE] extrai informagoes do espago de decisao e do espago objetivo. A in-
formagao estatistica levantada a partir do espago objetivo, usada no processo de
previsao, pode aumentar a velocidade de convergéncia, em relacao as geragoes, por
captar tendéncias do comportamento do virtual movimento dos individuos nao do-
minados. A informacao gerada a partir do espaco de decisdao, empregada na geragao
de individuos que complementarao uma nova populagao, cria uma populagao com

solugoes mais esparsadas na vizinhanca de uma frente prevista.

« O [DOSP-NSDE] usa métodos estatisticos formais para realizar uma busca efetiva
orientada no espaco de solugoes. O método proposto prevé o emprego de um modelo
de série temporal (ARX]) considerando a linha do tempo das geragoes. Além disso,
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a Inferéncia Variacional (VI|) é usada para determinar os pardmetros de um Modelo

de Mistura Gaussiana (GMM)).

o Este estudo demonstra que mesmo procedimentos complexos podem ser executados

em tempo habil nos DMOEASs e nao acrescentar altos custos para os modelos.

» Extensos experimentos foram realizados para analisar o desempenho da proposta na
aceleragao da convergéncia do processo evolucionario. Foram escolhidos alguns pro-
blemas de teste MOPE bem conhecidos: os problemas UF, os problemas de Zitzler-
Deb-Thiele (ZDT), e os conjuntos de testes DTLZ ¢ WFG. Os resultados das com-
paragoes com onze MOEAs selecionados mostram uma vantagem significativa no

emprego da proposta desenvolvida.

» Extensos experimentos foram realizados para comparar o [DOSP-NSDE]| com ou-
tros algoritmos de ultima geracao, em trés conjuntos de testes: os problemas FDA,
conjunto de testes UDF e os problemas DF. Os resultados mostram que o [DOSP
¢ competitivo de acordo com trés indicadores de desempenho utilizados nas

comparacoes.

o Além dos problemas de teste, o [DOSP-NSDE] é usado para resolver um problema

de otimizacao multiobjetivo dindmico no mundo real: Otimizacao Dindmica dos
Parametros do Controlador Adaptativo Livre de Modelo para um Reator de Tanque
Agitado Continuamente (CSTR)

1.5 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

Além deste capitulo, este documento possui em mais seis capitulos (ver Figura (1) que
estao organizados da seguinte forma:

Capitulo 2: Apresenta o estado da arte dos algoritmos evolucionarios de multiplos ob-
jetivos em ambientes dindmicos. Alguns conceitos importantes, tal como a definicao de
[DMOP] assim como uma breve revisdo das fungoes de teste mais usadas pelos pesquisado-
res ¢ também mostrada. Por ultimo, no capitulo sao tratadas as medidas e métricas mais
utilizadas para avaliar os DMOEAE, assim como os problemas que podem surgir devido
a escolha inadequada das métricas.

Capitulo 3: Apresenta o estado da arte dos modelos de varidveis latentes, assim como
dos métodos de inferéncia usados para estimar os parametros dos mesmos.

Capitulo 4: Introduz os fundamentos probabilisticos usados no DMOEA proposto nesta
tese, . Além disso, descreve-se o DMOEA proposto com a estratégia de
predi¢do no espago objetivo. Os passos desta estratégia [OSP]sdao também apresentados.

Capitulo 5: Descreve os experimentos realizados para a validagdo e comparacao do

modelo proposto com diferentes fungoes de teste multiobjetivo dinamicos. Também, sao
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Figura 1 — Organizacao da Tese

1. Introdugéo

l Estado da arte l

3. Modelagem
Probabilistica

| |
!

4. Algoritmo proposto:
DOSP-NSDE

!

5. Validagao da proposta

|

6. Conclusao

2. DMOEAs

Fonte: Autor

apresentados os resultados obtidos na resolu¢ao de um problema real de controle usando
o [DOSP-NSDEL
Capitulo 6: Apresenta as consideragoes finais, limitagoes e sugestoes para trabalhos

futuros.
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2 ALGORITMOS EVOLUCIONARIOS MULTIOBJETIVOS EM AM-
BIENTES DINAMICOS

Existem problemas que, com o passar do tempo, tanto o seu ambiente quanto as suas
caracteristicas e restrigoes podem sofrer mudancas. Estas mudancas podem acarretar a
modificacao da solugao 6tima do problema e, portanto, as mudangas devem ser conside-
radas no processo de otimiza¢ao (HELBIG; ENGELBRECHT, 2014). Muitos problemas do
mundo real sdo dindmicos, como por exemplo, problemas de agendamento (scheduling),
roteamento de veiculos e problemas de sistemas de controle.

Se a dinamicidade dos problemas for tratada através de uma nova otimizagdo desde
o seu inicio, os métodos de otimizacao existentes para o problema estatico podem ser
aplicados. A utilizagdo de MOEAE para problemas dindmicos surgiu para estender o uso
dos [EAk de miltiplos objetivos aos problemas dinamicos. No entanto, a reinicializagio
pode elevar o tempo do algoritmo, demorar a convergéncia e até pode nao ser encontrada
a nova solucao. Neste caso, nao havera tempo habil para otimizar o problema e, assim, o
algoritmo podera nao ser adequado.

Os Algoritmos Evolucionarios Multiobjetivos Dinamicos ) devem convergir
em um tempo razoavel, evitando que as suas solugoes se tornem obsoletas. Nestes algorit-
mos ha necessidade de aplicagao de algum mecanismo de preservagao de diversidade, ja
que ela tende a ser reduzida devido a necessidade de rapida convergéncia. A severidade e
a frequéncia das mudancas podem também influenciar no funcionamento do algoritmo: se
a severidade da mudanca for muito alta, o algoritmo devera aumentar a sua diversidade
e exploragdo, mas ainda assim podera nao encontrar o 6timo ou ficar preso em algum
6timo local, se o aumento da diversidade nao for suficiente. Se a frequéncia de ocorréncia
das mudancas for alta, a convergéncia devera ser suficientemente rapida para que a sua
velocidade de evolugao consiga atingir as solugoes 6timas antes da ocorréncia da préxima
mudanca. Além disto, o custo computacional é um fator determinante para um [DMOEA]
ser bem-sucedido.

Portanto, um DMOEA] deve lidar com problemas de otimizagao multiobjetivo dindmi-
cos, cujas solugoes 6timas sao modificadas ao longo do processo de otimizacao decorrente
de:

e Mudanca do ambiente;

o Mudanca das restri¢oes;

Mudanca dos objetivos;

Mudanga das configuragoes do problema (representagao, por exemplo).
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Na préxima secgdo sdao apresentados os conceitos basicos relativo a [DMOPk. Em se-
guida, uma nova taxonomia dos [MOEAE para ambientes dindmicos é proposta na Se¢ao
2.2] baseada na forma em que os algoritmos inserem diversidade. Na Segéo [2.3] sdo abor-

dados os indicadores de desempenho mais usados para avaliar os DMOEAE.

2.1 PROBLEMAS DE OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO DINAMICOS

Um Problema de Otimizacao Multiobjetivo Dindmico se caracteriza por possuir
mais que uma func¢ao objetivo onde, com o passar do tempo, o seu ambiente, suas
caracteristicas e suas restri¢goes podem sofrer mudangas. O [DMOP] é matematicamente
definido como:
min, f(x,t) = [f1(x,t) f2(x, 1) ... frn(x,8)]T
sujeito a:
rnins Tnaz)” (2.1)
gj(x,t) <0,7=1,...,q
hj(x,t)=0,j=q¢+1,...,p

x €|

onde x € R™ é o vetor de decisao também denominado vetor de solucao, e n é o nimero
total de varidaveis de decisdo. Os valores [Zyin, Tmaez|™ Tepresentam os limites inferior e
superior, respectivamente, para as variaveis de decisao. Esses limites, também chamados
restrigoes paramétricas, definem um espaco n-dimensional S € R"™. O espaco de decisao
factivel Sge. C S € definido pelo conjunto de p restri¢oes adicionais lineares ou nao lineares.
q € o numero de restrigoes de desigualdade e p — ¢ é o nimero de restrigcoes de igualdade.
fi(x,t) € Sep; é a i-ésima funcao objetivo, e Sy; € 0 espaco objetivo. m é o nimero total
de objetivos, f(x,t) € Se; € R™ é o vetor de fungdes objetivo. Para cada solu¢do x no
espago de decisdo, existe um f(x) em S,

As fungoes objetivo empregadas nos [MOPE tanto estatico como dindmico podem ser
conflitantes entre si. Uma funcao objetivo f; é conflitante com uma outra funcao fo
quando nao ¢é possivel melhorar o valor de uma delas sem piorar o da outra. Neste tipo
de problemas, para comparar duas solugoes factiveis do problema, emprega-se o conceito

de dominancia de Pareto.

Definicao 1 Dominancia de um vector de decisao: Uma solu¢io & domina uma outra
solugiao y (representado como x < y), em um processo onde as fungoes objetivo devem

ser minimizadas, se e SO se:

e A solugao x nao € pior que y em todos os objetivos, isto €, fij(x) < f;(y),Vj =

1,2,....m.

e A solugcio x ¢é estritamente melhor que y pelo menos em um objetivo, isto é, Ji =

17 ey T fz(w) < fl(y)
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Se ambas condigoes da Defini¢ao 1| forem satisfeitas, pode-se dizer que: 1) y é dominada
por x; 2) x é ndo-dominada por y; 3) x é nao inferior que y.

A relagdo de dominéncia satisfaz as seguintes propriedades:

1. Nao é reflexiva. Conforme a Defini¢ao [T, uma solugdo nao pode ser dominada por

si mesma;
2. Nao é simétrica, isto é, x <y implica que y < x ¢é falso;
3. Transitiva, se x Xyey Xz entao x Xz .

Um conjunto de solugoes pode ser dividido em conjunto de solugoes dominadas e nao-
dominadas empregando o operador de dominancia. Os vetores de decisao nao dominados

sao chamados 6timos de Pareto e sdo definidos como:

Definicido 2 Otimo de Pareto: Um vetor &* é 6timo de Pareto se ndio existe um vetor
T # X € Sgee que o domine, isto é, Pk : fr(x) < fu(x*). Se ¢ Stimo de Pareto, entio

o vetor dos objetivos, f(x*), é também cétimo de Pareto

O conjunto de todas as solugoes ou vetores de decisdo 6timos de Pareto é conhecido
como Conjunto Otimo de Pareto 1} o qual representa as solugoes 6timas do problema

e estd definido como:

Definicdo 3 Conjunto Otimo de Pareto |POSf: E formado pelo conjunto de todos os

vetores de decisao otimos de Pareto, isto é:
POS* = {z" € Sgee|fxc F: < x*} (2.2)

O conjunto de valores das fungoes objetivo das solugoes do conjunto 6timo de Pareto
é chamado Fronteira ou Frente Otima de Pareto (POF). Ela é definida como:

Definigdo 4 Fronteira Otima de Pareto (POS}): Para o vetor objetivo f(x), cujo con-
junto étimo de Pareto ¢ |[POSF, a Fronteira Otima de Pareto [POF} C Sy, € definida

como:

POF*(t) = {fiz") = (fr(z"), (&), ..., fm(a")) |2" € POS"}, (2.3)

Assim, o objetivo de um algoritmo para resolver DMOPE ¢é rastrear a[POF]|no tempo:

POF*(t) = {f(x*,t) = (f1(x", 1), fo(X", 1), ..., (X", 1)) |x" € POS*(¢)}, (2.4)

encontrando um conjunto bem distribuido de solu¢ées na Frente de Pareto em cada mu-
danca, com a maior eficiéncia computacional possivel.

Os pesquisadores tém usados diferentes caracteristicas para classificar os [DMOPE,
uma das mais usadas foi proposta por (FARINA; DEB; AMATO, [2004)) que apontaram quatro
tipos de acordo com as mudancas que afetam a frente 6tima de Pareto e o conjunto
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otimo de Pareto . Os problemas sao de Tipo I quando o se modifica enquanto
o [POF] permanece invariante; Tipo II quando ambos [POS| e [POF]| modificam-se; Tipo
[T quando a[POF] modifica-se enquanto o [POS| permanece invariante; e Tipo IV quando
ambos [POS| e [POF] permanecem invariantes, embora seja possivel que a topologia da

aptidao se modifique ao longo do tempo. A Tabela [I| resume os casos.

Tabela 1 — Tipos de DMOPs segundo (FARINA; DEB; AMATO) 2004).

DMOPs Mudanca da POS | Sem mudanca na POS
Mudanca na POF Tipo II Tipo III
Sem mudanca na POF Tipo I Tipo IV

(TANTAR; TANTAR; BOUVRY}, 2011) propuseram uma classificagdo baseada nas causas

das mudancas dinamicas:
e Primeira ordem: As variaveis de decisao mudam com o tempo.
o Segunda ordem: As fungoes objetivo mudam ao longo do tempo.

o Terceira ordem: Os valores atuais das varidveis de decisao ou das func¢odes objetivo

dependem de seus valores anteriores.
e Quarta ordem: Os ambientes inteiros ou parte deles mudam ao longo do tempo.

Recentemente, alguns estudos envolvendo EAs dindmicos adaptaram [MOPE para criar
benchmarks, permitindo a avaliagao e comparacdo de DMOEAs. Geralmente, estes sao
problemas artificiais irrestritos que possuem caracteristicas particulares e, portanto, ava-
liam se um algoritmo pode superar dificuldades especificas. A Tabela[2] mostra um resumo
dos e os trabalhos nos que tem-se usados os mesmos. A quantidade de algorit-
mos testados nas fungoes de teste FDA (FARINA; DEB; AMATO, 2004) e AMOP (GOH; TAN,
2009) mostram uma tendéncia dos pesquisadores a utilizar estes problemas relativamente
simples. Dada a variedade de func¢oes que sao usadas e que continuam se criando, é per-
cebido também, que ainda nao existe um conjunto de problemas padroes para avaliar os
[DMOEAE. Apesar de existirem vérios DMOPE reais, poucos DMOEAE tém sido aplicados
para resolvé-los (HELBIG; DEB; ENGELBRECHT, [2016)). Geralmente, o grau de dificuldade
de um problema real é desconhecido, e em muitos casos, a verdadeira [POF] deles néao é
conhecida.

Uma vez definidos os conceitos fundamentais dos DMOPs, e feita uma breve discussao
das fungoes de teste mais usadas pelos pesquisadores, e dos problemas reais, sera apre-
sentado, na proxima se¢ao, o estado da arte dos algoritmos evolucionarios de miltiplos

objetivos em ambientes dinamicos.
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Tabela 2 — Problemas de Otimizagado Multiobjetivo Di-

namicos e os estudos em que foram usados.

DMOPs

Estudos

Mowving Peaks BRANKE;
|BRANKE|, |1999l)

BUIL;, ABBASS; BRANKE, [2005

Benchmark  Generator  (JIN;
|SENDHOFF|, |2004[)

LIU; WANG, 2007} [LIU, 2010

FDA (FARINA; DEB; AMATO,

FARINA; DEB; AMATO, 2004; GARIS, 2006 MEH-

2004)

DSW (MEHNEN; WAGNER; RU-

[DOLPH, [2006)

7J7 (ZHOU et all, 2007

INEN; WAGNER; RUDOLPH], 2006}, [HATZAKIS; WAL

LACE, [2006; BINGUL| [2007; [ZHENG, [2007; DEB]
KARTHIK et al) [2007; CAMARA; ORTEGA; TORO,
2007; [ZHOU et all, 2007} [LIU; WANG], 2007} WANG|
DANG| [2008; [GOH; TAN, [2009; [KOO; GOH; TAN,
2010; |CHEN; LL; CHEN, [2009; WANG; LI, [2009;
'WANG; LI, 2010; LIU, 2010; |AZEVEDO; ARAUJO,
2011b; [GARROZI; ARAUJO, 2011} [LIU; ZENG), [2012;
MURUGANANTHAM et al, 2013} WAN; WANG), 2013;
AZZOUZ; BECHIKH; Ben Said, [2014; [ZHOU; JINj
ZHANG|, [2014} [LT et al}, 2014 [LIU et al], 2014; WU
JIN; LIU, [2015; [LIU et al), [2015; [PENG et al] 2015
(CHEN et al, 2015} [AZZOUZ; BECHIKH; SAID] 2015a;
CHEN; ZHANG; ZENG, [2015; MURUGANANTHAM]
TAN; VADAKKEPAT), 2016} JTANG; YANG], 2016}, LIU]
ILIU, 2016} SAHMOUD; TOPCUOGLU, [2016b}; |GEE;
TAN; ALIPPI, [20I7; RUAN et all [2017; [FU; SUN,
|2017|; |ZOU et al.l, |2017|; |CHEN et al.|7 |2018|)

MEHNEN; WAGNER; RUDOLPH,, 2006

ZHOU et al., 2007, MURUGANANTHAM et al., 2013;
|CHEN et al}, [2018)

DTLZ 4, (AVDAGIC; KONJICLJA;

IOMANOVIC], [2009} |JTANG; YANG,
2016)

AVDAGIC; KONJICIJA; OMANOVIC, 2009
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dMOP (GOH; TAN} 2009 GOH; TAN, [2009; AZEVEDO; ARAUJO, 2011b; WAN;
WANG, [2013; [AZZOUZ; BECHIKH; Ben Said, 2014;
MURUGANANTHAM et all, 2013}, [ZHOU; JIN; ZHANG),
2014; [PENG; ZHENG; ZOU, 2014} [WU; JIN; LIU, 2015;
LIU et al, 2015} [PENG et al], 2015; [CHEN et al, [2015;
(CHEN; ZHANG; ZENG), [2015; MURUGANANTHAM;
TAN; VADAKKEPAT], [2016; [JTANG; YANG, [2010];
SAHMOUD; TOPCUOGLU], [2016b}; RUAN et al 2017}
|ZOU et a1.|7 |2017|; CHEN et al.l, |2018|)

DIMP (KOO; GOH; TAN, [2010 KOO; GOH; TAN, [2010; [GARROZI; ARAUJO, [2011

DMZDT (WANG; LI, [2010 WANG; LI, 2009; WANG; LI, 2010; AZZOUZ; BE-
|CHIKH; SAIDl, |2015a|)

WYL (WANG; LI, 2010 WANG; LI, [2009; WANG; LI, [2010

7J72 (ZHOU; JIN; ZHANG, [2014 7ZHOU; JIN; ZHANG, 2014, PENG; ZHENG; ZOU,
2014} WU; JIN; LIU| [2015; [PENG et al} 2015; MU
RUGANANTHAM; TAN; VADAKKEPAT], 2016} RUAN|
|et al.l, |2017|; |ZOU et al.|, |2017l)

UDF (BISWAS et al, 2014 BISWAS et al., [2014; |JTANG; YANG, [2016; [FU; SUN,
|2017|; CHEN et al., |2018|)

WYL2 (WU; JIN; LIU, 2015 WU; JIN; LIU, 2015

MT (MURUGANANTHAM; TAN; | (MURUGANANTHAM; TAN; VADAKKEPAT, [2016

|VADAKKEPATL |2016[)

CEC2015 (HELBIG; ENGELBRE- | (JIANG et al., 2017; JIANG et al., 2018

GTA (GEE; TAN; ABBASS, 2017) | (GEE; TAN; ABBASS|, 2017; GEE; TAN; ALIPPI, 2017

JY (JIANG; YANG, [2017 JIANG; YANG, 2017

CEC2018 (JIANG et al., 2018

CDMOPs DMOEAs

DTF (MEHNEN; WAGNER; RU- | (MEHNEN; WAGNER; RUDOLPH, 2006

, 2006

DCTP  (AZzOUZ; BECHIKH; | (AZZOUZ; BECHIKH; SAID, 2015b

DMaOPs DMOEASs

SJY (JIANG; YANG] 2014 SAHMOUD; TOPCUOGLU), 2016a; SAHMOUD; TOP-

|CUOGLU|7 |2016b[)
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DMOPs reais DMOEAs

Controle da combustdao em um | (FARINA; DEB; AMATO, 2004)

queimador de lixo

Agendamento dindmico da ener- | (DEB; KARTHIK et al., [2007))

gia hidrotermal

Alocacao de forga ideal para si- | (BINGUL, 2007

mulacao de combate

Identificagao do conjunto 6timo | (ROY; MEHNEN, [2008))
de parametros para materiais de

gradiente de usinagem

2.2 TAXONOMIA DOS ALGORITMOS EVOLUCIONARIOS MULTIOBJETIVO DI-
NAMICOS

A evolugao intrinseca aos [EAk sugere que eles sejam aplicados aos problemas dindmicos,
realidade presente na literatura, em especial nas duas ultimas décadas, quando a quan-
tidade de publicagdes teve consideravel aumento. Para resolver DMOPs, um algoritmo
evolucionario multiobjetivo dindmico é geralmente dividido nas seguintes etapas (PENG

et al., 2015):
1. Definir os parametros do algoritmo;
2. Inicializar e avaliar a populacao;
3. Se as condigoes de parada nao forem satisfeitas:

o Executar um algoritmo de evolucionario;

o Executar método de deteccao de mudancas: Uma mudanca de ambiente deve

ser detectada para permitir uma resposta do algoritmo;

o Executar mecanismo de reacdo da mudancga: O mecanismo deve responder com
rapidez e precisao a mudancas no ambiente, para que a populagao possa con-

vergir para o novo conjunto de solugoes 6timas.

Para projetar um DMOEA bem sucedido, quatro componentes principais podem ser
alterados: 1) a estrutura do otimizador usado , denominado na literatura como
a abordagem para atribui¢do de aptiddo; 2) os operadores de variagdo; 3) o mecanismo
de detecgao da mudanga; 4) o mecanismo de reagdo a mudanga .
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2.2.1 Estrutura do Otimizador Usado

De acordo com a estrutura do [MOEA] usado, os DMOEAE podem ser baseados em Pa-
reto, baseados em Indicadores ou baseados em Decomposi¢do (TRIVEDI et al., [2017)). Nos
basedos em Pareto (MEHNEN; WAGNER; RUDOLPH, 2006)), (GARIS, 2006), (HAT-
ZAKIS; WALLACE, 2006)), (ZHOU et al, 2007), (DEB; KARTHIK et al., [2007)), (CAMARA; OR-|
TEGA; TORO, [2007)), (LIU; WANG, 2007), (KHALED; TALUKDER; KIRLEY}, |2008)), (WANG;|
DANG, 2008), (ROY; MEHNEN, 2008), (WANG; L1, 2009), (GOH; TAN, 2009)), (LIU, 2010),
(KOO; GOH; TAN, 2010), (AZEVEDO; ARAUJO| 2011b)), (GARROZI; ARAUJO) 2011), (LIU;
ZENG|, [2012), (WAN; WANG, [2013)), (LI et al, |2014), (ZHOU; JIN; ZHANG, [2014)), (PENG;
\ZHENG; ZOU|, 2014)), (AZZOUZ; BECHIKH; Ben Said, [2014)), (LIU et al}, 2014), (AZZOUZ; BE
(CHIKH; SAID| [2015al), (AZZOUZ; BECHIKH; SAID| [2015b), (WU; JIN; LIU, 2015), (PENG e|
al), [2015)), (JIANG; YANG] [2016), (SAHMOUD; TOPCUOGLU, [2016b), (GUERRERO-PENA]
IARAUJO, 2017), (JIANG et al), 2017), (RUAN et al., |2017)), (ZOU et al), [2017), (JIANG et al.,
, todos os objetivos sdo otimizados simultaneamente. Geralmente, os EAs baseados

em Pareto sdo computacionalmente mais rapidos do que aqueles baseados em indicado-

res ou decomposicao. Geralmente, esses métodos estao entre as abordagens mais simples

com poucos pardmetros. O principio de dominio de Pareto (DEB et al), [2002)) é usado

para atribuir aptidao a solugoes. Se a estrutura baseada em Pareto for usada, a perda
de diversidade pode ocorrer quando o processo evolucionario é executado. Portanto, um
mecanismo de diversidade ¢é necessario para selecionar solugoes que tenham a mesma clas-
sificagao, tanto no processo de selecao de pais quanto de sobreviventes. Os esquemas de
preservacao da diversidade evitam a concentragao da explotacao da populagdo em alguns
nichos do espaco objetivo, ou seja, a manutencao da diversidade no algoritmo baseado em
Pareto ajuda na sua capacidade de pesquisa. Entre os mecanismos de diversidade mais
amplamente utilizados, podem ser citados o Método de Compartilhamento de Aptidao,
Método Baseado em Clustering, Método baseado na Distancia de Aglomeragao, Método
de Estimativa de Densidade Baseado em Célula, Método Baseado no Vizinho Mais Pro-
ximo (VACHHANI; DABHI; PRAJAPATI, 2015).

Em algoritmos baseados em indicadores (CHEN; LI; CHEN, 2009; WANG; LI, [2010), um

indicador de desempenho modificado é usado para atribuir a cada solucao de populacao

um valor de aptidao com base em sua contribuicao para a convergéncia e a diversidade

do algoritmo. No entanto, algumas dificuldades nessas abordagens sao apresentados em

(HE; YEN, 2016]), como 1) o valor de adequagao atribuido por um unico indicador pode

fornecer apenas algumas informacoes especificas do desempenho, mas incompletas; 2)
alguns indicadores de desempenho violam o principio de dominio de Pareto e podem
atribuir uma pontuacao melhor ao individuo dominado do que ao individuo nao dominado;
3) este método pode nao resolver as dificuldades relacionadas aos espagos de busca de
grande dimensao. Portanto, a selecdo do indicador nao é trivial e é crucial para o algoritmo.

Na literatura, embora existam muitos indicadores, a métrica de Hipervolume é a mais
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utilizada. O célculo de [HV] é computacionalmente caro e cresce exponencialmente com
o aumento do nimero de objetivos. Esse problema torna os DMOEAs baseados no [HV]
muito lentos. Pode ser por conta disso que poucos algoritmos foram desenvolvidos nesta
categoria.

Os algoritmos baseados em decomposigdo (FARINA; DEB; AMATO, 2004), (MEHNEN;|
WAGNER; RUDOLPH, [2006)), (BINGUL, 2007, (ZHENG), 2007),(MURUGANANTHAM et al.,
2013; MURUGANANTHAM; TAN; VADAKKEPAT|, [2016)), (LIU et al), 2015), (CHEN; ZHANG|
ZENG|, 2015)), (LIU; LU, [2016)), (GEE; TAN; ALIPPL 2017), (FU; SUN, 2017)), (CHEN; LL; YAO,

2018)), (CHEN et al,, 2018), decompdem o problema em varios subproblemas de objetivo

Unico por meio de uma agregacao ponderada linear ou nao linear de multiplos objetivos.
Vetores de ponderagao ou diregoes de busca sao predefinidos para cada subproblema. Esses
vetores agregam todos os valores objetivos e direcionam a convergéncia para a verdadeira
frente de Pareto. A diversidade populacional é mantida usando uma distribui¢ao uniforme
nos vetores ponderados ou pontos de referéncia. No entanto, vetores e subproblemas de

peso bem distribuidos nao garantem que suas solugoes otimas correspondentes também

sejam bem distribuidas (TRIVEDI et al., [2017)). Neste tipo abordagem,uma solucao s6 pode

ser recombinada com outras dentro de sua vizinhanga. O tamanho da vizinhanca tem um
impacto no desempenho do algoritmo. Uma escolha adequada do tamanho da vizinhanca
pode ser complicada. O desempenho dos algoritmos também é bastante dependente do

método de agregacao escolhido e do niimero de vetores de peso. Se o niimero for muito

grande, o esfor¢o computacional também sera alto (TRIVEDI et al., 2017)).

2.2.2 Operadores de Variagao

Os DMOEASs usam uma grande variedade de operadores de variacao que mudam de acordo
com o dominio ou a representacdo do problema a ser resolvido. Assim, para otimizacao
continua, dentre os operadores mais utilizados, pode-se citar os operadores variacionais
tradicionais, como os Algoritmos Genéticos e os operadores de Evolugao Diferencial
. Alguns MOEAs também usam modelos probabilisticos para gerar descendentes.
Os operadores de [DE] compartilham propriedades favoraveis tais como simplicidade
de implementacao, robustez e eficiéncia, e auto-adaptacao e versatilidade. Os operadores
tipicos sdo a mutagao diferencial (STORN; PRICE, [1997) com taxa de mutagao F' € [0, 2]

e recombinagao binaria com taxa de crossover CR € [0,1]. Entre MOEAs tipicos ado-
tando [DE] pode-se citar (MEHNEN; WAGNER; RUDOLPH, [2006), (LIU; ZENG, [2012), (WAN;|
'WANG/, 2013), (GUERRERO-PENA; ARAUJO, [2017)). A mutacao polinomial (DEB; AGRAWAL,
com o parametro index (7,,) e cruzamento binério simulado (SBX) com o indice de
distribuicao 7. sao dos operadores mais usados. Os seguintes estudos que usam esses ope-
radores podem ser mencionados: (MEHNEN; WAGNER; RUDOLPH, [2006)), (DEB; KARTHIK]|
et all, 2007), (ROY; MEHNEN, 2008),(WANG; LI, [2009)), (AZEVEDO; ARAUJO, 2011b), (AZ
\ZOUZ; BECHIKH; Ben Said, [2014) (LI et al), 2014), (LIU et al), 2014)), (AZZOUZ; BECHIKH;|
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SAID, 2015al), (AZZOUZ; BECHIKH; SAID, 2015b)), (LIU et al,, 2015)), (CHEN; ZHANG; ZENG,
2015)), (LIU; LIU, 2016), (JIANG; YANG, [2016), (SAHMOUD; TOPCUOGLU, 2016b)), (JIANG|
et al, [2017)), (FU; SUN, [2017)), (CHEN; LI; YAO, 2018).

Nos tultimos anos, um conjunto de mostrou as vantagens de usar operado-

res de [DE] em combinagdo com a mutagao polinomial. Desta forma, o desempenho dos

algoritmos tem melhorado, o que é evidenciado nos resultados obtidos nas simulagoes das
diversas pesquisas. Entre os algoritmos mais significativos que adotam essa combinagao
de operadores, encontram-se (MURUGANANTHAM et al|, [2013; MURUGANANTHAM; TAN;|
VADAKKEPAT|, [2016), (WU; JIN; LIU| 2015)). Os operadores tipicos do [GA] o One-Point
Crossover e o Bit-flip Mutation, também sao freqiientemente usados pelos pesquisadores,
como pode ser visto em (BINGUL, 2007)), (CAMARA; ORTEGA; TORO, 2007), (GOH; TAN,
2009). Em (FARINA; DEB; AMATO, [2004)), (LIU; WANG, [2007), (WANG; LI, [2010), (GAR/

ROZI; ARAUJO, 2011)), operadores como a mutacao de Gaussiana e o crossover aritmético

também foram usados.
Outros estudos como (GARIS, 2006), (HATZAKIS; WALLACE, 2006), (WANG; DANG,
2008)), (YUPING; HAILIN; LEUNG) 2000)), (WANG; LI, 2010)) propuseram novos operadores

para criar prole, evidenciando que os operadores de variacao influenciam no desempe-
nho dos DMOEAE. Estudos recentes usam um modelo probabilistico como um operador
de variacao para gerar descendentes ou usa-lo para produzir uma nova populagao
LED; TALUKDER; KIRLEY, 2008)), (CHENG; JIN; NARUKAWA| 2015)), (JIANG et al., 2018]).

Modelos tais como de regressao linear, nao-linear ou polinomial, e processos Gaussia-

nos, visam manter a diversidade, extraindo caracteristicas probabilisticas do espaco de
decisao durante a pesquisa. Um modelo pode ser estimado usando individuos potencial-
mente aptos (solugdes candidatas) ou solugdes com muita incerteza. Varios estudos, como
(ZHOU et al), 2007)), (ZHOU; JIN; ZHANG, 2014)), (PENG; ZHENG; ZOU, 2014)), (PENG et al.,
2015)), (JIANG et al), 2017)), (RUAN et al., 2017)), e (ZOU et al), [2017)), usam o operador de
variagao proposto em |Reqularity Model-based Multi-objective Estimation of Distribution]
|[Algorithm (RM-MEDA)| (ZHANG; ZHOU; JIN, 2008)) para gerar solugoes candidatas. O

[RM-MEDA| modela uma regiao promissora no espaco de decisao com uma distribuigao

de probabilidade em cada geracao. Um modelo ¢ construido usando o algoritmo Local
Principal Component Analysis e, em seguida, novos individuos sao criados amostrando do
modelo. Estudos como (GEE; TAN; ALIPPI, 2017, empregam os fundamentos do
[Modeling-based Multi-Objective Evolutionary Algorithm (IM-MOEA)| (CHENG et al., 2015)

para gerar a prole. O IM-MOEA divide o espago objetivo em sub-regides usando vetores

de referéncia predefinidos em cada geragao. Para cada sub-regiao, é construido um modelo

inverso, que mapeia solugoes candidatas no espaco objetivo para o espago de decisao.
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2.2.3 Mecanismo de Deteccao da Mudanca

O mecanismo de detec¢ao de mudancas é um dos componentes essenciais para projetar um
DMOEA, embora nem todos os algoritmos o usem. Esta etapa detecta se uma alteracao
do ambiente ocorre e, se for o caso, aciona-se uma estratégia para lidar com o novo cenario.
Alguns métodos também revelam os graus de similaridade entre o problema atual e os
anteriores. De acordo com (SAHMOUD; TOPCUOGLU], [2016b), os esquemas de Deteccao de

Mudangas sao classificados em dois grandes grupos: 1) estratégias de detecgdo baseada
em sensores; e 2) estratégias de deteccao baseada na populagao.

O primeiro mecanismo usa a reavaliagdo de um numero fixo de sensores (solugdes)

durante o processo de busca. (DEB; KARTHIK et al, [2007) propos a selecao aleatéria de

algumas solugoes da populagao e sua reavaliacao. Se qualquer uma das fungdes objetivo
ou de restrigoes for alterado, havera uma mudanca no problema. Alguns dos estudos que
empregam esse mecanismo sao (DEB; KARTHIK et al), 2007), (ZHENG) 2007)), (ZHOU et al.,
2007)), (GOH; TAN, 2009), (CHEN; LI; CHEN, 2009), (WANG; LI, 2009)), (WANG; LI, 2010),
(KOO; GOH; TAN, 2010), (LIU, 2010), (GARROZI; ARAUJO, [2011)), (LIU; ZENG |2012), (LI et|
al},[2014)),(ZHOU; JIN; ZHANG] [2014)), (PENG; ZHENG; zOU|, 2014), (WU; JIN; LIU, 2015)), (AZ
'ZOUZ; BECHIKH; SAID| 2015a)), (AZZOUZ; BECHIKH; SAID|, 2015b)), (MURUGANANTHAM et
al},[2013; MURUGANANTHAM; TAN; VADAKKEPAT], [2016)), (PENG et al}, [2015)), (GUERRERO-
PENA; ARAUJO, 2017), (RUAN et al) 2017)), (ZOU et al| [2017)), (CHEN et al), 2018). Este

método pode ignorar alguns pontos fortemente influenciados pelo ambiente. Além disso,

quando ha individuos idénticos na populacao, os mesmos individuos podem ser seleciona-

dos, fazendo com que o impacto da paisagem em alguns pontos seja ignorado. Por esse

motivo, em (LIU et al) 2015), alguns individuos uniformemente distribuidos na Frente de

Pareto sao selecionados para detectar a mudanca do ambiente, equilibrando o impacto
do novo cenario. Outras adaptagoes desse mecanismo foram propostas em (JIANG; YANG
2016)),(SAHMOUD; TOPCUOGLU, 2016b), (GEE; TAN; ALIPPL, 2017)) para incrementar a

eficiéncia da detecgao da mudanca.

A determinacao de um esquema de posicionamento de sensores e o niimero de sensores
necessarios sao os principais problemas de uma estratégia deste tipo. Esta abordagem é
facil de implementar, mas assume que nao ha ruido nas avaliagoes de funcao, ou seja, nao
é robusto. Assim, o método pode nao ser adequado para detectar alteracoes em ambientes
ruidosos, o que é uma caracteristica de problemas reais como o controle de processos.

As estratégias baseadas na populacao detectam a mudanca considerando as informa-
¢oes de comportamento da populagdo e nao requer avaliagoes de funcao adicionais. Os
métodos deste grupo podem detectar mudangas em ambientes ruidosos; entretanto, os al-

goritmos podem precisar de alguns outros pardmetros dependentes de problemas (ZHOU;

JIN; ZHANG), 2014)). Além disso, esse mecanismo pode causar falsos positivos, induzindo os
algoritmos a reagir de forma exagerada quando nenhuma alteracao ocorre (JIANG; YANG
2016). Assim, podem ser mencionados os trabalhos de (FARINA; DEB; AMATO, 2004) que
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propos um mecanismo baseado nas mudancas das fung¢oes objetivo. A maioria dos estudos
existentes se concentra em saber se uma mudanga ocorreu. Em (LIU et al., [2014]), (LIU;
LIU, |2016)), os autores estimam a extensdo da mudanca ambiental, que é definida como
o grau de desvio entre as populagoes antes e depois da mudanca. Com base no grau de
mudanca, esta pesquisa apresenta um método para ajustar dinamicamente a proporcao
de introducao da diversidade, em vez de ser desenhada e fixada manualmente.

Como ambas as classes de métodos escolhem uma pequena proporcao de membros da
populagdo como detectores, eles ndo podem garantir que as mudancas vao ser detectadas.
Isso s6 ocorre se todos os individuos do espaco de solugao factivel forem selecionados
como detectores, o que sera computacionalmente caro. Portanto, um método de deteccao
adequado deve encontrar um equilibrio entre a capacidade de deteccao e a eficiéncia
(JIANG; YANG, 2016).

2.2.4 Mecanismo de Reagao a Mudanca (CRM)

Devido a complexidade do espago de busca, a ocorréncia de mudancas em um ambiente
tende a mudar seus 6timos de lugar. Por outro lado, a probabilidade dos individuos
estarem nas regioes que mudaram aumenta a medida que o tamanho da populacao se
aproxima do total de pontos existentes no espago de solugoes. Contudo, torna-se inviavel
manter populagdes muito grande nas heuristicas. Portanto, apds a ocorréncia de uma
mudanc¢a no ambiente (de maneira andloga, nos objetivos do problema) o devera
responder a estas mudancas. Os individuos provenientes do espago de busca anterior
podem permanecer sem mudangas ou serem adaptados apos ocorréncias de mudancgas. Por
exemplo, mudancas no ambiente podem causar mudancas na sua quantidade de genes.

Nos problemas dindmicos, a ocorréncia de modificagoes no ambiente ao longo do tempo
acarreta a necessidade de aumentar a exploracao e diminuir a explotacao (COBB]|, (1990).
O aumento da exploracdo pode ser realizado através da modificacao dos parametros (BIN-
GUL, 2007), da preservacao da diversidade durante o processo de evoluc¢ao, do emprego
de varias populagoes, de abordagens baseadas em predigao, de abordagens baseadas em
memoria, ou ainda, da inser¢ao de novos individuos na populacao (ZHENG] 2007)). Quando
a exploragao do[EA]aumenta, a diversidade genética também se eleva; portanto, as buscas
devem se tornar mais eficientes visando atingir os novos 6timos que foram gerados pelas
mudancas ocorridas recentemente no ambiente.

Viérios estudos desenvolveram diferentes [CRMg que aumentam a explora¢do preser-
vando a diversidade ao longo do processo evolucionario, usando multiplas populacoes,
abordagens baseadas em previsao e técnicas baseadas em memoria, ou até mesmo inse-
rindo novos individuos na populagao (ZHENG, [2007). Considerando como os algoritmos
dindmicos aumentam a diversidade, uma nova taxonomia para os DMOEAE é proposta
nesta tese (Figura . Algoritmos evolucionarios multiobjetivos dindmicos podem ser di-
vididos em DMOEAs Endégenos, DMOEAs Ex6genos e DMOEAs Hibridos.
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Figura 2 — Nova Taxonomia dos DMOEAs
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Nos DMOEAs Endégenos, a diversidade é mantida durante todo o processo evoluci-
ondrio (JIN; BRANKE, 2005)). Em geral, estes DMOEAs nao usam mecanismo de detecgao

de alteracoes, tornando-os adequados para problemas com mudancas dificeis de detec-

tar. Um DMOEA endogeno pode ser classificado em abordagens dindmicas baseadas em
MOEAs e abordagens populacionais.

Abordagens dinamicas baseadas em MOEAs sao algoritmos que introduzem diversi-

dade por meio da aplicacao de operadores de variacao (VO) ou busca local (LS), criando
novos individuos em regioes nao exploradas, podendo incluir as regides onde ocorreram
mudancas recentes. A principal diferenca em ambos os métodos é que, no segundo, uma
dada condigdo atendida aciona um método de busca local. A presente abordagem tende
a apresentar melhor desempenho quando ha um grau significativo de similaridade entre
o antigo e o novo cenario. Nesta categoria, pode-se mencionar os seguintes DMOEAs:
(GARIS, [2006), (BINGUL, 2007)), (ROY; MEHNEN| 2008), (KHALED; TALUKDER; KIRLEY]
2008)), (AZZOUZ; BECHIKH; Ben Said, [2014)), (GEE; TAN; ALIPPI, 2017)).

Abordagens Populacionais se caracterizam por dividir uma popula¢ao em subpopula-

¢oes que exploram diferentes regioes na paisagem de aptidao. As diferentes subpopulagoes
contém informagoes sobre diferentes areas promissoras do espago de busca. Buscam-se di-
ferentes solugoes 6timas para cada subpopulagao. No processo de selecao, os individuos
sao escolhidos de acordo com informagdes globais considerando todas as subpopulagoes. O
processamento paralelo permite acelerar a reagdo do algoritmo as mudancas, reduzindo o
tempo de processamento e alcancando um conjunto de solu¢des nao dominadas proximas
a Frente de Pareto. Assim, DMOPs com uma taxa rapida de mudanca também podem
ser resolvidos (CAMARA; ORTEGA; TORO, [2007)).
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Estas abordagens podem ser particionadas em (CAMARA; ORTEGA; TORO), 2007): de-
composicao funcional, decomposicao de dados e métodos hibridos nos quais cada pro-
cessador avalia um subconjunto de fungoes objetivo para um subconjunto da populacao.
Os métodos de decomposigao funcional (WANG; DANG, 2008|) executam tarefas separa-
damente de maneira paralela. Os métodos de decomposicao de dados executam tarefas
diferentes em dados diferentes, isto ¢, os individuos da populacao. Entre os métodos de
decomposicao de dados, varios esquemas de paralelizacao foram desenvolvidos, baseados
na estrutura mestre-trabalhador (master-worker) e no modelo de ilha (CAMARA; ORTEGA;
TORO), [2007)). Nos métodos hibridos (GOH; TAN, 2009) combinam mecanismos competi-
tivos e cooperativos observados na natureza. Cada subpopulacao de espécies competira
para representar um determinado subcomponente de problema de miiltiplos objetivos,
enquanto os vencedores irao cooperar para desenvolver as melhores solucoes.

Nos DMOEAs Exo6genos, acoes explicitas sao tomadas para aumentar a diversi-
dade em resposta a mudancga do ambiente. Os aumentos de exploragao sao gerados exter-
namente a populacao por transferéncia de individuos de outras populacgoes, imigrantes,
repositorios ou ilhas. Neste caso, a populacao passa a agregar o material genético de in-
dividuos externos a populagao considerada durante o processo de evolugao e, portanto, o
aumento da exploracao nao é realizado pelos operadores de variacao. O controle exdégeno
de diversidade é realizado por abordagens baseadas em memoria, abordagens baseadas
em imigrantes e abordagens baseadas em predicao.

Abordagens Baseadas em Meméria: usam um arquivo para armazenar as melhores

solugoes passadas que serao empregadas caso o 6timo retorne aos locais anteriores. Quando
certos aspectos do problema demonstram algum tipo de comportamento perioédico, estas
solugoes podem ser utilizadas para guiar as buscas na sua vizinhanga e reduzir o tempo
computacional (YOUNES, 2006)). No entanto, a meméria usada para armazenar solugoes
anteriores de alta qualidade deve ser usada com cuidado, pois também pode ter o efeito
adverso de buscar solugoes em regidoes nao promissoras ao invés de explorar novas regioes.
Isto foi confirmado por (BRANKE; BRANKE, 1999)) que concluiu que a meméria ndo pode
atuar sozinha, deve ser combinada com um mecanismo de diversificagao para continuar
explorando o espaco de busca por novas areas promissorias.

As abordagens de memoéria podem ser classificadas como memoria explicita, memoria
de busca local e memoria hibrida. Os esquemas de memoria explicita (CHEN; LI; CHEN}
2009; CHEN; ZHANG; ZENG, [2015), selecionam aleatoriamente uma solugdo da memoria
ou solugoes geradas aleatoriamente. A principal limitagao deste esquema é que ele pode
induzir a erro na busca quando o passo da mudanca nao é pequeno o suficiente. As abor-
dagens de memoria de Busca Local (WANG; LI, [2010) também selecionam aleatoriamente
uma solu¢do da memoria ou solugoes geradas aleatoriamente. Cada solucao escolhida do
arquivo fornece uma solucao de vizinhanca na nova populagao, por meio de uma estraté-

gia de busca local Gaussiana com média de 0 e desvio padrao o. No entanto, um valor
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o grande pode causar a perda das informacoes anteriores, enquanto um o pequeno pode
nao lidar com um passo de mudanca grande. Finalmente, o esquema de memoria hibrida
mistura esquemas de memoria explicita e de busca local, para superar as limitagoes das
duas abordagens anteriores. A estratégia seleciona algumas solugoes de memoria explicita
com probabilidade p,,, escolhe solu¢oes de memoria de busca local com probabilidade p.,
ou entdo gera uma proporgao de solugoes aleatorias (WANG; LI, [2009).

Abordagens baseadas em Imigrantes: Neste modelo exdgeno, a exploragao do ambiente

é realizada com o auxilio de novos individuos aleatorios que sao gerados externamente ao
e inseridos na populagdo. Em (AZEVEDO; ARAUJO, 2011b), uma taxonomia estendida
para abordagens baseadas em imigrantes foi proposta. De acordo com a dependéncia dos
imigrantes (conjunto Y) com a populacdo em evolucao (conjunto Z), essas abordagens
podem ser divididas em: (1) nao correlacionadas quando Y e Z sdo estatisticamente inde-
pendentes; (2) correlacionada quando Y apresenta dependéncias estatisticas em relagao a
Z; e (3) hibrido.

Esquemas de imigrac¢ao nao correlacionados (GREFENSTETTE et al., (1992 [LIU; WANG,
2007; DEB; KARTHIK et al., 2007)), utilizam fortemente a distribui¢do uniforme. Esquemas
de imigragao correlacionados (FARINA; DEB; AMATO, 2004} |DEB; KARTHIK et al., [2007; [LIU;
7ENG, [2012; [AZZOUZ; BECHIKH; SAID|, 2015b} [ZHENG], 2007; [GARROZI; ARAUJO, 2011)) po-
dem gerar imigrantes por mutagoes em soluc¢oes anteriores. Normalmente, os individuos
mais aptos do instante precedente de otimizagao sao usados na geragao de imigrantes.
Esquemas de Imigragao Hibridos (WAN; WANG, 2013; |AZZOUZ; BECHIKH; SAID, [2015b;
AZ7ZOUZ; BECHIKH; SAID, 2015a; LIU; LIU, 2016; CHEN; LI; YAO, 2018)) adicionam subpo-
pulagoes de imigrantes ao modelo, cada um deles com uma taxa de imigracao associada.
O esquema hibrido requer pelo menos duas subpopulagoes de imigrantes com e sem a
presenca de dependéncias estatisticas sobre Z. As estratégias de imigracao aumentam a
diversidade da populagao sem uma orientacao correta, e o algoritmo pode nao convergir
ao lidar com DMOPs mais complexos (PENG; ZHENG; ZOU| 2014).

Abordagens baseadas em Predigao: Estas abordagens tentam aprender padroes a par-

tir da experiéncia de buscas passadas para prever as mudancas no futuro com base nesses
padrdes. Como rastrear e prever as mudancas na paisagem é a questao que muitos estudos
atuais tentam abordar. Idealmente, um modelo de previsao poderia prever a localizacao
exata da fronteira de Pareto, dos melhores locais para a reinicializacao dos individuos
quando ocorre uma mudanga no ambiente, predizer o momento em que a préxima mu-
danga ocorrera e como deve ser o ambiente novo (HATZAKIS; WALLACE, 2006). Os métodos
baseados em previsao fornecem orientacao para a evolugao da populacao por meio de um
mecanismo de previsao que ajuda o algoritmo a responder rapidamente as novas mudan-
¢as (PENG et al, 2015). Dada uma estimativa da préxima localizacao do POS/POF, esses
métodos podem criar um conjunto de individuos dentro e proximo dessa estimativa, para

antecipar a mudanca no ambiente. Dependendo da qualidade da previsao, os individuos
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podem ajudar na descoberta da regido promissora (HATZAKIS; WALLACE, 2006]).
A maioria das abordagens (HATZAKIS; WALLACE, [2006; [ZHOU et al., |2007; [KOO; GOH;

TAN, [2010; [LIU|, 2010} [ZHOU; JIN; ZHANG], [2014; [PENG; ZHENG; ZOUl, [2014; [LT et al), 2014;
MURUGANANTHAM et all, [2013; MURUGANANTHAM; TAN; VADAKKEPAT, 2016}, [LTU et all,

[2015; [PENG et all 2015 RUAN et al), 2017; [FU; SUN, 2017} [ZOU et al) 2017; [CHEN et al),

2018; JTANG et al), [2018) fazem a previsdo no espago de decisdo, para estimar a préxima

localizagdo do conjunto 6timo de Pareto. A abordagem mais simples emprega um tnico
individuo em cada local previsto. Outros métodos podem incluir os pontos extremos da
frente de Pareto ou outras solugoes além desses extremos e rastrea-los. Estratégias mais
elaboradas, dividem a frente em hipercubos de individuos, podem fornecer informacoes
sobre a cobertura do conjunto previsto, o erro e as margens de confianga da previsao
(HATZAKIS; WALLACE, 2006). Por outro lado, muito poucos algoritmos (JIANG et al., 2017))

fizeram a previsao da POF para criar um conjunto de previsao.

Métodos baseados no modelo de predi¢ao parecem promissores para acelerar a conver-
géncia do algoritmo. No entanto, a previsao pode nao ser bem-sucedida, pois pode nao
haver previsibilidade no comportamento dindmico da paisagem ou o padrao pode nao ser
identificavel pelo método de previsao. Se a previsao nao for precisa, ela pode encaminhar
a populagdo para regides nao promissoras dificultando a convergéncia do algoritmo. (HAT-
\ZAKIS; WALLACE, 2006|) definiram duas fontes primérias de erro: 1) Precisdo do histérico

da solugao 6tima; 2) Precisao do modelo de previsao. O primeiro erro é produzido devido
a nao convergéncia correta do EA, o que faz com que as séries temporais das melhores so-
lugbes encontradas nao coincidam com as séries temporais do POF /POS real. O segundo
erro é produzido por uma previsao imprecisa e depende da natureza do problema e do
tipo e qualidade do modelo de previsao. Até agora, como projetar um modelo de previsao
mais preciso ainda é a principal dificuldade para os pesquisadores.

Os DMOEASs Hibridos levam em consideracao as vantagens das duas classificagoes
de mencionadas acima. Assim, novos algoritmos misturaram as formas endégena e
exdgena para manter a diversidade através do processo evolucionério, bem como aumenta-
la quando ocorre uma mudanca. Pode-se mencionar os seguintes trabalhos nesta categoria:
(AZEVEDO; ARAUJO, [2011b; WU; JIN; LIU| [2015; |JIANG; YANG, [2016; (GUERRERO-PENA;
'ARAUJO, 2017)).

Para avaliar o desempenho dos DMOEAE na resolugao de DMOPE, sao empregadas

medidas e métricas de desempenho. Na proxima secao definem-se as mesmas, bem como

os problemas que podem surgir com a selegdo errada deles para a avaliagdio do DMOEA]

ou de comparar uns com outros.
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2.3 INDICADORES DE DESEMPENHO

A definicao dos indicadores é essencial para a validacao de um algoritmo e para compara-lo
com outros (COELLO, [2005). Contudo, ao lidar com um algoritmo multiobjetivo, a verifica-
¢ao qualitativa dos resultados torna-se dificil. Devido ao fato dos algoritmos evolucionérios
gerarem diversas solucoes de compromisso e de sua natureza estocastica; diversas execu-
¢oes serao necessarias para avaliar a sua performance e, portanto, os resultados devem ser
validados através de ferramentas de andlise estatistica.

Muitas das medidas e métricas usadas para avaliar o desempenho dos [MOEAE, fo-
ram adaptadas para avaliar os . (HELBIG; ENGELBRECHT), 2013b) classificam as
medidas de desempenho dindmicas de multiplos objetivos em:

Medidas de Precisao: Estas medidas avaliam a convergéncia do algoritmo, a precisao
do algoritmo no rastreamento da[POF|[POS|em [DMOPE. As medidas de precisdo podem
estar baseadas 1) na distdncia entre a frente 6tima aproximada (POFT) e a verdadeira

(POFY), 2) na percentagem ou razao de solugoes dtimas encontradas que pertencem
a0 real.

Medidas de Diversidade: As medidas de diversidade avaliam quao espalhadas estao

as solugoes da [POF} ou sua extensao.

Medidas Combinadas: Estas medidas podem comparar os algoritmos simultanea-
mente no sentido da convergéncia e da diversidade.

Medidas de Robustez: As medidas de robustez avaliam a capacidade de recuperacao
de um algoritmo depois que as mudancas no ambiente ocorrem.

Geralmente as medidas e métricas sao calculadas para todas as mudancas que ocorrem
no ambiente. Para dar o valor da avaliagdo do[DMOEA] é calculado o indicador como sua

média (f) no tempo:

_ 1 numchange
f=—— > b (2.5)

NUMchange i=1
onde 6 ¢é o indicador de desempenho usado (medida ou métrica), numepange ¢ 0 Nimero
de mudancgas que ocorreram no ambiente, e 6; ¢ o valor de  calculado para a geracao
imediatamente antes que a (i + 1)-ésima mudanca ocorra.

A Tabela [3l mostra um resumo das métricas e medidas mais usadas. O sentido da
seta na ultima coluna da tabela indica quando é melhor o indicador. Dentre do grupo
de medidas, as mais utilizadas pelos pesquisadores pertencem ao grupo de medidas de
precisao, e neste conjunto, a mais utilizada é medida de Distdncia Geracional Invertida
. Nas medidas de diversidade, a mais usada é o Espalhamento Maximo , e nas
medidas combinadas sao mais aplicadas o Hipervolume e a Razao de Hipervolume

(HVE).
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Tabela 3 —

Indicadores de desempenho.

Medidas de Precisao

Indicador

Medida de Desempenho
de Convergéncia (e, ef)
(FARINA; DEB; AMATO,

2004)

Equagéo
. PO /
€ = % Zjvzl MiN;—1:|POF/| F 10 F; H J/
cr = & min v nos |POSI() — POS; 1)

onde U(t) é o ponto utépico e R(t) é o ponto Nadir de-
pendente do tempo (IMIETTINEN|7 |2012p

Indicador de

nho baseado em Distancia

Desempe-

D(P) = = y(e)ll2 +

y(r) = argmingepor [T — yll2

1
[POF*| ZmEPOF*

(D(P)) (ZHANG; ZHOU;

IJI_N|, 20006)

Taxa de Sucesso (SC;) | SC, = %E;?W T
(MEHNEN; WAGNER; RU-

DOLPH, [2006))

Distancia Geracional | GD; = \/ T 4

(GD) (VELDHUIZEN; A.]
|LAMONT|, |1998p

onde d; sao as distancias Euclidianas minimas do valor

dos objetivos de uma solucao para a POF

Relacao Convergente

(o) @G

CR= KT Zz 123 1 K— ]Zl—]+l (Alij ) i
onde K é o niimero de vezes que um algoritmo A é exe-
cutado no 2-ésimo ambiente, com 1 < ¢ < T, resultando

em K conjuntos de solugdes ndo dominadas {Aij}j;.

Distancia Geracional do

Dit) = W%ﬁildf .

Espago Variavel (VD) | onde d; é a distancia Euclidiana entre a i-ésima solucao
(IGOH; TAN|7 |2009|} do POS* e o membro mais préximo do POS’.

Métrica de Convergén- | A = NZ _, min |[POF* — POF’|| i}
cia (\) (CHEN; LI, CHEN,

2009)

Distancia Média de Haus- | A,(X,Y) = max{GD,(X,Y),IGD,(X,Y)} =||

dorff (A
2012)

») (SCHUTZE et all,

max <<J{, Zﬁil dist(x;, Y)p) v (ﬁ Z,f\il dist(y;, X)p) p)
onde X =

finitos nao vazios,

T,y TN, Y = Y1, ...,y C R sd0 conjuntos
GD, e IGD, sdo as médias das

métricas GD e IGD, respectivamente, usando a norma p

(p-norm).
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Medidas de Diversidade

Indicador

Equacao

Métrica de Espacamento
de Deb (A) (DEB et al,
2002))

A = 2 dersz'V:l |fli75|
Z;’;l d¢+Nd

onde d; é qualquer distancia entre solu¢oes vizinhas, d ¢ a

distancia média e df, é a distancia entre as solugoes extre-
mas de POF* e POF'. E usado apenas para problemas

bi-objetivos.

Métrica PL (PL) (MEH-
NEN; WAGNER; RUDOLPH]|
2006))

Z In(&z,)
PL = f(x;)EPOF’ i
Lpop:

onde & = L(v, f(z;), f(xi+1)) + 1 é cada subsecao entre os

pontos vizinhos dispostos na frente de Pareto real, adici-
onando 1 para garantir que novas solu¢oes aumentem o
valor da métrica.

L(v,a,b) = [ |¥|dt = [ \/4% + ... + 72, é o tamanho do
caminho entre duas solugoes [a, b]. y(t) :C R — R™ é uma

fungao paramétrica continua.

Densidade Média (AD)
(ZHANG/ 2008)

AD = L5l v i SN (dy — dig)? .
com dij = min, 4 1<,<n {]|X1 — Xe|| X1, X € Xj5}, € djj =

1 N
N Z¢:1 dz’jl

Métrica C (C) (WANG;
DANG), 2008)

C(A;, B;) = |{b€Bi|3|aB€|Ai:bta|}

onde (A;, B;) sdo dois conjuntos de solugoes ndo domina-

das encontradas por dois algoritmos. Se C(A;, B;) = 1, B;
é fracamente dominado por A;. Se C(A;, B;) > C(B;, A;),
o algoritmo A tem melhor desempenho do que o algoritmo
B. O operador de dominancia nao é simétrico.

Para analisar quao perto estd a POF* da POF’, presume-
se que o conjunto A é formado pelas solugoes de POF’, e

o conjunto B é formado a partir do POF™.

Taxa de Cobertura (Co)
(ZHANG/ 2008)

Co(A, B) = ﬁ i Zngl Y C(Aij, Bir)

Se Co(A, B) > Co(B, A), o algoritmo A é melhor do que
oB.

Para analisar quao perto estd a POF™* da POF’, presume-
se que o conjunto A é formado pelas solugoes de POF’, e

o conjunto B é formado a partir do POF™*.
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Medida U (U) (WANG; | Up(POF*) = dua = \/5m—1 Zgeror Lo (dr — dmean)® |4
7 2008 com dmean - ﬁ ZgEPOF* Z;n:l (d2'r—1 - d2r)
onde r € {1,2,...,m} é usado para classificar o POF* em
subconjuntos POFY.; POFE,; ...; POF}, de acordo com o
r-ésimo valor objetivo dos pontos em POF™.
d, = m deTf{Tl@T]:}(dQT,l — dy,), para qualquer
g GT;T C T7 d?r—l :d2r—1+dr set1=1 ed2r :d2r+dra
se 1 = k. dyr_1 € do, sdo as distdncias de dois vizinhos de
um ponto g € POF™* ao ponto g.
Métrica de Diversidade | v = ﬁ Z;V:q % SE [— > Py log(Plk)] 0
v (v) (CHEN; LI, CHEN, | onde NP é o tamanho da populagdo, L é o comprimento
2009)) do cromossomo, S é a cardinalidade dos alelos genotipi-
cos, e Py, é de k-ésimo allele genotype rate in the [-ésimo
location.
Espalhamento ~ Méximo | MS(t) = \/Z}Ll(POF,j (t) — POF((t))? 0
(MS) (IZITZLER{, |1999l) onde POF}(t) e POF}(t) sdo os valores maximo e minimo
do k-ésimo objetivo em POF™*, respectivamente.
2
~ / o 1 xm ms(t)
Adaptagdo do Espalha- | MS'(t) = \l k=1 [POF];(“_POF];(U] T
to  Maxi MS’
mento  Méximo (M) |y - min [POF; (1), POF{()]  —
(IGOH; TANL |2009p
max | POF;(t), POF;(1)]
Medida do escopo de | CS =1 YN max{| f(x:) — f(x;) ||} 0
cobertura (C'S) (ZHANG | x;,x; € POF*,i > 1and j < N
QIAN, 2011])
Métrica de Espacamento | S = \/ﬁ N (d— d;)? {
de Schott (S) (SCHOTT} | onde d; = minj—1,_n {30, | fui(X) — frj(X)|} e d é a mé-
1995)) dia de todos os valores d;.
Medidas Combinadas
Indicador Equacao
Hipervolume (HV') (ZITZ-| | HV = LebU,cpor [fi(x),r1] X -+ X [fm(T), 7] 0
LER; BROCKHOFF;, THL | r = (1,79, - ,Tm) é um vetor de referéncia. Esta métrica
ELE|, 2007; [ZTITZLER; THL | é usada principalmente quando o POF" é desconhecido.
ELE, |1998)
Relacdo de Hipervolume | HV R(t) = %}m 0
(HVF)  (VELDHUZEN,
1999)
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Diferenca de Hipervolume | HVD = HV(POF') — HV(POF™) i}
(HVD) (FONSECA et all
2005))
A . S 4
Distancia Geracional In- | IGD; = <5— 4
. 2
vertida (IGD) (WANG; LT, | com d, — mm',f?F | \/Z - £®)
2009)
Versao melhorada do IGD | IGD; = M 4
(IGD+) (ISHIBUCHT, MA] | copm g, — mlnIPOF | \/Z (max { £, — £, O})2
Vi )
SUDA; NOJIMA, 2015)
. .~ HVmaz t
Medida de Precisao (acc) | acc(t) = WF(*()G) 0
(ICAMARA|, |2010|)
Medida de Precisao Alter- | accqy(t) = |[HV (POF'(t)) — HV(POF*(t))| 0
nativa (accqy) (CAMARA,
2010
Métrica de  cobertura | n = D(ggf;’opgf 04 D(g\(ig;ggg*) 1
do Conjuto (n) (GUAN; | onde D(POF* POF') = HV(POF* + POF') —
(CHEN; MO, [2005) HV(POF’) ¢ a métrica D (ZITZLER, [1999).
Medidas de Robustez
Indicador Equacao
Estabilidade (stab) (CA- | stab(t) = max{0,acc(t — 1) — acc(t)} {
, 2010) E usado para quantificar os efeitos das mudancas ambien-
tais na precisao do algoritmo (acc).
Reatividade (react) (CA-|| react(t,e) = min {t’ —tlt <t < Tmaz, ' € N, ‘ch((t)) > (1-— e)j}
, 2010) onde T, € 0 nimero maximo de iteracoes. Este indi-
cador calcula quanto tempo leva para um algoritmo se
recuperar apés uma mudanca de ambiente.

Da pesquisa bibliografica do tema, é percebido que ainda nao existe um conjunto

padrao de medidas para avaliar os DMOEAE. Ao avaliar e comparar o desempenho de um

algoritmo com outros, é importante escolher os indicadores de desempenho adequados.

2.3.1 Limitagoes dos Indicadores de Desempenho

Em (HELBIG; ENGELBRECHT), 2013b; HELBIG; ENGELBRECHT), 2013a) sdo identificadas

limitagoes de uso de medidas e métricas de desempenho para avaliar DMOEAE, quando (1)
o algoritmo perde o rastro da|POF, (2) existem outliers nas solugoes da encontrada;

(3) hé violagdes das restrigoes; (4) as medidas de desempenho sdo calculadas no espago

de decisao; (5) sao comparados varios algoritmos.
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Quando o algoritmo perde o rastro da [POF] as medidas baseadas no Hipervolume
podem dar resultados errados. Por isso, (HELBIG; ENGELBRECHT), 2013b}; HELBIG; ENGEL-
BRECHT, 2013a)) propoem o uso da alternative accuracy measure (accq,) desenvolvida em
(CAMARA, 2010). A desvantagem de usar accy, é que s6 pode ser utilizada quando a ver-
dadeira é conhecida. Para frente de Pareto desconhecida, (HELBIG; ENGELBRECHT)
2013b; [HELBIG; ENGELBRECHT, 2013a)) propoem calcular medidas baseadas no |[H V]

Os outliers da [POF] isto é, as solugoes fora da frente de Pareto encontradas na
ultima iteracao do algoritmo, distorcem os valores das medidas baseadas em distancias,
de espalhamento das solugoes e de Hipervolume. Com o aumento dos objetivos ou com as
mudancas no ambiente, mais solugoes outlier podem estar presente na (HELBIG;
ENGELBRECHT), [2013b)) propoem duas alternativas para lidar com este problema: (1)
Remover os outliers, processo complexo por nao existir consenso para identificar uma
solugdo nao-dominada como outlier; (2) empregar a medida de distdncia de Hansdorff
(SCHUTZE et al., [2012), onde a influéncia dos outliers pode ser minimizada com a escolha
do parametro p que indica a norma que vai se empregar no célculo da distancia.

A maioria dos DMOPE sem restri¢oes tém limites no espago de busca. Contudo, se o
algoritmo nao leva em conta as restri¢oes, os limites podem ser violados, podendo aparecer
solugoes nao factiveis na[POFF. Isto pode levar a remogao das melhores solugoes da[POFF
e a aparicao de valores errados nas medidas de desempenho.

As medidas baseadas em distancia podem ser calculadas no espaco de decisao ou
no espaco objetivo. No espaco de decisao, as métricas medem a distancia entre o e

[POSF, isto é, a precisdo das solugoes encontradas. No espago objetivo as medidas calculam

a distancia entre e[POFT. Acontece que pequenas mudangas na[POS|podem causar
grandes mudangas na[POF] isto é, pode ocorrer que o esteja perto do[POS], mas a
esteja muito longe da[POF]. Em (HELBIG; ENGELBRECHT], 2013D)) aponta-se que
medidas calculadas no espago de decisdo sdo apropriadas sé para[DMOPE de Tipo I, onde
o [POS| muda com o tempo, mas a [POF] permanece estética.

Quando se comparam algoritmos dindmicos multiobjetivos, eles podem responder bem
a alguns indicadores de desempenho e o valor médio da medida pode nao fornecer infor-
magcoes com relacao ao desempenho do algoritmo para os varios ambientes durante a exe-
cucao. Usualmente, o método empregado para comparar algoritmos, é fazer o rank deles
levando em conta o desempenho com a medida utilizada. Contudo, este método ¢é inefi-
ciente, pois se for escolhida uma medida de desempenho inadequada para um problema,
os resultados sdo incorretamente ordenados. (HELBIG; ENGELBRECHT, [2013b; HELBIG;
ENGELBRECHT), 2013a) propoem uma abordagem de ganho-perda para lidar com este
problema. Para cada instante de tempo, imediatamente antes que a mudanga ocorra no

ambiente, o indicador de desempenho é calculado. Entao, quando vao ser comparados
véarios DMOEAE, o seguinte processo é feito:

1. O teste de Kruskal-Wallis (MCKIGHT; NAJAB|, 2010)) é aplicado para saber se ha
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diferengas estatisticas significativas no desempenho dos algoritmos.
2. Se existirem diferencas significativas, para cada par de DMOEAE:

a) E aplicado Mann-Whitney (MCKNIGHT; NAJAB, [2010) para saber quais sdo,

dois a dois, os algoritmos com diferencas estatisticas significativas.

b) Se existir diferencas significativas entre par de algoritmos, para cada instante de
tempo imediatamente antes da mudanca do ambiente, é comparada a média
do indicador de desempenho. Ganha aquele DMOEA| com melhor valor no

indicador de desempenho.

3. Para cada algoritmo, é calculada a diferenga entre os ganhos e as perdas (Diff =

#ganho — #perdas), determinados como acima.
4. E feito o Rank dos algoritmos baseados na Dif f.

O algoritmo com melhor desempenho, tem o maior valor da Dif f, e aquele com pior

desempenho tem a Dif f menor.

2.4 CONCLUSOES DO CAPITULO

A pesquisa feita produziu muitas evidéncias de que os [EA podem ser aplicados a pro-
blemas dindmicos. Um nimero significativo de DMOEAE foi desenvolvido para solucionar
os [DMOPE. Um [DMOEA] tem que lidar com as dificuldades relacionadas ao espago de
busca, como a paisagem descontinua, a forma da POF e do POS, entre outras. Portanto,
um [DMOEA] bem-sucedido deve lidar com as dificuldades mencionadas para convergir an-
tes que um ambiente sofra novas alteracoes que possam invalidar o processo evolucionario
simulado.

A convergéncia rapida pode causar a perda de diversidade durante o processo de
otimizagao, dificultando o rastreamento da POF. Assim, se uma paisagem muda, um
novo problema é estabelecido; consequentemente, a diversidade é essencial para encontrar
novas solugoes. Por esta razao, um [DMOEA| deve introduzir um certo grau de diversidade
através de um mecanismo de reagao a mudanga para lidar com o novo ambiente apos sua
mudanca. Nos tltimos anos, um nimero de DMOEAE foi desenvolvido para resolver os
[DMOPE, melhorando este mecanismo.

Os métodos exdgenos parecem ser promissores para aumentar a diversidade e por
tanto, a velocidade da convergéncia, isto ¢, diminuir o nimero de geracoes que o algo-
ritmo demora para determinar solugoes de qualidade. Entre eles, os métodos baseados
em previsao tém se mostrado promissores em acelerar a convergéncia do algoritmo. Eles
fornecem orientagao para a evolugao da populacao por meio de um mecanismo de previsao
que ajuda o algoritmo a responder rapidamente as novas mudancas. No entanto, varias

questoes devem ser levadas em conta na aplicacao destes algoritmos, tais como maneiras
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de incorporar técnicas de previsao, fungoes de teste que serao usadas, e escolher a medida
de desempenho adequada.

Do estudo realizado pode-se perceber uma tendéncia a usar mais os problemas FDA
e dMOP do que outros com caracteristicas mais complexas. Nao existe um conjunto de
problemas padroes definidos para avaliar este tipo de algoritmo. A andlise também mostra
que apesar de existirem muitos DMOPE do mundo real, muito poucos DMOEAE foram
avaliados sobre este tipo de problema. Da analise dos indicadores de desempenho atuais,
a mais utilizada por pesquisadores pertencem ao grupo de medidas de precisao, aquelas
que sao baseados na distancia entre a frente de Pareto aproximada e a verdadeira. A
tendéncia ¢é usar a medida Distancia Geracional Invertida [[G Dl No caso das medidas de
diversidade, a mais usada é o Espalhamento Méximo [M S} e nas medidas combinadas sdo
mais aplicadas o Hipervolume e a Razao do Hipervolume (HV R) do que as outras.
Pode-se notar que nao hé, ainda, medidas padroes definidas para avaliar os DMOEAE.
Mostrou-se também que, na avaliacao do desempenho do algoritmo e a comparacao deles,
¢é necessaria a escolha certa do indicador de desempenho.

Algumas hipoteses podem ser levantadas acerca do problema e do algoritmo evoluci-
onario utilizado para otimiza-lo. A pesquisa sobre aprendizagem de méaquina estatistica
aborda este desafio mediante o desenvolvimento da area de modelagem probabilistica, um
campo que oferece uma abordagem formal de desenvolver novas metodologias para analise

de dados (MURPHY,, [2012)). No préximo capitulo este tema vai ser abordado em detalhes.
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3 MODELAGEM PROBABILISTICA

Novas possibilidades de pesquisa para os podem ser realizadas através do anélise
de dados, considerando um outro tipo de conhecimento ou extraindo o comportamento
probabilistico da populacao e da prole gerada, com representagoes dos individuos no
espaco probabilistico. Esta experiéncia pode ser relevante para compreender a dindmica
dos algoritmos nas regioes de explotacao e de exploragao, para melhorar a qualidade das
solugoes encontradas pelos EAs, assim como para acelerar a convergéncia dos mesmos.

Problemas de analise de dados podem ser resolvidos utilizando modelos de varidveis
latentes , que pressupoem que um complexo conjunto de dados observados exibe
padroes mais simples, mas nao observados (BLEI, 2014). A investigacao em aprendizagem
de maquina estatistica aborda este desafio na area de modelagem probabilistica, que
oferece uma abordagem formal para desenvolver novas metodologias de anélise de dados
((PEARL,|1988), (JORDAN|1999), (BISHOP, 2007, (KOLLER; FRIEDMAN|, 2009), (MURPHY|,
2012)).

Na modelagem probabilistica sao usadas variaveis ocultas para codificar a estrutura
oculta em dados observados. E articulada a relacdo entre as varidveis escondidas e as
observadas com uma distribui¢ao de probabilidade fatorizada, isto é, um modelo grafico.
Em particular, os modelos graficos probabilisticos proveem uma linguagem visual para
expressar suposigoes sobre os dados e sua estrutura escondida.

A modelagem probabilistica usa algoritmos de inferéncia para estimar a distribui-
¢ao posterior: a distribuicao condicional da estrutura oculta dadas as observacoes. Os
correspondentes algoritmos de inferéncia posterior permitem analisar os dados sob essas
premissas: inferir a estrutura oculta que melhor explica as observac¢oes (HOFFMAN et al.,
2013). Para muitos modelos de interesse, a posterior nao é tratdvel computacionalmente
e empregam-se métodos aproximados.

Neste capitulo ¢ feita uma revisao da literatura na area de modelagem probabilistica.
Na proxima seccao sao apresentados os Modelos de Variaveis Latentes , assim
como sua classificacdo. Os métodos para determinar os parametros dos modelos, vao ser

resumidos e organizados na Se¢ao |3.2]

3.1 MODELO DE VARIAVEIS LATENTES

As varidveis latentes (ou varidveis ocultas) sdo varidveis que nao sao observadas direta-
mente, mas sao inferidas de outras variaveis observadas, através de um modelo matema-
tico. Os modelos matemaéticos que tentam explicar as variaveis observadas em termos de
variaveis latentes sao chamados Modelos de Variaveis Latentes.

Quando se constréi um modelo de variaveis latentes, imaginam-se os tipos de quanti-
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dades ocultas que poderiam ser usados para descrever os dados de interesse, e se codifica
essa relagdo em uma distribuigdo de probabilidade conjunta de variaveis aleatorias e ob-
servadas. Em seguida, para um conjunto de dados observados, descobre-se as quantidades
particulares ocultas que o descrevem através da probabilidade a posteriori, o que repre-
senta a distribuicao condicional das varidveis ocultas dadas as observagoes.
Formalmente, um modelo consiste em trés tipos de varidveis (Figura [3)). O primeiro
tipo é a observacao que representa um ponto dos dados. Denota-se N pontos de dados
(observagoes) como x = x1.y. O segundo tipo sdo as varidveis ocultas, que codificam
quantidades escondidas que sao usadas para governar a distribuicao das observagoes.
Definem-se varidveis ocultas locais e globais: o vetor de variaveis ocultas globais é (;
as N variaveis locais escondidas sdo z = z1.y. A distingao entre as variaveis escondidas
globais e locais é determinada pelas dependéncias condicionais. Em particular, a n-ésima
observagao x, e a n-ésima variavel local z, sao condicionalmente independentes, dadas as
variaveis globais (3, para todas as outras observagoes e varidveis locais ocultas (HOFFMAN
et al, |2013). O terceiro tipo é o hiperparametro, que é uma quantidade fixa nao aleatéria

denotada por a.

Figura 3 — Representagdo Grafica de um Modelo de Varidveis Latentes.
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N

Fonte: Autor

Um modelo é uma distribuicado conjunta de z e 3, p(8,z|a) = p(Bla)p(z|B), que
descreve formalmente como as variaveis escondidas e as observagoes interagem em uma
distribuicao de probabilidade. Depois de observar os dados, busca-se a distribui¢ao con-
dicional das varidveis ocultas, p(5|z, a) o p(3, x|«a).

Segundo (BLEL 2014), um modelo pode ser especificado de trés maneiras:

e Processo Gerador Probabilistico. Descreve como os dados seriam gerados pelo
modelo. Embora o modelo raramente seja o real, o processo gerador ajuda a tor-
nar clara a forma como as varidveis latentes interagem para governar a distribuicao
das observagoes. A distribuicao a posteriori pode ser considerada para reverter esse
processo: fornecidos os dados, qual ¢ a distribuicao da estrutura oculta que pro-
vavelmente os gera? Este processo torna os hiper-parametros explicitos e também

ajuda a identificar as varidveis ocultas locais e globais.
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« Distribuicdo Conjunta. A maneira tradicional de representar um modelo é com a
distribuicao conjunta fatorizada de suas variaveis escondidas e observadas. Esta fato-
racao vem diretamente do processo gerador e para cada termo substitui-se a funcao
de densidade apropriada. A distribuicdo conjunta viabiliza o calculo da distribuigao
a posteriori para examinar a estrutura escondida particular que se manifesta nos

dados observados.

e Modelo Grafico Dirigido. Pode-se gerar um modelo de variavel latente como um
modelo grafico probabilistico, outra representacao que deriva do processo gerador.
O processo gerador indica um padrao de dependéncia entre as variaveis aleatérias
que podem ser codificadas em grafo cujos nds representam variaveis aleatorias e as
arestas denotam as dependéncias entre eles. Este ¢ um modelo grafico que ilustra
a estrutura da distribuicao conjunta fatorada e o fluxo do processo gerador. For-
malmente, um modelo grafico representa a familia de distribuig¢oes que respeite as

independéncias que a mesma implica.

3.1.1 Tipos de Modelos

Muitos dos modelos descritos nesta secao foram descobertos em areas especificas de pes-
quisa. Também foram fornecidos por algum algoritmo para inferir a probabilidade a pos-
teriori, modelos por vezes desenvolvidos sem visar encontrar modelagem probabilistica
(BLEI, 2014)). Eles tém aplicagoes uteis e uma histéria nas dreas de estatistica e de apren-
dizagem de maquinas, destacando-se o seu uso como componentes em modelos mais com-
plexos para problemas mais dificeis. Esta é a vantagem de a estrutura de modelagem
probabilistica.

A Figura ] representa a taxonomia dos[LVME. Estes podem ser agrupados em modelos
Bayesianos paramétricos ou nao-paramétricos, e modelos adaptados de outros existentes.
No caso dos dois primeiros, a principal diferenca consiste em que o tamanho dos modelos
nao-parameétricos cresce com a quantidade dos dados, permitindo que estes determinem a
estrutura dos modelos. A figura mostra também, para cada uma das categorias, exemplos

de modelos usados nas pesquisas.

Modelos Bayesianos Paramétricos. Em um modelo Bayesiano paramétrico, além da
especificacao de uma distribuicao de probabilidade conjunta para o vetor de dados
condicional a um vetor de parametros {0, z}, f(z]f), ha que considerar a especi-
ficacdo de uma distribuicao de probabilidade para o préprio vetor de parametros.
Esta distribui¢ao é denominada distribuigao a priori de 6, representada por h(6), e
expressa de alguma forma o conhecimento prévio a observagao do conjunto de da-
dos, do estatistico ou investigador, sobre os possiveis valores de 6. Esses modelos sao

relativamente simples, mas a principal desvantagem ¢ a dificuldade de atribuir uma
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Figura 4 — Tipos de Modelos de Variaveis Latentes.
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distribuicao a priori para o vetor de parametros. Entre os modelos paramétricos

mais usados encontram-se:

Modelos de Misturas. E um dos modelos mais simples de varigveis latentes. Um mo-
delo de mistura pressupoe que os dados sao agrupados e que cada amostra é extraida
de uma distribuicao associada com o seu agrupamento designado. As varidveis ocul-
tas do modelo sao as atribuigoes de cluster e os parametros para as distribuigoes por
grupo. Com os dados observados, o modelo de mistura posterior é uma distribuicao

condicional sobre os agrupamentos e os parametros. Esta condicional identifica um
grupo provavel para os dados e as caracteristicas de cada grupo (BLEL, [2014).

Modelos de Fatores Lineares. Mapeiam dados observados de alta dimensao em um
espaco de baixa dimensionalidade. Estes modelos tém sido um pilar no dominio da
estatistica por quase um século; analise de componentes principais, analise fato-

rial e andlise de correlacdo candnica podem ser interpretadas desta forma, embora

a perspectiva probabilistica sobre eles seja mais recente (ROWEIS, 1998} TIPPING;
BISHOP, [1999; |COLLINS; DASGUPTA; SCHAPIRE, 2001). Em um modelo de fatores,

h& um conjunto de componentes ocultos, e cada ponto de dados esté associado a um

vetor de pesos escondidos, com um peso para cada componente. Os dados surgem
a partir de uma distribui¢ao, cujos parametros combinam as componentes globais

com os pesos por ponto dos dados. Tradicionalmente, os dados sao extraidos de uma

gaussiana (TIPPING; BISHOP, |1999), mas as extensoes para fatores lineares tém con-
siderado familias exponenciais (COLLINS; DASGUPTA; SCHAPIRE, [2001; MOHAMED;
\GHAHRAMANT; HELLER), 2009).

Modelos Mistos de Pertinéncia. Sao utilizados para a andlise nao-supervisionada
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de dados agrupados, varios conjuntos de observagoes que estdo estatisticamente
relacionados entre si. Em um modelo misto de pertinéncia, cada grupo é modelado
a partir de uma mistura, na qual as proporc¢oes da mistura sao nicas para o grupo
e os componentes da mistura sdo compartilhados entre os grupos. A distribuicao a
posteriori do modelo misto de pertinéncia revela os padroes recorrentes nos dados
e a proporg¢ao com que eles ocorrem em cada grupo. Contrasta esta situacao com a
de modelos de mistura simples, na qual cada grupo de dados esta associado com um
unico componente de mistura. Os modelos mistos de pertinéncia produzem melhores
previsoes do que os modelos de mistura e fornecem uma estrutura exploratoria mais

interessante (BLEIL, 2014).

Modelos de Matriz de Fatorizacao. Muitos conjuntos de dados sao organizados em
uma matriz, na qual cada observagao é indexada por uma linha e uma coluna.
Cada célula observada ¢ modelada por uma distribuigdo cujos pardmetros sdo uma
combinacgao linear da linha e da coluna. Condicionando uma matriz observada, a
distribuicao posterior fornece representagoes de baixa dimensao de suas linhas e
colunas. Estas representacoes podem ser utilizadas para formar as previsdes sobre
células ocultas e para explorar a estrutura escondida nos dados. Este modelo esta
intimamente relacionado com o modelo de fator linear, exceto que a distribuicao de
cada uma das células é determinada por variaveis ocultas que dependem da linha e

da coluna da célula.

Modelos de Séries Temporais. Muitas observagoes sao sequenciais: elas sdo indexadas
pelo tempo ou posicao, e se quer aproveitar esta estrutura ao fazer inferéncias. Em
estatistica, econometria, matematica aplicada e processamento de sinais, uma série
temporal é uma colecao de observacoes feitas sequencialmente ao longo do tempo,
onde a ordem dos dados é fundamental. Uma caracteristica muito importante deste
tipo de dados ¢é que as observagoes vizinhas sao dependentes e o interesse ¢ analisar
e modelar esta dependéncia (WOOLDRIDGE, [2015)).

Dois modelos de séries temporais paramétricos sao o modelo escondido de Markov
(HMM)]) e o filtro de Kalman. Cada um teve aplicagoes cientificas e de engenharia
importantes, e cada um demonstra como pode se usar modelos de variaveis latentes

simples para construir modelos mais complexos.

Modelos Escondidos de Markov. Em um [HMM] cada observagdo das séries tempo-
rais é projetada a partir de uma de mistura de componentes nao observadas, e esse
componente ¢ projetado condicionado a componente de mistura da observacao ante-
rior. A posterior é semelhante a um modelo de mistura, onde o modelo assume uma
estrutura Markoviana na sequéncia de tarefas de mistura. [HMME foram usados com
sucesso em muitas aplicagoes, especialmente no reconhecimento de fala (RABINER,
1989)) e biologia computacional (DURBIN et al., (1998)).
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Filtro de Kalman. Um filtro de Kalman é uma adaptacao da série temporal de um

modelo de fator linear com gaussianas (KALMAN, 1960), utilizando o modelo de es-
pago de estado. Os Filtros de Kalman sao influentes em atividades industriais (AU-
GER et al., 2013)), rastreamento de alvos e de radar (BAR-SHALOM; LI; KIRUBARAJAN]
2004), robética (CHEN, 2011)) e atividades aeroespaciais (GREWAL; ANDREWS, [2010)).
As inferéncias a partir desse modelo ajudam a monitorar a verdadeira posicao de um
objeto e prever a sua proxima posicao. Embora as distribuicoes subjacentes sejam
diferentes, no filtro de Kalman as cadeias ocultas de variaveis sao uma sequéncia de

variaveis continuas, ao invés de discretas.

Modelos Bayesianos Nao-Paramétricos. Os modelos nao-paramétricos constituem
uma abordagem para selecao e adaptacao de modelos, onde os tamanhos dos mesmos
crescem com o tamanho de dados. Esses modelos permitem que os dados determinem

a estrutura das variaveis latentes.

Mais precisamente, um modelo Bayesiano nao-paramétrico é caracterizado por (1)
estar imerso em um espago de parametros de dimensao infinita e (2) ser avaliado
em uma amostra finita de maneira que use apenas um subconjunto finito dos pa-
rametros disponiveis para explicar a amostra.O espago de parametros tipicamente
consiste de fungoes ou de medidas, enquanto a avaliacdo geralmente desconsidera
as dimensoes excedentes. Os modelos Bayesianos nao-paramétricos foram aplicados
a uma variedade de problemas de aprendizagem de maquina, incluindo regressao,
classificacao, agrupamento, modelagem de varidvel latente, modelagem sequencial,

segmentagao de imagens e indugao gramatical (ORBANZ; TEH, 2010))

Processo de Dirichlet. O processo de Dirichlet foi introduzido por (FERGUSON,
1973) e é definido por um pardmetro de concentracao, ¢ > 0, e uma distribuicao
de referéncia sobre o espaco amostral mensuravel, Gy. Tal processo pode ser visto
como uma distribui¢ao sobre medidas de probabilidade, isto é, cada realizacao de
um processo de Dirichlet é, por si s6, uma distribuicao de probabilidade. O processo
de Dirichlet requer a especificagdo de uma distribuicao de referéncia, Gy. (ANTO-
NTAK, (1974) sugere centrar o processo de Dirichlet em uma familia de distribuigoes
paramétricas, com o objetivo de incorporar a familia paramétrica na ampla classe de
modelos para Gg. Surge, entao, o modelo de mistura de processos de Dirichlet (Mix-
ture of Dirichlet Processes). A simplicidade das suas propriedades e a facilidade de
amostrar de um processo de Dirichlet, fizeram com que o modelo se tornasse atrativo
e alvo de uma forte investigacao nestas tltimas décadas. No entanto, o processo de
Dirichlet ou uma mistura de processos de Dirichlet gera quase certamente distribui-
¢oes discretas (FERGUSON, [1973)), limitando a sua aplicagdo a muitos dos problemas

estatisticos de modelagem de dados continuos.

Arvores de Pélya. As distribuicdes drvores de Pélya definem uma outra distribuicao
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a priori ndo-paramétrica, isto é, formam uma classe de distribui¢oes para a medida
de probabilidade aleatéria G. Foi inicialmente discutida por (FREEDMAN, |1963)),
(FABIUS et al., [1964) e (FERGUSON, |1974)). Estas distribui¢tes sdo uma generalizagao
do processo de Dirichlet. Em particular, permitem a modelagao de distribuigoes
continuas ou absolutamente continuas, contornando o problema da discretizagao
do processo de Dirichlet. (LAVINE, [1992); (LAVINE, 1994) e (MAULDIN; SUDDERTH;
WILLIAMS, |1992)) desenvolveram e catalogaram detalhadamente a base tedrica das

distribui¢oes arvores de Polya, apresentando varias aplica¢oes praticas.

Modelos de Caracteristicas Latentes. Apresentam um conjunto de objetos em termos
de um conjunto de caracteristicas latentes, cada um representando um grau indepen-
dente da variagao apresentada pelos dados. Tal representacao dos dados é muitas

vezes referida como uma representacao distribuida, e pelo o processo estocastico

envolvido, ele é conhecido como processo beta (Beta Process (BP))). Em analogia

com modelos [DP] com um ntimero desconhecido de clusters, o modelo permite um
nimero desconhecido de caracteristicas latentes (TEH; JORDAN| 2010).

Modelos Hierarquicos. Os modelos hierarquicos permitem que os dados exibam gru-
pos complexos e sobrepostos. A ideia basica é que os parametros sejam dotados
de distribui¢des que podem introduzir novos parametros, isto é, uma construgao
recursiva. Um tema comum em modelagem hierarquica é a independéncia condi-
cional da hierarquia, na qual um conjunto de parametros sao acoplados ao fazer
as suas distribuigoes depender de um parametro subjacente compartilhado. Essas
distribuicoes sdo muitas vezes tomadas para ser idénticas, com base em uma afirma-
¢ao de permutabilidade (TEH; JORDAN, [2010)). Exemplos populares desses modelos

incluem:

Processo Hierdrquico de Dirichlet. O processo de Dirichlet hierdrquico (HDP)) ¢ 1til

em problemas em que ha varios grupos de dados, onde o modelo para cada grupo

incorpora uma variavel discreta de cardinalidade desconhecida, e onde busca-se vin-
cular estas varidveis entre os grupos (TEH et al. [2006). Por exemplo, o modelo de
mistura [HDP| permite compartilhamento de grupos através de varios problemas de

agrupamento.

Modelos Escondidos de Markov Infinitos. E uma abordagem Baysiana nao-paramétrica

para [HMME, onde o nimero de estados é ilimitado e permite o crescimento com o
tamanho da sequéncia. A ideia é misturar o [HDP|com o[HMM] O modelo resultante
é, portanto, referido como o modelo Processo Hierarquico Dirichlet com Modelo Es-
condido de Markov . A dificuldade com o é que ele tende
a ser pobre em capturar a persisténcia do estado; ele tem uma tendéncia para criar
estados redundantes e comutar rapidamente entre eles. Isto pode nao ser problema-

tico para aplicagoes em que os estados sao variaveis de perturbacao e o que importa
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¢é a probabilidade de previsao global, mas pode ser problematico para aplicacoes de
segmentacao ou de andlise na qual os estados sao objeto de inferéncia e quando é

esperada a persisténcia do estado (TEH; JORDAN, 2010).

Adaptacao de Modelos Existentes. A modelagem probabilistica pode ser usada como
uma linguagem de hipdteses para adaptar os modelos de variaveis latentes aos dados.
Existem diferentes maneiras de se adaptar e desenvolver novos modelos de variaveis
latentes (BLEI, 2014):

Mudando a distribuicao geradora de dados do modelo existente. O processo proba-

bilistico gera uma observacao condicionada na estrutura latente. A modificacao da
distribuicao pode levar a novos modelos de variaveis latentes. Poder-se-ia empre-
gar distribui¢oes ordinais para os dados ordenados, distribui¢coes gama e gaussianas

truncadas para dados positivos, ou distribui¢oes discretas para dados categoricos.

Mudando a suposicao da distribuicao nas variaveis latentes. Poder-se-ia substituir

uma gaussiana por uma distribuicdo gama para impor positividade. Alternativa-
mente, poderia se substituir distribuigoes simples por distribuigoes mais complexas

com estruturas latentes.

Mistura de componentes de diferentes modelos. Poder-se-ia misturar e combinar com-

ponentes de diferentes modelos para criar novas técnicas.

(BLEL [2014)) propée um conjunto de etapas para usar modelos de varidveis latentes
para resolver problemas de analise de dados. Primeiramente, é formulado um modelo
simples baseado nos tipos de estruturas ocultas que pode existir nos dados. Entao, dado
o conjunto de dados, é usado um algoritmo de inferéncia para aproximar a distribuicao
posterior que aponta para os padroes escondidos especificos que exibem os dados. Final-
mente, é utilizado a posterior para testar o modelo, identificando os sucessos e falhas. Se
o modelo representa os dados, é usado para resolver o problema se nao, deve-se achar
um novo modelo. Este processo aplicado a analise exploratéria de dados permite resumir,
constatar e formular hipéteses sobre os dados observados.

Uma variedade de abordagens foi proposta para resolver o problema de determinar
os parametros do modelo relativo a observagoes realizadas. Os principais métodos sao

tratados na préxima secao.

3.2 INFERENCIA DA PROBABILIDADE A POSTERIORI

As tarefas de predigao e analises dos dados, usando modelos de variaveis latentes, depen-
dem de calcular a distribuicao a posteriori: a distribuicao condicional das variaveis ocultas
dadas as observacgoes. Calcular a distribuicao a posteriori é o problema algoritmico central

na modelagem probabilistica. Este é o problema de inferéncia da distribui¢ao a posteriori
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(BLEL [2014) calculada pela Equagdo
p(z|9)p(V)

p(d|z) = T (a9 p(9)d0 (3.1)

onde p(x|¥) é o modelo, e p(¥) é a distribui¢ao a priori dos pardmetros do modelo.

Por vezes, esta distribuicao (Equacao [3.1)) ndo pode ser obtida analiticamente, prin-

cipalmente por depender de integrais que nao tem solucao analitica, ou cuja solucao é
custosa computacionalmente. Nestes casos, ha a necessidade da utilizacao de métodos

aproximados de inferéncia, podendo estes ser deterministicos ou de simulacdo, em parti-

cular, de simulagao estocdstica (RESENDE, |2011). As diferentes alternativas sdo esquema-

tizadas na Figura

Figura 5 — Métodos de Inferéncia para determinar os pardmetros dos modelos.
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As aproximagoes deterministicas foram desenvolvidas principalmente na década de
1980. Até entao, os métodos computacionalmente intensivos estavam no inicio de seu
desenvolvimento. A complexidade das técnicas deterministicas cresce a medida que a
dimensao do espaco paramétrico cresce.

Os métodos de inferéncia baseados em simulagao estocastica utilizam amostras da dis-
tribuicdo a posteriori para sumarizar informagcao. Esses métodos sao utilizados para obter
uma aproximagao da distribui¢ao a posteriori quando nao é possivel obté-la analiticamente
ou como alternativa aos métodos numeéricos, devido a altas dimensoes paramétricas. A

partir da década de 1990, com o avan¢o das técnicas computacionais e com o trabalho

de (GELFAND; SMITH, [1990), esses métodos comegaram a ser extensamente explorados.

Esta metodologia de aproximagao pode ser excessivamente custosa computacionalmente
em determinadas situagoes, o que foi uma das motivagoes para o estudo de métodos de
aproximagao alternativos.

Nas sec¢oes que seguem, uma breve revisao de literatura é feita sobre os métodos de
inferéncia, com o objetivo de entender o contexto historico ao qual o desenvolvimento dos

métodos aproximados de inferéncia se inserem.
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3.2.1 Métodos Deterministicos

Desde a década de 1980, muitos trabalhos surgiram na literatura abordando aproxima-
¢oes numéricas, (NAYLOR; SMITH, 1982), (TIERNEY; KADANE, 1986, (SMITH et al., 1987,
(TIERNEY; KASS; KADANE, 1989). Métodos deterministicos vém sendo explorados na li-
teratura, principalmente na literatura de aprendizagem de méquina. Entre os métodos

deterministicos mais conhecidos encontram-se:

Método de Laplace. D4 uma solugao ao aproximar a integral do denominador da Equa-
¢ao a posteriori, e a variancia dada pelo inverso da segunda derivada do lo-
garitmo da distribuicdo da posteriori a sua moda. Além da aproximacao feita no
denominador, (TTERNEY; KADANE, |1986) propuseram localizar a moda do numera-
dor, achar a segunda derivada nesta moda e entao aproximar esta integral através
de uma segunda aplicacao do método de Laplace. Assim, aplicando a mesma técnica
de aproximacao no numerador e no denominador, os erros associados as aproxima-
¢Oes serao similares e a razao dessas aproximacoes fard com que parte desses erros
se cancelem. O método é relativamente rapido e apropriado quando o integrando é
unimodal e o maximo pode ser obtido facilmente. O tempo computacional necessario
para obter essa aproximacao cresce a medida que a dimensao do espago paramétrico
cresce (RESENDE, 2011)).

(RUE; MARTINO; CHOPIN, 2009)) propuseram uma melhora ao método de Laplace,

conhecido como método de aproximagao [INLA| (Integrated Nested Laplace Appro-

[zimation (INLA))). O método foi usado para realizar inferéncia Baysiana de forma

aproximada, em uma subclasse de modelos de regressao estruturados aditivos cha-
mados modelos latentes gaussianos. O aproxima de forma direta as distri-
buigoes a posteriori de interesse. Com isso, € possivel realizar inferéncia com um
custo computacional consideravelmente inferior além de nao ser preciso lidar com

problemas de convergéncia.

Variacional de Bayes. O método|Variational Bayes (VB)[é uma forma de realizar infe-

réncia aproximada através da transformacao de problemas de inferéncia complexas
em problemas de otimizagao de alta dimensao ((JORDAN et al.,|1999), (WAINWRIGHT;
JORDAN; [2008)). Como o método é aproximado, o custo computacional é significa-
tivamente inferior as abordagens via[MCMC]| e é também inferior & aproximagao de

Laplace, ja que nao ¢é necessario o calculo da matriz hessiana.

Variacional Estocastico. E baseado na Inferéncia Variacional (Variational Inference

(VID)]), mas ele é um algoritmo mais eficiente que utiliza otimizagao estocastica (ROB-
BINS; MONRO, (1951), uma técnica que segue estimativas ruidosas do gradiente do
objetivo. O método itera entre a subamostragem dos dados e o ajuste da estru-

tura escondida com base apenas na subamostra, o que faz ao método muito mais
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competente para analisar grandes conjuntos de dados com modelos probabilisticos
complexos (HOFFMAN et al., 2013). O algoritmo usa a otimizac¢do estocastica para
melhorar os métodos de inferéncia posterior aproximada. Pode-se também conside-
rar dados cuja distribuicao muda ao longo do tempo, como quando se quer modelar
um fluxo infinito de dados, mas esquecer os dados do passado distante na estimativa

atual do modelo.

Propagacao da Expectativa. Outro esquema de aproximagao comum em aplicagoes de

aprendizagem de méaquina é a abordagem [Ezpectation Propagation (EP)| proposto
por (MINKA| 2001). O método similarmente ao [VB| minimiza iterativamente a

pseudo-distancia entre p(z, f|«) e a aproximagao ¢(x,#), sujeito a uma fatorizagao

de ¢(x,0) em que cada um dos fatores paramétricos envolva apenas um tnico com-
ponente de (x,#). Neste caso, deseja-se achar a aproximagao ¢(x, ) que minimiza a
divergéncia de Kullback-Leibler de g(z,6) com respeito a p(x,f|a) e ndo o contra-
rio como ¢ feito no método [VB| Como visto em (BISHOP} 2007) e (RUE; MARTINO;
CHOPIN, [2009), por conta disso, o método , em geral, superestima a variancia a

posteriori.

Maximizacao da Expectativa. O algoritmo de maximizacao da expectativa (DEMPS-
TER; LAIRD; RUBIN, (1977) (Ezpectation Mazimization (EM)) é um método itera-

tivo para encontrar estimativas da méaxima verossimilhanga ou maxima a posteriori
(maximum a posteriori MAP), em modelos estatisticos que dependem de varidveis
latentes ndo observadas. A iteragdo do [EM] alterna entre executar uma etapa de
expectativa (E), que cria uma fungdo para a expectativa da log-verossimilhanga
avaliada usando a estimativa atual dos parametros, e uma etapa de maximizagao
(M), que calcula os pardmetros maximizando a log-verossimilhanga encontrada no
passo E. Essas estimativas de parametros sao entao usadas para determinar a dis-
tribuicao das variaveis latentes no passo E seguinte. Um dos aspectos negativos do
algoritmo [EM] é a sua convergéncia lenta. Para aumentar a sua rapidez de conver-
géncia utilizam-se principalmente aproximagoes de Newton, incluindo os métodos
quasi-Newton. Recentemente outros algoritmos, tais como o algoritmo [EM] Incre-
mental (IEM), o algoritmo Sparse (SPEM), tém sido propostos para aumentar
a rapidez de convergéncia do algoritmo , preservando a sua simplicidade (FARIA,
2006)).

3.2.2 Meétodos de Simulacao Estocastica

Os métodos de simulagao estocéstica utilizam amostras da distribuicdo a posteriori para
sumarizar informacao quando nao é possivel obter a distribuicao a posteriori de forma
analitica. (GAMERMAN; LOPES, [2006) apresentam uma descri¢do detalhada dos métodos

de simulagao estocéstica, em especial, dos métodos de Monte Carlo via cadeias de Markov
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. Estes sao métodos de simulacao estocédstica que consistem na construcao de
uma cadeia de Markov que, por meio de escolhas adequadas de niicleos de transicao, tem
como distribuicao estacionéria a distribuicao de interesse. Uma vez que a convergéncia da
cadeia tenha sido atingida, as amostras estarao sendo geradas da distribui¢ao estacionaria.
Para aproximar a distribuicdo a posteriori, utilizam-se amostras suficientemente grandes
da distribuicao estacionaria.

Dentre os métodos mais utilizados para a construcao da cadeia de Markov esta o
Amostrador de Gibbs proposto por (GEMAN; GEMAN, 1984), sendo subsequentemente
popularizado por (GELFAND; SMITH, (1990), e o método de Metropolis-Hastings proposto
por (METROPOLIS et al), 1953 e estendido por (HASTINGS| |1970)).

Algoritmo de Metropolis-Hastings. Utiliza-se este método para gerar amostras de
uma distribuicdo de interesse a qual nao é possivel obter analiticamente. Em sua
aplicagao, utiliza-se uma distribuicao auxiliar, chamada de distribuicao proposta,
para gerar um valor proposto desta distribuicao e aceité-lo ou nao de acordo com
uma probabilidade. Este mecanismo de correcao garante a convergéncia da cadeia

para a distribuicao de equilibrio.

Amostrador de Gibbs. O amostrador de Gibbs é um caso especial do algoritmo de
Metropolis-Hastings. Este método gera uma sequencia de amostras de uma distri-
buicao conjunta de probabilidades de duas ou mais varidveis aleatorias de interesse
p(¥). O nicleo de transigdo da cadeia é formado pelas distribuigdes condicionais
das componentes ¥; de um vetor paramétrico V,Vj. Para cada parametro, a dis-
tribuicao condicional é a distribuicao deste parametro condicional & informacao de

todos os outros parametros.

Apesar de sua popularidade em inferéncia Bayesiana, relativamente poucos trabalhos
tém se concentrado no desenvolvimento de algoritmos que podem ser dimensiona-
dos para grandes conjuntos de dados. Uma exce¢ao é o método Monte Carlo Sequencial,
embora este geralmente nao tenha fortes garantias de convergéncia. Outro método é o
gradiente Langevin estocéstico de (WELLING; TEH, |2011) que oferece garantias de con-
vergéncia assintética e também tira proveito da otimizacao estocastica. Finalmente, na
modelagem do topico, os pesquisadores desenvolveram varias abordagens para paraleli-
zar o (NEWMAN et al, 2009)), (SMOLA; NARAYANAMURTHY}, 2010)), (AHMED et al.
2012).

Além da dificuldade no diagnéstico da convergéncia e o alto custo computacional,
os métodos [MCMC] apresentam outras desvantagem do ponto de vista computacional
devido a dependéncia dos elementos do campo latente, e da dependéncia existente entre

os hiperpardmetros e os pardmetros do campo latente (RESENDE, 2011)).
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3.3 DISTRIBUICAO PREDITIVA

Normalmente, dois tipos de tarefas lancam mao de um modelo: exploracao e previsao.
Na exploracao, as inferéncias sao feitas sobre as varidveis ocultas - geralmente através de
expectativas posteriores aproximadas - para resumir, visualizar ou analisar os dados, ou
seja, dividi-lo em grupos com estruturas ditadas pelas inferéncias. Exemplos de tarefas
de exploragao incluem o uso de modelos de topicos para navegar grandes colegdes de
documentos e utilizacao de modelos de clustering em dados de microarranjos para sugerir
grupos de genes relacionados (BLEI, 2014).

Na previsao, os dados futuros sao previstos através da distribuicao preditiva posterior:

Pneal) = [ 2(8,2)( [ pnenl AP @nca e, B)dnen) 43 (32)

A distribuicao preditiva posterior ou distribuicdo de probabilidade preditiva, é a dis-
tribuicao de dados preditos pelo modelo estatistico. Ela consiste na curva da funcao de
densidade preditiva do modelo, um critério grafico para avaliar a precisao do ajuste do
modelo (POLETO) 2011)).

Normalmente, a distribuigao a posteriori p(|x) usada para a predi¢do nao esta dispo-
nivel, portanto, é substituida por uma aproximagao ¢(/3), determinada por um algoritmo
de inferéncia aproximada como MCMC ou inferéncia variacional.

A distribuicao de probabilidade preditiva, permite que se facam previsoes em modelos
de regressao e em estudos que envolvem um componente temporal (KINAS; ANDRADE,
2014). Exemplos de tarefas preditivas incluem o uso de uma matriz de fatoragdo para
prever quais itens um usudrio ird comprar ou o uso de um modelo de séries temporais
para prever precos futuros das a¢oes com base em suas histérias (BLEL 2014)). Porém, essa
forma de inferéncia também é importante para estudar a validade dos modelos probabi-
listicos utilizados nas analises Baysianas. Como novos valores ., devem ser observados
com probabilidades p(z e /), pode-se inferir quais sao os valores provaveis. Se isso nao se
confirmar na pratica, ha indicios de que pelo menos um dos componentes do modelo (ve-
rossimilhanga ou a priori) pode estar especificado inadequadamente (KINAS; ANDRADE,
2014).

3.4 CONCLUSOES DO CAPITULO

O estudo realizado sugere que os modelos paramétricos de mistura podem oferecer uma
base probabilistica para a analise das populagoes de um EA. Especificamente, pode ser
usado o Modelo de Mistura Gaussiana (Gaussian Mizture Model (GMM)|) baseado em

que um conjunto de gaussianas pode aproximar qualquer distribuicao de um conjunto de

dados. Além disso, o custo computacional na estimacdo dos parametros é menor neste

modelo.
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Os modelos Bayesianos nao-paramétricos diferem dos modelos paramétricos porque a
estrutura daqueles nao precisa ser especificada a priori, podendo ser determinada com base
nos dados. O termo "nao-paramétrico'rotula modelos nos quais o nimero e a natureza dos
parametros sao flexiveis e nao sao fixados antecipadamente. Por sua vez, esta flexibilidade
aumenta a complexidade computacional da anélise. consequentemente, o desenvolvimento
dos modelos Bayesianos nao-paramétricos nas tultimas duas décadas se deve, em parte, ao
grande desenvolvimento das recursos computacionais.

Nos modelos de séries temporais as observagoes sao feitas ao longo do tempo, onde a
ordem dos dados é fundamental. Estd caracteristica pode ser facilmente aplicada aos [EAk
nos quais as populacoes podem ser vistas como pontos indexadas pelo tempo. Uma outra
caracteristica muito importante é que as observagoes vizinhas no tempo sao dependentes
e o interesse ¢ analisar e modelar esta dependéncia. Isto permitiria realizar algum tipo de
previsao nos algoritmos.

Na Secao foram mencionadas as técnicas mais conhecidas para aproximar a distri-
buicao posterior, isto é, para determinar os parametros do modelo dadas as observagoes.
Delas, as duas estratégias mais empregadas em estatistica e aprendizagem de maquina
sao [MCM(] e Inferéncia Variacional. Enquanto amostragem [MCMC| d4 garantias teéricas
de precisao, a Inferéncia Variacional possibilita rapida e deterministica aproximacao para
probabilidades a posteriori. Além disso, ambos os métodos sao paradigmas computaci-
onais que possuem ampla variedade de abordagens algoritmicas especificas que permite
trade-off entre velocidade e precisao da resposta além de facilidade de implementacao por
diferentes maneiras.

Este trabalho emprega Inferéncia Variacional para determinar os parametros de um
modelo escolhido. Como se viu neste capitulo, a Inferéncia Variacional calcula uma proba-
bilidade marginal ou condicional em termos de um problema de otimizacao. O método per-
mite também considerar dados cuja distribuicao muda ao longo do tempo, como quando
se quer modelar um fluxo infinito de dados, ao mesmo temo que permite desprezar dados
do passado distante na estimativa atual de um modelo. Os métodos de Inferéncia Varia-
cional tém sido desenvolvidos, principalmente, no contexto da familia exponencial, onde
as propriedades de convexidade do espaco de parametros natural e a funcao cumulativa
compoem um formalismo variacional elegante. Outro motivo para a escolha da Inferéncia
Variacional é o custo computacional significativamente inferior aqueles das abordagens que
empregam [MCMC] e é também inferior & aproximacao de Laplace, j& que ndo é necessario
o calculo da matriz hessiana. Além disso, o algoritmo é mais robusto a inicializacao dos
parametros quando comparado com outros métodos como Maximizagao da Expectativa

Por tltimo, pode-se enfatizar que o conhecimento da distribuicao preditiva é suficiente
para realizar inferéncias preditivas, ou até tomar decisdoes com base no que se espera do

futuro.
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4 ALGORITMO EVOLUCIONARIO MULTIOBJETIVOS DINAMICO
COM PREDICAO NO ESPACO OBJETIVO

Em problemas dindmicos deve ocorrer algum tipo de adaptacdo no ambiente e, de acordo
com o problema, podem haver restricoes de tempo para estas adaptagoes. Se em um
dado problema ocorrerem mudancas de baixa intensidade, isto é, apds a modificagao do
problema as novas solugoes encontram-se proximas as anteriores, entdao o conhecimento
prévio do espaco de decisdes pode ser utilizado na resposta de um EA a mudanca do
ambiente. Se a mudanca for grande, a solugao anterior pode nao ser 1til pois sua adaptacao
poderia ser equivalente ao reinicio da evolucao.

Assim, os problemas dinamicos de otimizagao que envolvem mudancas de porte nao
precisariam de algoritmos dinamicos para resolvé-las, simplesmente, recorrendo a reinici-
alizacao do EA. Logo, para problemas cujas mudangas nao sao de grande porte ou apenas
parte do ambiente sofre modificacdes, o conhecimento prévio do espago de decisao do
problema pode acelerar o processo de adaptacao e, em alguns casos, obter solugoes que
nao seriam alcancadas através de métodos estaticos.

Em geral, os EAs baseados em predicao executam o procedimento de previsao de
movimentagao dos individuos no espago de decisao, um espago predominantemente com
dimensoes significativamente mais altas do que o espago objetivo. Nao obstante o espaco
de decisao ser usado para predicdo, as informagoes extraidas do espaco objetivo tendem
a ser mais consistentes para estabelecer as tendéncias de movimentagao da frente. Estes
movimentos no espaco objetivo tendem a ocorrer em direcao a frente 6tima de Pareto atra-
vés da insercao de novas solucoes nao dominadas. Portanto, movimentos populacionais
promissores no espaco de decisao podem ser previstos se forem determinados individuos
que levem a pontos em uma frente prevista no espaco objeto, frente esta que pode ser de-
terminada por sua tendéncia de progressao a frente 6tima. Em esséncia, um deslocamento
da populacao baseado em movimentos anteriores de individuos no espaco de decisao pode
levar o processo a regioes nao promissoras de espago objetivo, prejudicando a convergéncia
do MOEA. Por outro lado, se o deslocamento for baseado na progressao da frente, ele
pode determinar com maior precisdo movimentos populacionais propicios no espaco de
decisao.

Tendo em mente esse pressuposto, nesta tese optou-se por estimar o progresso da
frente no espago objetivo e, em seguida, encontrar individuos no espago de decisao que se
encaixam na frente prevista. Um passo de melhoria da frente é determinado, e a populagao
¢ alterada para alcanca-lo.

Para rastrear e prever as mudancas da paisagem, bem como para acelerar a conver-
géncia de um algoritmo antes de uma nova modificacdo do ambiente, este capitulo propoe

o algoritmo chamado Evolucao Diferencial de Ordenagao Nao Dominada Dindmica com
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Previsdo no Espaco Objetivo (DOSP-NSDE]). O algoritmo proposto fornece orientacao

guiada para a evolucao da populagao através de uma nova estratégia de previsao no es-

pago objetivo chamada (Objective Space Prediction strategy (OSP))). Este é usado tanto

no mecanismo de reagdo a mudanca para responder a um novo cenario, quanto no
processo evoluciondrio para acelerar a convergéncia. Se o [OSP] for aplicado como [CRM]
um modelo serd construido usando a sequéncia anterior de locais da Frente de Pareto
aproximada determinadas pelo algoritmo durante as etapas de tempo anteriores. Esta
sequéncia passada pode ser vista como uma série temporal estocastica. Quando o [OSP)|
¢ usado no processo evolucionario, ele considera informacoes tteis das geragoes passadas
por meio de métodos estatisticos para auxiliar na estimativa de uma regiao promissora.
A estratégia extrai informagoes tanto do espago de decisao quanto do espacgo objetivo.
As informagoes estatisticas obtidas no espaco objetivo estimam com malis precisdo o pro-
vavel comportamento do movimento da frente e, assim, aumentam a eficicia e eficiéncia
do algoritmo. O emprega um critério baseado na métrica do Hipervolume
Aproximado para desencadear o em geracoes adequadas. Se a condicao base-
ada em [HV]nao for satisfeita, o algoritmo executa os operadores de variagdo da evolugao
diferencial e o operador de mutacao polinomial, além do mecanismo de diversidade ba-
seado em k vizinhos mais préximos (ZITZLER; LAUMANNS; THIELE, |2001) para equilibrar

exploragao e exploracao.

4.1 FUNDAMENTOS PROBABILISTICOS PARA O MODELO PROPOSTO

Nesta Secgao sao apresentados os fundamentos do novoDMOEAL 1) o modelo de previsao
|[AutoRegressive Model (AR)| para estimar regides promissoras para o processo evolucioné-
rio e para a nova paisagem; 2) os Modelos de Mistura Gaussiana (GMM]), e 3) o método

Inferéncia Variacional ([VI)), ferramentas necesséarias para gerar novos individuos em areas

promissoras nos dois espagos de trabalho.

4.1.1 Modelo AutoRegressivo (AR)

Um processo evolucionario pode ser caracterizado como uma série temporal, isto é, como
uma cole¢ao de observagoes de amostras (individuos na populagao) X; sequencialmente
tomadas ao longo do tempo t que muda de acordo com um determinado conjunto de pre-
missas de movimento (RINCON, |2012)). Se a populacao evolui como consequéncia de algum
mecanismo aleatorio, entao X; é uma variavel aleatéria para cada valor do indice ¢; assim,
{X; : t € T} é um processo estocastico. Muitas vezes, variaveis aleatérias dependentes
formam esse processo. Portanto, a analise e a modelagem da dependéncia possibilitam
representar a evolugao probabilistica de um sistema ao longo do tempo.

O modelo AutoRegressivo especifica que a variavel de saida depende linearmente

de seus préprios valores anteriores e de um termo estocastico (um termo previsivelmente
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imperfeito). O modelo tem a forma de uma equacao de diferenca estocéstica (AKAIKE,
1969).

O modelo [AR] de ordem p, é matematicamente definido como:

p
Xt =c+ Z(I)ithi + &
i=1

Xt = (I)lXt—]. + ¢2Xt—2 —+ -+ (I)pXt—p —|— Et (41)

onde p é um inteiro nao negativo, ®4,---,®, sao os parametros do modelo, ¢ é uma
constante, e g; ¢ ruido branco, &; N(0,0?), e &; nao esté correlacionado com X, para cada
s <t (AKAIKE, |1969).

Os modelos auto-regressivos sao flexiveis para lidar com ampla gama de diferentes pa-
droes de séries temporais, alterando os parametros @4, --- , ®, (AKAIKE, |1969)). O modelo
[AR] pode ser usado para prever um nimero arbitrario de instantes de tempo no futuro.
A variavel de interesse é prevista por autorregressao que usa uma combinacdo linear de
seus valores anteriores (AKAIKE] 1969):

Xryp = O Xp + @ epyy + -+ Peripoy +eras
Xrpr = E(XpylIr) = ©F X7 (4.2)

onde ]T = {X17 XQ, ce ,XT; €1,€2," 75T} (AKAIKE, 1969)
Outros modelos probabilisticos tém sido utilizados para extrair o comportamento pro-
babilistico da populagdo (GUERRERO-PENA; ARAUJO| 2017, para gerar novas solucoes

em regioes promissoras do espaco de busca. Um dos modelos mais utilizados e simples é
o Modelo de Mistura Gaussiana [GMMI

4.1.2 Modelo de Mistura Gaussiana (GMM)

O Modelo de Mistura Gaussiana ¢ um modelo probabilistico que assume que os
dados sao agrupados e que cada ponto de dados é extraido de uma distribuicao normal
associada ao seu grupo atribuido. A Figura [6] tem a representacio grafica do [GMM]

O [GMM] é um dos modelos de varidveis latentes paramétricos mais simples, Equagio
[4.3] Este tem como varidveis ocultas os K componentes da mistura; as médias py.x e
Sk que é a precisao ou inversa da matriz de covariancia da distribuicdo gaussiana para
cada grupo; o conjunto de pesos de mistura 6 que satisfaz 0 < 0 < 1e XK 6, = 1; e
as atribuicdes de mistura para cada ponto de dados z;.ny. A atribuicao de componente z,
é escolhida a partir das proporc¢oes da mistura. Com ele pode ser amostrado o ponto de
dados z,, da Gaussiana correspondente: x;|z; ~ N(f.,,1). Os hiperpardmetros fixos 7 sao

os parametros da distribuigdo dos pardmetros do modelo (BLEI, [2014).

K K
p(z]d) =Y p(zn = k|O)p(z,]2, = k,9) = > 0N (2|1, Sk) (4.3)

k=1 k=1
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Figura 6 — Representacao Grafica do Modelo de Mistura Gaussiana.
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onde ¥ = {0k, pux, Sk}

Os parametros do GMM vao ser determinados estimando a distribuicao a posteriori
(Equagao , dos componentes da mistura, as propor¢oes da mistura e a forma como
os dados sao agrupados p(p1.x,0, z1.x|71.n). A distribuigdo a posteriori revela a estru-
tura escondida nos dados, agrupa-os em K grupos e descreve a localiza¢ao (a média) de

cada grupo (BLEL [2014). A distribui¢do posterior vai ser aproximada usando a Inferéncia

Variacional .

4.1.3 Inferéncia Variacional (VI)

Em muitos problemas estatisticos, a distribuicao posterior nao pode ser calculada direta-
mente porque a constante de normalizacao é intratavel, entdo métodos para aproxima-la
devem ser usados, sendo a Inferéncia Variacional (BLEL [2014)) uma alternativa adequada.
VI é uma das técnicas mais conhecidas e rapidas para aproximar as distribui¢oes a pos-
teriori.

A Inferéncia Variacional usa uma familia de modelos onde cada varidvel escondida é
independente, indexada por parametros livres; encontrando-se a configuracao dos para-
metros (o membro da familia) que for mais préximo a distribui¢do a posteriori. Assim,
resolve-se o problema de inferéncia através da resolucao da otimizacao da divergéncia de
Kullback-Leibler (KULLBACK; LEIBLER), 1951)).

O método aproxima uma distribuicao de probabilidade intratavel, p, com uma trata-
vel, ¢, tornando-as tao proximas quanto possivel. Uma distribuigao a posteriori é tratavel
se a integral puder ser estimada.Uma maneira de conseguir isso ¢ fazendo cada ¢; inde-

pendente:

q(I|A) = 1:[ qi(Vi|A) (4.4)

para algumas distribui¢des marginais ¢; parametrizadas por \;.
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O método usa a medida de divergéncia de Kullback-Leibler que mede a discrepan-
cia entre p(x,d) e q(z,0). Duas distribui¢bes sdo préximas uma da outra no sentido de

Kullback-Leibler:

KLfal) = [ ao)1os 2500 = £, (100 250 (45)

O objetivo, entdo, é achar a aproximacao ¢(x,#) que minimiza K L(q||p), isto é, a
divergéncia de Kullback-Leibler de p(z,0) com respeito a g(x,#). A minimizacao é feita
com restricao e, em geral, assume-se que os estados e os hiperparametros sao indepen-
dentes, isto é, ¢(x,0) = q.(x)ge(f). A fim de minimizar a divergéncia KL, K L(q||p), basta
maximizar o limite inferior da evidéncia (ELBOJ]) (BLEI, 2014):

_ o P& 0)
ELBO = E, (1 840 ) (4.6)

Uma maneira de otimizar sobre a escolha da Equagdo [£.4] é considerar o [ELBOJ com

respeito a algum ¢;(v;), separando-o da expectativa com relagao a todas as outras varia-

veis, £_,(+), onde J_y, € a integral sobre todos os ¥; com i # j:

ELBO(g;) = [ Iliz1 4:(¥:) (log p(x, V) — 2y logy (k) (4.7)
= —K L(qj||q;) + constant (4.8)

onde
G o< exp (B, [log p(x,9)])
Isso motiva um esquema de atualizacao particular: iterar sobre as distribuigoes mar-
ginais ¢;, maximizando o [ELBO| em cada etapa com g;, e repetir. Esta forma ird entao
definir os parametros variacionais \;, e o algoritmo iterativo fornecerda uma maneira para

calculd-los. A Figura [7] mostra um exemplo da estimagao do [GMM)] usando a Inferéncia

Variacional.

Figura 7 — GMM estimado usando VI. O modelo esta formado por trés gaussianas.
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4.2 EVOLUCAO DIFERENCIAL DE ORDENACAO NAO DOMINADA MELHORADA
DINAMICA COM A ESTRATEGIA DE PREDICAO DO ESPACO OBJETIVO,
DOSP-NSDE

Esta seqao descreve detalhadamente o algoritmo proposto, [DOSP-NSDE] (Figura [§). O
algoritmo (1] descreve o [DOSP-NSDE| que recebe como entradas os parametros da evolugao

diferencial (F' e C'R), os pardmetros de mutagao polinomial (p,, e 7,,), a percentagem de

variacao do Hipervolume A e o horizonte de previsao iniciaimcial.

Figura 8 — Evolucao Diferencial de Ordenacao Nao Dominada Melhorada Dindmica com
a Estratégia de Predicdo do Espago Objetivo.

Inicio

)

Inicializacdo dos
pardmetros do DOSP-NSDE

!

Inicializagdo e Avaliagdo da
populagdo

l

'

Ambiente sim

Mudou? Executar CRM OSP

né‘\oi =

sim
Fim <«— Parar? «—— Executar OSP-NSDE

Fonte: Autor

Primeiramente, uma populagao inicial P (de tamanho N P) é gerada e avaliada (linhas
2-3). Na linha 4, a primeira geracao (t;»:.) do conjunto de gerages consecutivas (Z), usada
na estratégia do no processo estético (dentre do , é definida. O conjunto de
geragoes consecutivas GG que contém as geragoes da mudanca é definido na linha 5. Esse
conjunto G serd usado no mecanismo de rea¢do a mudanga (Algoritmo . Enquanto o
critério de parada nao for satisfeito, as linhas 6-16 serdo executadas. Se uma mudanca
ambiental for detectada (linha 7), 0 [CRM] é acionado (linha 12) usando as informagoes de
mudangas passadas. Nas linhas 9-11, o conjunto G e os parametros p e t;,;. sao atualizados.

Entéo, a nova populagao é ordenada usando o conceito de dominancia de Pareto (linha 14).

(1" O horizonte de previsao é o perfodo de tempo no futuro para o qual as previsdes devem ser preparadas
(sTAaTISTICS, [2010). Também é chamado de perfodo de previsdo.
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Algorithm 1: ALGORITMO GERAL DO [DOSP-NSDE]

1t 1;

2 P! « InicializacaoAleatoria(N P);
3 (¢pp)t « Avaliar(P?);

4 linje < 2;
5
6

G « 0
while Critério de parada ndo atingido do
/* Mecanismo de deteccdo de mudanca */
7 mudanca < DeteccaoMudanca(Py, (¢p)t);
/* Mecanismo de reagdo a mudanga */
if mudanca = sim then
G+ GUt;
10 D < Pinicial;
11 Linic <t + 1;
12 [P*, (¢p)"] <~ OSPCRM (Urec P*, Ure(¢P)*s Urea(pp)®) (Algoritmo 3);
13 end
14 (pp)t + OrdenacaoN aoDominancia((¢p)');
/* Algoritmo Evolucionario Multiobjetivo */
15 [P (¢p)tH1] «~ OSP — NSDE(P!, (¢p)t, (pp), s A, tinies Fy C R, Dy i)
(Algoritmo [4));
16 end

17 return PT

A seguir, o MOEA é aplicado no estégio estacionario (linha 15), Algoritmo
. Neste MOEA, uma condi¢ao baseada na métrica de Hipervolume Aproximado (Equacao
4.9) seleciona o método para gerar a nova populagdo. Se o critério for atingido, o método
[OSP| emprega as tendéncias de movimentos de solugoes anteriores entre mudangas, no
espaco objetivo, para gerar uma nova populacdo. Sempre que o critério de disparo nao
for satisfeito (na grande maioria das geracoes), o algoritmo emprega os operadores de
variacao para gerar a descendéncia. Em seguida, o processo de selecao ambiental ocorre
para manter solucoes nao dominadas e esparsas. A saida PT do algoritmo consiste nas

solugoes obtidas na ultima geragdo 1" do processo evolucionario.
A seguir, sdo discutidos os detalhes das etapas do [DOSP-NSDE]

4.2.1 Mecanismo de Deteccao da Mudanca

O mecanismo de deteccao de mudancas detecta se uma alteragao ocorreu no ambiente
e, em caso afirmativo, aciona uma estratégia para lidar com o novo cenario. Nesta tese,
emprega-se a estratégia de detecgao baseada em sensores proposta por (DEB; KARTHIK
et al., 2007): reavaliacio de um nimero fixo de sensores de paisagem durante o processo
de busca. Em cada geragdo, (DEB; KARTHIK et al., [2007) propuseram a selecao aleatéria
de algumas solucoes da populacao de potenciais pais para serem reavaliados. Se qualquer
uma das fungdes de aptidao e/ou restri¢ao for alterada, a modificagao deve ser detectada

pela reavaliacao. Essa abordagem é facil de implementar e amplamente usada na area.
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4.2.2 Estratégia de Previsao no Espaco Objetivo

A estratégia de Previsdo no Espaco Objetivo visa acelerar a convergéncia do al-
goritmo, melhorando esperangosamente a qualidade da Frente de Pareto aproximada em
termos de precisao e disseminagdo. O OSP consiste em quatro blocos principais (Ver Fi-
gura @: 1) Pré-processamento de dados; 2) Previsao do movimento dos individuos nao
dominados usando modelos de séries temporais; 3) Busca de solugoes no espago de decisao
que possuam valores de aptidao no espago objetivo o mais préximo possivel dos da frente
prevista; 4) Completar a nova populagao usando modelos probabilisticos.

As etapas da estratégia do OSP sdo apresentadas no Algoritmo [2] Nele, sempre que
um conjunto tiver uma letra subscrita, ou seja, , ele se refere ao 1—ésimo elemento deste
conjunto. Quando o conjunto tem dois indices, (i,7), representa o i-ésimo elemento da
dimensao j. Enquanto isso, o sobrescrito indica a geracao a qual uma variavel de dados
pertence. Este algoritmo recebe como entradas o horizonte de previsao p; o tamanho da
populagdo NP; o conjunto de individuos PZ; os valores das fungoes objetivo (¢p)? dos
individuos de PZ; e o rank (pp)? dos individuos de PZ. Se a estratégia do OSP for incluida
no MOEA, o conjunto Z é formado pelas geragoes consecutivas Z = {tinic, tinici1, -+ 1}
Por outro lado, se o procedimento OSP for usado como CRM, o conjunto Z sera formado
pelas geragoes anteriores, onde aconteceram as mudancgas do ambiente.

O Algoritmo [2] comega com o pré-processamento dos dados (linhas 1-14) que visa
ordenar os dados para identificar melhor as tendéncias de movimento das solugbes nao
dominadas. Na Figura |§] (a), os pontos com cores diferentes representam as geragoes.
Assim, o ponto verde e o ponto vermelho representam a geracao inicial t;,;. € a geracao
atual t, respectivamente. Inicialmente, os individuos nao-dominados S e seus valores de
aptidao (fungdes objetivo) ¢g, na geragao atual ¢, sdo obtidos na linha 1. Para cada geragao
em Z, os valores das fungoes objetivo das solu¢bes nao dominadas sao selecionadas e
inseridas no conjunto ¢ (linha 3). Se ¢ tem um ntimero diferente de elementos que ¢g (linha
4), os |¢ps| elementos de ¢ que estdo mais perto de cada componente do conjunto ¢g, sao
escolhido usando a distancia euclidiana (linhas 5-6), e armazenados no conjunto ¢/, com
1 < 7 < |Z]. Caso contrario, todos os objetos no conjunto ¢ serao selecionados e estocados
em ¢’ (linha 8). Em seguida, todos os elementos de ¢/, em cada geracio, sio classificados
em ordem crescente, considerando um dos objetivos selecionados aleatoriamente (linha
10). Na linha 12, o conjunto ¢g4, € formado pelos conjuntos ordenados.

Em seguida, o "individuo mais apto"do conjunto ¢gu, (linhas 13-14) - definido como a
solugao com o melhor movimento no espaco objetivo - é determinado. Os valores objeti-
vos de cada solugao ordenada da primeira e tltima geragao sao subtraidos. Os individuos
Aindes, cujo valor € positivo em todas as dimensoes no resultado da subtracgao, sao selecio-
nados (linha 13). Para esses individuos escolhidos, a distdncia euclidiana entre a primeira
e a ultima geracao de ¢gq4, € calculada. Finalmente, o individuo idx com a distancia maior

é selecionado (linha 14). Esse individuo é o padrao para criar o modelo de previsdao. Caso
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Figura 9 — Etapas da Estratégia de Predigao no Espago Objetivo. (a) Pré-processamento
de dados; (b) Previsdo do movimento dos individuos nao dominados usando
modelos de séries temporais; (¢) Busca de solugdes no espago de decisao que
possuam valores de aptidao no espaco objetivo o mais préximo possivel dos da
frente prevista; (d) Completar a nova populagao usando modelos probabilisti-
COS.
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Algorithm 2: ESTRATEGIA DE PREVISAO NO ESPAGO OBJETIVO

[ B NN VU

© o N o

10
11
12

13

14

15

16

17
18
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21

22
23

24
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26

27
28

29
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31

/* Bloco 1: Pré-processamento de dados

[S, ¢s] + OrdenacaoN aoDominancia(Pt, (¢p)t, (pp)?);
for j < 1to |Z|—1do

¢ < OrdenacaoNaoDominancia((¢pp)?, (pp)%);

if [¢] # [¢s| then

index < argmin||(¢s)r — (¢)1]|3, 1 <k < |s|;
le[1,|]]

<Z>j — (¢)indea¢§

else

| ¢ ¢
end
¢ < Ordenar(¢?, rand(m));
end
((rbdata)z — UjeZ ¢/j;
/* Determinacdo do "melhor individuo”
Aindex — {7'| Z;’n:l[((¢data)il,j - (¢data)L7Zj|) > 0] =m, 1 S ] S |¢data‘};

. Z
ide + argmaxjen, . I(Pdata)] — (Qsdata)l IH%

/* Bloco 2: Previsdo com o modelo AR

/* Dados da série temporal do melhor individuo

Dide < {yz‘yz € (¢data)zai = ZdiE},

/* Estimar os parametros do modelo AR para o melhor individuo

P argénin {320 @i(Gige)™ " +en, } (Eq. , Ny = g0l
/* Previsdo com o modelo AR encontrado

(pf)l — ((P)p((bdata)/i 3 1 S 1 S ’¢data|; (Eq
of < L@ @2, - (PF)|bgaral 1

/* Bloco 3: Aproximacdo de solucbes lideres
x; < argmin|| f(x) — (d>f)l||%, with 2o = 8; , 1 <@ < |gyls
xX

X {1'171'2, e 7x|¢f‘}7

/* Bloco 4: Completar a populacdo usando GMM-LS
ks < NP — |X|;
/* Determinar o GMM usando Inferéncia Variacional
p(a]0) < 4 0N (X |, Si);
x?;ks ~ p(z]);
/* Reparar individuos ndo factiveis
if lowerpound > ] > upperyound then
:rzd «— lowerppund;
x;d < UPPeTpound;
end
L 27, 4
/* Préxima geracao
P+ XUL;
(pp)t « Avaliar(P?);

return /P!, (¢p)!]

*/

*/

*/
*/

*/

*/

*/

*/

*/

*/

*/
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esse individuo nao exista, um modelo AR é construido para cada individuo usando os seus
movimentos nas geracoes.

No segundo bloco (Figura[9 (b)), um modelo AR realiza um procedimento de previsao
sobre o espaco objetivo (linhas 15-18). Para cada geracao considerada, os dados referentes
ao melhor individuo ¢;4, sao selecionados, onde ¢;4; C Ggae (linha 15). Em seguida, o
movimento no espaco objetivo do tdz é usado para estimar os parametros ® do modelo
AR (linha 16). Este modelo é usado para prever cada elemento de ¢gqu1q, Onde os pontos
da frente preditiva (pontos laranjas) ¢ = {yi|y; € Sep;, 1 <@ < |pg|} sdo determinados p
instantes & frente (linhas 17-18). Semelhante a Figura [9] (a), os pontos verdes e os pontos
vermelhos representam a geracao inicial ¢;,,. e a geracao atual ¢, respectivamente.

Uma vez obtida a frente prevista ¢ (pontos laranjas), uma otimizacao intermedidria
(Figura [9] (c)) é executada no espago objetivo para determinar os "individuos lideres'ou
"solugoes lideres'( X < {1, 22, -, )¢, }). Tais individuos (tridngulo azul preenchido)
sao definidos como as soluc¢bes x; que alcancam ou aproximam seus valores das fun-
¢oes objetivo f(x;) (tridngulo azul ndo preenchido) como aqueles obtidos em ¢, com
T € [(Tmin)ds (Tmaz)a) (linha 19). As solugoes iniciais para o algoritmo de otimizagao sdo
os individuos nao dominados da geragao atual. E importante observar que nem todos os
individuos lideres encontrados tém os mesmos valores objetivos da frente prevista. Neste
estudo, foi utilizado o método de programagio quadratica sequencial (SQP) (NOCEDAL;
WRIGHT), 2006) para a otimizacao de cada ponto previsto. O método SQP é um método
deterministico baseado em gradientes que decompde um problema nao-linear complexo
em uma série de problemas de programagao quadratica pelo método de Lagrange-Newton.
Com base nas caracteristicas do gradiente descendente, o SQP apresenta velocidade de
convergéncia rapida e alta eficiéncia. Durante cada processo de iteracao, o SQP resolve um
subproblema de programacao quadratica, determina o comprimento do passo de acordo
com uma funcao de mérito e repete essas etapas até que a solucao do problema deter-
minado seja determinada ou o nimero maximo de iteragoes seja atingido (ZHAO et al.
2018).

Finalmente, no bloco 4 (Figura @ (d)), com os individuos X < {x1, 29, -+, 2)4,}
encontrados anteriormente (tridngulo azul preenchido), uma versao melhorada do método
de busca local |Gaussian Mizture Model based Local Search (GMM-LS)| (GUERRERO-PENA;
ARAUJO, 2017), gera ks, = NP — |¢¢| novos individuos (linha 21). Os pardmetros do

GMM sao determinados usando a Inferéncia Variacional (linha 22). ks novas solugoes

sao amostradas da distribuicdo do GMM para completar uma nova populagao (linha 23).
Em seguida, solugoes além dos limites do espago de busca (solugbes nao factiveis) sao
reparadas (linhas 24-27). O método cria um conjunto de individuos (L) (linha 28) que
sao distribuidos esparsamente e compartilham recursos com os individuos previstos. Esses
individuos sdo representados pelo circulo azul preenchido na figura. Os tridangulos azuis

nao preenchidos e os circulos azuis nao preenchidos representam os valores das fungoes
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objetivo dos principais individuos e as solugoes recém-criadas, respectivamente. O
, ¢ um esquema de Imigracao Correlacionada para busca local guiada. Dada uma
populagdo X e um conjunto de imigrantes Y, a insercao de imigrantes é correlacionada
quando Y presenta dependéncia estatistica com X, por exemplo os imigrantes sdo gerados
por uma série de mutagoes de solugdes anteriores (AZEVEDO; ARAUJO, [2011D)).

As saidas do algoritmo sao a nova geracao P!, formada pela unido do conjunto L e o
conjunto de solugoes lideres (X) (linha 29), e os valores dos objetivos (¢p)" (linha 30) das

solucoes P!.

4.2.3 Mecanismo de Reacdo de Mudanca (CRM)

O Mecanismo de Reac¢do de Mudancga deve responder com rapidez e precisao as mudancas
no ambiente, para que a populagao possa convergir para um novo conjunto de solugoes
6timas. O CRM proposto usa o método [OSP] para reiniciar a populagdo na nova paisagem,
baseando-se nas tendéncias dos movimentos da frente aproximada (PF) encontrada pelo
algoritmo antes de que acontega uma mudancga no ambiente. O Algoritmo [3| apresenta as
etapas do CRM proposto. Esse algoritmo recebe como entradas os individuos das frentes
aproximadas encontrada pelo algoritmo (Uee P*), seus valores objetivos (Upeq(op)*), e

sua classificagao (Upea:(pp)*) em cada mudanca no conjunto G.

Algorithm 3: MECANISMO DE REACAO DE MUDANCA USANDO OSP
1 if |G| < 3 then

2 P! «+ ReinicializacaoAleatoria(N P);
3 (¢pp)t + Avaliar(P);

4 else
5
6
7

| [P, (¢p)"] = OSP(Ukea P*, Urea(9P)®, Ukea(pp)®) (Algoritmo ;
end

return [Pt (¢p)!]

Quando o nimero de mudangas |G| é menor que 3 (linha 1), individuos da populagao
atual aleatoriamente escolhidos sdo substituidos por solugoes geradas aleatoriamente (li-
nha 2), e toda a populagdo é avaliada (linha 3). Caso contrério (|G| > 3), a estratégia[OSP)]
(Algoritmo [2]) é acionada para reiniciar a populacao (linha 5) usando a POF e o POS
aproximados encontrados pelo . Nesse caso, o horizonte de previsao (p) é definido
como 1. A saida do algoritmo consiste nas novas solucoes de populacao P! e seus valores
objetivos (¢p)*.

4.2.4 Evolucao Diferencial com Ordenacao por Nao Dominincia com Previ-
sao no Espaco Objetivo, OSP-NSDE

Quando a mudanca de paisagem nao é detectada, o [Non-dominated Sorting Differential

|[Evolution tmprovement with Prediction in the Objective Space (OSP-NSDE)|é executado
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(Figura . O [OSP-NSDE| pode ser caracterizado como um algoritmo baseado em Pareto

e um algoritmo baseado em aprendizagem.

Figura 10 — Evolucao Diferencial com Ordenacao por Nao Dominancia com Previsao no
Espago Objetivo.

Inicio

}

Classificara populagdo
segundo o critério de Pareto

Calcular HV
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Oosp?

nao l

Aplicar Operadores

sim

_____________________________________

J, Estratégia OSP !

Previsdo no Espaco
Objetivo !

i

Aproximacao de :

deValriacéo ! Solugdes Lideres ;
= - Selegdo da Eréxima GMM-LS !
geragdo : :

Fonte: Autor

O usa a ordenagao elitista por dominancia (Pareto ranking) (DEB et all,
2002)). O procedimento de ordenagdo por domindncia consiste em classificar as solugoes
de um conjunto M em diversas fronteiras Fi, F», ..., [}, conforme o grau de dominancia de
tais solugoes. A Figura [11] ilustra este procedimento aplicado a solugoes que minimizam

duas fungoes objetivo (f1 e f2).

Figura 11 — Ordenagao por dominancia de Pareto.
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Fonte: Adaptado de (DEB et al., [2002)
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A aprendizagem do[OSP-NSDE] ocorre pela inclusdo da estratégia[OSP|no algoritmo. O
[OSP] insere informagoes tteis do passado no processo evoluciondrio para detectar regices
promissoras nos espacos de objetivo e de decisao. Na Figura as linhas tracejadas
delineiam os estagios da estratégia OSP.

Para acionar a estratégia [OSP| em determinadas geragoes entre as mudancas, [OSP]
usa uma condi¢do de previsdo, com base no Hipervolume (WHILE et al., 2006). O

procedimento do OSP é acionado se todas as condigoes a seguir forem atendidas:

1. A diferenca entre as geracoes t e t;,;. € maior ou igual a 3. Isso ocorre porque pelo
menos trés geragoes sao necessarias (determinadas heuristicamente) para estabelecer

o caminho do processo evolucionario com o modelo AR.

2. O numero de solugoes nao dominadas (|¢s|) é menor que uma porcentagem [ do

tamanho da populacao.

3. O (hv); na geracao t deve aumentar em uma porcentagem A em relacao ao da
geragao inicial (hv)

tinic*

O critério para acionar o método [OSP) é:

L; (t—tinic) >3 & |ps| < - NP & () > «
g= (4.9)
0; caso contrario

onde:

a < (hv)y, .. + - (ho),

(4.10)

inic

Para cada geragao, o ponto de referéncia para o cdlculo do [HV] é escolhido como o
valor maximo possivel de cada objetivo. Embora o valor do [HV]seja sensivel a esse ponto
de referéncia, neste caso a precisdo nao é tao relevante pois o calculo [HV] visa estimar o
progresso processo evolucionario.

Depois que a regressao é executada, os parametros sao atualizados da seguinte forma:
o Geracao inicial para a proxima previsao: ti,;. = t,

 Limiar « ajustado de acordo com a Equagao [£.10]

« Horizonte de previsao: p = p/2.

O parametro p varia conforme o OSP é executado, pois o processo evolucionario tende
a se aproximar da frente real a cada geracao. Portanto, a previsao é feita para poucas
geracgoes a frente, para gerar individuos préximos da frente real.

O Algoritmo [4] apresenta os passos do OSP-NSDE. Esse algoritmo recebe como entra-
das os individuos da geracao atual (P'), seus valores objetivos((¢p)'), seus ranks ((pp)'),

os parametros dos operadores de variacao do DE (F e C'R), os pardmetros de mutagao
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Algorithm 4: ALGORITMO EVOLUCIONARIO MULTI-OBJETIVO: OSP-NSDE
bg < SolNaoDominadas((¢p)t, (pp)!);

ju

2 (hv) < CalculoHV (¢g);
/* Calculo do limiar do critério de previsdo */
3 ift = tinic then
4 ‘ Q= (hv)tinic + A (hv)tim‘c (Eq‘ ;
5 end
6 if (t — tinic) > 3 & || < 0.9- NP & (hw); > a (Eq. then
7 Z 4 {tiniCa 757Lm’c—|—l’ <y lend—1, t};
/* Executar a estratégia OSP */
s | [P, (6p)"")] < EstrategiaOSP(Upez P*, Urez(ép)*, Urez(op)"s )
(Algoritmo [2));
/* Atualizar */
9 tinic — t;
10 | p<p/2
11 else
12 Q < OperadoresV ariacao(F,CR, py, Mm, P?);
13 ¢ +— Avaliar(Q);
14 [P (¢pp)tH] « SelecaoAmbiental (Pt U Q, (¢p)t U g, N P);

15 end
16 return [P (¢p)itl]

polinomial (p,, e n,,), o percentual de variagdo do Hipervolume A, a primeira geragao da
previsao t;,;. € o horizonte de previsao p.

Inicialmente, o valor do é calculado (linha 2) para o conjunto de solugoes nao
dominadas (¢g) da geragao atual ¢ (linha 1). Se a geracdo (t) atingir t;,;., o limiar a do
critério de previsao seré calculado (linhas 3-5). Se o critério de disparo de previsao (linha
6) ¢é satisfeito, as linhas 7-10 sdo executadas. Dado o conjunto de geragoes consecutivas
Z (linha 7), o Algoritmo [2] (linha 8) é executado considerando todos os individuos de Z,
seus valores de fungoes objetivo e seus ranks. Em seguida, os parametros do critério do
OPS sao atualizados (linha 9-10).

Se a condicao de previsdao nao for acionada (linha 11), toda a populacao é selecionada
como pais. Os descendentes sao gerados (linha 12) usando os operadores de varia¢ao do
(STORN; PRICE, |1997)): a mutagao diferencial (Equagao e a recombinacao bindria
(Equagao . A operagao de mutagdao gera novos vetores de pardmetros através da
adicao da diferenca ponderada entre dois vetores de parametros a um terceiro individuo.

Para cada individuo z;, o vetor mutado v; é gerado por meio da seguinte relagao:
v; = X1 + F(xp3 — 209) (4.11)

onde x,1, 9 € x,3 sdo trés individuos diferentes selecionados aleatoriamente e diferentes
do individuo ;. Na mutagao, a diferenca entre os individuos é usada como o passo de
mutacao, enquanto o fator F' determina o tamanho do passo. F' é uma constante real
F e0,2].



75

Os vetores de parametros mutados criam uma populagdo V' que é combinada com os
vetores da populagao X. Esta combinacao de parametros é referida como cruzamento em
e pode ser bindria ou exponencial (LI et al., 2015), com a finalidade de aumentar a
diversidade dos vetores de parametros mutados. A operacao de recombinagao de cada par
de individuos (v;, z;) para gerar um novo individuo p; é:

Py = v;j, serand(0,1) < CR||j = jrand (4.12)
x;;, caso contrario, para j =1,...,D
onde rand(0,1) é um nimero aleatério uniformemente distribuido no intervalo [0, 1], D
é o nimero de dimensdes, CR € [0,1] é a taxa de cruzamento, a qual controla quantas
dimensoes do novo individuo gerado pelo cruzamento sao do vetor mutado v;, e jrand é
um indice selecionado aleatoriamente para que pelo menos 1-D do vetor mutado esteja
no novo individuo gerado.

Na préxima etapa, o operador de mutagdo polinomial (DEB; AGRAWAL; (1999), com
pardmetro de indice (7,,), é aplicado. Nesse operador, uma distribui¢ao de probabilidade
polinomial é usada para perturbar uma solugdao na vizinhanga de um dos pais. A distri-
buicao de probabilidade na esquerda e na direita de um valor variavel é ajustada para que
nenhum valor fora do intervalo especificado [a, b] seja criado pelo operador de mutagao.
Para uma dada solugao pai p € [a, b], a solugdo mutada p’ para uma variavel especifica é
criada para um numero aleatério u criado dentro de [0, 1], como segue:

= p+ ?L(p — zl ., parau < 0.5, (4.13)
p+og(2t,,. —p), parau>0.5
onde:
0y = (2u)V/Hmm) (4.14)

Op=1—(2(1 — u))¥/0Fmm) (4.15)

Os individuos p’ criam o conjunto de filhos @), que sdo avaliados na linha 13. Ambas
as populacoes, P! e (9, sao combinadas e usadas no processo de selecao de nova populacao
que é executado (linha 14). Este processo cria a préxima geracao P, ; usando o principio
de dominéncia de Pareto, e o método de truncamento de arquivo proposto em (ZITZLER;
LAUMANNS; THIELE, 2001). Este mecanismo de diversidade baseado nos k-ésimos vizinhos
mais proximos, remove iterativamente os individuos de P, até que |Py 1| = NP. Em

cada iteracao, o individuo ¢ é escolhido para remocao se @ <, j para todo j € P,y1 com

1<qj 1= VO0<k<|Py : Uf“zaj’»C v

J0<k<|Pyi| : [VO<I<E : afzaﬁ-) A af’<0;€] (4.16)

onde oF denota a distancia do individuo i ao seu k—ésimo vizinho mais préximo em

P, 1. Em outras palavras, o individuo que tem a distancia minima para outro individuo é
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escolhido em cada iteragao; se houver varios individuos com distancia minima, o empate
sera quebrado considerando-se as segundas menores distancias e assim por diante. Tal
método permite que os mais diversos individuos ocupem as tltimas posigoes classificadas,
espalhando o conjunto de solucgoes.

A saida do algoritmo consiste nas solucoes da nova populacio P! e seus valores

objetivos (¢p)1. O processo de sele¢io da préxima geracdo ¢ ilustrada na Figura[12]

Figura 12 — Selecao da proxima geragao

Ordenagao por dominancia Nova Populagdo
T — oy
Pt fz - -------------------------------------------- ] - Pt+1
|
f-:" - 2
! | i
Q P R e
~ Solugdes X
Rejeitadas .
A .
= 1
Método de truncamento
de arquivo

Fonte: Adaptado de (DEB et al., 2002)

4.2.5 Complexidade Computacional do DOSP-NSDE

Para uma geracao do|DOSP-NSDE] os principais custos computacionais estao envolvidos
na estratégia do m (linha 5 do Algoritmo |3 e linha 8 do Algoritmo . Os outros

procedimentos tém um custo computacional menor. Dados o nimero de fungoes objetivo
M, a dimensao do individuo D e o tamanho da populacao N, as operacgoes basicas e suas

complexidades sao:
1. A complexidade do processo de detecgao de mudangas é O(N).

2. O mecanismo de reacio a mudanca gasta O(N?) célculos. A complexidade é dada

pelo procedimento de Aproximagao de Solugoes Lideres na estratégia [OSP]

3. A complexidade computacional total do OSP-NSDE (O(N?)) também é dada pelo

procedimento de Aproximagao de Solugoes Lideres.

4. O operador de truncamento tem complexidade O(N?logN), ji4 que os individuos
diferem em relagao ao segundo ou terceiro vizinho mais proximo e, portanto, a clas-

sificacdo das distancias rege a complexidade geral (ZITZLER; LAUMANNS; THIELE,

2001).
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5. A complexidade dos procedimentos da estratégia m (Algorithm [2)) é a seguinte:

« Pré-processamento de dados: O(|Z] - M - N), onde |Z] é o nimero de geragoes
usadas no método [OSPl

» Determinacgao do "melhor individuo": O(N - M).

e Previsao com o modelo AR: A estimativa dos parametros do modelo AR gasta
O(N-M?) célculos no método dos minimos quadrados, e a previsao gasta O(N)

calculos.

o Aproximagao de Solugoes Lideres: Esta otimizagao intermediaria usando o mé-
todo SQP tem alta complexidade (O(I - N?)). Nele, a maior complexidade
computacional do SQP é o nimero de passos ([) necessarias multiplicado pelo
custo de resolver o QP convexo (O(N?)). Outros métodos menos complexos
podem ser empregados neste processo. No entanto, mais investigagoes sao ne-

cessarias para analisar o desempenho do OSP-NSDE com esses outros métodos.

« Completando a populacdo usando o [GMM-LS} Determinar os pardmetros do
usando a |VI requer O(L - D) célculos, e reparar as solugbes nao vidveis
exige O(N - D) célculos.

E importante notar que a estratégia de é pouco usada no EA multiobjetivo devido
ao critério baseado em HV, uma vez que permite poucas execugoes desta estratégia. Por
conta disso, o pior caso raramente ocorre. Em suma, o [OSP] é executado apenas quando

pode ser mais 1til para o processo evolucionario.
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5 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

O [DOSP-NSDE foi validado através de simulagoes, usando um ntimero de benchmarks
muito utilizado na literatura, e foi comparado com varios DMOEAs baseados em predicao
para um conjunto de selecionados. A primeira parte do capitulo estd dedicada
a analisar o comportamento do [DOSP-NSDE] ante as mudangas dos seus pardmetros
(andlise da sensibilidade) e a analisar a influéncia da frequéncia e da severidade das
mudancas da paisagem no desempenho do algoritmo proposto. Todas as abordagens foram
independentemente executadas 20 vezes. O tamanho da populacao (N P) foi definido para
100 individuos de dimensao D = 20. O teste de Friedman (FRIEDMAN} [1937)) e o pés-teste
de Nemenyi (NEMENYTI, [1962) foram realizados para indicar significincia entre diferentes
resultados no nivel de significancia de 0,05.

Para estes experimentos foram escolhidos nove DMOPs bi-objetivos (DF1-DF9) e cinco
DMOPs de trés objetivos (DF10-DF14) do conjunto de testes de competigao CEC2018
(JTANG et al) 2018)). Essas fungoes tém caracteristicas que também podem ser frequen-
temente encontrados em problemas do mundo real, alguns deles sdo PF/PS geometrias
dependentes do tempo, formas de PF irregulares, como desconexao e joelho (knee). Além
disso, fungdes como FDA1-FDA3 e AMOP2 (DMOPs bi-objetivos) foram selecionadas do
conjunto de testes FDA (FARINA; DEB; AMATO, 2004) e dMOP (GOH; TAN, 2009)), res-
pectivamente. Além disso, UDF1, UDF2, UDF4 e UDF5 foram escolhidos do conjunto
de testes UDF (BISWAS et al., [2014), onde para esses dois ultimos problemas de teste
ha uma relagdo de correlacdo nao-linear entre as variaveis de decisdo. Para avaliar o de-
sempenho [DOSP-NSDE] foram escolhidas vérias métricas amplamente usadas. Assim, se
calcularam os valores médios da Distancia Geracional Invertida (IGD) (WANG; L1, 2009),
HiperVolume (HV) (ZITZLER; BROCKHOFF; THIELE, 2007) e da métrica de Espagamento
de Schotts (SP) (SCHOTT, |1995) para a comparacao do algoritmo proposto com os outros
algoritmos.

Outros experimentos foram realizados para compreender melhor o método [OSP| As-
sim, neste capitulo apresenta-se uma seccao dedicada a andlise da estratégia quando ela
é empregada como [CRM] e a influéncia do [OSP] quando é usada como parte do otimiza-
dor multiobjetivo . Nesta ultima parte, o OSP-NSDE foi validado através
de simulagoes usando alguns problemas de teste MOPp bem conhecidos. Foram escolhi-
dos sete MOPs de dois objetivos (UF1-UF7) e trés MOPs de trés objetivos (UF8-UF10)
do conjunto de testes de UF. Os problemas de Zitzler-Deb-Thiele (ZDT), consistindo de
cinco MOPs de dois objetivos (ZDT1-ZDT4 e ZDT6), também foram empregados no es-
tudo. Por tultimo, os experimentos foram realizados em dois outros conjuntos de testes
conhecidos com trés objetivos: DTLZ1-7 e WFG1-9. OSP-NSDE foi comparado com onze

algoritmos de ultima geragdo sobre MOPs selecionados. Os experimentos foram execu-
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tados usando PlatEMO, uma plataforma livre e baseada em MATLAB para otimizacao
multiobjetivo evoluciondria (TIAN et all 2017). Trés métricas de desempenho, Distancia
Geracional Invertida (IGD), HiperVolume (HV) e Performance Metrics Ensemble (HE;
YEN|, 2013) foram empregadas para avaliar o OSP-NSDE e os outros algoritmos. No caso
do Performance Metrics Ensemble, nove indicadoredMkodificados em PlatEMO séo usados
para calcular a classificagdo dos algoritmos. Todas as referéncias para os problemas de
teste, métricas de desempenho e algoritmos usados em experimentos podem ser encontra-
das em (TIAN et al., 2017)). Todas as abordagens foram executadas 30 vezes independentes
para um numero maximo de 300000 avaliacdes de fungoes. O tamanho da populagao
foi definido para 100 individuos. O teste da soma de postos de Wilcoxon foi escolhido
para comparar os resultados obtidos pelo OSP-NSDE e os outros algoritmos ao nivel de
significancia de 0,05.

Finalmente, o capitulo apresenta os resultados dos experimentos em problemas reais.
Todos os experimentos foram executados em um notebook com CPU de 2,5GHz, 8GB de
RAM e sistema operacional Windows10. A Tabela [4] resume os diferentes experimentos e

os problemas, métricas e configuracao paramétrica usados neste capitulo.

Tabela 4 — Condic¢oes Experimentais.

Experimento Seccao  Problemas Métricas Configuragao Teste esta-
Experimental tistico
*Andlise da sensibili- 5.1 DF1-14 -
dade | FDALS IGD Execucoes: 20
*Influéncia da frequén-  [5.2 dAMOP2 HV NP: 100 Teste  de
cia e da severidade das UDF1.2.4.5 P D: 20 Friedman
mudancas da paisagem Y e Nemenyi
*OSP como CRM 5.3.1
*Comparacao do [p4
DOSP-NSDE com
DMOEAs baseados em
predicao
UF1-7 1D Execugoes: 30
*OSP dentre do otimi- (5.3.2 ZDT1-46 HV NP: 100 Wilcozon
zador (OSP-NSDE) DTLZ1-7 nsemble D:muda com o pgpp sum
WFG1-9 problema test

(1 Os indicadores de desempenho sdo Métrica de Cobertura, Métrica para Diversidade, Distancia Gera-
cional, HiperVolume, Distancia Geracional Invertida, HiperVolume Normalizado, Diversidade Pura,
Espagamento e Spread.
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5.1 ANALISE DA SENSIBILIDADE DOS PARAMETROS DO DOSP-NSDE

O primeiro experimento teve como objetivo avaliar a influéncia dos parametros do DOSP-
NSDE na convergéncia do algoritmo. Para este estudo, foi usado o benchmark DF e foi
analisado o desempenho do algoritmo alterando quatro pardmetros: 1) O tamanho da
populagao N P; 2) a percentagem de variagdo A do Hipervolume; 3) a percentagem de
variacao (3, ambas na condi¢ao baseada em Hipervolume que aciona o mecanismo OSP
no processo estaciondrio; e 4) o horizonte inicial de previsdao p. A anélise paramétrica
envolve os seguintes ranges: NP € [20;---;300], A € [0,1;---;1], B € [0,1;---;1] e
p € [1;---;200]. Os valores dos pardmetros foram determinados usando Latin Hypercube
(MCKAY; BECKMAN; CONOVER), [1979).

Cada simulacao tem como objetivo responder a N. = 30 mudangas ambientais. O

DOSP-NSDE evolui por 50 geragoes antes da primeira mudanca. A frequéncia de mudanca
7; estd definida para 10. A Figura mostra o valor médio da métrica IGD para cada
valor dos parametros. As linhas tracejadas representam as fungoes tri-objetivas, e as linhas

solidas mostram as fungdes com dois objetivos.

Figura 13 — Anélise da sensibilidade dos pardmetros do DOSP-NSDE (n; = 10, 7 = 10)
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A andlise da variacao de N P mostra que o desempenho do DOSP-NSDE cresce dentro
do intervalo de 1 a 100. Além desse valor, a métrica IGD mantém pouca variabilidade para
a maioria das func¢oes quando o tamanho da popula¢ao aumenta (Figura [13h). Devido ao
custo computacional, foi selecionado NP = 100 como tamanho da populacdo para todas

as funcgoes.
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O valor do parametro A\ = 0, 6 parece alcancar os melhores desempenhos considerando
o seu range (Figura[13p). Para os valores extremos (0, 1; 1), o algoritmo proposto alcanca
os maiores valores de IGD. No caso de um valor de 0, 1, a estratégia do OSP é executada
com frequéncia, mesmo nas tltimas geragoes. Como consequéncia, a diversidade é aumen-
tada significativamente, aumentando assim a probabilidade da presenca de solugoes nao
dominadas de menor qualidade. Se A = 1, o OSP raramente é executado; portanto, o
mecanismo de diversidade nao é acionado, causando o crescimento dos valores de IGD.
Em suma, muita diversidade ou falta dela pode prejudicar o desempenho do OSP.

O algoritmo apresenta baixa sensibilidade ao parametro § = 0,9 para a maioria das
fungoes de teste (Figura[13c). Para valores pequenos de 3, a estratégia do OSP pode nao
ser acionada porque é facil alcangar essa percentagem de solugoes nao dominadas. Vale
ressaltar que o desempenho do algoritmo diminui para a vizinhanca do valor maximo
deste pardmetro. Assim, o valor de § = 90%NP parece ser uma escolha adequada. A
medida que o processo evolucionario avanga, os avangos da frente se tornam mais curtos,
de modo que o processo de regressao pode se tornar desnecessario.

A andlise do parametro p mostra que o aumento de p nao indica nenhuma tendéncia
regular (Figura ) As melhores op¢oes ocorrem para valores préximos aos extremos.
Os valores baixos de p causam um passo pequeno na previsao e, portanto, a velocidade de
convergéncia pode diminuir. No caso de alto valor de p, a frente prevista pode ser estimada
longe da frente 6tima. Percebe-se que p = 40 alcanga o menor valor IGD para a maioria
das funcoes. Esse valor para o parametro p parece ser 1til para definir um equilibrio entre
a velocidade de convergéncia e a etapa de previsao.

Com base nessa analise, definimos NP = 100, A = 0,6, 8 = 0,9 e p = 40 para os

experimentos a serem descritos.

5.2 INFLUENCIA DA FREQUENCIA E DA SEVERIDADE DA MUDANCA NO DOSP-
NSDE

Para estudar o impacto da frequéncia de mudancga na capacidade do DOSP-NSDE de
responder adequadamente as mudancas nos ambientes, foi selecionado o conjunto de teste
DF, no qual a severidade da mudanga (n,) foi fixada em 10 e a frequéncia das mudangas
varia 7, = [5, 10, 20, 25, 30, 50]. O nimero de mudangas do ambiente foi definido como
N, = 30.

A Figura [14 mostra o IGD médio sobre as mudancas para cada 7;. Quando a frequén-
cia da mudanca aumenta, a proposta melhora a qualidade das solugoes e pode rastrear
mudangas ambientais para a maioria das fungoes de teste. Para um valor pequeno de 73, o
rastreamento da POF parece ser mais dificil, como pode se ver nas figuras correspondentes
an=95eT = 10.

Além disso, pode se observar que para os DMOPs de trés objetivos, como DF10,

DF12 e DF13, o desempenho da proposta diminui, comparado a outras fungoes de teste,
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Valor médio da métrica IGD

Figura 14 — Influéncia da frequéncia da mudanca.
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sugerindo que uma melhoria é necessaria para lidar com problemas de otimizacao de
muitos objetivos em ambientes dinamicos.

Por fim, é analisado o efeito dos niveis de severidade no desempenho do DOSP-NSDE,
usando os problemas DF com 7, = 10 considerando mudancas ambientais severas n; = 5
e moderadas n; = 10. O nimero de alteragoes foi definido como N,. = 30.

A Figura [15 mostra os valores médios do IGD sobre as mudangas para cada n,. Para
uma mudanca moderada, pode-se ver que a proposta funciona melhor, respondendo ade-
quadamente as mudancas ambientais para todos os problemas. Para mudancas severas,
os resultados parecem ser piores para a maioria das funcoes de teste. Estes resultados
sugerem que a proposta é sensivel a severidade da mudanga. Analogamente ao caso com

dois objetivos, o desempenho cai para problemas de trés objetivos.

Figura 15 — Influéncia da severidade da mudanca.
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5.3 ANALISE DA ESTRATEGIA OSP

Como mencionado no Capitulo[d] a estrategia OSP é acionada segundo um critério baseado
em HV. A Figura[l6 mostra um exemplo do critério para a execugao do OSP com A = 0, 5.
Os pontos com forma de diamantes e triangulos representam as solu¢oes nao dominadas
das geragoes inicial e final usadas no processo de regressao, respectivamente. Nestas duas
geracoes, o valor de HV ¢ 0,4300 e 0,6530, respectivamente. Pode-se observar que o HV
aumentou 51, 86%, e as duas frentes esbocadas apresentam um movimento populacional
real no espaco objetivo, demonstrando a efetividade do critério.

Quando o critério baseado em HV é atingido, o OSP é accionado. A Figura [I7]ilustra

o uso da previsao baseada em AR para encontrar a nova frente prevista. Os circulos e
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quadrados representam as solu¢des nao dominadas das geragoes inicial e final, respectiva-
mente, do conjunto de populagdes usado no procedimento de previsao, ou seja, as amostras
para estimar a préxima frente. Os tridngulos mostram o "melhor individuo'nesse intervalo.
Usando esse individuo, o modelo AR prevé cada solu¢ao em p geracoes a frente. Os pontos
estrelas retratam as solugoes da frente prevista, isto é, a previsao resultante produzida

pelo modelo AR.

Figura 16 — Exemplo do funcionamento
do critério para o aciona- Figura 17 — Etapa de previsao no espago ob-
mento do OSP. jetivo do OSP.
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Fonte: Autor Fonte: Autor

A frente prevista no espacgo objetivo é usada na geracao das "solugoes lideres", Figura
18 As estrelas mostram as solugdes da frente prevista e os tridngulos representam os
valores objetivos das solugoes lideres. Pode-se ver que nem todos os individuos lideres
encontram-se na frente prevista, embora essa diferenca nao prejudique o método. Em
suma, o objetivo é encontrar os individuos o mais proximo possivel da regido promissora
do espaco objetivo usando o SQP.

A Figura [I9 mostra o resultado da aplicagdo do GMM-LS para completar a nova
populacao. Pode-se observar os novos individuos (pontos azuis) gerados com o método
GMM-LS na regiao prevista do espago objetivo, delimitado pelos individuos da frente
prevista (estrelas vermelhas). Os novos individuos estao préximos das solugdes previstas,
mas também estao esparsamente distribuidos, como esperado.

Para compreender melhor o método [OSP| desenvolvido, nesta sec¢ao apresenta-se a

andlise da estratégia quando ela é empregada como [CRM] e a influéncia do [OSP| quando
é usada como parte do otimizador multiobjetivo (OSP-NSDE)).

5.3.1 Eficacia do Procedimento OSP como Mecanismo de Reagao a Mudanga

Para avaliar a influéncia da estrategia OSP como Mecanismo de Reagdo a Mudanca na
resolucdo do DMOEA, foram selecionados o NSGA-II (DEB et al), 2002) e o MOEA/D

(ZHANG; LI, 2007) como AEs para otimizar. Diferentes estrategias de reagdo a mudanga
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Figura 18 — Etapa de aproximacao das so- Figura 19 - Etapa~ de geragao da nova po-
lucoes lideres do OSP. pulagao usando o GMM-LS.

T T
- Frente Predita (of)

T T
- Frente Predita ( ¢;)
/\ Objetivos das sol. lideres (X) + Nova populagdo (P!)
251 —— POF i 250 ——POF

Fonte: Autor Fonte: Autor

baseados em predicao foram utilizados para comparar com o OSP. As comparacoes in-
cluem Randomly Initialize Strategy (RIS); Feed-forward prediction strategy (FPS) (HAT-
ZAKIS; WALLACE, |2006)); Population Prediction Strategy (PPS) (ZHOU; JIN; ZHANG, 2014));
e Hybrid population prediction strategy based on fuzzy inference and one-step prediction
(FIOPPS) (CHEN et al., [2018]), todos eles aplicados ao MOTLBO/D como o otimizador.
As quatro estratégias sao comparadas nos problemas FDA1-3, dMOP2 e nas fungoes
UDF1, UFD2, UFD4 e UFD5. A configuracao dos parametros foi a mesma adotada por
(CHEN et al., 2018)), para todas as estratégias de predigdo. Cada simulacao foi executada
com N, = 121 mudancas ambientais. Para cada simulagao, os algoritmos executam 100
geragoes antes da primeira mudanca.

A configuragdo DOSP-NSDE inclui a probabilidade de mutagao de p,, = 1/D e o
indice de distribuicao 7,, = 20 para o operador de mutagao. A estratégia canénica do DE
(rand/1), com tamanho de passo de mutacdo F' = 0,5 e taxa de cruzamento CR = 1
também foram usados. Para DOSP-NSDE, foi definido A = 0,6, 8 = 0,9 e o horizonte
de previsao inicial p = 40. Quando o ambiente muda, se as informagoes do historico nao
forem suficientes para previsao, a estratégia RIS é executada.

A Tabela [5] mostra a média e o desvio padrao da métrica IGD para as estratégias
comparadas com diferentes MOEAs para os problemas FDA1-3, dMOP2, UDF1,2/4.,5.
Pode-se observar que, para o NSGA-II, a estratégia do OSP é significativamente melhor
que outras estratégias de predicao para FDA1,3, dMOP2, UDF1,4. O OSP apresentou
desempenho inferior ao FIOPPS para os problemas UDF2 e UDF 5 e apresenta o pior
desempenho para o FDA2. No caso do MOEA /D, o OSP obtém o melhor desempenho
apenas para UDF2 e UDF5. Estes resultados sugerem que a estratégia do OSP é mais
apropriada para uso com MOEAs baseados em Pareto, como NSGA-II ou NSDE. A
principal razao pode ser que a estratégia do OSP usa o principio de dominancia de Pareto

para classificar e selecionar as solu¢oes usadas no processo de previsao.
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Tabela 5 — Média e desvio padrao da métrica IGD para as estratégias comparadas com
diferentes MOEAs.

. NSGA-II | MOEA /D NSGA-II \ MOEA/D
Estratégias FDA1 FDA2
RIS 0,71124+0,0394 - 0,1003+£0,0059 - 0,008140,0006 + 0,0940+0,0048 -
FPS 0,2743+0,0402 - 0,0428+0,0044 - 0,0084+0,0010 + 0,0489+0,0051 +
PPS 0,3502+0,0889 - 0,0255+0,0070 ~ 0,0076+0,0015 + | 0,0250+0,0013 -
FIOPPS | 0,097340,0061 - | 0,0129+0,0004 - | 0,0115-+0,0010 + 0,0252-0,0006 +
OSP 0,0099+ 0,0013 0,0241+£ 0,0022 0,0304=£ 0,0012 0,0715£ 0,0010
Estratégias FDA3 dMOP2
RIS 0,457240,0413 - | 0,0959-+0,0052 + 0,8503+0,0719 - 0,145340,0109 -
FPS 0,31124+0,0246 - 0,0849+0,0043 + 0,2817+0,0380 - 0,0525+0,0061 -
PPS 0,5690+0,1763 - 0,091240,0227 + 0,4993+0,1635 - 0,0398+0,0105 -
FIOPPS | 0,1297+0,0071 - | 0,0668+0,0019 + 0,1276+£0,0039 - 0,0148+0,0006 +
OoSP 0,0303+ 0,0011 0,1344+ 0,0173 0,0108+ 0,0012 0,0264=+ 0,0018
Estratégias UDF1 UDF2
RIS 0,148340,0248 - 0,11924+0,0161 + 0,0478+0,0065 + 0,0124+0,0007 +
FPS 0,1285+0,0218 ~ | 0,1517+0,0639 + 0,040320,0056 + 0,007740,0003 +
PPS 0,2675£0,0476 - 0,0945+0,0223 + 0,052240,0289 + 0,0064£0,0003 +
FIOPPS | 0,1653+0,0040 - 0,2364+0,0578 + 0,0229+0,0005 + | 0,0062+0,0001 +
(015] 34 0,1163+ 0,0274 0,1986=+ 0,0095 1,3177+ 0,0143 1,2616+ 0,0133
Estratégias UDF4 UDF5
RIS 0,10754+0,0117 - | 0,0803+0,0064 + 0,0570+£0,0075 - 0,0129+40,0007 -
FPS 0,1067+0,0066 - 0,11924+0,0421 + 0,0389+£0,0041 - 0,0087+0,0005 -
PPS 0,1644-+0,0394 - | 0,0865-:0,0049 + 0,0661£0,0283 - 0,0082-0,0016 -
FIOPPS 0,1104+£0,0032 - 0,1391£0,0375 ~ 0,0239+0,0004 + 0,0071+£0,0001 -
OoSspP 0,0600+ 0,0025 0,1455+ 0,0092 0,0287+ 0,0022 0,0068+ 0,0055

5.3.2 Eficicia do Procedimento OSP entre Mudangas (OSP-NSDE)

A eficacia do OSP entre mudangas foi validado analisando o desempenho do [OSP-NSDE]
Este algoritmo multi-objetivo estatico foi avaliado através de simulagdes usando alguns
benchmarks bem conhecidos, e foi comparado com onze algoritmos sobre MOPs selecio-
nados. Nas tabelas que resumem os resultados estatisticos, o primeiro niimero representa
o valor médio e o segundo o desvio padrao.

usa uma probabilidade de mutagdo de p,, = 1/D e um indice de distri-
buigao 71, = 20 para o operador de mutagao. A estratégia candnica rand/1, com tamanho
de passo de mutacao F' = 0,5 e taxa de cruzamento C'R = 1 também foi usada. Para o
[OSP-NSDE] a porcentagem de variacao A foi definida para 0,5 e o horizonte de previ-
sao inicial foi definido como p = 100. Os parametros dos algoritmos concorrentes foram
definidos seguindo as suas publicagdes originais com o objetivo de replicar seus melhores
resultados.

Primeiro, foi avaliada a influéncia da estratégia OSP e dos operadores de variacao no

processo evolucionario através da comparagao do desempenho de trés algoritmos:
1. NSDE: Versao original do algoritmo usando DE e distancia de aglomeragao;

2. NSDE modificado (Mod-NSDE): O algoritmo NSDE usando DE, mutagao polino-

mial e mecanismo de diversidade do SPEA2;
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3. OSP-NSDE: O algoritmo Mod-NSDE usando o método de previsao no espago obje-

tivo (OSP) e a inferéncia variacional para gerar individuos promissores.

A Tabela [6l mostra os valores médios e desvio padrao do IGD obtido pelos trés algorit-

mos comparados para as 31 fungoes de teste. Observa-se que o desempenho do NSDE esta

abaixo dos demais. Comparando NSDE e Mod-NSDE, os resultados sugerem que hé mais

precisao da frente 6tima de Pareto na maioria dos testes para Mod-NSDE. Comparando
o Mod-NSDE e o OSP-NSDE, os resultados sugerem que o uso do procedimento OSP

melhora ainda mais a qualidade das solug¢oes na maioria das funcoes.

Tabela 6 — Média e desvio padrao do IGD para os trés algoritmos baseados em NSDE.
Os melhores resultados médios em cada caso estdao em negrito. Os simbolos
7477 & 7 e =" indicam que o algoritmo na coluna correspondente foi
significativamente melhor que, equivalente ao, ou pior do que o OSP-NSDE.

F OSP-NSDE \ NSDE \ Mod-NSDE

UF Benchmark
1 7,8451e-3 (3,22e-3) 5,8585e-2 (1,55e-2) - 1,7448e-2 (5,08e-3) -
2 1,3552e-2 (2,08e-3) 5,6050e-2 (7,16e-3) - 1,7119e-2 (2,41e-3) -
3 8,1113e-2 (9,20e-2) 2,3180e-1 (3,21e-2) - 2,9945e-2 (1,90e-2)+
4 6,2295e-2 (4,04e-3) 6,9323e-2 (7,81e-3) - 6,3520e-2 (5,58e-3) =
5 6,4435¢-1 (1,63e-1) 1,0978e+0 (2,52¢-1) - 4,3508e-1 (1,12e-1) +
6 9,1748e-2 (6,20e-2) 5,5476e-1 (1,09e-1) - 1,1950e-1 (5,34e-2) -
7 9,5869e-3 (2,77e-3) 3,4042¢e-2 (1,84e-2) - 1,1025e-2 (7,35e-4) -
8 1,3578e-1 (6,72e-2) 4,3576e-1 (1,16e-1) - 2,3312e-1 (7,39¢-2) -
9 2,6274e-1 (1,19e-1) 6,9325e-1 (1,91e-1) - 4,2556e-1 (1,12e-1) -
10 1,1922e+40 (4,40e-1) 2,0298¢+0 (3,32e-1) - 1,2058¢+0 (1,69¢-1) =

ZDT Benchmark
1 4,0105e-3 (6,26e-5) 5,0173e+0 (4,21e+0) - 4,0011e-3 (6,10e-5) ~
2 3,9806e-3 (5,90e-5) 4,3895e+1 (7,21e+0) - 3,9810e-3 (6,01e-5) =
3 4,8085e-3 (7,08e-5) 1,6408e+0 (2,23e+0) - 4,8199e-3 (9,65e-5) =
4 4,3908e-3 (1,30e-4) 2,1066e+1 (6,98e+0) - 4,3560e-3 (1,25e-4) ~
6 3,1348e-3 (4,20e-5) 3,8513e-3 (1,85e-4) - 3,1276e-3 (4,43e-5) ~

DTLZ Benchmark
1 2,4862e-2 (8,89e-4) 7,4162e-1 (6,01e-1) - 2,5464e-2 (6,48e-4) -
2 6,6494e-2 (1,73e-3) 7,7810e-2 (2,36e-3) - 6,9445e-2 (2,25¢-3) -
3 6,4039e-2 (1,55e-3) 1,4086e+1 (1,65e+1) - 6,8954e-2 (2,11e-3) -
4 7,5481e-2 (2,59e-3) 8,0588e-2 (3,43e-3) - 7,8406e-2 (3,23e-3) -
5 1,1093e-2 (9,88e-4) 6,6234e-3 (3,75e-4) + 1,5779e-2 (1,06e-3) -
6 4,1210e-3 (3,96e-5) 5,0451e-1 (5,71e-1) - 4,7252¢-3 (3,21e-5) -
7 1,0589e-1 (9,82e-2) 1,0970e-1 (8,16e-2) - 1,3660e-1 (1,08e-1) -

WFG Benchmark
1 1,5228e+0 (2,88¢-2) 1,5129e+0 (1,77e-2) + 1,5434e+0 (3,59¢-2) -
2 1,8368e-1 (8,60e-3) 2,1299¢-1 (1,49e-2) - 2,0153e-1 (8,05¢-3) -
3 1,9065e-1 (1,35e-2) 1,1958e-1 (1,65e-2) + 2,3223e-1 (1,58e-2) -
4 2,8318e-1 (4,76e-3) 3,4689¢-1 (1,11e-2) - 3,2352¢-1 (6,89¢-3) -
5 2,5129e-1 (5,12e-3) 2,8287e-1 (1,23e-2) - 2,7361e-1 (6,02e-3) -
6 2,7015e-1 (1,72e-2) 3,3409e-1 (2,10e-2) - 2,7098¢-1 (8,55¢-3) =
7 2,6339e-1 (7,03e-3) 3,3084e-1 (1,61e-2) - 2,9532¢-1 (4,76e-3) -
8 3,6006e-1 (7,99¢e-3) 4,3804e-1 (1,65e-2) - 3,9284e-1 (7,21e-3) -
9 2,8612e-1 (6,33e-2) 3,9148e-1 (3,95e-2) - 3,2694e-1 (6,08e-2) -

+/ -/~ 3/28/0 2/21/8

Ainda, pode-se ver que para problemas com POF convexa (UF3 e WFG1), ou proble-



88

mas com POF desconectado (UF5) ou POF linear (WFG3), os resultados obtidos pelo

OSP-NSDE foram um pouco piores quando comparados aos seus competidores.

Comparacoes de desempenho com MOEAs

Onze EAs do estado da arte, foram escolhidos para comparac¢oes com OSP-NSDE. Eles
foram subdivididos nos seguintes subgrupos: EAs baseados em Pareto (PESA-IT (CORNE
et al), 2001), NSGA-II (DEB et al} 2002)); EAs baseados em decomposigao, (MOEA /D
(ZHANG; LI, 2007)); MOEAs da familia do DE (NSDE (ANGIRA; BABU, 2005), GDE3
(KUKKONEN; LAMPINEN, 2005), MOEA/D-DE (LI; ZHANG, 2009), MOEA/PC (DENY-
SIUK et al,, 2015), CPS-MOEA (ZHANG; ZHOU; ZHANG, 2015)); Algoritmos da familia
EDA (RM-MEDA (ZHANG; ZHOU; JIN, [2008)), IM-MOEA (CHENG et al., 2015), e MO-
CMA-ES (IGEL; HANSEN; ROTH, 2007)). Além disso, foi considerada a versao modificada
do NSDE, sem a adicao da estratégia do OSP para avaliar o efeito das ferramentas esta-
tisticas inseridas no algoritmo proposto.

Cada média e desvio padrao foram calculados para 30 execugoes de cada fungao de teste
para cada algoritmo. As Tabelas[7] e8| mostram as performances considerando as métricas
IGD e HV. Na Tabela [7], observa-se que o OSP-NSDE supera os outros concorrentes
na maioria das comparacoes individuais em relacdo a métrica IGD. O niimero de sinais
negativos ¢é significativamente maior que o nimero de ~ adicionado ao nimero de sinais +
para os problemas de teste. Além disso, nota-se que o OSP-NSDE alcancou a melhor média
do IGD em 9 de 31 fungdes de teste. Em 7 de 9 fungoes, tem-se problemas de trés objetivos,
sugerindo adequacao a fungoes complexas. O OSP-NSDE s6 perdeu as competigoes para
as fungdes UF (para MOEA/D-DE) e ZDTs (para MOEA/D e MOEA/D-DE). Estes
resultados também reforcam que o OSP-NSDE ¢é sensivel as formas da frente de Pareto.

Na Tabela [§], observa-se que o OSP-NSDE também supera os concorrentes na maioria
das comparagcoes individuais em relagao ao indicador de alta tensao. OSP-NSDE alcancou
a melhor média do IGD em 7 das 31 funcoes de teste; 3 destes 7 sao problemas de trés
objetivos. O OSP-NSDE s6 perdeu as competigdes para as fungoes ZDTs (para GDE3) e
WFGs (IM-MOEA e NSGA-II). A métrica HV compara os algoritmos simultaneamente
para convergéncia e diversidade. Por esta razao, pode se dizer que as solugoes obtidas tém
uma boa distribuicdo e qualidade para a maioria das fungoes.

Considerando os valores médios dos indicadores utilizados, obteve-se a classificagao dos
treze algoritmos concorrentes em cada insténcia de teste. A Tabela [ mostra as frequén-
cias de classificagdo de cada algoritmo em relagdo a IGD, HV e métrica Ensemble. Os
algoritmos sdo ordenados de acordo com o ntimero de vezes que atingem a primeira posi-
¢ao. Se houver empate na primeira posicao, considera-se que a segunda quebra o empate
e assim por diante. Observa-se que, de acordo com o IGD e o HV, o OSP-NSDE atinge o

maior nimero de frequéncias no primeiro lugar superando todos os concorrentes.
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Tabela 7 — Média e desvio padrao do IGD para os algoritmos comparados. Os melhores

resultados médios em cada instédncia estao em negrito. Os simbolos 7 + 7,

7~ 7 e =7 indicam onde o algoritmo na coluna correspondente funciona

significativamente melhor que, equivalente a, ou pior do que o OSP-NSDE.

[Problema| OSP-NSDE NSDE GDE3 MOEA/PC CPS-MOEA MOEA /D-DE
UF1 7.8451e-3 (3,22¢-3) 5,8585¢-2 (1,55¢-2) - | 2,6484e-2 (4,26¢-3) - | 7,1034e-3 (5,88¢-4) ~ 1,2976e-2 (3,18¢-3) -  [5,2936e-3 (1,48e-3) +
UF2 ,3552¢e-2 (2,08e-3) 5,6050e-2 (7,16e-3) - 1,6841e-2 (2,46e-3) - 2,3937e-2 (2,84e-2) - 1,7422e-2 (1,71e-3) - [1,2287e-2 (2,90e-3) +
UF3 8.11136-2 (9,200-2) 2,3180e-1 (3,21e-2) - |3,9413e-2 (1,91e-2) ~ | 7,9864e-2 (6,03e-2) ~ | 2,3894e-2 (1,66e-2) + [1,6735e-2 (1,35e-2) +
UF4 6,2295¢-2 (4,04¢-3) 6,9323¢-2 (7,81e-3) - |6,1654¢-2 (6,53e-3) ~ | 6,3565¢-2 (5,26e-3) ~ | 6,3304e-2 (6,00e-3) ~ 7,0434¢-2 (7,10e-3) -
UF5 6,4435¢-1 (1,63¢-1) | 1,0978e+0 (2,52e-1) - |4,7703e-1 (1,13¢-1) + | 4,8856¢-1 (1,95¢-1) + | 4,7730e-1 (1,29e-1) + | 3,5930e-1 (1,56e-1) +
UF6 9,1748e-2 (6,20e-2) 5,5476e-1 (1,09¢-1) - | 1,2449¢-1 (5,11e-2) - | 2,5855e-1 (1,98¢-1) - 1,5172e-1 (1,34e-1) - 3,0589%¢-1 (1,45¢-1) -
UF7 9,5869¢-3 (2,77c-3) 3.4042e-2 (1,84e-2) - | 5,0941e-2 (1,09e-3) - | 1,6216e-2 (1,43e-2) &~ | 1,2679%-2 (9.44e-4) - 8,9705e-3 (7,24e-3) +
UF8 | 1,3578e-1 (6,72e-2) | 4,3576e-1 (1,16e-1) - | 7,6607e-1 (2,00e-1) - | 2,1937e-1 (6,36e-2) - | 5,717le-1 (1,27e-1) - | 1,8235e-1 (6,71e-2) -
UFY 2,6274¢-1 (1,19¢-1) 6,9325¢-1 (1,91e-1) - | 7,0823¢-1 (1,74e-1) - [1,9722e-1 (5,54e-2) ~ | 55284e-1 (1,33¢-1) - | 2,3170¢-1 (2,46¢-2) ~
UF10 | 1,1922e40 (4,40e-1) | 2,0298¢+0 (3,32e-1) - |1,6596e+0 (4,16e-1 ) - | 7,0616e-1 (1,08¢-1) + | 1,5506e+0 (3,7le-1) - | 5,7219¢-1 (5,20e-2) +
ZDT1 4,0105e-3 (6,26e-5) 5,0173e40 (4,21e+0) - | 5,9494e-3 (6,46e-5) - | 4,8805e-3 (1,12e-5) - 5,0069¢e-3 (2,65e-4) - |3,8897e-3 (2,02e-6) +
ZDT2 | 3,9806¢-3 (5,90e-5) | 4,3895¢+1 (7,21e+0) - | 8,0345¢-3 (5,35¢-5) - | 3,8160¢-3 (1,64c-6) + | 4,9541¢-3 (2,16¢-4) - | 3,8087¢-3 (8,33¢-7) +
ZDT3 | 4,8085e-3 (7,08e-5) | 1,6408¢+0 (2,23e+0) - | 6,5225¢-3 (3,70e-5) - | 1,5625¢-2 (5,40e-4) - | 5,3089-3 (2,27e-4) - | 1,093de-2 (1,48¢-5) -
7ZDT4 4,3908¢-3 (1,30e-4) 2,1066e+1 (6,98e+0) - [4,2844¢-3 (9,07e-5) + | 1,7121e+1 (1,19e+1) - | 5,3997e-3 (2,75¢-4) -  |3,9031e-3 (1,72e-5) +
ZDT6 3,1348e-3 (4,20e-5) 3,8513e-3 (1,85e-4) - 9,1098e-3 (3,48e-5) - 3,2403e-3 (6,52e-8) - 3,8241e-3 (1,82e-4) - |3,1030e-3 (3,68e-8) +

DTLZ1 | 2,4862e-2 (8,89e-4) 7.4162e-1 (6,01e-1) - 3,0818e-2 (1,45e-3) - 2,8337e-2 (1,52e-4) - 3,2447e-2 (1,24e-3) - 3,0924e-2 (5,13e-5) -
DTLZ2 6,6494¢-2 (1,73e-3) 7,7810e-2 (2,36e-3) - | 7,8753e-2 (2,85¢-3) - [6,1331e-2 (1,19e-3) + | 8,0812e-2 (2,77¢-3) - 7,5376e-2 (2,15e-4) -
DTLZ3 6,4039e-2 (1,55¢-3) 1,4086e+1 (1,65e+1) - | 7,7509e-2 (2,77e-3) - |6,1308e-2 (9,73e-4) + | 7,9427e-2 (3,48e-3) - 7,5281e-2 (3,07e-4) -
DTLZ4 7.5481e-2 (2,59¢-3) 8,0588¢-2 (3,43¢-3) - | 8,0384¢-2 (2,87e-3) - 16,2171e-2 (1,23e-3) + | 8,1669¢-2 (2,86e-3) - 9,3237¢-2 (8,48¢-2) -
DTLZ5 | 1,1093¢-2 (9,88¢-4) | 6,6234¢-3 (3,75¢-4) + |5,7734c-3 (2,39¢-4) + | 2,9816¢-2 (2,73¢-3) - | 7,7198¢-3 (5,97c-4) + | 1,4603¢-2 (1,37¢-5) -
DTLZ6 | 4,1210e-3 (3,96e-5) | 5,0451e-1 (5,71e-1) - | 4,5018¢-3 (8,50e-5) - | 2,8332e-2 (2,85¢-3) - | 5,3672e-3 (3,57e-4) - | 1,4621e-2 (6,65¢-6) -
DTLZ7 1,0589-1 (9,82¢-2) 1,0970e-1 (8,16¢-2) - | 1,1642¢-1 (8,12¢-2) - | 1,4737e-1 (5,85¢-3) - 1,2568¢-1 (9,20e-2) - 2,1045¢-1 (3,46e-2) -
WFGL | 1,5228¢+0 (2,88¢-2) | 1,5129¢+0 (1,77e-2) + |1,6488¢+0 (7,20e-2) - | 1,8901e+0 (1,58¢-1) - | 1,6040e+0 (5,25¢-2) - | 6,3698¢-1 (1,12¢-1) +
WFG2 | 1,8368e-1 (8,60e-3) 2,1299¢-1 (1,49-2) - 2,1889%¢-1 (1,21e-2) - 6,8098¢-1 (5,24e-3) - 2,2092e-1 (1,22e-2) - 5,6595¢-1 (2,85e-2) -
WFG3 1,9065e-1 (1,35¢-2) 1,1958¢-1 (1,65¢-2) + |1,2424e-1 (2,23¢-2) + | 2,1714e-1 (1,60e-2) - 1,3089¢-1 (1,86¢-2) + | 1,0796e-1 (7,46¢-4) +
WFG4 | 2,8318e-1 (4,76¢-3) 3,4689e-1 (1,11e-2) - | 3,5084e-1 (1,20e-2) - | 2,9856e-1 (5,17e-3) - | 3,4183e-1 (9,73¢-3) - | 3,6823e-1 (6,97e-3) -
WFG5 | 2,5129¢-1 (5,12e-3) 2,8287e-1 (1,23¢-2) - | 2,8829¢-1 (1,21e-2) - | 2,8817e-1 (1,61e-3) - 2,9219¢-1 (9,11e-3) - 3,6519¢-1 (5,91e-3) -
WFG6 | 2,7015e-1 (1,72e-2) | 3,3409¢-1 (2,10e-2) - | 3.4551e-1 (1,12¢-2) - | 3,0842e-1 (6,00e-2) - | 3.4692e-1 (2,60e-2) - | 3,8152e-1 (4,31e-2) -
WFG7 | 2,6339e-1 (7,03e-3) 3,3084e-1 (1,61e-2) - 3,3844e-1 (1,20e-2) - 2,7168e-1 (2,54e-3) - 3,3663e-1 (1,26e-2) - 3,5876e-1 (2,69¢-3) -
WFGS8 3,6006e-1 (7,99¢-3) 4,3804e-1 (1,65¢-2) - | 4,2755¢-1 (1,21e-2) - | 3,1955¢-1 (2,76e-3) + 4,2600e-1 (1,48¢-2) - 3,9355¢-1 (2,72¢-3) -
WFG9 2,8612e-1 (6,33e-2) 3,9148e-1 (3,95e-2) - 3,6815e-1 (5,31e-2) - 3,3082e-1 (6,70e-2) - 3,3852e-1 (6,08e-2) - 3,5299-1 (2,09e-2) ~
+/ -/~ 3/28/0 4/25/2 7/19/5 4/26/1 12/17/2
Continuagao

[Problema| RM-MEDA IM-MOEA MO-CMA-ES PESA-II NSGA-IT MOEA/D
UFL | 445832 (1,21e-2) - | 5,0602-2 (1,33¢-2) - | 1,7707e-1 (1,17e-2) - | 1,3178e-1 (4,30e-2) - | 9,2260e-2 (2,30e-2) - | 2,4618e-1 (1,01e-1) -
UF2 1,8795¢-2 (3,90¢-3) - 2,8355¢-2 (1,39¢-2) - | 3,5309¢-1 (1,57e-2) - | 6,0008¢-2 (2,74e-2) - 3,2808¢-2 (1,08¢-2) - 1,2507e-1 (4,93¢-2) -
UF3 7,6478e-2 (5,15e-2) ~ 8,3367e-2 (1,57e-2) - 3,7877e-1 (8,73e-3) - 3,0256e-1 (3,00e-2) - 2,3570e-1 (6,00e-2) - 3,1602e-1 (3,40e-2) -
UF4 8,9710e-2 (5,67e-3) - 5,4832¢-2 (3,31e-3) + |5,7114e-2 (3,55¢-3) + | 5,2333e-2 (2,53e-3) + 14,5710e-2 (5,29e-3) + | 7,9803¢-2 (4,28e-3) -
UF5 | 7,1411e-1 (1,28¢-1) -  [2,8977e-1 (4,69e-2) + |1,7043¢+0 (8,08¢-2) - | 3,5691e-1 (1,15¢-1) + | 2,0969¢-1 (1,08¢-1) + | 4,9197¢-1 (1,18¢-1) +
UF6 1,6222¢-1 (5,36e-2) - 1,5940e-1 (9,73e-2) - 8,1713e-1 (3,41e-2) - 2,4663e-1 (1,19e-1) - 1,9039¢-1 (1,05¢-1) - 4,2468¢-1 (1,22e-1) -
UF7 2,3779¢-2 (3,08¢-3) - 4,8200e-2 (7,51e-2) - | 1,6797e-1 (2,00e-2) - | 2,3374e-1 (1,57e-1) - 1,3854e-1 (1,56¢-1) - 3,9549¢-1 (1,91e-1) -
UF8 | 3,4066e-1 (9,74¢-2) - | 2,5639%-1 (4,61c-2) - |1,7647e+0 (4,83¢-1) - | 2,8505¢-1 (5,24e-2) - | 2,6464e-1 (9,03¢-2) - | 4,0388¢-1 (2,71e-1) -
UF9 | 4,3148e-1 (1,73e-1) - | 2,1697e-1 (6,51e-2) ~ |1,1847e+0 (2,23e-1) - | 2,3165e-1 (6,59¢-2) ~ | 3,363%e-1 (9,42e-2) - | 2,4997e-1 (3,11e-2) ~
UF10 | 2,0025¢+0 (2, 650—1) - 5,9721e-1 (4,19¢-2) - 4,9226e+0 (1 26¢+0) - |4,7460e-1 (7,65e-2) + | 6,0921e-1 (2,14e-1) + | 7,5101e-1 (1,48¢-1) +
ZDT1 2,7991e-1 (3,22e-1) 4,7190e-2 (2,27e-3) - 5,8206e-3 (4,45e-4) - 1,5368e-2 (4,37e-3) - 5,2129¢-3 (2,63e-4) - 3,9559%-3 (2,17e-6) +
ZDT2 4,3240e-1 (3,43e-1) - 7,8476e-2 (4,24¢-3) - | 5,8994e-3 (4 18e- 4) 1,4877e-2 (1,87¢-3) - 5,3212¢-3 (1,99¢-4) - |3,8084e-3 (5,93e-6) +
ZDT3 | 5,0225¢-1 (1,67c-1) - | 3,7375¢-2 (1,86¢-3) - | 7,0478¢-3 (5,99¢-4) - | 1,62150-2 (2,39¢-3) - | 5,9215¢-3 (3,01e-4) - | 1,1551e-2 (1,56¢-4) -
ZDT4 | 1,1413e+1 (2,89e+0) - 4,6522e-3 (1,05e-4) - [1,3925e+1 (3,40e+0) - | 1,1641e-2 (2,71e-3) - 4,5387¢-3 (1,30e-4) - 3,9886e-3 (4,21e-5) +
7ZDT6 5,4075¢-2 (5,62¢-2) - 1,5157e+0 (8,77¢-2) - | 3,8195e-3 (2,53¢-4) - | 8,6068e-3 (1,22¢-3) - 4,4325¢-3 (1,96e-4) - 3,1425¢-3 (2,56e-5) ~

DTLZI |1,0321e+1 (247¢+0) - | 5,7346e-1 (1,85¢-1) - [2,8109¢+1 (4,21e+0) - | 2,4911¢-2 (1,65¢-3) &~ | 2,7269¢-2 (1,54e-3) - | 3,0557c-2 (1,04¢-6) -
DTLZ2 | 6,9798¢-2 (2,38e-3) - | 8,1267e-2 (2,35e-3) - | 3,0110e-1 (1,89e-2) - | 6,6165e-2 (3,32e-3) &~ | 6,9241e-2 (2,49e-3) - | 7,4464e-2 (5,75e-8) -
DTLZ3 | 1,5755e+2 (1,06e+1) - | 1,5694e+1 (3,08e+0) - [2,1361e+2 (2,37e+1) 7,2289¢-2 (1,23e-2) - 6,9966¢-2 (3,65¢-3) - 7,4473¢-2 (6,26¢-6) -
DTLZ4 | 7,3553e-2 (2,57¢-3) + 7.4656e-2 (1,87e-3) ~ | 4,8805e-1 (2,69~ 2) 6,4456e-2 (2,45e-3) + 9,5841e-2 (1,61e-1) - 8,4464e-2 (2,23e-7) -
DTLZ5 [5,2066e-3 (2,06e-4) + | 2,2108¢-2 (2,35¢-3) - | 2,2191e-1 (2,03e-2) - | 1,0745e-2 (1,12e-3) ~ | 5,7725¢-3 (2,74e-4) + 3,3925¢-2 (2,53e-6) -
DTLZ6 | 9,2650c-1 (7,76¢-1) - | 3,4439¢+0 (1,42¢-1) - | 4,0925¢-2 (8,07¢-3) - | 1,5491e-2 (4,04¢-3) - | 5,9892¢-3 (3,98¢-4) - | 3,3929¢-2 (5,24¢-7) -
DTLZ7 | 9,9568¢-2 (1,04e-2) + | 3,2561e-1 (4,96e-2) - |1,0501e-1 (7,62e-3) + | 1,341le-1 (1,62e-1)- [8,5544e-2 (5,02e-2) + | 1,5335e-1 (1,48¢-3) -
WFG1 | 2,0046e+0 (8,13¢-2) - | 1,2384e+0 (8,96e-2) + |1,9917e+0 (3,14e-2) - [1,8313e-1 (1,87e-2) + | 2,4853e-1 (2,37e-2) + | 2,8687e-1 (2,98¢-3) +
WFG2 | 2,5125¢-1 (1,63¢-2) - | 2,8662e-1 (2,750-2) - | 2,5005e-1 (1,11e-2) - | 2,0603¢-1 (2,80e-2) - | 1,9828¢-1 (1,19¢-2) - | 7,9665¢-1 (1,91e-1) -
WFG3 | 2,1719e-1 (1,91e-2) - | 1,8048¢e-1 (1,36e-2) + |1,7482e-1 (1,48¢-2) + | 4,001de-1 (224e-1) - [9,1748e-2 (1,81e-2) + | 1,5709e-1 (4,72e-4) +
WFG4 | 3,3938¢-1 (1,22¢-2) - 3,2906e-1 (8,71e-3) - | 3,2984¢-1 (1,09¢-2) - | 2,8366¢-1 (1,56e-2) ~ | 2,6963¢-1 (1,02¢-2) + [2,4710e-1 (2,23e-3) +
WFG5 3,2008¢e-1 (1,81e-2) - 3,3610e-1 (1,17e-2) - 2,6731e-1 (8,42e-3) - 2,8317e-1 (1,76e-2) - 2,8041e-1 (9,22¢-3) - 2,8645¢-1 (1,57e-3) -
WFG6 | 3,5362e-1 (1,83¢-2) - 3,385%-1 (1,16e-2) - | 3,5957e-1 (1,19¢-2) - | 3,0693e-1 (2,32e-2) - 3,0252¢-1 (1,19¢-2) - 2,9214e-1 (1,11e-2) -
WFGT | 3,3677¢-1 (1,52¢-2) - | 3.4627c-1 (1,270-2) - | 3,3611c-1 (1.43¢-2) - | 2,9224e-1 (1,58¢-2) - | 2,8066¢-1 (9,07e-3) - | 2,6714e-1 (8,38¢-3)~
WFG8 | 4,3618e-1 (1,53¢-2) - | 4,1252e-1 (1,10e-2) - | 4,2209-1 (1,20e-2) - | 3,8153e-1 (1,81e-2) - | 3,7421e-1 (1,14e-2) -  [2,9718e-1 (2,82e-3) +
WFGY | 2,7491e-1 (1,03e-2) ~ | 3,3716e-1 (1,24e-2) = | 2,9386¢-1 (3,39¢-2) - | 2,6828¢-1 (8,26e-3) ~ | 2,8182¢-1 (2,34e-2) ~ [2,4335e-1 (6,08e-3) ~
+/ -/~ 3/26/2 4/24/3 3/28/0 5/20/6 8/22/1 9/18/4
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Tabela 8 — Média e desvio padrao do HV para os algoritmos comparados. Os melhores

resultados médios em cada instédncia estao em negrito. Os simbolos 7 + 7,
7 e indicam onde o algoritmo na coluna correspondente funciona

” ”

~
~

significativamente melhor que, equivalente a, ou pior do que o OSP-NSDE.

[Problema

OSP-NSDE

NSDE

GDE3

MOEA/PC

CPS-MOEA

MOEA/D-DE

UF1

8,6300¢-1 (5,13¢-3)

7,7083¢-1 (3,250-2

8,4867e-1 (7,28e-3) -

8,6102e-1 (9,64e-4

8,5445¢-1 (5,23¢-3) -

8,4679¢-1 (2,69¢-3) -

)-
UF2 |8,5536e-1 (2,69e-3) 7,9053¢-1 (1,06e-2) - 8,5096e-1 (3,54e-3) - 8,4314e-1 (1,95¢- 2) 8,4896e-1 (2,32¢-3) - 8,3704e-1 (4,05¢-3) -
UF3 | 7.7202¢1 (9,93¢2) | 531151 (527e-2) - | 8,1006e-1 (2,85¢-2) ~ | T7.0450¢-1 (4,72-2)~ | 8,3368¢-1 (2,650-2) + |8,464de-1 (2,18e-2) +
UF4 | 4,3455¢-1 (6,30e-3) | 4,2190e-1 (1,26e-2) - | 4,3629e-1 (1,03e-2) ~ | 4,3061e-1 (7,84e-3) - | 4,3180e-1 (104e2) ~ | 4,2063e-1 (1,13¢-2) -
UF5 | 2.9334e-2 (4,94e2) | 0,0000e+0 (0, 00e+0) 7,0928¢-2 (7,22e-2) + | 1,716le-1 (9,13¢-2) + | 6,8275e-2 (7,11e2) + | 2,5613e-1 (1,07e-1) +
UF6  |4,8860e-1 (7,50e-2) | 3,6873¢-2 (4.76¢-2) 4,1400e-1 (4,10e-2) - | 3.4154e-1 (1,15e-1) - 4,060de-1 (9,14e-2) - 3,1477e-1 (9,69¢-2) -
UF7  [6,9205e-1 (5,71e-3) | 6,4827e-1 (3,12¢-2) 6.895le-1 (1,94e-3) - | 6,8221e-1 (1,85e-2) - 6,8616e-1 (1,81e-3) - 6,3285e-1 (1,24e-2) -
UF8 5,3720e-1 (1,11e-1) 1,1212e-1 (8,31e-2) 1,4660e-2 (2,89e- 2) 4,6833e-1 (6,37e-2) - 4,0236e-2 (4,25e-2) - 4,7098e-1 (6,55e-2) -
UF9 6,1307e-1 (1,96e-1) 1,5382¢-1 (1,34e-1) - 1,3449e-1 (1,12e-1) - |8,1397e-1 (5,63e-2) + 2,6651e-1 (1,11e-1) - 7,6676e-1 (2,35¢-2) +
UF10 | 2,2871¢-3 (7,62-3) | 0,0000e-0 (0, 00(,+U) 0,0000¢-+0 (o,oowo) S| 122481 (4.790-2) + | 9,2907¢-7 (5,090-6) ~ | 1,3875e-1 (3,050-2) +
ZDT1 | 8,7087c-1 (228¢c4) | 4,0071e2 (1,17c-1)- [8,7100e-1 (2,28e-4) + | 8,6770c-1 (4,03¢5) - 8,6947¢-1 (3,920-4) - 8,5146¢-1 (3,510-5) -
ZDT2 | 53774c-1 (1,70c-4) | 0,0000¢-+0 (0,00c+0) - |5,3788e-1 (1,36e-4) + | 5,3569¢-1 (1,69¢-5) - 5,3637¢-1 (3,360-4) - 5,1840e-1 (3,12¢-5) -
ZDT3 [1,0234e-+0 (1,74e-4) | 292521 (2,13e-1) - | 1,0234e-+0 (1,70e-4) ~ | 1,0144e-+0 (2,60e-4) - | 1,0228¢-+0 (L,75e-4) - | 1,0205e-+0 (1,34e-5) -
ZDT4 | 8,6070e-1 (3,0le-4) | 0,0000e+0 (0, 00e+0) 8,6087c-1 (2,34e-4) + | 7,2634e-2 (2,31¢-1) - 8,6791e-1 (4,500-4) - 8,5124e-1 (1,72e-4) -
ZDT6 | 4,3337e-1 (138ed) | 432621 (1,91e-4) -  |4,3342e-1 (5,85e-5) ~ | 4,3108e-1 (4,06e-7) - 4,3261e-1 (2,220-4) - 4,0348¢-1 (1,18¢-6) -
DTLZ1 | 1374le1 (4,05¢-4) | 1,8%40e-2 (4,00e2) - | 1,3426e-1 (8,1de-d) - | 1,2384e-1 (7,93¢-5) - 1,3389e-1 (7,05e-4) - 1,3357¢-1 (4,12¢-5) -
DTLZ2 | 69564e-1 (4,79¢-3) | 6,7576e-1 (5.93¢-3) - | 6,7231c-1 (4,85¢-3) - | 7,0340e-1 (1,00e-2) + | 6,7005¢-1 (5,74e-3) - | 6,9867c-1 (4,61e-4) +
DTLZ3 | 7,0215e-1 (4,49¢-3) 6,3544¢-2 (1,86¢-1) - | 6,7315¢-1 (7,65¢-3) - | 7,0951e-1 (6,98¢-3) + 6,7379¢-1 (5,72¢-3) - 6,9799¢-1 (1,14¢-3) -
DTLZ4 | 6,7824¢-1 (6,38¢-3) 6,6940e-1 (7,93e-3) - 6,7030e-1 (6,03e-3) - |7,2202e-1 (6,44e-3) + 6,7035¢-1 (5,80e-3) - 6,9709¢-1 (4,60e-2) +
DTLZ5 | 128071 (3,68¢-4) | 1,3156e-1 (1,79e-4) + | 1,3108¢-1 (1,00-4) + | 1,2330c-1 (1,26e-3)- | 1,3096e-1 (2,95¢-4) + | 1,1055¢-1 (5,00e-6) -
DTLZ6 | 1,3314e-1 (2,56e-5) | 7.08820-2 (6,740-2) -  [1,3326e-1 (1,90e-5) + | 1,2427e-1 (1,06e-3) - 1,3296¢-1 (7,740-5) - 1,2057¢-1 (1,53¢-6) -
DTLZ7 | 1,54960+0 (6,69¢-2) [1,5524e+0 (5,37e-2) ~ | 14962040 (4,480-2) - | 1,4497¢+0 (1,38¢-2) - | 14845¢+0 (533¢-2) - | 1,3763c-+0 (3.600-3) -
WFGL | 1.8693c+1 (6,08c-1) | 1,0925e+1 (4,0de-1) + | 1,7701e+1 (6,19¢-1) - | 84453010 (3,570+0) - | 1,8403e+1 (7,02-1) ~ | 4,4847c+1 (4,080+0) +
WFG2 | 57778c+1 (1,96e-1) | 5,8028e+1 (248e-1) + | 5,7272e+1 (2,50e-1) - | 5.6157e+1 (2,00e-1) - | 574360+1 (24le-1) - | 55931e+1 (4,250-1) -
WFG3 | 5,3591e+0 (125e-1) | 6.1925e+0 (6,16e-2) + | 6,2010e+0 (7.22¢-2) + | 5.0534e+0 (1,49%-1) - | 6,0930e+0 (6,52¢-2) + | 6,0757e-+0 (1,49¢-2) +
WFG4 | 3,0018e+1 (2,70e-1) 2,9290e+1 (3,03e-1) - 2,9550e+1 (4,13e-1) - 2,9541e+1 (1,79-1) - 2,9699e+1 (2,69e-1) - 3,1651e+1 (2,28e-1) +
WFG5 | 3,0299e+1 (2.99¢-1) | 3,03320+1 (5,13¢-1) ~ | 2,9980c+1 (5,87¢-1) - | 2.9438c+1 (2,06e-1) - | 2,9889e+1 (3.91e-1) - | 2,9098c+1 (1,27¢-1) -
WFG6 | 3,1153¢+1 (1,04+0) | 3,02000+1 (1,17e+0) - | 2,0886¢+1 (4,34e-1) - | 2,9205¢+1 (3.53¢+0) - | 2,9624e+1 (1,53¢+0) - | 2,9258¢+1 (3,51¢+0) -
WFGT7 [3,3557e+1 (3,2de-1) | 3,0587c+1 (5,14c-1) - | 3,0224e+1 (343c-1) - | 3.1518c+1 (1,90e-1) - | 3,03250+1 (3.91e-1) - | 3.1676+1 (2.35¢-1)
WFGS | 2.6487c+1 (3,140-1) | 2,5290c+1 (3,86c-1) - | 2.5535e+1 (4,01e-1) - | 27873e+1 (2,92e-1) + | 2,5533c+1 (3.39e-1) - | 2364241 (1,50e-1) -
WFGY | 2,9136e+1 (3.350+0) | 2.4848e+1 (2,16e+0) - | 2,6143e+1 (3,01e-+0) - | 2,7629e+1 (3.80e+0) - | 2,7859e+1 (3.40e+0) - | 3.0798e+1 (1,56¢-+0) ~
T/ -/~ 1/25/2 7/20/1 7/23/1 1/24/3 9/21/1
Continuacao
[Problema| RM-MEDA IM-MOEA MO-CMA-ES PESA-II NSGA-II MOEA/D
UFL | 8,0760c-1 (1,66e-2) - | 7,8823e-1 (2.160-2) - | 552381 (2,04e-2) - | 6,9096e-1 (5,82¢-2) - 7,3734e-1 (3,68¢-2) - 5,0062e-1 (6,51e-2) -
UF2 8,4938¢-1 (3,99¢-3) - 8,3855e-1 (9,56e-3) - 3,2343e-1 (1,76e-2) - 8,0850e-1 (2,01e-2) - 8,313%-1 (1,04e-2) - 7,7570e-1 (2,75e-2) -
UF3 | 742131 (8,44e-2)~ | 7,1471e-1 (3,000-2) - 2,2446¢-1 (6,360-3) - 4,8490e-1 (4,54¢-2) - 5,3787e-1 (7,55¢-2) - 4,4823¢-1 (5,91¢-2) -
UF4 | 3.9103¢-1 (9,09¢-3) - | 4,5143¢-1 (4,53¢-3) + | 4.4346¢-1 (6,11e-3) + | 4,4805¢-1 (4,89¢-3) +  |4,6346e-1 (9,85¢-3) + | 4,3074e-1 (5,41e-3) -
UF5 | 2,0486e-3 (1,32e-2) - | 2,7694e-1 (5,07-2) + | 0,0000e+0 (0,00e+0) - | 2,8071e-1 (8,09¢-2) + |2,7942e-1 (8,34e-2) + | 1,9782e-1 (9,01¢-2) +
UFG | 3,6803¢-1 (6,58¢-2) - | 3,9344e-1 (6,15¢-2) - | 0,0000e+0 (0,00e+0) - | 3,4693¢-1 (9,40e-2) - 3,7915¢-1 (7,97e-2) - 2,4416¢-1 (9,100-2) -
UF7 | 6,6846e-1 (4,91e-3) - | 6,3061e-1 (9,08¢-2) - | 4,1440e-1 (3,40e-2) - | 4,7307e-1 (1,30e-1) - 5,5809¢-1 (1,35e-1) - 3,3904e-1 (1,52-1) -
UFS | 241771 (1,05e-1) - | 4,3865¢-1 (3,35¢-2) - | 0,0000e+0 (0,00e+0) - | 3,5293e-1 (5,43¢-2) - 3,7707e-1 (1,01e-1) - 3,7726e-1 (1,42¢-1) -
UF9 | 4,1914e-1 (2,16e-1) - | 7,0681e-1 (5,490-2) ~ | 5.864de-5 (2,2Te-4) 7.0273e-1 (842e-2) ~ | 538851 (1,3le-1)- | 7,2624e-1 (3,89-2) ~
UFI0 |8.2522¢-5 (4,52¢-4) ~ |3,7271e-1 (5,95¢-2) + | 0,0000e-+0 (0, 01e+0) 147931 (4,59e-2) + | 56581e2 (5.21e-2) + | 1,4015e-1 (5.43e-2) +
ZDT1 | 5,7060e-1 (2,88¢-1) - | 7,9823e-1 (3,620-3) - | 8,6837e-1 (8,71le-4) 8,5601e-1 (4,03¢-3) - 8,7016e-1 (3,26e-4) - 8,7064e-1 (2,23¢-5) -
ZDT2 2,0968e-1 (2,27e-1) - 4,0625¢-1 (6,44e-3) - 5,3535e-1 (7,07e-4) 5,2265e-1 (4,86e-3) - 5,3682e-1 (3,09e-4) - 5,1847e-1 (2,21e-5) -
ZDT3 | 3,7341e-1 (1,75e-1) - | 9,4170¢-1 (3,74¢-3) 1,0225¢+0 (3, 50@4) - | 1,0134¢+0 (3,20e-3) - | 1,0231e+0 (1,82¢-4) - | 1,0185¢+0 (1,45¢-4) -
ZDT4  |0,0000¢+0 (0,00e+0) - | 8,6947¢-1 (2,34e-4) 0,0000e-+0 (0,000+0) - | 8,6139e-1 (3,23¢-3) - 8,3008¢-1 (1,530-4) - 8,5029¢-1 (2,550-4) -
ZDT6 | 3,7706¢-1 (5,72¢-2) - | 0,0000¢-+0 (0, 00L+0) 4326501 (3,360-4) - | 4,2722¢-1 (1,78¢-3) - 4,3198¢-1 (2,05¢-4) - 4,3314e-1 (1,35¢-4) -
DTLZ1 [0,0000e+0 (0,00e+0) - | 2,5220e-3 (4,11e-3) - | 0,0000e+0 (0,00e+0) - |1,3743e-1 (7,89e-4) ~ | 13724e-1 (5.15e-4) ~ | 1,300de-1 (2,50¢-6) -
DTLZ2 | 6,9203¢-1 (5,71e-3) - | 6,8785e-1 (4,81e-3) - | 2,017le-1 (3,58¢-2) - | 6,9520e-1 (1,09e-2) ~ | 6,7842¢-1 (4,98¢-3) - 6,4485¢-1 (3,300-7) -
DTLZ3 {0,0000¢-+0 (0,00e-+0) - | 0,0000e--0 (0,00e--0) - | 0,0000e+0 (0, 00e+0) 6.9695¢-1 (2,27e-2) ~ | 7,1169¢-1 (7,76e-3) + | 7,4438e-1 (3,10e-4) +
DTLZ4 |6,8965¢-1 (7,820-3) + | 7.0673¢-1 (3,1e3) + | 1,88100-2 (2,85¢-2) 7,1367c-1 (6,28¢-3) + | 6,5324e-1 (1,08¢-1) - 6,4485¢-1 (8,18¢-6) -
DTLZ5 |1,3241e-1 (L0de-d) + | 1,2427e-1 (1,15e-3) - 1,7413e-2 (6,15e-3) - | 1,2828e-1 (2,19e-3) ~ |1,3252e-1 (9,51e-5) + | 1,2102e-1 (8,46e-7) -
DTLZ6 | 3,5672¢-2 (5.03¢-2) - | 0,0000e+0 (0, 009+U) - | 1.2080e-1 (2,24e-3) 1,2740¢-1 (3,65¢-3) - 1,3272-1 (8,05e-5) - 1,2102e-1 (2,52e-7) -
DTLZ7 |1,4419¢+0 (3.83¢-2) - | 9,3441e-1 (1,16¢-1) 1,5420¢40 (1,93¢- 2) 1,5397+0 (9.01e-2) &~ | 1,2780e+0 (3,27¢-2) - | 1,5205¢-+0 (2,66¢-3) -
WFG1 |5,5218e+40 (1.88¢+0) - | 2,4900e+1 (1,54e+0) + | 6,0627e+0 (9,08¢-1) - [5,9119e+1 (3,42e-1) + | 5.8934e+1 (2.47e-1) + | 5,9044e+1 (1,86e-1) +
WFG2 |5,6191e+1 (3,56-1) - | 57422e+1 (4,07e-1) - | 5,6240e+1 (2,42¢-1) - [5,9000e+1 (1,98e-1) + | 55723e+1 (1,60e-1) - | 5,3818e+1 (3,03¢-1) -
WFG3  [5,5280e-+0 (7,63¢-2) + | 5,7951e+0 (9.01e-2) + | 5,7940e+0 (5,93¢-2) + | 4,3020¢+0 (9,29¢-1) -  [6,4213e+0 (4,74e-2) + | 5,0339e-+0 (6,99-3) -
WFG4 | 29670e+1 (3,59¢-1) - | 3.2623e+1 (257e-1) + | 3.0385e+1 (3,11e-1) + | 3,0677e+1 (6,08e-1) + | 3,3470e+1 (3.04e-1) + [3,5084e+1 (4,61e-2) +
WFG5 | 2,8801e+1 (7,02e-1) - | 3.0650e+1 (3,55e-1) + | 3,1242+1 (2.91e-1) + | 2.9717e+1 (517e-1) - [3,1443e+1 (3,19e-1) + | 2,8777e+1 (2,12¢-1) -
WFG6 | 29258e+1 (5,18¢-1) - [3,1955e+1 (5,90e-1) + | 2,9500e+1 (3,44e-1) - | 2,9608e+1 (9,86e-1) - | 3.0306e+1 (8.79¢-1) - | 3,0139e+1 (9,7le-1) -
WFGT |29800e+1 (3,59¢-1) - | 32440e+1 (2,50e-1) - | 3,0441e+1 (3,22¢1) - | 3.0796e+1 (6,03e-1) - | 3,3248e+1 (2.93e-1) ~ | 3,0595e+1 (1,24e-1) -
WFGS |2,4887e+1 (4,67e-1) - | 2,6837e+1 (2,11e-1) + | 2,6383e+1 (2,96e-1) ~ | 2,6243e+1 (4.20e-1) - | 2437le+1 (2,02e-1) - |3,0150e+1 (1,1de-1) +
WFGY |3,1248¢+1 (3,35e-1)~ | 3,1952e+1 (2,54e-1) + [3,0200e+1 (1,93e+0) =~ | 3,0803e+1 (4,59¢-1) =~ | 3,2172e+1 (1,42¢4+0) + |3,3209e+1 (2,62e-1) +
/-~ 3/25/3 11/19/1 4/24/3 717/ 10/19/2 7/23/1
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Tabela 9 — Frequéncia de classificagdo de cada algoritmo para o IGD, HV e Métrica En-
semble.

Rank
1 2 3 4 5 6 7 8 9
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No caso da métrica Ensemble, OSP-NSDE une-se a MOEA /D na primeira posigao
com a mesma frequéncia. No entanto, olhando mais de perto para as outras frequéncias

das diferentes categorias, conclui-se que OSP-NSDE tem posi¢oes mais frequentes até a
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classificacdo 9 e ndo tem presenca da 10 a 13. Isto sugere que OSP-NSDE apresenta o
comportamento mais robusto.

Outra maneira de avaliar o desempenho é comparando a média e desvio padrao das
métricas de IGD, HV e Ensemble para todos os algoritmos; ver as Figuras [20] 21], e
A linha preta pontilhada representa o valor médio do OSP-NSDE. Nas Figuras [20] 21} e
22| observa-se que o OSP-NSDE atinge as melhores médias do rank em compara¢ao com
os outros algoritmos. As diferencas em favor do OSP-NSDE sao acentuadas no rank da

métrica de Ensemble.

Figura 20 — Classificacado média baseada  Figura 21 — Classificacdo média baseada

no IGD para todos os algorit- no HV para todos os algorit-
mos testados. A linha trace- mos testados. A linha trace-
jada mostra os valores médios jada mostra os valores médios
do OSP-NSDE. do OSP-NSDE.
IGD HV
14 e T 14 P
12 12 =
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2 g %s—
s s
G ] G ]
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0 ) 0 0
o n 23 8 o5 5 2 378 w o £ 5 8 o33z 178
BEsssieiztg ez iyt g
5 ¢ =5 =3 8 Svegge sz e 3
Algoritmos Algoritmos
Fonte: Autor Fonte: Autor

Figura 22 — Classificagdo média baseada na Métrica Ensemble para todos os algoritmos
testados. A linha tracejada mostra os valores médios do OSP-NSDE.
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T . T :
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g 2 ¢ = z & 2 g

Algoritmos

Fonte: Autor

Os tempos médios de execucao dos algoritmos para dois grupos de fungoes de teste,
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as fungoes de dois objetivos e de trés objetivos, sdo mostrados na Figura O tempo
de execucao do OSP-NSDE aumenta com o aumento do nimero de objetivos, embora o
OSP-NSDE tenha um dos menores tempos de execugao. MOEA/D-DE, MOEA /D, IM-
MOEA e MOEA /PC sao os algoritmos mais lentos. Além disso, o0 OSP-NSDE sempre foi
mais rapido que dois outros métodos (CPS-MOEA e MO-CMA-ES), tao rapido quanto
o RM-MEDA, e mais lento que o NSGA-II, NSDE, GDE3 e PESA-II. Apesar do fato de
que o OSP-NSDE tem um tempo de execugao maior que os quatro tltimos algoritmos, ele
apresenta melhor desempenho que todos os métodos comparados na maioria das fungoes.
Vale ressaltar que o crescimento do tempo nao é muito alto porque a estratégia do OSP

é acionada algumas vezes; quando ela é mais eficaz para o processo evolucionario.

Figura 23 — Tempo médio de execucgao dos algoritmos para os diferentes grupos de fungoes
de teste.
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As Figuras [24] [25] [20] e 27] mostram as melhores frentes de Pareto obtidas por cada
algoritmo (pontos azuis) para quatro instdncias de teste: UF7, ZDT3, DTLZ7 ¢ WFG6.
Nas Figuras, os pontos pretos representam a verdadeira Frente Otima de Pareto. Os
gréficos corroboram os resultados e conclusdes obtidos com a andlise feita nas Tabelas [7]
el

O OSP-NSDE também foi comparado com algoritmos baseados em PSO. Como compe-
tidores foram selecionados o0 MOPSO (COELLO; LECHUGA, 2002), dAMOPSO (MARTINEZ;
COELLO, 2011), MMPSO (LIN et al., 2015), e CMOPSO (ZHANG et al., 2018). Todos os
algoritmos foram executados no PlatEMO, com as mesmas condi¢oes experimentais ante-
riores. Os resultados foram determinados para 30 execugoes de cada funcao de teste para
cada algoritmo.

A Tabela[I0]mostra o desempenho dos algoritmos considerando a métrica IGD. Pode-se
observar que o OSP-NSDE supera os concorrentes na maioria das comparagoes individuais

em relagao ao indicador. O OSP-NSDE obteve o melhor desempenho para o conjunto de
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Figura 24 — Frente de Pareto aproximada encontrada pelos algoritmos para UF7

Figura 25 — Frente de Pareto aproximada encontrada pelos algoritmos para ZDT3

Fonte: Autor
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Figura 26 — Frente de Pareto aproximada encontrada pelos algoritmos para DTLZ7
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Figura 27 — Frente de Pareto aproximada encontrada pelos algoritmos para WFG6
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testes de UF e o DTLZ. O algoritmo proposto perdeu para o CMOPSO nas fung¢oes do

WFG e empatou com o competidor nos problemas do ZDT.

Tabela 10 — Média e desvio padrao do IGD para os algoritmos baseados em PSO com-
parados. Os melhores resultados médios em cada instancia estdo em negrito.
Os simbolos "+ 7, 7 &~ ” ¢ —” indicam onde o algoritmo na coluna correspon-
dente funciona significativamente melhor que, equivalente a, ou pior do que
o OSP-NSDE.

Problem,

OSP-NSDE

MOPSO (2002)

dMOPSO (2011)

MMOPSO (2015)

CMOPSO (2018)

UF1
UF2
UF3
UF4
UF5
UF6
UF7
UFS8
UF9

7,85e-3 (3,22¢-3)
1,36e-2 (2,08e-3)
8,11e-2 (9,20e-2)
6,23e-2 (4,04e-3)
6,44e-1 (1,63¢-1)
9,17e-2 (6,20e-2)
9,59¢-3 (2,77e-3)
1,36e-1 (6,72e-2)
2,63e-1 (1,19e-1)

5,00e-1 (1,03e-1) -
1,13e-1 (1,04e-2) -
5,600-1 (2,04e-2) -
1,07e-1 (1,57e-2) -
3,23¢-+0 (2,35¢-1) -
2,54e+0 (6,19¢-1)
6,39-1 (1,50e-1) -
5,031 (8,12¢-2) -
6,27e-1 (5,99¢-2) -

2,85e-1 (7,550-2) -
8,63e-2 (1,26¢-2) -
3,20e-1 (6,47¢-3) -
1,14e-1 (8,35¢-3) -
2,31e+0 (2,95e-1) -
1,36e+0 (2,68¢-1)
2,94e-1 (1,11e-1) -
3,21e-1 (2,99¢-2

6,02¢-1 (3,22¢-2

5,935¢-2 (6,34e-2) -
1,77e-2 (1,22¢-3) -
9,74e-2 (4,03-2) -

4,53e-2 (2,65e-3) +

3,68e-1 (1,44e-1) +
3,17e-1 (1,03e-1
1,77e-1 (2,22e-1
2,39¢-1 (8,26e-2
3,33e-1 (6,76e-2) -

)_
)_
)_

3,15e-2 (3,14e-3) -
2,41e-2 (4,32¢-3
1,20e-1 (2,44e-2
7,01e-2 (3,53e-3
2,67e-1 (1,25e-1) +
9,34e-2 (1,61e-2
1,86e-2 (2,08¢-3
7,52e-1 (1,31e-1
9,85e-1 (2,02¢-1) -

)_
)_
)_

)_
)_
)_

)
)

UF10 |1,19¢+0 (4,40e-1) |2,63¢+0 (3,86e-1) -[9,46e-1 (0,00e+0) +8,17e-1 (2,16e-1) +| 3,51e-+0 (7,49¢-1) -
ZDT1 | 4,01e-3 (6,26e-5) [2,60e+1 (1,16e+1) - 7,05e-3 (1,07e-3) - | 5,01e-3 (2,60e-4) - [3,88e-3 (3,10e-5) +
ZDT2 [3,98e-3 (5,90e-5)4,50e+1 (1,14e+1) - 4,59e-1 (2,79¢-1) - | 5,22e-3 (3,09¢-4) - | 3,99e-3 (2,71e-5) ~
ZDT3 4,81e-3 (7,08e-5)3,32e+1 (1,43e+1) - 7,55¢-2 (1,81e-1) - | 5,85e-3 (2,98¢-4) - | 4,99e-3 (6,96e-5) -
ZDT4 | 4,39e-3 (1,30e-4) [1,65e+1 (7,13e+0) - 4,18¢-3 (1,99¢-4) +| 4,82¢-3 (2,98¢-4) - [3,85e-3 (2,13e-5) +
ZDT6 [3,13e-3 (4,20e-5)| 6,55¢-3 (7,40e-4) - |3,10e-3 (3,77e-8) ~| 4,21e-3 (1,63e-4) - | 3,30e-3 (2,41e-5) -
DTLZ1 [2,49e-2 (8,89e-4)3,32e+0 (1,34e+0) - 4,18¢-1 (4,66e-1) - | 2,81e-2 (1,29¢-3) - | 2,56e-2 (1,81e-4) -
DTLZ2 | 6,65¢-2 (1,73¢-3) | 4,02e-1 (1,77e-2) - | 1,29¢-1 (7,57¢-3) - | 7,01e-2 (2,96e-3) - [5,78e-2 (1,04e-3) +
DTLZ3 6,40e-2 (1,55e-3)14,19e+1 (2,73e+1) -3,65e40 (6,26e+0) { 7,08¢-2 (2,23¢-3) - | 5,19¢+0 (4,54e+0) -
DTLZ4 | 7,55¢-2 (2,5%-3) | 2,57e-1 (4,80e-2) - | 2,29e-1 (4,39¢-2) - | 7,06e-2 (1,37e-3) + 6,09e-2 (1,65e-3) +
DTLZ5 | 1,11e-2 (9,88¢e-4) |1,02e-2 (1,43e-3) ~| 4,28¢-2 (7,19¢-3) - | 6,50e-3 (9,36e-4) + [5,06e-3 (2,15e-4) +
DTLZ6 4,12e-3 (3,96e-5)[1,76e+0 (1,37e+0) - 3,39¢-2 (7,53¢-6) - | 7,07e-3 (1,36e-3) - | 4,20e-3 (5,93¢-5) -
DTLZ7 | 1,06e-1 (9,82¢-2) [1,56e+0 (1,04e+0) - 1,37¢-1 (6,07¢-3) - [8,67e-2 (7,81e-3) +| 1,36e-1 (1,32¢-1) -
WFG1 | 1,52e40 (2,88¢-2) [1,87e+0 (3,16¢-1) -[1,53¢+0 (8,33¢-3) ~J2,67e-1 (2,42e-2) + 1,19¢+0 (2,19¢-1) +
WFG2 | 1,84e-1 (8,60e-3) | 2,63e-1 (2,13e-2) - | 9,57e-1 (1,74e-1) - | 2,08e-1 (1,02¢-2) - [1,60e-1 (4,69e-3) +
WFG3 | 1,91e-1 (1,35¢-2) | 5,42e-1 (1,23e-1) - | 4,18e-1 (1,17e-1) - [1,11e-1 (1,99e-2) +| 1,48¢e-1 (1,28¢-2) +
WFGA4 | 2,83¢-1 (4,76¢-3) | 8,08¢-1 (6,88¢-2) - | 3,23¢-1 (2,58¢-2) - | 2,84e-1 (1,20e-2) ~ [2,60e-1 (4,94e-3) +
WFGS5 [2,51e-1 (5,12e-3)| 5,20e-1 (1,20e-1) - | 2,64e-1 (1,46e-2) - | 2,92e-1 (9,08¢-3) - | 2,53e-1 (6,16¢-3) ~
WFG6 [2,70e-1 (1,72e-2)| 6,82¢-1 (1,20e-1) - | 3,31e-1 (2,49¢-2) - | 3,29e-1 (6,90e-2) - | 2,75e-1 (3,82e-2) -
WFGT | 2,63e-1 (7,03e-3) | 8,84e-1 (1,64e-1) - | 3,83e-1 (1,49¢-2) - | 2,86e-1 (9,26e-3) - [2,30e-1 (3,95e-3) +
WFGS8 [3,60e-1 (7,99e-3)|1,02e+0 (4,58¢-2) -| 5,75e-1 (3,20e-2) - | 3,70e-1 (1,25¢-2) ~ | 3,69e-1 (4,05¢-3) ~
WFGY | 2,86¢-1 (6,33¢-2) | 4,43e-1 (5,27e-2) - |2,63¢-1 (5,49-3) +| 2,88¢-1 (1,25¢-2) ~ [2,18e-1 (3,25e-3) +
Ny 0/30/1 3/26/2 8/20/3 12/16/3

Além disso, os tempos médios de execugao dos algoritmos sao mostrados na Figura
281 Pode-se observar que o OSP-NSDE sempre foi mais rapido que o MOPSO, dMOPSO
e CMOPSO, e mais lento que o MMOPSO.
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Figura 28 — Tempo médio de execucao dos algoritmos baseados em PSO e o OSP-NSDE
para os diferentes grupos de fungoes de teste.
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54 COMPARACAO DE DESEMPENHO DO DOSP-NSDE COM DMOEAS BASEA-
DOS EM PREVISAO

Neste experimento, o DOSP-NSDE foi comparado com alguns algoritmos relevantes ba-
seados em previsao. As configuragoes dos pardmetros sao as mesmas da Subseccao [5.3.1]

A média e desvio padrao dos valores médios do IGD, SP e HV sao mostrados nas
Tabelas [[T)[I2[T3] respectivamente, em que os melhores valores estdo em negrito. Os sim-
bolos 7+ 7, 7 &~ 7 e —”, indicam onde o concorrente trabalha significativamente melhor
que, equivalente a, ou pior que o DOSP-NSDE.

Na Tabela[II] observa-se que o DOSP-NSDE supera os demais concorrentes na maioria
das comparagoes individuais, ou seja, o nimero de sinais negativos é significativamente
maior que o nimero de = adicionados ao nimero de sinais + para os problemas de teste.
Percebe-se que o DOSP-NSDE ¢é melhor que as outras quatro estratégias em 6 das 8
funcoes. Para o problema do FDA2, todas as solugoes sao estatisticamente equivalentes.
Para a funcao UDF2, a proposta apresentou desempenho inferior ao PPS. Esta funcao é

um DMOP Tipo II complexo com POS polinomial associado a um deslocamento vertical.

Tabela 11 — Média e desvio padrao do IGD para os DMOEAs comparados.

Estratégias FDA1 FDA2 FDA3 dMOP2
RIS 0,0307+0,0013 - 0,021640,0008 ~ 0,082740,0034 - 0,0580+0,0253 -
FPS 0,0174+0,0013 - 0,0212+0,0003 ~ | 0,0602+0,0045 - 0,0614+0,1297 -
PPS 0,0097+0,0031 - 0,0217+0,0005 ~ 0,0551+0,0023 - 0,011440,0027 -
OSP 0,0055 + 0,0004 0,0214+ 0,0004 0,0221+ 0,0010 | 0,0067+ 0,0026

Estratégias UDF1 UDF2 UDF4 UDF5
RIS 0,1564+£0,0151 - 0,0320+0,0021 - 0,1204 £+ 0,0055 - | 0,0289 £0,0029 -
FPS 0,1880+0,0756 - 0,0168 £0,0014 - 0,127940,0115 - 0,023140,0024 -
PPS 0,2928+0,1295 - | 0,0085+0,0007 4 | 0,1530+0,0658 - 0,0126+0,0041 -
OSP 0,0491+ 0,0030 0,0138+ 0,0035 0,0477+ 0,0036 | 0,0097+ 0,0005
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Considerando o indicador SP (Tabela , observa-se que o DOSP-NSDE alcancou o
melhor valor médio em 5 de 8 funcgoes de teste. O DOSP-NSDE s6 perdeu as competi¢oes

para a funcdo UDF1. Corroborando os resultados na tabela do IGD, o algoritmo proposto

nao apresenta diferenga estatistica com seus concorrentes para o problema FDA2.

Tabela 12 — Média e desvio padrao do SP para os DMOEAs comparados.

Estratégias

FDA1

FDA2

FDA3

dMOP2

RIS
FPS
PPS
OSP

0,00730,0001 -
0,0067:0,0001 -
0,005849 x 105 -
0,0035 +£4 x 10~°

0,0270+4 x 10~°
0,0274 +2 x 107°

0,0288+0,0001 ~

~
~

~
~

0,0277 +6 x 107°

0,013440,0008 +
0,013440,0009 +

0,0119-£0,0008 +

0,0158-:0,0009

0,00644-0,0003 -

0,00524-0,0002 -
0,0042 8 x 107° -
0,0035 +0,0002

Estratégias

UDF1

UDF2

UDF4

UDF5

RIS
FPS
PPS
OSP

0,0252-£0,0059 -
0,0194:£0,0043 ~
0,0169-+0,0045+

0,0191+0,0037

0,0199-£0,0023 -
0,01070,0022 -
0,0054-0,0013 -
0,0045+0,0008

0,017940,0026 ~
0,0180:0,0019 -
0,01660,0019 ~
0,0162-+0,0092

0,0178-£0,0028 -
0,012940,0014 -
0,0084-£0,0010 -
0,0071+0,0003

A Tabela[13] referente as resultados obtidos usando a métrica HV, mostra que o DOSP-

NSDE supera os concorrentes em 5 de 8 fungoes de teste. Para os demais problemas, a

proposta nao tem diferenca estatistica com seus adversarios.

Tabela 13 — Média e desvio padrao do HV para os DMOEAs comparados.

Estratégias

FDA1

FDA2

FDA3

dMOP2

RIS
FPS
PPS
OSP

0,8673-0,0001 ~

0,8661-£0,0010 ~

0,8596-0,0006
0,8576:0,0003

1,1663 £2 x 1075 =~
1,1663 +2 x 1075
1,1662 +4 x 1075

1,1599 +3 x 1075

~
~

~
~

1,1261-£0,0008 -
1,1199-£0,0052 -
1,1033-0,0018 -
4,5123+0,0024

0,6706£0,0019 -
0,6555-0,0443 -
0,6628-:0,0005 -
0,7596+0,0019

Estratégias

UDF1

UDF2

UDF4

UDF5

RIS
FPS
PPS
OSP

0,6041-0,0110 ~

0,6031£0,0745 ~

0,5649-0,0811 ~
0,5913-£0,0021

0,8407-£0,0005 ~
0,8379-£0,0011 ~
0,8306-£0,0018 ~
0,851240,0005

0,5682£0,0032 ~
0,5638-£0,0097 ~
0,5360-£0,0329 -
0,5845+0,0005

0,727740,0007 -
0,724740,0014 -
0,71680,0017 -
0,7692-0,0034

Os resultados nas Tabelas mostram que o DOSP-NSDE alcanca bons valores

dos indicadores de desempenho para a maioria das func¢oes de teste. O principal motivo

pode estar associado ao fato de o DOSP-NSDE extrair informagoes tanto do espago ob-

jetivo quanto do espaco de decisao. No primeiro, a informacao estatistica captura melhor

o comportamento probabilistico do movimento da frente. No tltimo, solugbes mais dis-

persas sao criadas na vizinhanca dos melhores individuos, levando a um trade-off entre

exploracao e explotacao.

Vale salientar que o custo computacional do algoritmo proposto parece muito caro,

mas nao é, porque a execu¢ao do OSP na fase estacionaria nao é aplicada em todas as

geragoes do processo evolutivo.
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Outro experimento teve como objetivo comparar o desempenho do DOSP-NSDE com
alguns algoritmos atuais baseados em previsao, como DSS (WU; JIN; LIU, [2015), MOEA /D-
KF (MURUGANANTHAM; TAN; VADAKKEPAT, 2016), DMS (RUAN et al., 2017)), CKPS (ZOU
et al., [2017), e FIOPPS (CHEN et al), 2018]), considerando os problemas de teste FDAI-
FDA3 e AMOP2. A configuragao dos parametros desses algoritmos foi a mesma usada em
(CHEN et al., [2018).

A média e o desvio padrao dos valores do IGD é mostrada na Tabela[14] Percebe-se que
o DOSP-NSDE apresenta desempenho significativamente melhor que seus concorrentes
nos problemas FDA1 e dMOP2, e ndo ha diferenca estatistica com o vencedor no problema
do FDA3. O pior desempenho foi obtido para as fung¢bes do FDA2 (DMOP Tipo 1),
perdendo para todos os algoritmos. Os resultados sugerem que a proposta é competitiva

em relacdo aos atuais DMOEAs baseados em predigao.

Tabela 14 — Média e desvio padrao do IGD para os DMOEASs baseados em predigao atuais.

Estratégias FDA1 FDA2 FDA3 dMOP2
DSS 0,0079+0,0058 - 0,0113+0,0087+ 0,0247+0,0139 - 0,0097+0,0052 -
MOEA /D-KF| 0,0076+0,0061 - | 0,0092+0,0092+ 0,0247+0,0139 - 0,0080+0,0052 -
DMS 0,0078+0,0094 - 0,0164+£0,0008+ 0,0219+0,0082 ~ | 0,0081+0,0052 -
CKPS 0,0096+0,0053 - 0,0104+£0,0087+ 0,0243+0,0128 - 0,0299+0,0253 -
FIOPPS 0,006940,0001 - | 0,0216+4 x 107> ~ 0,0528+0,0029 - 0,0077+0,0004 -
OSP 0,0055+0,0004 0,0214+ 0,0004 0,0221+ 0,0010 0,0067+ 0,0026

A Figura 29| mostra as melhores frentes de Pareto obtidas pelo DOSP-NSDE (pontos
vermelhos) em cada mudanga, para quatro instancias de teste: AMOP2, FDA1, FDA3 e
UDF5. Na figura, os pontos pretos representam a verdadeira Frente Otima de Pareto.
Pode ser visto que o DOSP-NSDE pode responder a mudancas ambientais com precisao,

encontrando solugoes com boas aproximacoes.

5.5 RESOLUCAO DE UM PROBLEMA DO MUNDO REAL: OTIMIZACAO DINA-
MICA DOS PARAMETROS DO CONTROLADOR ADAPTATIVO LIVRE DE
MODELO PARA REATOR DE TANQUE AGITADO CONTINUAMENTE (CSTR)

Nos ultimos anos, os EAs foram empregados para resolver problemas do mundo real. O
grau de dificuldade de um problema do mundo real pode ser desconhecido de antemao.
Para tais problemas, o otimizador deve lidar com a nao-linearidade e descontinuidade,
restrigoes complexas, objetivos conflitantes, ruido e incerteza, entre outros desafios.

Na indtstria, um sistema pode mudar com o tempo devido ao seu envelhecimento ou
a aleatoriedade intrinseca de algumas plantas. Nesses casos, um controlador adaptativo
¢ necessario para obter um bom desempenho do sistema de malha fechado projetado
(FARINA; DEB; AMATO, [2004). Como exemplo, considera-se o controle do reator tanque

continuamente agitado (CSTR). O CSTR é um tipo de reator quimico no qual sucessivas
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Figura 29 — Frente de Pareto aproximada obtida pelo DOSP-NSDE em todas as mudan-
cas, nas fungoes: (a) FDAL; (b) FDA3; (c) DMOP2; (d) UDFS5.
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Fonte: Autor

reacoes quimicas multicomponentes, isotérmicas e de fase liquida podem ser realizadas

com sucesso. O conteido do reator é bem agitado e uniformemente distribuido ao longo

do processo. Os reagentes de entrada (A,B) sdo misturados em um tanque com volume

constante através de um agitador e o produto C é retornado. Nesta planta, o controle da

concentracao do produto C ¢ feito ajustando a taxa de alimentacao molar do reagente B.

O comportamento dinamico deste sistema CSTR nao-linear de terceira ordem pode ser

expresso pelas seguintes equagoes diferenciais (UGAK; GUNEL, 2019)):

i =1— 42, + 0,523
By = —x9 + 321 — (0,5 + a(t))z2 + u(t)
i3 = —w3 + a(t)zs + d(t)

(5.1)

onde z1(t),z2(t), e z3(t) denotam os estados obtidos das concentragoes dos reagentes A

e B e do produto C; u(t) é o sinal de controle, e x3(t) é a saida do sistema. a(t) =
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1+0,1sin(0,032* 7+ t) é um pardametro dependente do tempo que pode ser variado para
simular o envelhecimento acima mencionado ou a aleatoriedade inerente no sistema.

Neste estudo, foi usado o controle adaptativo livre de modelo (Model-Free Adaptive
Control: MFAC) (HOU; JIN, 2013) para controlar o sistema nao-linear com incertezas.
MFAC é um método tipico de controle direcionado por dados (Data-Driven Control:
DDC). Neste tipo de controle, apenas os dados de entrada e saida da planta controlada
sao diretamente usados para projetar um controlador e para a andlise de sistema em malha
fechada, sem qualquer dinamica de modelo envolvida.

Considere o seguinte sistema nao-linear de uma entrada e uma saida (SISO) de tempo
discreto (HOU; JIN, [2013):

y(k + 1) = f(y(k)’ T 7y(k - ny), u(k)7 U ,U(k’ - nu)) (52)

onde n,,n, sdo as ordens desconhecidas da saida y(k) e da entrada u(k) do sistema no
instante k, respectivamente, e f(---) é uma fungao nao-linear desconhecida.

As seguintes hipéteses sdo consideradas para a planta controlada (HOU; JIN| 2013):
H1: a derivada parcial de f(---) em relacdo a entrada do controle u(k) é continua. H2:
o sistema [5.2| é generalizado Lipschitz, isto é, |Ay(k + 1) < b|Au(k)| para qualquer k e
Au(k) # 0, com Ay(k+1) =y(k+1) —y(k), Au(k) = u(k) —u(k —1). A constante b é
positiva.

Um sistema nao-linear de tempo discreto que satisfaz as hipoteses H1-H2 pode ser
transformado em um modelo de linearizagao dindmica de forma compacta (Compact Form
Dynamic Linearization - CFDL). O CFDL constr6i uma série de modelos lineares dina-
micos e equivalentes ao longo dos pontos dinamicos de operagao da planta controlada, em
vez de identificar um tnico modelo global nao-linear do processo. Assim, para o sistema
nao-linear satisfazer as hipéteses H1 e H2, entdo deve existir uma derivada pseudo-
parcial (Pseudo-Partial-Derivative - PPD) ¢(k), tal que se Au(k) # 0, o sistema [5.2| pode
ser descrito como o seguinte modelo de CFDL (HOU; JIN, [2013):

y(k +1) = y(k) + o(k)Au(k) com |¢(k)| < b (5-3)

A Eq. ¢ um sistema linear dinamico com um parametro de variagao temporal lento,
se Au(k) # 0 e se taxa de mudanca do sinal de entrada de controle Au(k) nao for muito
alta. Isto deve ser garantido para o projeto do sistema de controle.

Uma fungao objetivo é usada para a estimagao dos pardametros da PPD ¢(k):

J(6(k)) = ly(k) = y(k = 1) = ¢(k)Au(k — 1)]* + pl(k) = d(k = 1) (5.4)

onde p é um fator de peso positivo. Assim, para qualquer instante k, pode-se estimar a
PPD (usando apenas os dados de I/O da planta controlada) como:

nAu(k — 1)
ot [Aulk — 12

¢(k) = o(k — 1)) + (Ay(k) = d(k — 1) Au(k — 1)) (5.5)
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onde 1 € (0,1) é o tamanho do passo.
Para que a condicdo Au(k) # 0 seja satisfeita e, consequentemente fazer com que o
algoritmo de estimacgao de pardmetros consiga rastrear o parametro variante no tempo, a

seguinte condigao de reinicializagao deve ser considerada ((HOU; JIN, [2013))):

(k) = &(1), se |o(k)| < €, ou |Au(k —1)| < ¢,

ou sinal(¢(k)) # sinal(p(1)) (5.6)

onde ngS(l) ¢é o valor inicial para o PPD estimado e € é uma constante pequena positiva.
Para o esquema de controle, uma fungao ponderada de custo de entrada de um passo

¢ adotada e dada por:
J(u(k)) = ly"(k +1) — y(k + D" + Au(k) — u(k — 1) (5.7)

onde y*(k + 1) é o sinal de referéncia ou sinal esperado da saida do sistema, e A\ é um
fator de peso positivo.

A substituicao de em e a resolucao da equagao agS‘(%)) = 0, fornece o sinal de
controle seguinte (HOU; JIN, [2013)):

u(k) =u(k—1)+ )%(y*(k +1)—y(k+1)) (5.8)

onde p € (0,1) é o tamanho do passo.

Para encontrar os pardmetros 6timos do MFAC, foram usadas duas fung¢des objetivos
propostas em (SOUSA; FRANCA; ARAUJO| [2015). A primeira (Eq. [5.9), definida como a
média do sinal de erro acumulado ao quadrado, é usada para minimizar o erro de estado
estacionéario. A segunda fungao (Eq. busca reduzir o méximo erro durante o estado
de transicao. Esta funcao é calculada usando a diferenca quadratica acumulada entre as

derivadas dos sinais de referéncia e de saida.

A7), 0(8) = 57 SoIe(KY, com elk) =7 (4) — y(h) (59)
0 (8),9/(6) = g 1070 o () (510)

Um DMOEA produz uma frente de Pareto em cada ambiente, portanto, uma tnica
solugao deve ser selecionada, em cada mudanca, entre as varias opgoes do conjunto de
Pareto. Frequentemente, o ponto de joelho (knee-point) na POF é a solugao escolhida se o
tomador de decisao nao tiver uma preferéncia especial. Portanto, emprega-se um método
de knee-point (Distance to the extreme line method), que seleciona a solugao (z*) mais
proxima de um dado ponto de referéncia, em geral, a origem de coordenadas (LIANG et
al 2018)):

v = min (d(:) | di = \/fiy @)? + fo (2:)? (5.11)

1<i<NP
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onde fi, e fa, sao as fungdes objetivo normalizadas.

O DOSP-NSDE foi executado para responder ao maximo de 10 de mudancas na di-
namica da planta, com uma populagado de 20 individuos. A gravidade da mudanga (n;)
foi de 10 e a frequéncia de mudanca 7z = 10. A configuraggo DOSP-NSDE inclui a
probabilidade de mutagdao de p,, = 1/D e o indice de distribuigdo 7,, = 20 para o ope-
rador de mutagdo. A estratégia canénica do DE (rand/1), com tamanho de passo de
mutacado F' = 0,5 e taxa de cruzamento C'R = 1 também foram usados. Para o DOSP-
NSDE, foi definido A = 0,1, 8 = 0,9 e o horizonte de previsao inicial p = 40. Quando
o ambiente muda, se o histérico de mudancas nao for longo o suficiente para a previ-
sao, a estratégia RIS é executada. As condigoes iniciais do sistema CSTR controlado sao:
;= 0,8796; my = 0,8796; z3 = 0,3467; u; = 0; ¢(1) = 1; e € = 107°. O método
od623t do MatLab foi empregado nas simulacées com o periodo de amostragem de
0, 1s.

O controlador foi projetado para o rastreamento dos seguintes sinais de referéncia:

1. Sinal de escada

0,4, k<100 e 400 < k < 500
y*(k+1)=<0,5, 100 < k <200 e 300 < k < 400
0,6, 200 < k < 300

2. Sinal senoidal
y (k+1)=0,15-sen(2«n/f(k)) +0,5

310, 0<k <310

190, 310 < k <500

100, 500 < k < 600

80, 600 < k < 680

30, 680 <k <710

40, 710 < k < 750

30, 750 < k < 780

20, 780 < k < 800

3. Sinal Misto

0,2(—1)round(k/100) 4 5
se 0 < k<300ek>"T700
0,2sen(km/100) + 0, 1cos(km/50) + 0, 5,
se 300 < k£ <700

y(k+1)=

2] Resolve equagoes diferenciais rigidas usando regra trapezoidal e a férmula de diferenciacéo inversa
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O desempenho do rastreamento do controlador MFAC para os trés sinais de referéncia
e seus sinais de controle sao ilustrados na Figura Pode ser visto que o controlador
tem um desempenho de rastreamento bem-sucedido para o sinal de referéncia da escada
em cada mudanca da dindmica do sistema. O pior desempenho é obtido no rastreamento
do sinal de referéncia senoidal. Para isso, o DOSP-NSDE nao tem tempo suficiente, entre
as mudangas, para encontrar o melhor conjunto de parametros do MFAC. Isso sugere
que, para mudancas rapidas, o DOSP-NSDE pode nao ser a melhor escolha para o ajuste
paramétrico do MFAC no rastreamento de sinais do tipo sinusoidal. O controlador MFAC
com ajuste de parametros usando DOSP-NSDE teve desempenho aceitavel rastreando o
sinal de referéncia misto.

Além disso, o desempenho do rastreamento do controlador MFAC ¢é comparado com
a configuragao de parametros encontrada por diferentes otimizadores multiobjetivo. Para
isso, foram selecionados o NSGA-II (DEB et al, 2002), NSGA-III (DEB; JAIN, 2014), e
MOEA /D(ZHANG; L1, [2007)) como otimizadores para comparar com o DOSP-NSDE. Para
fazer uma comparacao justa, usou-se nos otimizadores selecionados, o mesmo método de
deteccao de mudancas e a mesma estratégia de reagdo as mudangas (estratégia OSP)
empregada pelo DOSP-NSDE. O conjunto de pardmetros do controlador MFAC ¢é sele-
cionado a partir do PF encontrado por cada algoritmo usando um tomador de decisao
baseado em ponto de joelho. As avaliagoes foram realizadas em relagao aos desempenhos
de rastreamento das solugoes encontradas por cada DMOEA.

A média e a variancia da Soma dos Quadrados dos Erros (Error Sum of Squares: SSE)
e a média e a varidncia do sinal de controle para o controlador MFAC com parametros
encontrados por todos os otimizadores sao mostradas na Tabela [15] Nota-se que todos os
controladores tém desempenho de controle aceitavel e adequado. Pode-se observar que a
solucao encontrada pelo DOSP-NSDE apresentou o melhor desempenho em comparagao
com a solugdo determinada pelo NSGA-II e MOEA/D, e o DOSP-NSDE apresentou
desempenho similar ao NSGA-III.

Tabela 15 — Média e variancia da Soma dos Quadrados dos Erros (SSE), e média e varian-
cia do sinal de controle para o controlador MFAC ajustado com os parametros
encontrados pelos otimizadores comparados.

Escada Senoidal Misto

[ o’ 1 o’ [ o’

Soma dos Quadrados dos Erros (SSE)
NSGA-II 0,2382 0,0024 | 6,5719 0,6435 | 15,8026 16,5613
NSGA-III | 03141 0,0021 | 2,4786 0,7421 | 6,9851  2,5379
MOEA /D 0,7909  0,7117 | 5,2524  8,7833 | 14,3218 88,5280
DOSP-NSDE | 0,2405 0,0013 | 2,2126 0,7771 | 6,2571  1,8860

Sinal de Controle
NSGA-II 2,6496  0,8543 | 2,7809  0,7600 | 2,7456 2,7393
NSGA-III 2,6196  0,8744 | 2,9505 1,2996 | 2,8863 4,0678
MOEA/D 2,5527 00,9144 2,8030  0,9214 2,8177 2,8947

DOSP-NSDE | 2,6301 0,8676 | 2,9921 1,3421 | 29341  4,1276
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Os resultados mostrados na tabela sugerem que os parametros encontrados no DOSP-
NSDE permitem que o controlador MFAC supere seus concorrentes para a maioria dos
sinais de referéncia. Em relacao ao sinal de controle, observamos valores semelhantes na

média em todas as solugoes.

Figura 30 — Rastreamento do controlador MFAC para os sinais de referéncia e seus sinais
de controle, usando DOSP-NSDE para determinar os parametros étimos do
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6 CONCLUSAO

Nesta tese foi elaborada uma estratégia usando os conceitos da modelagem pro-
babilistica, que foi inserida em [EAf para resolver problemas de otimizagao multiobjetivos
dindmicos. A estratégia permite rastrear e prever as mudancas de paisagem, bem como
acelerar a convergéncia de um algoritmo antes de uma nova modificacdo do ambiente,
melhorando também a qualidade das solugoes obtidas em relagao aos algoritmos da lite-
ratura. O algoritmo proposto, Evolugao Diferencial com Ordenacao pela Nao Dominancia
com Previsao no Espaco Objetivo , usa o tanto na fase estatica do
processo evolucionario (quando ndo had mudangas no ambiente) como no mecanismo de
reacao a mudanga para prever a nova localizacao da frente 6tima. O algoritmo extrai in-
formagoes do espaco de decisao e do espaco objetivo. A informacao estatistica levantada a
partir do espago objetivo (processo de previsao empregando um modelo de séries tempo-
rais reflete melhor o comportamento probabilistico do movimento das solugoes nao
dominadas e, assim, aumenta a velocidade de convergéncia do algoritmo em relagao as
geragoes. As informagoes geradas a partir do espaco de decisao (o processo de completar
a nova popula¢ao usando o [GMM]e a [V nos d4 uma populagio com solugdes mais disper-
sas na vizinhancga da frente prevista. O algoritmo emprega uma condicao de previsao com
base na taxa de crescimento do [HV] aproximado para acionar o [OSP} O critério envolve
um limiar adaptativo e um intervalo de geragoes variavel para a previsao.

Da revisao do estado da arte dos Algoritmos Evolucionarios Multiobjetivos em Am-
bientes Dinamicos, foi proposta uma nova taxonomia baseada na forma em que os
dindmicos inserem diversidade. Baseados nessa nova classificagdo, observa-se que os mé-
todos exdgenos, especialmente os métodos baseados em previsao, foram promissores para
aumentar a diversidade e assim lidar melhor com a nova paisagem, aumentando a velo-
cidade da convergéncia, isto é, diminuir o nimero de geragoes que o algoritmo leva para
determinar solugoes de qualidade.

Da revisao do estado da arte da Modelagem Probabilistica, foram escolhidos e apli-
cados os métodos probabilisticos que dao suporte ao algoritmo dindmico proposto nesta
tese. O estudo realizado mostrou que o [GMM] oferece uma base probabilistica sélida para
a analise das populagoes de um [EA] pois ja foi demostrado que o uso de um conjunto de
gaussianas pode aproximar qualquer distribui¢cdo de um conjunto de dados. Além disso,
o uso do modelo de série temporal [AR] permite realizar a previsao nos [EAk.

Os resultados experimentais sugerem que 0o[DOSP-NSDE]é competitivo na maioria dos
problemas de teste considerando as trés métricas utilizadas. O desempenho do [DOSP]
[NSDE] tem vérias explicagdes. Em primeiro lugar, o uso da mutac¢ao polinomial junto
aos operadores [DE] melhorou significativamente a[POF|obtida pelo algoritmo nos estados

estacionarios do processo de otimizagao. No entanto, o elemento principal é o método[OSP]
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cuja eficacia foi demonstrada nos resultados experimentais. Esta estratégia, aplicada no
momento adequado, aumento a velocidade da convergéncia do algoritmo e melhorou a
qualidade das solucoes.

Os experimentos realizados para analisar a influéncia da estratégia [OSP| na parte

estacionéria do processo de otimizacao, sugerem que o [MOEA|[OSP-NSDE] superou sig-
nificativamente os concorrentes baseados em [EAl e os concorrentes baseados em [PSQOl na

maioria dos problemas de teste. Para as trés métricas de desempenho, o [OSP-NSDE] apre-
sentou a melhor média de todos os algoritmos comparados. O [OSP-NSDE] teve um tempo
de execucao menor em comparac¢ao com nove algoritmos e um tempo de execugao mais
longo que os outros quatro. O tempo de execucao aumenta devido a execugdo da estraté-
gia do [OSP] No entanto, esse aumento nao foi alto porque o [OSP]s6 é acionado quando
¢ mais 1util para o processo evolucionario.

Os resultados também sugerem que a estratégia do[OSP]como mecanismo de reagao a
mudanca, é mais apropriada para uso com baseados em Pareto, como o [NSGA-
M ou o NSDE. Além disso, a andlise de sensibilidade & frequéncia da mudanca sugere
capacidade de rastrear mudancas ambientais quando a frequéncia da mudanca aumenta.
Finalmente, a proposta parece ser sensivel a severidade da mudanca.

A complexidade computacional total do[DOSP-NSDE]¢ alta. No entanto, é importante
observar que o pior caso ocorre apenas algumas vezes devido ao critério baseado em [HV]
Este demonstra que mesmo procedimentos complexos podem ser inseridos em tempo habil
e trazer poucos custos para os modelos.

A eficacia do também foi verificada em um problema do mundo real.
Com base nos resultados experimentais, pode-se dizer que o ajuste dos pardmetros do
MFAC com o algoritmo proposto permite que o MFAC tenha um desempenho de controle

aceitavel e adequado.

6.1 LIMITACOES E TRABALHOS FUTUROS.

Experimentos preliminares sugerem que o desempenho do[DOSP-NSDE]|é degradado com
um aumento no numero de fungoes objetivo. O problema principal é que a estratégia

do (no processo estacionario) se torna pouco executada devido ao critério de acio-
namento baseado no [HV] Contudo, quando o nimero de objetivos é grande, a taxa de
solugoes nao dominadas aumenta rapida e significativamente. Por esse motivo, o teste
que estabelece que a percentagem de solu¢oes nao dominadas deve estar abaixo de 90% é
facilmente alcancavel, impedindo a execucao da estratégia.

Outra limitac¢do do algoritmo proposto é o uso da métrica [HV] como parte do meca-
nismo de acionamento da estratégia [OSP| durante a resolugdo de problemas de otimizagao
com muitos objetivos (MaOPs), problemas que tém mais de 4 fungoes objetivo. Neste caso,

o [HV] pode tornar o algoritmo computacionalmente caro para trabalhar com os MaOPs.
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Ainda relacionado a resolugdo de MaOPs, o desempenho dos baseados em

Pareto deteriora-se rapidamente a medida que o niimero de objetivos aumenta, princi-

palmente devido ao fenémeno conhecido como resisténcia a domindncia (PURSHOUSE;

FLEMING] 2007). Em outras palavras, o dominio de Pareto perde a pressao de sele¢ao

quando aborda os MaOPs.

Para abordar estas limitacoes e algumas outras referentes a como o algoritmo lida com
as mudancas do ambiente, varias adaptac¢oes ao[DOSP-NSDE| podem ser consideradas tais

COo1mo:

. Investigar outros indicadores para usar como acionador da condi¢ao [OSP] Indica-

dores de qualidade intimamente relacionados a podem ser usados, como o R2,
Inverted Generational Distance Plus (IGD+) ou o indicador € (LIEFOOGHE; DER-
BEL, 2016), ou outra aproximagao para como as propostas em (ISHIBUCHI et al.,
2009) e em (BADER; ZITZLER, 2011).

. Usar outro método para classificar as solugoes, ao invés da dominancia de Pa-

reto. Assim, pode se usar métodos como Grid Dominance (YANG et all 2013]), ou

a—Dominance Expandation (LIU et all 2017), entre outros.

. Fixar o niimero de solugoes nao dominadas que serao usadas na previsao, em vez de

usar todas as solugoes nao dominadas encontradas. Isso tornaria o algoritmo mais

rapido em relagao ao tempo.

Investigar outros métodos para realizar a otimizagao intermedidria na estratégia do

OSP, o que tornaria o algoritmo menos complexo computacionalmente.

Melhorar o [DOSP-NSDE] para lidar com mudancas indetectaveis, ocorréncia em

algumas aplicagoes, como o controle de sistemas incertos ou sistemas ruidosos.
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Survey" dos autores Elaine Guerrero-Pena, Aluizio F.R. Araijo, e Cicero

Garrozi, submetido para o periddico ACM Survey.

2. "Dynamic Multi- Objective Evolutionary Algorithm with Objective Space
Prediction Strategy" dos autores FElaine Guerrero-Pena e Aluizio F.R.

Aratjo, submetido para o periédico Applied Soft Computing.
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Aluizio F.R. Araujo, e Adrien Durand-Petiteville, submetido para Inter-
national Federation of Automatic Control World Congress (IFAC 2020).
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