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“A menos que modifiquemos a nossa maneira de pensar, nao seremos capazes de resolver
os problemas causados pela forma como nos acostumamos a ver o mundo”. (Albert Einstein)



Resumo

A otimizagéo esta presente em processos de tomada de decisdo em diversas areas. A comu-
nidade de computacao evolucionaria estuda e propde algoritmos de otimizacao eficientes para
resolver problemas de multiplos objetivos em diferentes cenarios. Esses problemas, também
conhecidos como fungdes de teste, sdo o ponto chave para impulsionar novos algoritmos e
avaliar os ja existentes. As funcdes de teste podem apresentar diferentes caracteristicas que
aumentam sua complexidade e impulsionam a melhoria dos algoritmos de muitos objetivos, de
forma a lidarem melhor com problemas cada vez mais préximos do mundo real. Este trabalho
prop6s uma nova funcéo de teste chamada DNO; e analisou sua viabilidade ao ser otimizada
pelo algoritmo NSGA-IIl para até 15 objetivos. O mesmo processo foi executado para a fungéo
DTLZ1. Os resultados finais foram obtidos através da comparagao da métrica de desempe-
nho Inverted Generational Distance (IGD) para as duas fungdes. A fungdo DNO; proposta
apresentou maior nivel de dificuldade ao ser otimizada pelo NSGA-IIl em todos os objetivos.

Palavras-chave:NSGA-Ill, computacao evolucionéria, fungdes teste.



Abstract

Optimization is present in decision-making processes in several fields. The evolutionary com-
puting community studies and proposes efficient optimization algorithms to solve problems of
multiple objectives in different scenarios. These problems, also known as test functions, are the
key to boosting new algorithms and evaluating existing ones. The test functions can have differ-
ent characteristics that increase their complexity and drive the improvement of many-objective
optimization algorithms, in order to better deal with problems that are closer to the real world.
This work proposed a new test function called DNO; and analyzed its viability when optimized
by the NSGA-III algorithm for up to 15 objectives. The same process was performed for the
DTLZ1 function. The final results were obtained by comparing the Inverted Generational Dis-
tance (IGD) performance metric for the two functions. The proposed DNO; function presented
higher level of difficulty when optimized by NSGA-IIl in all the objectives.

Keywords: NSGA-III, evolutionary computing, test functions.
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1 Introducao

A otimizacao esta presente em processos de tomada de decisao e na analise de sis-
temas fisicos, da engenharia a ciéncia € da economia a ciéncias sociais. Pode-se afirmar
que a otimizacao € um procedimento para encontrar a melhor solugéo possivel, uma vez que
um problema tenha sido formulado. Esta solu¢cao pode um conjunto de valores 6timos para
um problema de minimizagdo ou maximizagao (DEB, 2001), (RAO; RAO, 2009), (NOCEDAL;
WRIGHT, 1999).

A comunidade de computacao evoluciondria tem demonstrado um interesse significa-
tivo na otimizagao por muitos anos, em particular a resolugcao de problemas "caixa preta", ao
qual métodos exatos e analiticos ndo se aplicam. A popularidade de ferramentas computaci-
onais disponiveis incentivou 0 aumento de aplicacdes de técnicas de otimizagao a problemas
reais, portanto muitos algoritmos, em particular os evolucionarios, foram propostos para re-
solucéo dessa classe de problemas, como por exemplo: Differential Evolution (DE) (STORN;
PRICE, 1997), Nondominated Sorting Genetic Algorithm Il (NSGA-II) (DEB et al., 2002), entre
outros (LOBATO et al., 2008), (VESTERSTROM; THOMSEN, 2004).

Problemas conhecidos como single-objective sao resolvidos com a tentativa de obter o
melhor valor 6timo que resolva o problema, sendo este o minimo global ou 0 méaximo global. Ja
em um cenario multiobjetivo, onde ha dois ou trés objetivos e em um cenario many-objective,
onde h& quatro ou mais objetivos, ndo ha uma solucao que seja 6étima para todos os objetivos,
e sim um conjunto de solugdes que seja superior a todo o restante (SRINIVAS; DEB, 1994).

Justesen (2009) afirma que algoritmos evolutivos sdo otimizadores inspirados na evo-
lucdo darwiniana e, com isso, 0 conceito de sobrevivéncia do mais apto. Muitos algoritmos
evolutivos foram propostos para obter boas solu¢des para problemas de dois ou mais objetivos
como: SPEA2 (ZITZLER; LAUMANNS; THIELE, 2001), NSGA-Il (DEB et al., 2002), MOEA/D
(ZHANG; LI, 2007), NSGA-III (DEB; JAIN, 2014) e MOEA/DD (LI et al., 2015).

De acordo com Vesterstrom e Thomsen (2004), muitos esfor¢os foram dedicados para
comparar esses algoritmos entre si, baseando essas comparagées em problemas numéricos
de benchmark, também tratado neste trabalho como "fungdes de teste", ou apenas "proble-

mas’.

Nametala, Pappa e Carrano (2017) afirmam que, medidas escalonaveis para avaliagdo
de algoritmos multiobjetivos sdo importantes, pois permitem testa-los sob a mesma perspec-
tiva. Dizer que um problema de teste é escalonavel significa dizer que ele permite a utilizagéo
de M objetivos sem modificar a representacdo matematica do problema, como por exemplo
o conjunto de problemas DTLZ propostos por (DEB et al., 2001), que dispés inicialmente de
nove fungdes de teste amplamente utilizadas para testes na academia.

Estudos sobre a busca de caracteristicas que causam dificuldades a um algoritmo
podem parecer trabalhos pessimistas, mas a verdadeira eficiéncia de um algoritmo é revelada
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quando a ele se aplica problemas de teste dificeis e desafiadores (DEB, 1999).

1.1 Justificativa

Ao avaliar o algoritmo, é possivel identificar o tipo de problema que ele domina, caso ele
seja avaliado sob um conjunto de fungdes de teste. A importancia de se criar novas funcdes de
teste pode ser explicada a partir da necessidade de se testar novos algoritmos de otimizagéao
que irdo atender aos problemas do mundo real cada vez mais complexos. (CHO et al., 2017)

E importante que mais propriedades possam ser acrescentadas em novas fungdes de
teste garantindo sua dinamicidade, contribuindo para uma melhor avaliacdo de desempenho
ou eficacia de um algoritmo de otimizacao em relacdo a outros. Dentre essas propriedades
destacam-se a unimodalidade, multimodalidade, regularidade, irregularidade, separabilidade
e multidimensionalidade. Essas fungdes podem incluir um ou mais étimos globais e locais e
podem ser manipuladas e modificadas para testar algoritmos de otimizagdo em varios cenarios
(CHO et al., 2017) (JAMIL; YANG, 2013).

Este trabalho prop6e a anélise de uma nova func¢éo de teste chamada DNO¢, aplicando-
a ao algoritmo evolutivo NSGA-IIl, podendo posteriormente contribuir para a avaliagao de ou-
tros algoritmos evolutivos sob diferentes perspectivas e consequentemente estimular novas
propostas de algoritmos que resolvam problemas mais complexos, podendo gerar como resul-
tados novas métricas comparativas entre eles.

Mediante este cenario, levantou-se a seguinte questao de pesquisa: A nova funcao
proposta apresentara um nivel mais elevado de dificuldade na convergéncia e manutengéo da
diversidade na solugdes encontradas pelo algoritmo NSGA-I11?

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho € propor e avaliar uma nova fungao de teste chamada
DNOy, utilizando o algoritmo NSGA-III (DEB; JAIN, 2014) presente no framework Jmetal4 para
executar a otimizagao da funcao e obter resultados através do indice de avaliagao Inverted
Generational Distance (IGD). O mesmo processo sera realizado para a fungédo DTLZ1 (DEB
et al., 2001), de forma a obter resultados comparativos entre as duas fungdes.
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Procedimentos Metodoldgicos

A presente pesquisa apresentou 0s seguintes passos para atingir os objetivos propos-

. Realizar o levantamento de artigos dos principais autores da computagao evoluciona-

ria e adquirir um melhor entendimento do assunto abordado bem como a natureza das
fungdes de teste;

Estudar o algoritmo NSGA-Ill, bem como a funcéo de teste DTLZ1 e conceitos de algebra
linear, de forma a auxiliar o entendimento da fungao tratada neste trabalho;

Estudar o indice de avaliagdo de algoritmos Inverted Generational Distance (IGD) de
forma a utiliza-lo para avaliar o algoritmo NSGA-IIl ao otimizar a funcdo DNO; e DTLZ1;

. Avaliar a nova funcao de teste proposta neste trabalho, através do algoritmo de otimiza-

¢ao de muitos objetivos NSGA-IIl com auxilio do JMetal;

Estudar a real contribuigcdo deste trabalho através da analise dos resultados do IGD das
solugdes obtidas pelo NSGA-IIl para as fungées DNOf e DTLZ1.
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3 Revisao Bibliografica

O principal objetivo deste capitulo é apresentar os fundamentos teéricos para compre-
ensao desse trabalho e de sua relevancia.

3.1 Estado da Arte

Nessa secao serdo citados artigos relevantes que contribuiram para a realizagao deste
trabalho, especialmente na criacdo de fungdes de testes para algoritmos de muitos objetivos.

Deb et al. (2001) sugeriu trés abordagens diferentes para projetar fungdes de teste com
a finalidade de avaliar e comparar o desempenho de novos algoritmos multiobjetivos e também
compreender seu funcionamento ao tratar problemas com mais de dois objetivos. Dentre essas
abordagens incluem a simplicidade de construgao, conhecimento da forma exata da Fronteira
de Pareto, introdugéo de dificuldades mantendo um conjunto distribuido de solugdes. Os auto-
res criaram uma suite de funcées DTLZ[1-9] abordando as caracteristicas citadas acima.

Em Jamil e Yang (2013) foi feita uma compilagéo de 175 fungdes de teste, de forma a
facilitar a validagdo de novos algoritmos de otimizagdo. Além disso, foram levantadas as ca-
racteristicas principais para a criagdo de uma fungao de testes. O objetivo dos autores através
da compilacdo de fungdes foi encontrar os aspectos as tornam mais complexas, consequen-
temente deixando o processo de otimizagdo mais dificil. As fungdes foram classificadas con-
forme suas caracteristicas, dentre elas a multimodalidade, separabilidade, valley landscape,
dimensionalidade, escalabilidade, entre outros.

Em Bradstreet et al. (2007) foi analisada a interagao entre o conjunto de fungdes WFG
proposta por Huband et al. (2005), aplicada aos algoritmos de otimizacao multiobjetivo (MO-
EAs) NSGA-Il e SPEA2. Através da alteracao dos parametros das fun¢des do WFG, os auto-
res exploraram diferentes problemas e as diferentes formas de abordagem dos algoritmos para
resolvé-los. O objetivo final ndo era fazer uma comparacao de qual algoritmo € superior, mas
mostrar as caracteristicas unicas do conjunto WFG para testar interacdes especificas entre
os problemas e os MOEAs, permitindo que o usuario facilmente modifique as caracteristicas
necessarias e observe seus efeitos nos MOEAs.

3.2 Otimizacdo Multiobjetivo

Problemas do mundo real geralmente tém muitos objetivos conflitantes e raramente
existe uma solucao que seja 6tima para todos os objetivos simultaneamente. Esses problemas
fazem parte de um estudo na otimizacdo chamado Problemas de Otimizacdo Multiobjetivo
(MOPs). (BUI; ALAM, 2008) (SAMPAIO, 2011)

Dentre algumas definicbes encontradas na literatura, Justesen (2009) afirma que o
principal conceito da otimizagdo multiobjetivo consiste em um problema contendo vérias fun-
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¢bes a serem maximizadas ou minimizadas por uma solucéo x satisfazendo diferentes restri-
¢des. Ja o autor Osyczka (1985) resume estes conceitos como um problema para encontrar
um vetor de variaveis de decisao que satisfaca as restricoes ao mesmo tempo otimizando um
vetor de fungdes objetivo conflitando umas com as outras.

Justesen (2009), afirma que a transi¢éo de problemas de um Unico objetivo para malti-
plos objetivos apresenta um desafio por se tratar no Gltimo caso de um vetor multidimensional
ao invés de apenas um valor escalar.

Para resolver problemas multiobjetivos, Barboza (2011) diz que fazer a modelagem
apropriada € o passo mais importante. Caso o modelo seja muito simples, ndo fornecera as
informacdes necessdrias sobre o problema, e se ele for muito complexo sua solu¢ao podera
se tornar inviavel.

Para realizar a modelagem do problema, € necessario identificar as fungdes objetivo,
variaveis de decisao e as restrigdes do problema (WRIGHT; NOCEDAL, 1999). A fungéo ob-
jetivo depende de um conjunto de variaveis de decisao que devem satisfazer as restricoes e
requisitos de modo a gerar uma solugéo viavel. A partir do momento que a modelagem é for-
mulada, o processo de otimizagao ir4 encontrar a solugdo que maximiza ou minimiza a fungao
objetivo e satisfaca as restricoes (RAO; RAO, 2009).

3.2.1 Dominancia

Dizemos que uma solugdo A domina B caso A néo seja pior que B em todos os ob-
jetivos e A seja melhor que B em pelo menos um dos objetivos. Se A ndo domina B e nem
B domina A, dizemos que estes sdo pontos ndo dominados entre si (JUSTESEN, 2009) (BUI;
ALAM, 2008).

Dado um conjunto de pontos no espago dos objetivos, como por exemplo na Figura
1, é possivel dizer se um ponto domina ou nao o outro. Todos os pontos nao dominados por
outros pontos correspondem a primeira fronteira, que sera detalhada no tépico Pareto Otima
(DEB, 2011).

Percebe-se que existem varios pontos em uma fronteira de pontos nao dominados e
que em cada um deles hd um ganho em um objetivo e uma perda em outro. De acordo com
Deb (2011), um ganho em um objetivo acontece apenas devido ao sacrificio em pelo menos
um outro objetivo. Esse compromisso entre os objetivos traz um interesse para o usuario em
encontrar uma variedade ampla de solugdes antes de tomar uma decisao final.

3.2.2 Pareto Otima

A Pareto 6tima leva o0 nome do economista Italiano Vilfredo Pareto sendo uma medida
de qualidade amplamente aceita em problemas de multiplos objetivos (SEKULSKI, 2010).

O conceito de solugdes 6timas foi originalmente proposto por Edgeworth (1881) e em
seguida generalizado por Pareto (1896), portanto dai originou-se o termo "Pareto 6tima", cor-
respondendo ao conjunto de solugbes ndo dominadas que atendem aos objetivos e restri-
¢des previamente propostas. As solugdes deste conjunto formam uma superficie chamada de
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Fronteira de Pareto (ou Frente de Pareto) conforme demonstra a Figura 1 (COELLO, 2006)
(FIGUEIREDO, 2013).

O conjunto solugéo gerado pelo algoritmo de otimizagdo multiobjetivo possui algumas
caracteristicas a serem consideradas, que influenciam diretamente na qualidade das solugdes
encontradas na fronteira de Pareto. (FLEMING; PURSHOUSE; LYGOE, 2005)

Sédo elas:

1. Proximidade. O conjunto de aproximagao deve conter solugdes cujo vetores objetivo se-
jam de valor aproximado ao da fronteira de Pareto.

2. Diversidade. O conjunto de aproximagao deve conter uma boa distribuicdo de solugdes
diversificadas. O conjunto de pontos ndo-dominados deve estender ao longo do intervalo
completo da fronteira de Pareto.

Figura 1 — Representacao gréfica da fungédo de teste Schaffer: (a) conjunto de solugbes néo
dominadas no espaco da solugao, (b) conjunto de objetivos ndo dominados no es-
paco obijetivo.

d o - : b 8
= fv . N2
] fa=(x-2) | " _ _ -
fy=x? Feasible objectives
T T ;
G ]
™
- - 5
- = N
E 41 ) ' =4 E‘ |
Ny % § -
3+ '1“ ; 3 "‘Il i
1 f 1 Pareto front
£ % ¥ 2 1 K/ i
| \_, | KM -
0 v 0 T R T 1
0

X falx)

Fonte: Adaptado de Sekulski (2010) e Figueiredo (2013)

O grafico a representado na Figura 1 demonstra duas funcdes fi(z) e f2(x) com va-
lores minimos iguais a 0 e 2 respectivamente. Portanto, no intervalo [0,2] as duas fungdes
estdo em conflito, pois, para minimizar a fungéo fi(x) € necessario aumentar o valor de f;(z),
levando em consideragao que nao existe um Unico valor 6timo que minimize ambas simultane-
amente (FIGUEIREDO, 2013).
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O grafico b representado na Figura 1, representa o percurso das fungdes no plano cha-
mado espaco dos objetivos. O arco entre os pontos A e B representa o conjunto de solucoes
nao dominadas, também chamado de fronteira de Pareto, sendo esse o conjunto de pontos
de melhor compromisso entre os objetivos e a solugdo para esse problema de otimizacao.
(FIGUEIREDO, 2013) (SEKULSKI, 2010)

3.3 Problemas de Otimizacdo Multiobjetivo

Um problema de otimizagdo multiobjetivo (MOP) padréo, correspondente ao termo em
inglés (MultiObjective Optimization Problem), inclui um conjunto de n parametros (variaveis de
decisdo), um conjunto de restricbes m e um conjunto k de funcdes objetivas (ZITZLER, 1999).

A formacao de um MOP generalizado é definida abaixo:

Minimizar/MaximizarF (z) = [fi(x), fa(z), ..., fr(x)], (3.1)

sujeito a
g(x) = [gl(x)vQQ(x)v "'vgq(x)] <0, (32)

onde cada f; (i = 1, ..., k), define uma funcéo objetivo e g; (1 = 1, ..., q) sS@0o as restricées
que modelam o problema.

3.4 Problemas de Muitos Objetivos (Many-Objective)

Problemas Many-Objective sao definidos como problemas que contem quatro ou mais
objetivos. Esse tipo de problema gera uma grande dificuldade de visualizagdo grafica, pois a
visualiza¢do acima de trés dimensdes nao é clara. Geralmente estuda-se problemas de até 15
objetivos.

De acordo com Deb e Jain (2014), dentre as dificuldades ao se lidar com problemas
de muitos objetivos podem-se destacar:

1. Uma boa parte da populacao é ndao-dominada: De acordo com Deb (1999), Poloni (1995),
0 aumento do numero de objetivos influencia diretamente no crescimento da populagcao
ndo-dominada e dessa forma ndo sobra espago para se criar uma nova solu¢cdo em
uma geragao, dificultando o processo de busca e deixando o algoritmo evolucionario
ineficiente.

2. Célculo computacionalmente caro: avaliar a diversidade de solugdes torna-se computa-
cionalmente caro, especialmente em um cenario com alto nimero de dimensdes.

3. Operagéao de recombinagéo pode se tornar ineficiente: Em um espago de muitas dimen-
sbes, uma certa quantidade de solugbes provavelmente estardo muito distantes umas
das outras, dessa forma, o efeito do operador de recombinagao podera ser questionavel
pois ir4 produzir descendentes também distantes uns dos outros. Outros operadores de
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recombinacao especiais poderdo ser necessarios para lidar eficientemente neste cena-
rio.

4. Visualizagao das solugdes: As solugdes em um cenario de muitas dimensdes se tornam
dificeis de serem visualizadas, e requer outro tipo de ferramenta que a converta para um
cendrio de 2 ou 3 dimensdes.

3.5 Algoritmos Evolucionarios (AE’s)

Algoritmos Evolucionarios sao algoritmos de otimizagdo baseados na teoria da evolu-
¢do e nos mecanismos de selecao natural, tais como a reproducao, mutacao e selecéo, tendo
como objetivo principal a simulagdo do processo de evolugdo das espécies no computador
para resolver problemas e encontrar a solucao 6tima (MACHADO, 2005) (COELLO; LAMONT,
2004).

3.5.1 Algoritmos Evolucionarios de Muitos Objetivos (MaOEAs)

Os MaOEAs, também conhecidos como Many-Objective Evolutionary Algorithms, apre-
sentam como resultado do calculo dos valores objetivos, uma populacao de solugées em cada
geragao. A préxima geracao sera composta pelos melhores individuos da populagéo anterior
e seu resultado final apds n geracdes sera uma populagcao de solugcdes 6timas aproximadas
da Pareto 6tima (COELLO; LAMONT, 2004) (DEB, 2001) (BUI; ALAM, 2008).

O objetivo de um MaOEA é alcancgar a convergéncia e a diversidade do vetor de solu-
¢cbes ndo dominadas, em direcao a fronteira de Pareto (YUAN; XU; WANG, 2014).

Dentre os algoritmos evolucionarios de muitos objetivos existentes, foi escolhido o
NSGA-IIl proposto por Deb e Jain (2014), para ser utilizado como objeto de pesquisa neste
trabalho devido a sua eficiéncia em tratar problemas de muitos objetivos e também por ser um
MaOEA proposto recentemente na literatura.

3.6 Algoritmo Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm 11l (NSGA-I111)

A motivagao para o surgimento do algoritmo NSGA-III, foi o questionamento se a oti-
mizacao evolucionaria multiobjetiva é de fato eficiente ao tratar problemas com quatro ou mais
objetivos (many-objective), isso devido a dificuldade dos algoritmos multiobjetivos encontrarem
um numero adequado de novas solugdes para populacdo a medida que o niumero de objetivos
cresce.

O crescimento do numero de objetivos faz aumentar a quantidade de solu¢des nao-
dominadas em uma populacao, impedindo que haja novas solu¢cdes em uma geracéao. Portanto,
os algoritmos multiobjetivo ao ser executado em um cenario many-objective eram ineficientes
(DEB; JAIN, 2014).

O NSGA-IIl permanece similar ao NSGA-II (DEB et al., 2002) porém com mudancas
no mecanismo de selecao, utilizando pontos de referéncia igualmente distribuidos no espaco
dos objetivos de forma a proporcionar a diversidade de solu¢des 6timas (DEB; JAIN, 2014).
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A quantidade de pontos de referéncia a ser utilizada é definida pela equacao 3.3 onde
A= m+p—1epé aquantidade de subdivisbes por eixo, m a quantidade de objetivos
(SCHEFFE, 1958), (RIBEIRO, 2016b), (RIBEIRO, 2018).

7= (=) .

O procedimento de geracdo de pontos de referéncia € baseado especificamente na
abordagem proposta por Das e Dennis (1998). Um exemplo deste procedimento de distribuigdo
de tais pontos, com M = 3 e p = 4, que sdo o numero de objetivos e o nimero de divisdes
respectivamente, é mostrado na figura 2.

Figura 2 — 15 pontos de referéncia para problemas de 3 objetivos com p = 4.

point —a Normalized
hyperplane

Ideal point

Fonte: (DEB; JAIN, 2014)

Em um cenario onde ha um alto nimero de objetivos, de forma a poupar a grande
quantidade de pontos de referéncia, Deb e Jain (2014) propuseram a utilizagdo de duas ca-
madas de pontos de referéncia com valores pequenos para p, uma camada mais externa é
chamada de Boundary Layer e a outra camada interna é chamada de Inside Layer. A geragao
destas duas camadas é uma extensao do procedimento definido por Das e Dennis (1998) e
representado pela figura 3.

Figura 3 — Representacao do conceito de duas camadas de pontos de referéncia.

h.

Boundary Layer

Inside Layer

0.5

.

05 _—"os

Fonte: (DEB; JAIN, 2014)

De acordo com Ribeiro (2018), o algoritmo NSGA-IIl possui como caracteristica a prio-
rizacao da diversidade de solugbes uma vez que os membros da populagao estdo associados
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aos pontos de referéncia, onde estes estdo amplamente distribuidos em todo hiperplano nor-
malizado, fazendo assim com que as solugdes obtidas também estejam distribuidas de forma
ampla na fronteira de Pareto.

Ainda de acordo com Ribeiro (2018), a associacao de cada solugdo a um ponto de
referéncia é feita através de uma reta de referéncia para cada ponto do hiperplano partindo-se
da origem e representada pela figura 4. Cada membro da populacao é associado ao ponto de
referéncia que possuir a menor distancia perpendicular entre eles. O processo de selecao das
solucdes se inicia apds todas as solugdes estarem associadas a um ponto de referéncia.

Figura 4 — Associagdao dos membros da populagdo com os pontos de referéncia

15 5 1 fy

Fonte: (DEB; JAIN, 2014)

3.6.1 O Algoritmo

O NSGA-IIl se inicia com a criacao de uma populacio aleatéria de tamanho N e um
conjunto de pontos de referéncia m dimensionais distribuidos em um hiperplano. Espera-se
que em cada ponto de referéncia seja encontrado um membro da populacido no decorrer das
geracodes, isto implica que as solugdes estao diversificadas e espagadas no hiperplano.

O loop principal é entao executado, gerando filhos através de cruzamento e realizando
a mutagdo. Em seguida, é feita a selegao da préxima geracao escolhendo os filhos que mais
se aproximam das retas de referéncia (RIBEIRO, 2016b).

O processo de selecao dos melhores membros para a proxima geracao classifica a
populagéo de pais e filhos em niveis de ndo-dominancia, também conhecidos como fronteiras,
onde a fronteira F'1 é composta pelos melhores individuos que nao foram dominados por
nenhum outro e que melhor aproximam da fronteira de Pareto. A proxima geracao € composta
por n melhores individuos ordenados pelas fronteiras iniciando em F'1, sendo n 0 tamanho
limite da populagéao (DEB; JAIN, 2014).
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Algorithm 1 NSGA-IIl - PROCEDIMENTO DA GERAGAO t
Entrada: Pontos de referéncia H, Populagao de pais P,
Populagéo P;q

inicio
St — @,i =1
Q¢ = recombinagao + mutagao(P;)
Ry =P UQ

(Fy, Fy, ...) = non_dominated_sort(R;)

|S¢e| > N Sy =St UF;

i =i+ 1 Ultima fronteira a ser incluida: F; = F;

|St| = N Piy1 = S;

Py = UV F

Pontos a serem escolhidos de F; : K = N — | P41

Normalize os objetivos e crie o conjunto de referéncia Z" : Normalize(f™, Sy, Z", 2%, Z%)
Associe cada membro de S; a um ponto de referéncia: [n(s),d(s] = Associacao(St, Z")
onde; 7(s): ponto de referéncia mais proximo, d: distancia entre s e m(s)

Calcule a contagem de nicho do ponto de referéncia ; € Z" : p; =
Yos€S/Fi((n(s)=7)71:0)

Escolha K membros um por vez de F; para construir P,y : Niching(K,p;,m,d, Z", F, Pi11

fin

3.7 Funcoes de Teste

De acordo com (DEB et al., 2001), algoritmos evolucionarios de muitos objetivos tém
como responsabilidade alcangar a convergéncia em direcao a fronteira de Pareto e encontrar
uma distribuicao de solugdes 6timas e diversificadas em toda a Pareto.

As fungdes ou problemas de testes servem para desafiar os algoritmos sob essas duas
responsabilidades, criando obstéculos artificiais que dificultam sua convergéncia para Pareto.
Uma das formas de criar esses obstaculos é através das caracteristicas desejaveis analisadas
por Huband et al. (2006), algumas delas sao citadas abaixo:

1. N&o utilizar pardmetros extremos;

Paréametros extremos sao facilmente otimizados "por acidente"por exemplo quando os al-
goritmos evolutivos empregam estratégias de mutagao truncando valores de parametros
de volta para a borda de seu dominio.

2. Nao utilizar parametros medianos;

Algoritmos Evolutivos que empregam uma populacgéo inicial de vetores de parametros ini-
cializados uniformemente aleatoriamente e que empregam recombinagao intermediaria,
podem ser inclinados a encontrar solu¢des étimas caso o problema inclua parametros
medianos.

3. Numero de parametros escalonaveis;

Permitir a escalabilidade do numero de parametros é benéfico para testar os diferentes
niveis de dificuldade.
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4. Numero de objetivos escalonaveis;

O problema de teste deve ser escalonavel de forma a ter N objetivos. O nimero de
objetivos influencia diretamente a dificuldade do problema de teste. Dessa forma, ao
se criar suites de funcdes de teste, é desejavel permitir que nimero de objetivos seja
variavel.

5. Conhecer a geometria da Pareto Otima;

A geometria da Pareto étima pode ser linear, convexa, concava, dentre outras combina-
¢Oes e pode influenciar diretamente na performance dos Algoritmos Evolutivos.

6. Conhecer a fronteira de Pareto.

Muitas métricas de performance requerem conhecimento prévio da fronteira de Pareto.
Conhecer a localizacao da fronteira se torna necessario para se avaliar com precisao o
desempenho geral de qualquer algoritmo utilizado.

Além das caracteristicas citadas acima, Deb et al. (2001) diz que fazem parte desses
obstaculos a criagdo da fronteira de Pareto ndo convexa e discreta, e manter uma densidade
variada de solugdes ao longo da fronteira.

3.7.1 Funcédo DTLZ1

A funcéo de teste DTLZ1 proposta por Deb et al. (2001) faz parte de um conjunto de
funcdes DTLZ cujo objetivo dos autores foi desafiar os algoritmos multiobjetivos (MOEA’s) a
mostrarem a eficacia em lidar com funcdes escalonaveis, tendo mais de dois objetivos. Os
MOEA’s demonstraram a capacidade em lidar com problemas de até dois objetivos de forma
eficiente, portanto surgiu a necessidade de investigar o comportamento desses algoritmos ao
lidarem com as funcbes escalonaveis. (DEB et al., 2001)

O problema DTLZ1 possui escalabilidade para M objetivos e uma pareto étima linear.
A equacao matematica abaixo representa esse problema:

Min f1(X) = Jz1za - 21 (1 + g(zmr)),

Min fo(X) = %:L‘libg o (T—zp—1) 1+ g(xp),

prrzi=1{" (3.4)
Min far—1(X) = 321(1 — 22)(1 + g(zur))

Min far(X) = 5(1 = 21)(1 + g(zm)),

sujeitoa0 < z; <1,parai=1,2,...,n.
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Figura 5 — Demonstracdo da Pareto da fungdo DTLZ1 e a aproximacao de pontos ndo domi-
nados utilizando o NSGA-II ao otimizar a funcao

Fonte: (DEB et al., 2001)

3.8 Inverted Generational Distance (IGD)

O Inverted Generational Distance (IGD), tem sido considerado como um indicador de
desempenho confiavel para quantificar a convergéncia e a diversidade de algoritmos evolutivos
de multiplos e muitos objetivos. Utiliza-se este indicador em cada geragao para selecionar as
solugdes com convergéncia e diversidade favoraveis (SUN; YEN; Y1, 2018).

O IGD mede a distancia total entre as solugdes encontradas e as solugdes étimas da
Fronteira de Pareto, sendo capaz de analisar a diversidade das solu¢des de forma a realizar
uma avaliagdo aprimorada do algoritmo. Se o indicador possuir um valor muito baixo, isso
significa que a solugao esta bem préxima da 6tima, servindo como métrica de avaliagdo do
algoritmo em resolver um problema especifico (ZHANG et al., 2008) (RIBEIRO, 2016a).

A férmula do IGD é definida abaixo:

1
| E2l

IGD = (F,,F,) = > dist(fr, Fa) (3.5)

freFy
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4 Desenvolvimento

4.1 Especificacdo da fungdo DNO;

Este capitulo tem como objetivo explicar os conceitos que moldaram a criagao da fun-
cédo de teste DNOy, idealizada e descrita aqui pelo orientador deste trabalho. A fungio de
teste é essencial para que o algoritmo evolucionario seja avaliado, criando cenérios de alta
complexidade, dificultando assim a convergéncia e a diversidade das solugcdes encontradas.

A fungdo proposta considera uma entrada = qualquer no espaco R, e sua saida
também no espaco RM, logo, f : RM — RM. De forma simples, esta funcéo transporta a
entrada x para o primeiro quadrante do sistema, obtendo as saidas F' = {fi, fo, ..., fn}. Cada
fi € uma funcao objetiva a ser otimizada. Sua representagdo matematica é dada, de forma
geral, pela equacao 4.1 e graficamente podemos perceber seu uso nas figuras 6 e 7 sobre um
x qualquer no espago R? e R? respectivamente.

fi = |2l (4.1)

Figura 6 — Demonstracao da funcao proposta em 2D

2

Fonte: A autora
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Figura 7 — Demonstracao da funcao proposta em 3D

Fonte: A autora

Ao analisar as figuras anteriores, percebe-se que ha uma sobreposi¢ao do espaco das
variaveis e dos objetivos, onde o0 espaco dos objetivos representa em seus eixos as funcdes
objetivo do problema. Para introduzir a superficie das solugdes ndo dominadas serd utilizada
a equacdo 4.2 de um plano ou hiperplano se a equacéo for generalizada para o R. Este
hiperplano pode ser visualizado se ele for desenhado contendo os pontos V; e V, caso a saida
seja apenas dois objetivos ou V4, V, e V3 caso seja trés objetivos, as figuras 6 e 7 ilustram
respectivamente estes casos.

m:fitfo+...+fr—1=0 (4.2)

A funcdo DNO; n&o permite que pontos F' estejam abaixo do hiperplano definido
acima. Com este proposito, pontos que se encontram nesta localidade devem ser espelha-
dos utilizando o proprio hiperplano. Para esta tarefa alguns passos serao realizados: encontrar
a distancia d entre o ponto F e o hiperplano r; e utilizar a direcdo do vetor normal @ per-
pendicular a este hiperplano para espelhar F. O vetor ¥ deve ser redimensionado para o
comprimento igual a 2d.

41.1 Distanciaentre Fer

De acordo com DQ (2018), a equacao 4.5 define o célculo geral da distancia entre
um ponto Py e um plano 7/, ambos definidos no R? e respectivamente representados pelas
equacdes 4.3 e 4.4.

Py = (0, Yo, 20) (4.3)

7 iar+br+cz+d=0 (4.4)
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+bxx +cxxo+d

d(Py, ') = 10 45

(o) N (4.5)
Adaptando a equacéao geral da distancia entre um ponto e um plano para a necessi-

dade aqui apresentada, onde o espago é definido no RM, I é o ponto, o hiperplano é 7 e

v = (1,1,1,...), a equagao 4.6 é obtida. Note que o vetor o é formado por uma quantidade

M de nimeros 1.

ot fitet a1
V12412412
A equacgédo 4.8 pode ser obtida simplificando a 4.6 se o valor de s, definido pela equa-
¢ao 4.7, for considerado.

d(F, ) (4.6)

M
s=> fi (4.7)
i1

—_

d(F, ) = 2=

g

4.1.2 Redimensio de v

Sendo D o comprimento do vetor ¥ e ¢ é o valor escalar que multiplicado por ¥
resultard em um vetor @’ cujo o comprimento é 2d temos as equacdes 4.9, 4.10 e 4.11:

txD=2xd (4.9)
s — 1]
tx VM =2x i (4.10)
tzZ*E&H (4.11)
/ ‘8_1‘ 7
FfF—|—2>x<7M * (4.12)

41.3 Afuncao

O valor de s, definido na equagéo 4.7 pode ser usado para verificar a posi¢gado do ponto
F em relagdo ao hiperplano «: caso s seja igual a uma unidade, F' pertence ao conjunto
das solucdes nao dominadas, ou seja, F' se encontra exatamente no plano; caso seja maior
que uma unidade, F' esta acima do plano e é caracterizada por ser uma solu¢gao dominada;
caso contrario, € um ponto que necessita ser espelhado. Desta forma a fung¢édo proposta é
representada pela equacéo 4.13.

Xil,s>=1, else
5o ) [Kils>= (4.13)
1] + 2eds1D
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Existe uma similaridade entre a Pareto da funcéo proposta e a Pareto da fungédo DTLZ1
proposta por Deb et al. (2001) conforme demonstra as Figuras 8 e 9. A Pareto da fungao DTLZ1
possui seus pontos extremos fixos em 0.5, enquanto a pareto da fungéo proposta possui seus
pontos extremos fixos em 1. Devido a similaridade na geometria das fronteiras de Pareto das
funcoes citadas acima, foi adotado para fins de comparagéao a otimizagao do algoritmo NSGA-
Il com a fungédo DTLZ1.

Figura 8 — Demonstracdo da Fronteira de Pareto da funcéo de teste DTLZ1

06 r

970 01
4 RO,

B A Mah A

Fonte: (DEB et al., 2001)

Figura 9 — Pareto da Fungdo DNOy;

1

N 0.5
0
0
0 0.5
02 (4 06
’ 0.8 11 f1
f2

Fonte: A autora

4.2 Parédmetros de Execucao do NSGA-III

A execugdo dos testes com as fungées DNO, e DTLZ1, foi baseada na parametrizagdo
dos testes realizados por Deb e Jain (2014) ao realizarem uma sequéncia de execucgdes do
algoritmo NSGA-IIl para otimizar varias fun¢des de muitos objetivos em seguida retornando os
valores piores, melhores e medianos de acordo com o calculo do IGD, exibindo os resultados
em uma tabela comparativa.
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Para obtencédo de resultados, foi realizada a parametrizagao do algoritmo NSGA-III
composto no framework JMetal e a implementagao da fungdo DNO;. As duas fungbes foram
executadas com 3, 5, 8, 10 e 15 objetivos. Para cada objetivo, foi necessario executar um

numero especifico de geragdes conforme demonstra a tabela 1.

Tabela 1 — Numero de geracdes por objetivo

Objetivos N° de Geracoes

3 400
5 600
8 750
10 1000
15 1500

Cada conjunto de geracoes foi executado 20 vezes para cada objetivo da tabela acima,
com as duas funcgodes. O objetivo principal de se escolher 20 execugdes para cada obijetivo foi
para se igualar aos testes realizados por Deb e Jain (2014) ao realizar o mesmo procedimento

para testar o algoritmo NSGA-IIl proposto.

Os pontos de referéncia foram calculados conforme a férmula abaixo, onde A = m +
p — 1 e p é a quantidade de subdivisdes por eixo e m a quantidade de objetivos.

H:(wﬁm)

(4.14)

A Tabela 2 demonstra a configuracao dos parametros do NSGA-IIl conforme o acrés-
cimo de objetivos. E possivel perceber que & medida que o nimero de objetivos aumenta, o
numero de geracdes também aumenta, tornando o processo de otimizagdo mais complexo.

Tabela 2 — Configuracao dos Parametros do NSGA-III

Qtd. de Objetivos (M)

Tam. da Populacao (N)

Qtd. de Pontos de Referéncia (H)

Qtd. de Subdivisoes por Eixo (p)

3

92

91

12

5 212 210 6

8 156 156 g;:g
10 276 275 g;:g
15 136 135 E;j

Foram realizados diversos testes alterando o numero de variaveis em relagéo ao nu-
mero de objetivos, conforme demonstrado na Tabela 3. Cada configuracéo representada na
Tabela 3 foi executada 20 vezes. A escolha da quantidade de execugdes a se fazer foi base-
ada nos testes realizados por Deb e Jain (2014). Dessa forma, é possivel obter uma média
dos resultados obtidos e evitar que haja algum resultado fora do padrao, obtendo mais asser-
tivamente os valores 6timos.
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Tabela 3 — Parametrizagé@o de variaveis e objetivos

Qtd de objetivos

Teste 1 - DN J (Variaveis)

Teste 2 - DN Jp (Variaveis)

Teste 1: DTLZ1 (Variaveis)

Teste 2: DTLZ1 (Variaveis)

3

3

7

3

7

5

5

9

5

9

8

8

12

8

12

10

10

14

10

14

15

15

19

15

19

421

Caélculo da Pareto

O algoritmo utilizado para calcular a Pareto da fungdo DNO; foi proposto por Chiang
(2014). O autor também propds uma representacao do algoritmo NSGA-III na linguagem C++,
que nao foi utilizado neste trabalho.

Foi realizado uma adaptacao do algoritmo que gera a Pareto 6tima da suite DTLZ
para gerar também a Pareto da DNOf. Apds obter os arquivos contendo a Pareto da fungéo
proposta, os mesmos foram utilizados no framework JMetal para realizar a otimiza¢do através

do NSGA-III.
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5 Resultados Obtidos

Esta secdo apresenta os principais resultados obtidos durante o desenvolvimento deste
trabalho, demonstrando mais especificamente o resultado da otimiza¢do da fungdo DNO; e
DTLZ1 em cenarios de 3, 5, 8, 10 e 15 objetivos. Dados comparativos foram gerados e sdo
demonstrados na tabela 4.

Os testes foram realizados no sistema operacional Windows 7 Professional - 64 bits,
8GB RAM, processador Intel Core 15-3230M. Para execugdo e customizacao do JMetal foi
utilizada a IDE Intellij IDEA Community Edition 2017.3.4. E possivel encontrar o framework
JMetal através do site: https://jmetal.github.io/jMetal/.

Foram gerados vinte conjuntos de solugdes para o testes 1 e 2 das fungées DNO; e
DTLZ1, conforme descricdao na tabela 3. Cada execugcao implementa um numero pré definido
de geracdes conforme demonstrado na tabela 2, e retorna o valor final do IGD para aquele
conjunto de geracdes.

Ao final de cada teste, foi gerado um arquivo contendo os valores do IGD para cada
uma das vinte execucgdes e em seguida foi calculado o IGD minimo, médio e maximo de cada
objetivo. Para montar a tabela comparativa, foram utilizados os IGD’s minimo, médio e maximo
referentes a cada variacao de objetivos e variaveis, conforme demonstra a tabela 4.

O IGD é uma métrica que a avalia a capacidade que um algoritmo de otimizagédo mul-
tiobjetivo tem para resolver problemas complexos e achar valores préximos da Pareto étima,
portanto, quanto menor for o IGD, menor sera a distancia entre a solugao 6tima e a solugéo
encontrada, significando que o algoritmo conseguiu valores 6timos com boa convergéncia.

A tabela 4 demonstra que, para cada configuracao de objetivos e variaveis, a fungao
DNO; apresentou o maior valor para o IGD, e consequentemente trouxe ao NSGA-IIl uma
dificuldade maior ao realizar a otimizacao.

O aumento do numero de variaveis em relagdo ao numero de objetivos trouxe como
resultados os IGD’s médios maiores em ambas as funcdes e em todos os cenarios. Destaca-
se a variagdo maxima de IGD’s obtida pela fungdo DNO; no cenario de 15 objetivos, obtendo
uma diferenga de 0.2668 entre os IGD’s minimo e maximo no para 19 variaveis em relagao a
DTLZ1 que apresentou a diferenca de 0.008 no mesmo caso. Isso demonstra que o NSGA-III
teve mais consisténcia na convergéncia para a DTLZ1 e maior dificuldade de se estabilizar em
um valor de IGD médio ao otimizar a fungdo DNO/, proposta com alto nimero de objetivos e
variaveis.
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Tabela 4 — IGD’s minimos, médios e maximos obtidos pelo NSGA-II

Objetivos

Max Geracoes

Variaveis

DNO;

DTLZ1

400

3

1.946E-01
2.038E-01
2.161E-01

2.026E-02
2.037E-02
2.098E-02

1.855E-01
2.120E-01
2.399E-01

2.028E-02
2.089E-02
2.414E-02

600

2.701E-01
2.873E-01
3.030E-01

2.363E-04
1.104E-03
4.255E-03

2.770E-01
2.939E-01
3.123E-01

7.097E-04
5.477E-03
3.507E-02

750

3.293E-01
3.549E-01
3.931E-01

9.947E-04
1.396E-03
2.562E-03

12

3.412E-01
3.998E-01
4.448E-01

2.636E-03
5.417E-03
7.965E-03

10

1000

10

3.295E-01
3.597E-01
3.864E-01

1.240E-03
3.304E-03
3.240E-02

14

3.508E-01
4.001E-01
4.636E-01

2.715E-03
4.367E-03
8.759E-03

15

1500

15

3.703E-01
4.690E-01
5.420E-01

1.356E-03
1.715E-03
2.399E-03

19

3.352E-01
4.937E-01
6.020E-01

3.554E-03
6.301E-03
1.159E-02

5.1 1GD’s Obtidos

Nessa segdo, serdo demonstrados os graficos contendo os IGD’s minimo, médio e
maximo para as duas funcdes testadas em cada objetivo.

A visualizacdo dos graficos permite compreender as diferencas entre os IGD’s das
duas fungdes em relagcdo ao numero de varidveis escolhidas, e, a partir dai, obter conclusées
a respeito do nivel de dificuldade de cada configuracdo e funcao testada.
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Figura 10 — Variagéao do IGD - 3 objetivos
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Figura 12 — Variagao do IGD - 8 objetivos
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Figura 14 — Variagao do IGD - 15 objetivos
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5.2 Solugdes Obtidas - Aproximagao da Pareto

As imagens abaixo representam as solugdes 6timas obtidas ao final da ultima geragéo,
ao otimizar as fungées DNO; e DTLZ1 para trés objetivos. N&o € possivel representar os
demais objetivos em um espaco tridimensional, portanto esta secéo ficou limitada apenas a
trés objetivos.

Os gréficos apresentam pontos de referéncia igualmente distribuidos. As melhores so-
lucbes sao as que se encontram espalhadas e préximas de cada ponto.

No cenério apresentado na figura 15, percebe-se uma instabilidade de solugdes 6ti-
mas, algumas muito proximas umas das outras e outras muito distantes da Pareto, com um
espalhamento mediano. Em contrapartida, as solu¢des da figura 16 apresentam um bom es-
palhamento e solugdes mais préximas dos pontos de referéncia. Uma explicagéo para essa
discrepancia de resultados pode ser dada pelo aumento do niUmero de variaveis na primeira
figura, o que a tornou mais complexa no cenario de otimizacao e desestabilizou os resultados.

Os graficos 17 e 18 referentes a funcdo DTLZ1, apresenta solugbes 6timas perfei-
tamente localizadas em cada um dos pontos de referéncia da Pareto, isso demonstra que a
DTLZ1 foi uma fungéo que agregou baixa complexidade para o algoritmo de otimizagao NSGA-
I, ou seja, ndo gerou instabilidades ou dificuldades durante o processo.
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Figura 15 — Aproximagé&o da fungdo DNOy - 3 objetivos, 7 variaveis
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Figura 17 — Aproximacgéao da fungdo DTLZ1 - 3 objetivos, 7 variaveis
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6 Conclusao

A partir dos resultados obtidos, percebe-se que a fungdo proposta neste trabalho apre-
sentou maior nivel de dificuldade ao algoritmo NSGA-IIl ao tratar problemas com até quinze
objetivos.

Quando comparada a funcdo DTLZ1, que ja é referéncia no campo da computacao
evolucionaria, houve diferengas mais discrepantes a partir do cenario de oito objetivos, onde
a variacao entre os IGD’s minimo e maximo aumentou significativamente em especial quando
as variaveis foram maiores que o numero de objetivos.

Conclui-se com este trabalho que a criacao de novas funcdes teste podem agregar
valor em um cenario de muitos objetivos, principalmente quando se deseja aumentar a com-
plexidade dos testes de um algoritmo e classifica-lo quanto a convergéncia para diferentes
tipos de funcbes. Uma fungao teste sempre trara diferentes niveis de dificuldade a um algo-
ritmo, mas nem sempre sera possivel realizar uma comparagao justa com outras fungoes ja
existentes, pois existem diversas configuragdes que diferenciam umas das outras, como por
exemplo a geometria da Pareto, a dimensionalidade, o nUmero de varidveis de entrada, dentre
outros. Um algoritmo que se adapta em resolver diferentes funcdes teste, esta mais propenso a
ser um algoritmo bem avaliado e bem utilizado no mundo real, pois os problemas atuais estao
cada vez mais dificeis de serem tratados. Moldar novas fun¢des também significa acrescentar
ao mundo académico novos cenarios de teste, de forma a obter algoritmos melhor preparados
para lidar com problemas de diferentes escalas e areas de atuagdo, como por exemplo na
industria, robética, biologia, dentre outros.

A funcao proposta contribui para o cenario de avaliagao de algoritmos de muitos obje-
tivos, podendo ser utilizada em outros algoritmos além do NSGA-IIl. A funcao pode apresen-
tar diferentes niveis de dificuldade para diferentes algoritmos, diversificando os resultados. O
comportamento de cada algoritmo sera diferente, podendo fazer com que a funcdo seja mais
complexa para uns e menos complexa para outros.

Por ser uma fungéo de facil customizacgao, fica a critério do usuario modifica-la de forma
a simular caracteristicas como a multimodalidade ou n-dimensionalidade e observar quais sao
os algoritmos que melhor otimizam cada tipo de customizacgéo.
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6.1 Trabalhos Futuros

Sugere-se como continuacao deste trabalho:

1. Utilizar novos algoritmos de multiplos objetivos para otimizar a fungdo DNOy;

2. Investigar a complexidade de uma customizacdo da fungdo DNOy, de forma a obter
diferentes resultados com diferentes algoritmos;

3. Comparar a performance da fungao proposta com diferentes fungoes teste;
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