Capitulo 2

Optimizacao Evolucionaria Multi-Objectivo

1. Optimizacao mono-objectivo

Um problema de optimizagdo mono-objectivo € composto por uma fungdo objectivo
(a minimizar ou a maximizar) e, normalmente, por varias restricdbes que todas as
solugdes admissiveis tém de satisfazer. De uma maneira geral, um problema de
optimizacao mono-objectivo pode ser formulado da seguinte forma:

Minimizar f(x),

sujeito a  g;(x) 20, i=1,2,..1] (1)
he (x) =0, k=1,2,...,K (2)
x{nf < x; < x;5up, i=1,2,..,n. (3)

O problema tem associado J+K restricoes funcionais, das quais ] sdo de
desigualdade, gi(x), e K de igualdade, hy(x). As restrigbes de desigualdade podem ser do
tipo “="” ou “<”, apesar da forma geral apresentar apenas restricdes do tipo =", o que
nao implica perda de generalidade.

Uma solugdo x € um vector de n varidveis de decisdo: x = (xy, ..., X,). As restricdes
do ultimo conjunto denominam-se por limites das varidveis de decisdo, as quais obrigam
a que cada variavel de decisdo x; assuma um valor entre um limite inferior, x;nf, € um
limite superior, x;SUP. Estes limites constituem o espacgo das varidveis de decisdo, espago

das decisOes ou espaco das solucoes.
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Uma solugao x que satisfaca todas as J+K restricbes funcionais e todos os 2n
limites das varidaveis de decisdo denomina-se por solucdo admissivel. Ao conjunto de

todas as solugdes admissiveis da-se o nome de regido admissivel, X.

Se a fungao objectivo e todas as restricdes de um problema sdao fungoes lineares em
relacdo a x, entdo este problema denomina-se de linear. Pelo contrario, se a funcdo
objectivo ou alguma das restricdes sao nao lineares em relacdao a x, entao este problema
denomina-se de néo linear.

Num problema de optimizagdo continua, a pesquisa da solugdo 6ptima é feita num
conjunto infinito de pontos (o espaco de pesquisa € infinito). Neste tipo de problemas, as
varidveis de decisdo sdo normalmente reais.

Quando a pesquisa da solugdo 6ptima é feita num conjunto finito de pontos (o
espaco de pesquisa é finito), entdo diz-se que se estd perante um problema de
optimizacdo discreta ou combinatoria.

Na resolugdo de um problema de optimizacdao mono-objectivo, pretende-se
determinar a solu¢cdo Optima, ou seja, a solucdo admissivel que optimize a fungdo

objectivo, cujo valor é Gnico, mesmo que existam solucGes optimas alternativas.

Os dados do problema sdo todos os coeficientes e parametros associados a fungdo
objectivo e as restrigdes funcionais. Se todos estes dados sdo valores Unicos, entdo o
problema designa-se de deterministico. Se isto ndo acontece, entdo existe alguma
incerteza a envolver alguns (ou todos) estes dados e o problema designa-se de nédo

deterministico.

2. Optimizacao multi-objectivo

Um problema de optimizacdo é do tipo multi-objectivo se existem duas ou mais
funcOes objectivo associadas ao problema. Neste tipo de problemas, o conceito de
solucdo 6ptima, caracteristico de problemas de optimizacdo mono-objectivo, ndo se pode
aplicar, uma vez que uma solucdo admissivel que optimize um dos objectivos, ndo

optimiza, em geral, os restantes objectivos, quando estes estdo em conflito.

2.1. Formulacdao de um problema de optimizacao multi-objectivo

Um problema de optimizagao multi-objectivo é composto por duas ou mais funcoes
objectivo, que se pretendem maximizar ou minimizar e, normalmente, por varias

restricoes funcionais que todas as solugdes admissiveis tém de satisfazer.

Optimizacgdo Evolucionaria Multi-Objectivo
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De uma maneira geral, um problema de optimizacdo multi-objectivo pode ser
formulado da seguinte forma:

Minimizar f., (x), m=1,2,....M
sujeitoa xe X ((1) - (3)).
Cada uma das M fungdes objectivo, f(x) = (fi(x), fo(x), ..., fu(x))T, com M > 2,

pode ser a minimizar ou a maximizar. Como foi referido anteriormente, esta formulacao

nao implica perda de generalidade.

Uma das diferencas fundamentais entre optimizacao mono-objectivo e optimizacao
multi-objectivo é que, ao espaco das variaveis de decisdo ha que acrescentar um outro
espaco multi-dimensional gerado pelas funcdes objectivo, denominado de espaco das

funcgdes objectivo, ou simplesmente, espaco dos objectivos. Para cada solugao x = (xy,...,
Xn) No espago das varidveis de decisdo, existe um ponto que lhe corresponde no espago
dos objectivos, denotado por f(x) = z = (z4,..., zw)T, com z, = fn(xX) em = 1,..., M.

A regido admissivel no espago das fungdes objectivo (o conjunto de todas as
imagens dos pontos em X), pode entdo ser definida da seguinte forma:

z=(zeRrM: z=(f1(x),f2(x), ...,fM(x)), X EX].

2.2. Principios de optimizacao multi-objectivo

V4

Na resolugdo de problemas multi-objectivo, pretende-se encontrar a “"melhor
solugdo de compromisso para o AD, que possa constituir uma solucao final do problema
de decisdo, ou entdo, fazer a caracterizagdo, exaustiva ou ndao, da regiao nao dominada.
Desta forma, a nocgdo de solugdo dOptima usada em problemas de optimizagdo mono-
objectivo é substituida pela nogdo de solucdo ndo dominada (também designada por
Optima de Pareto, eficiente ou ndo inferior).

Uma solugdo ndo dominada é uma solugdo admissivel para a qual ndo é possivel
melhorar simultaneamente todas as funcGes objectivo; isto &, a melhoria numa fungao
objectivo apenas pode ser alcangada por degradagao de pelo menos uma das outras. Por
outro lado, uma solugdo admissivel diz-se dominada por outra, se ao passar-se da
primeira para a segunda existir melhoria de pelo menos uma fungdao objectivo,

permanecendo inalterados as restantes (Climaco et al. (2003)).

No conjunto das solucbes ndo dominadas, também denominado por frente 6ptima
de Pareto ou apenas frente de Pareto, tém de ser satisfeitas as duas condicGes seguintes:
1) quaisquer duas solucbes deste conjunto tém de ser ndo dominadas entre si;
2) qualquer solugcdo que ndo pertenga a este conjunto é dominada por, pelo menos,
uma solugao deste conjunto.

Optimizacgao Evolucionaria Multi-Objectivo
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Quando as funcdes objectivo de um problema de optimizagao multi-objectivo estao
em conflito, normalmente o conjunto de solugdes ndo dominadas é enorme. Desta forma,
¢ dificil escolher uma solucdo deste conjunto, sem dispor de informacgdo adicional relativa
ao problema a resolver. No entanto, na auséncia de tal informagdo, as solugdes ndo
dominadas ndo sdo comparaveis entre si, o que motiva as abordagens a determinar o
nimero maximo possivel de solugdes ndao dominadas do problema. Assim, pode-se
caracterizar o problema de optimizacdo multi-objectivo como a determinacdo de um
conjunto de solugbes ndo dominadas com as seguintes caracteristicas:

1) esteja o mais préximo possivel da frente dptima de Pareto real,

2) seja o mais diversificado possivel.

A primeira caracteristica é inerente a qualquer tarefa de optimizacao; também em
optimizacdo mono-objectivo se pretende determinar uma solugdo admissivel que garanta

o valor 6ptimo para o modelo matematico.

A segunda caracteristica é especifica da optimizagdo multi-objectivo. Apenas com
um conjunto de solugdes dispersas é possivel garantir a existéncia de um bom conjunto
de solugdes de compromisso entre os objectivos. Uma vez que a optimizacao multi-
objectivo actua em dois espacos, das varidveis de decisdao e dos objectivos, a diversidade
das solugbes pode ser definida nestes dois espagos. Apesar de, na maioria dos
problemas, a diversidade num dos espacos significar, normalmente, a diversidade no

outro espaco, isto pode ndao acontecer em alguns problemas.

2.3. Diferencas com a optimizagcao mono-objectivo

Existem algumas diferengas fundamentais entre a optimizagao multi-objectivo e a
optimizacao mono-objectivo, as quais estdo relacionadas com as metas a atingir, com os
numeros de espagos de pesquisa onde se actua e pela necessidade de considerar funcées

escalares substitutas nalguns processos de calculo (ver também Deb (2001)).

Em optimizacdo mono-objectivo existe apenas uma meta a atingir: determinar uma
solugdo oOptima global (apesar de no espaco de pesquisa poderem existir solugbes
optimas locais, € sempre uma solucdo 6ptima global que se pretende). No entanto, no
caso da optimizagdo multi-modal pretende-se determinar varios dptimos locais e globais.

Em optimizacdo multi-objectivo pretendem-se atingir duas metas: fazer convergir o
conjunto de solugcdes ndo dominadas obtido em direccdo a frente dptima de Pareto real e
manter um conjunto diversificado de solugbes na frente obtida. Utilizando diferentes
formas de compensacdo dos objectivos pode obter-se, em principio, uma maior variedade
de solucdes nao dominadas, obtendo-se assim um conjunto diversificado de solugdes

proximo da frente 6ptima de Pareto real.
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Em optimizagcdo mono-objectivo existe apenas um espago de pesquisa multi-
dimensional, o espago das varidveis de decisdo, onde o algoritmo actua, aceitando e
rejeitando solugdes de acordo com os respectivos valores da fungao objectivo.

Em optimizagdo multi-objectivo, para além do espago das varidveis de decisdo, é
necessario considerar também o espaco dos objectivos, os quais, embora estejam
relacionados, muitas vezes as suas propriedades ndao sao semelhantes. Por exemplo, o
nivel de proximidade existente entre duas solugdes pode ser muito diferente nos dois
espacos. Assim, para garantir a diversidade no conjunto de solugbes obtidas é importante
decidir em que espaco deve ser alcancada a diversidade.

Apesar da pesquisa de solugdes, por parte de qualquer algoritmo de optimizacgao,
ser efectuada no espaco das variaveis de decisdo, o seu comportamento neste espaco
pode ser mapeado no espaco dos objectivos. Nalguns algoritmos, o comportamento
definido no espaco dos objectivos é usado para guiar a pesquisa no espago das variaveis
de decisao. Neste caso, o comportamento do algoritmo deve ser coordenado em ambos
os espagos, de tal modo que a geragao de novas solugdes no espago das variaveis de

decisdo possa contribuir para a necessaria diversidade no espago dos objectivos.

A resolucdo de problemas multi-objectivo envolve, geralmente, a utilizagdo de
funcOes escalares substitutas que agregam (temporariamente) as multiplas fungoes
objectivo numa Unica dimensdo, de tal modo que a solugdo 6ptima da funcdo escalar é
ndo dominada do problema multi-objectivo original (Climaco et al. (2003)). As funcGes
escalares substitutas mais usadas consistem em somas pesadas, seleccao de uma das
fungdes considerando as outras como restricdes e distdncia a um ponto de referéncia.

No caso da soma pesada, € criada uma Unica fungdo objectivo composta, resultante
da soma ponderada dos varios objectivos. O segundo caso consiste em escolher uma das
funcdes objectivo para optimizacao e transformar as restantes em restricbes do
problema, limitando cada uma destas restricdbes a certos limiares predefinidos. As
funcOes escalares baseadas na distdncia a um ponto de referéncia permitem obter
solugdes ndo dominadas minimizando a distdncia, segundo uma determinada métrica, da

regido admissivel a um qualquer ponto de referéncia do espaco dos objectivos.

2.4. Dominancia e optimalidade de Pareto

A maioria dos algoritmos de optimizagao multi-objectivo usa, no seu processo de
pesquisa, o conceito de dominancia. Nesta secgdo, vao ser apresentados os conceitos de
dominadncia e de alguns termos relacionados, assim como algumas técnicas para

identificar solugdes nao dominadas numa populacao de solucdes de tamanho finito.

Optimizacgao Evolucionaria Multi-Objectivo
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2.4.1. Pontos especiais

Os algoritmos de optimizacdo multi-objectivo usam, muitas vezes, conceitos
associados a alguns pontos (“solugdes”) especiais no espaco dos objectivos: ponto ideal e

ponto nadir.

O ponto definido no espago dos objectivos cujas componentes sdo o valor éptimo de
cada funcdo objectivo na regido admissivel, quando optimizadas separadamente,
designa-se por ponto ideal, z*. Geralmente, o ponto ideal ndo corresponde a uma solucao
admissivel, uma vez que a solugdo 6ptima para cada funcdo objectivo ndo é a mesma (os
M objectivos estdo, em geral, em conflito). No entanto, o ponto ideal tem grande
utilidade, pois é usado em muitos algoritmos de optimizacdo multi-objectivo como

solucdo de referéncia.

O ponto nadir, zhad, representa os piores valores de cada funcdo objectivo no
conjunto 6ptimo de Pareto. No entanto, dada a dificuldade computacional associada ao
calculo deste ponto, muitas vezes é usado como substituto de z7@d o ponto definido pelos
piores valores de cada fungao objectivo entre todas as solugdes que optimizam

individualmente cada fungao (a chamada tabela de “pay-off”).

2.4.2. Conceitos de dominancia e de optimalidade de Pareto

A maioria dos algoritmos de optimizacdao multi-objectivo usa o conceito de
dominancia, em particular quando ha necessidade de comparar duas solugbes, para
averiguar se ha dominancia de uma sobre a outra.

Uma solucdo x1 € X domina uma outra solugdo x2 € X, se e s6 se xI ndo é pior do
que x2 para todos os objectivos e x! é estritamente melhor do que x2 para pelo menos
um dos M objectivos.

Apesar de serem diferentes os conceitos de solucdao eficiente e de solugdo nao
dominada, quando utilizados de forma genérica nesta dissertagdo ndo é feita qualquer
distingdo entre eles. Enquanto que o conceito de solugao eficiéncia se refere, geralmente,
a pontos do espaco de decisdo, o conceito de solugdo ndao dominada é utilizada para
pontos do espaco dos objectivos; isto &€, uma solugdo ndo dominada é a imagem de uma
solucdo eficiente.

Matematicamente, e considerando todas as fungdes objectivo a minimizar, tem-se
(Climaco et al. (2003)):

a) Uma solugdo x! e X é eficiente se e s6 se ndo existe uma outra solugdo x2 € X tal
que zm(x2) £ zp(x1) paratodoom (m =1, 2, ..., M) e z,(x2) < zyn(x1) para pelo

menos um m.
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b) Um ponto do espago dos objectivos z1 € Z, com z! = (z1(x1), ..., zu(x1)) e xI € X,

diz-se ndo dominado se e sé se x! é uma solugdo eficiente.

Uma solugcdo de compromisso satisfatoria para o problema multi-objectivo devera
ser ndo dominada, cujos valores das fungdes objectivo sdo satisfatorios para o AD e de
tal modo que seja aceitavel como solucédo final. Desta forma, € apenas sobre o conjunto
das solucGes ndo dominadas que deve recair a atengdo do analista® e do AD.

Entre quaisquer duas solucdes nao dominadas a uma melhoria em pelo menos um
dos objectivos encontra-se sempre associado um sacrificio em pelo menos um dos outros
objectivos. Isto &, verifica-se sempre uma compensagao entre objectivos no conjunto das

solucdes ndo dominadas.

A relagdo de dominancia entre duas solugdes, tal como foi definida atras, é muitas
vezes referida como uma relacdo de dominancia fraca: x! domina fracamente uma
solugdo x2, se xI ndo ¢ pior do que x2 em todos os M objectivos e é estritamente melhor
do que x2 em pelo menos um dos M objectivos. A partir da definicdo de dominancia fraca,
pode-se obter a definicdo de dominéncia estrita (forte), da forma que se segue.

Uma solucdo x1 domina estritamente (fortemente) uma solugdo x2, se a solugdo x1
é estritamente melhor do que a solucdo x2 em todos os M objectivos. Desta forma, se
uma solucdo xI domina estritamente (fortemente) uma solucdo x2, a solugdo x1 também

domina fracamente a solucdo x2, mas o reciproco ndo é verdadeiro.

Tal como existem solugdes optimas globais e locais em optimizacgdo mono-
objectivo, também poderdo existir frentes Optimas de Pareto globais e locais em
optimizacao multi-objectivo.

Ao conjunto de solucdes ndao dominadas de toda a regido admissivel da-se o nome
de frente Optima de Pareto global. A frente 6ptima de Pareto global é referida
simplesmente como frente déptima de Pareto ou frente de Pareto. Uma vez que as
solucdes deste conjunto sdao ndao dominadas em relacdo a qualquer solucdo da regiao
admissivel, elas sdo as melhores solucdes do problema de optimizacdo multi-objectivo.

Define-se, também, frente 6ptima de Pareto local da seguinte forma (Deb (1999) e
Miettinen (1999)): se para cada solugdo x de um conjunto P" ndo existe nenhuma
solugdo y (na vizinhanga de x, tal que |ly—x|l, <&, em que € € um nUmero positivo muito
pequeno), que domine qualquer solucdo de P", entdo as solugdes que pertencem ao

conjunto P'" constituem um conjunto 6ptimo de Pareto local.

®> Entidade responsavel pela analise ou estudo do problema, com conhecimentos técnicos sobre programacgéo
multi-objectivo, que serve de mediador entre o AD e as componentes metodoldgica e computacional do

processo de apoio a decisdo (Climaco et al. (2003)).
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De acordo com esta definicdo, uma frente 6ptima de Pareto global é também uma

frente optima de Pareto local.

A definicdo de dominancia forte pode ser usada para definir frente fracamente nao
dominada. Dado um conjunto de solucGes, P, a frente fracamente ndo dominada, P', é
formada pelas solugdes que ndo sao fortemente dominadas relativamente a qualquer
outra solugao do conjunto P (Deb (2001)).

As definicdes de frente fracamente ndo dominada global e local podem também ser

feitas de forma semelhante, a partir da definicdo de frente fracamente nao dominada.

2.4.3. Determinacao de uma frente nao dominada

Existem varios métodos para determinar uma frente ndo dominada, a partir de uma
dada populagdo de solugbes. A diferenca entre estes métodos reside essencialmente na

complexidade computacional de cada um deles.

Um método consiste em comparar cada solugdo x de uma populagdo com todas as

outras solucGes desta populagdo, para verificar se x € dominada por alguma delas.

Um outro método consiste em comparar cada solugdo da populacdo com as
solucdes de uma outra populagdo parcialmente ocupada com solucdes ndao dominadas
entre si. O processo comega por inserir a primeira solugdo de P num conjunto vazio P'.
Depois, compara-se cada solucdo x de P com todas as solugdes do conjunto P', uma a
uma. Se a solugdo x domina alguma solucdo de P', entdo todas as solugdes de P' que sao
dominadas por x sdao removidas de P' e x é inserida em P'. Pelo contrario, se a solugdo x
€ dominada por uma solugdo de P', entdo a solugdo x € ignorada. Quando todas as
solucdes da populagdo forem comparadas, as solugdes do conjunto P' formam a frente

ndao dominada.

2.4.4. Determinacao de todas as frentes nao dominadas

A maioria dos algoritmos de optimizacao multi-objectivo permite determinar apenas
a frente ndao dominada de uma populagdo. Estes algoritmos classificam a populagdao de
solucdes apenas em dois conjuntos (frentes): o primeiro constituido pelas solugdes nao
dominadas e o segundo pelas dominadas. Neste caso, todas as solugdes dominadas sdo
consideradas em pé de igualdade.

No entanto, existem outros algoritmos que classificam a populacdo por niveis de
dominancia. As solugbes da populacdo sdo ordenadas crescentemente por niveis de
dominancia: no primeiro nivel (menor indice) estdao as melhores solugdes e no ultimo
nivel (maior indice) estdo as piores solugdes, em termos de dominancia. Portanto,

gualquer solucdo de um certo nivel de dominancia, é dominada por pelo menos uma

Optimizacgdo Evolucionaria Multi-Objectivo
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solucdo de cada nivel mais baixo (Figura 2.1). Neste caso, as solugdes mais importantes
sdo as ndo dominadas (nivel 1 na Figura 2.1), mas entre as dominadas podem existir
varios niveis de dominancia (niveis 2, 3, 4 e 5 na Figura 2.1). As solucbes classificadas
no nivel 2 podem ser consideradas mais interessantes do que as do nivel 3, e assim

sucessivamente, até as do nivel 5.

fz {(minimizar)

=

_FQ -

f; {(minimizar)

Figura 2.1: Classificacdo das solugdes por niveis de dominancia.

A diferenca fundamental entre os varios algoritmos existentes para determinar as
varias frentes ndo dominadas de uma populagdo esta na complexidade de cada um deles,

quer em termos do espago de armazenamento dos dados, quer em termos da velocidade

de execucao.

Um dos processos utilizados para determinar as varias frentes associadas aos varios
niveis de domindncia de uma populagdo consiste em determinar primeiro a frente de
nivel 1 (composta pelas solucbes ndo dominadas da populagdo) e, depois, as restantes
frentes para os restantes niveis (compostas pelos solugdes dominadas da populagdo).

Para determinar as solugdes da frente de nivel 1, basta tomar as solugdes ndo
dominadas da populagdo. Para determinar as solugdes de cada frente de nivel k > 1, é
necessario efectuar os dois passos seguintes:

19) ignorar temporariamente todas as solucdes das frentes dos niveis anteriores,
209) determinar as solugdes nao dominadas entre as restantes solugdes da populacao,

as quais constituem a frente ndo dominada de nivel k.

Estes dois passos repetem-se até todas as solugdes da populacdo estarem inseridas

numa frente nao dominada.
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Um outro processo consiste em determinar, inicialmente, para cada solugdo x/ um
contador n; com o numero de solugdes que dominam x/ e um conjunto P; com as solugGes

que sao dominadas por xi. No final desta fase do processo, todas as solugdes que tenham
0os respectivos contadores a zero sdao aquelas que pertencem a frente de nivel 1

(constituida pelas solugdo ndo dominadas da populagdo). Depois, para cada uma destas

solugbes x/, com n; = 0, analisa-se o respectivo conjunto P; de tal forma que, para cada

uma das solugdes xJ deste conjunto sejam reduzidos os respectivos contadores n; em

uma unidade e transferidas as solugdes cujos contadores se tornaram nulos para um
conjunto P'. Desta forma, as solugdes que estdo em P' tém todas os respectivos
contadores a zero, o que significa que estas solucGes constituem a frente de nivel 2. Este
processo é repetido até todas as solugGes da populagdes estarem classificadas nos varios

niveis de dominancia (e distribuidas pelas diversas frentes).

Se na populagdo também existirem solugdo ndo admissiveis, entdo estas devem
pertencer a um terceiro grupo de frentes. Desta forma, sdo determinados trés grupos de
frentes: o primeiro composto apenas por uma frente (com as solugdes nao dominadas da
populagdo), um segundo grupo que pode conter varias frentes (com solugdes admissiveis
dominadas), e um terceiro grupo que pode conter também varias frentes (com solugdes

nao admissiveis).

3. Métodos para resolver problemas de optimizacao MO

Nos ultimos anos tem sido dedicado um esforco consideravel ao desenvolvimento
de métodos para resolugdo de problemas de optimizagdo multi-objectivo, tendo em
atencdo o contributo que o AD pode fornecer na procura das solucdes ndo dominadas do
problema, através da expressao do seu sistema de preferéncias. Estes métodos podem
ser divididos em dois grupos: métodos classicos e meta-heuristicos (onde se incluem os

algoritmos evolucionarios).

3.1. Métodos classicos

Ao longo dos anos, alguns autores tém procurado classificar os métodos dedicados
a problemas de optimizacdo multi-objectivo de acordo com varios aspectos, como, por
exemplo (Climaco et al. (2003)): grau de intervengdo do AD, tipo de modelagdo das
preferéncias do AD, numero de ADs, certeza/incerteza na determinagcdo dos dados do

modelo, e dados do modelo requeridos e/ou resultados obtidos.

No entanto, a classificacdo dos métodos baseada no grau de intervencdao do AD é a

que tem sido mais usada na literatura sobre os problemas de optimizagao multi-
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objectivo, a qual agrupa os métodos em trés tipos (Climaco et al. (2003)): articulacdo a
posteriori das preferéncias (geradores), articulacdo a priori das preferéncias e articulagdo
progressiva das preferéncias (interactivos). Uma classificacdo deste tipo é também
considerada por Cohon (1978) e Steuer (1986).

Nos métodos a posteriori sdo calculadas algumas, ou mesmo todas (quando isto é
possivel), as solugbes ndo dominadas do problema, que s3do depois colocadas a
disposicdo do AD para serem avaliadas. Estes métodos exigem um elevado esforgo
computacional, pois utilizam um calculo exaustivo para caracterizar o conjunto de
solugdes ndo dominadas e ndo tém em atencdo as preferéncias do AD que poderiam
servir de apoio na resolugdo do problema (identificagdo de uma solugdo de compromisso
aceitavel como solugao final).

Nos métodos a priori, o AD comecga por indicar as suas preferéncias, a partir das
quais é possivel transformar o problema multi-objectivo inicial num problema mono-
objectivo, por exemplo, através da construcdo de uma fungdo utilidade. Desta forma,
apesar de existir modelagdao multi-objectivo do problema, pretende-se optimizar a fungao
utilidade, cuja solugao 6ptima serd a solugao final. A maior dificuldade deste processo
estd em obter os parametros para construir uma funcdo utilidade que agregue, numa
Unica dimensdao, todos os objectivos em analise.

Nos métodos progressivos, o AD expressa as suas preferéncias através de um
processo de didlogo com a componente procedimental, de forma a conduzir a pesquisa
para a zona da regido admissivel onde se localizam as solugdes que melhor
correspondem ao seu sistema de preferéncias (isto &, existe uma articulagdo progressiva
das preferéncias). Desta forma, estes métodos, ao aproveitarem a intervengao do AD,
reduzem o ambito da pesquisa, de forma a minimizar o esforco quer computacional, quer

do préprio AD no processamento da informacao.

Nos métodos de articulagdo a posteriori das preferéncias (métodos geradores)
podem, por exemplo, usar-se processos de calculo de solugdes ndo dominadas baseados
na optimizagdo de funcdes escalares soma ponderada das multiplas fungdes objectivo ou
na escolha de uma das fungdes para optimizar considerando as restantes M-1 como
restricdes. A intencdo é sempre fazer uma caracterizagdo o mais exaustiva possivel do
conjunto de solugcdes ndo dominadas, sem requerer a intervengcao do AD. Por exemplo,
em problemas de programacdo linear multi-objectivo a intencdo é geralmente calcular
todos os vértices (solucGes basicas) ndo dominados, a partir dos quais podem ser

caracterizadas as faces, de dimensdo superior, ndo dominadas.

Nos métodos de articulagdo a priori das preferéncias podem, por exemplo, ser
construidas fungdes de utilidade que se destinem a representar analiticamente as

preferéncias do AD, que devem ser validas em todo o espaco de pesquisa admissivel,
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baseadas na minimizagdo da distancia (de acordo com uma dada métrica) a solucdo ideal
(ou outro ponto de referéncia), em processos lexicograficos ou em programacao por

metas.

A principal caracteristica dos métodos interactivos € o envolvimento do AD no
decurso do processo de optimizacdo, usando a expressao das suas preferéncias face as
solucdes que lhe vao sendo apresentadas para orientar a pesquisa, alternando assim
fases de calculo de solugdes ndao dominadas e fases de didlogo para recolha de
informacdo que é usada na fase de calculo seguinte. O facto de o AD ser envolvido no
processo de optimizacdo, tornou estes métodos populares para a resolugdo de problemas
praticos. Em Miettinen (1999) e Climaco et al. (2003) encontra-se informacdao mais

detalhada sobre estes métodos.

3.2. Meta-heuristicas

Devido a dificuldade computacional associada a resolucdo de alguns problemas de
optimizacdo, particularmente de natureza combinatéria e em que existem multiplos
optimos locais, usando os métodos classicos de programacdo matematica, foram
desenvolvidas técnicas meta-heuristicas para tentar atenuar esta dificuldade.

Reeves (1995) definiu heuristica, para problemas mono-objectivo, como uma
técnica que procura obter boas solugbes (isto é, quase Optimas), com um custo
computacional razodvel, sem ser capaz de garantir, quer a admissibilidade, quer a
optimalidade, e até mesmo, em muitos casos, determinar o quanto uma solucdo
admissivel obtida esta préxima do dptimo.

Ao contrario dos métodos classicos, as heuristicas sdao “menos ambiciosas”, na
medida em que vao calculando o valor de uma funcdo objectivo em pontos julgados
promissores, 0s quais vao sendo obtidos ao longo de um processo iterativo. Terminado o
processo de optimizacdao (para o caso mono-objectivo) devera ter-se encontrado uma
solucdo “quase 6ptima” (esta solugao até podera ser o 6ptimo global, mas nao ha certeza
disso). A solugcdo obtida, apesar de possivelmente ndo ser a éptima, define um limite
superior (problemas de minimizacdao) ou inferior (problemas de maximizagdo) para o
valor éptimo.

As heuristicas sdo técnicas em que, embora a exploracdo seja feita de forma
algoritmica, o progresso é obtido pela avaliagdo puramente empirica do resultado. O uso
de técnicas heuristicas é vantajoso em certas circunstancias, tais como quando os dados
do problema sao escassos e incertos, quando ndo existem métodos exactos ou quando
existindo requerem um elevado esforgo computacional, ou quando o AD precisa de obter

rapidamente um vasto conjunto de solugdes para escolher uma delas.
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A maioria das heuristicas surgiu para resolver tipos especificos de problemas, mas
deixam de ser aplicaveis logo que algum elemento particular perturbe o modelo a que se
destinam. Desta forma, a necessidade de existirem técnicas solidas e flexiveis, que
pudessem ser facilmente adaptadas a um vasto conjunto de problemas, levou ao
aparecimento das técnicas meta-heuristicas.

O conceito de meta-heuristica foi introduzido por Glover (1986), em simultaneo
com o conceito de pesquisa tabu (que é uma das meta-heuristicas mais utilizadas). Uma
meta-heuristica é um processo iterativo de geracdo de solugbes, que utiliza uma ou mais
heuristicas subordinadas, combinando diferentes formas de exploracdo do espago de
pesquisa (a geracao de novas solugdes em regides ainda nao testadas — “exploration” —
ou a concentracdo na vizinhanga de solugbes ja conhecidas — “exploitation”).

Uma meta-heuristica pode também ser definida como um conjunto de técnicas que
podem ser usadas para definir heuristicas, as quais podem ser aplicadas a um vasto
conjunto de problemas diferentes. Por outras palavras, uma meta-heuristica pode ser
vista como um esquema algoritmico geral que pode ser aplicado a diferentes problemas
de optimizagcdo, em que sdo necessarias relativamente poucas modificagdes para que se
adapte a um problema especifico (Sérensen (2003)). Ou seja, uma meta-heuristica é um
processo de mais alto nivel que fornece linhas directrizes no desenvolvimento de métodos

para a resolugao de um problema especifico.

Alguns das caracteristicas que favorecem a utilizacdo de meta-heuristicas sdo as
seguintes:

- enquanto que as heuristicas sdo dependentes da especificidade do problema que
tenta resolver, o dominio de aplicacdo das meta-heuristicas é mais amplo;

- enquanto que as heuristicas assentam em processos iterativos que geralmente
terminam quando nao for encontrada uma solugdo que melhore a anterior, as meta-
heuristicas incorporam estratégias de exploragdo do espaco das solucbes para além
da optimalidade local;

- as meta-heuristicas inspiram-se em processos estudados em areas tdo diversas como

as ciéncias sociais, a fisica, a biologia, etc..

Existem varios tipos de meta-heuristicas, dependendo das técnicas de exploragao
do espaco de pesquisa, e que, segundo Sorensen (2003), podem ser divididas em trés

grandes classes: baseadas na vizinhanga, baseadas em populagdes e hibridas.

As meta-heuristicas baseadas na vizinhanca, também denominadas por meta-
heuristicas de pesquisa local, usam uma operagdo chamada movimento para,

iterativamente, se deslocarem de uma solugao para uma outra. Ao conjunto de todas as
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solugdes que podem ser atingidas pelo movimento de uma dada solugao x, da-se o nome
de vizinhanga, V(x), daquela solugao. Estas solucdes podem ser geradas aleatoriamente.

Geralmente, um operador de pesquisa local tendera a encontrar apenas solugdes
optimas locais, isto &, solugdes em que na sua vizinhanga ndo ha solugbes melhores. O
principal objectivo do esquema meta-heuristico é dar a possibilidade de o operador de
pesquisa local se afastar de um optimo local, pois, geralmente, este 6ptimo ndo é o
optimo global.

Alguns exemplos de meta-heuristicas de pesquisa local sdo as seguintes: pesquisa
tabu, arrefecimento simulado®, GRASP (“Greedy Randomized Adaptive Search

Procedure”) e pesquisa iterativa local.

As meta-heuristicas baseadas em popula¢cdes mantém um conjunto (populagdo) de
solugdes. Estas meta-heuristicas tentam melhorar as solugdes de uma populacéo,
permitindo que elas se combinem entre si. Estas combinacbes sdo efectuadas até que
seja satisfeito um certo critério de paragem.

Como exemplos deste tipo de meta-heuristicas podem-se referir os seguintes:
algoritmos evolucionarios, colénias de formigas, pesquisa por dispersdo’ e algoritmos

meméticos (também podem ser considerados como meta-heuristicas hibridas).

As meta-heuristicas hibridas utilizam técnicas das meta-heuristicas baseadas na
vizinhanga e em populacdes no mesmo processo de pesquisa; por exemplo, um algoritmo
genético que utiliza a pesquisa tabu para melhorar uma solugdo da sua populagdo.
Alguns trabalhos publicados que usam meta-heuristicas hibridas sao: algoritmo genético
com pesquisa local (Prins (2004)), algoritmo genético com arrefecimento simulado
(Mahfoud e Goldberg (1995)), e algoritmo genético com pesquisa local e pesquisa tabu
(Fleurent e Ferland (1994)).

4. Algoritmos Evolucionarios

Os Algoritmos Evolucionarios sdao procedimentos meta-heuristicos, que tentam
abstrair e imitar alguns dos mecanismos da evolucdao natural, de forma a resolverem
problemas que exijam adaptacdo, pesquisa e optimizacdo. Estes métodos sdo
estocasticos e iterativos, ndo garantindo a convergéncia para a melhor solugdo, uma vez
gue se baseiam em heuristicas. Estes algoritmos operam sobre um conjunto de
individuos (populacdo), em que cada individuo representa uma potencial solucdo do

problema de optimizacao.

Ac W

® Traducdo do termo inglés “simulated annealing”.

Ac W

7 Tradugdo do termo inglés “scatter search”.
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O processo evolucionario comega por gerar, aleatoriamente ou usando técnicas
especificas para esse efeito, a primeira populagdo (também denominada por populagdo
inicial), seguindo-se a avaliagao de cada solugao desta populagao usando uma fungao de
aptidao. A fungdo de aptidao atribui um valor a cada uma das solucdes da populagao
(valor de aptiddao — “fitness”), o qual € uma medida da qualidade da solucdo do
problema em estudo e é utilizado para orientar na pesquisa de novas solugdes.

O processo evolucionario prossegue, aplicando as solugdes da populagdao principal
(pode ou ndo ser a inicial), um procedimento para gerar uma nova populagdo constituido
pelas quatro etapas principais: seleccdao, cruzamento, mutagao e substituicdo. A seleccao
consiste em criar uma populagdo proviséria com algumas das solugdes da populagdo
principal. As solugdes com maior valor de aptiddao tém maior probabilidade de estarem
presentes na populagdo provisoria do que as solugdes com menor valor de aptiddo. A
estas solugbes é entdo aplicado o operador genético cruzamento seguido de mutacdo, de
forma a gerar uma nova populagao. A seguir, as solugdes da populagdo principal sao
substituidas pelas novas solugbes, fazendo com que, normalmente, as solugdes com
melhores valores de aptiddo se mantenham e as com os piores valores de aptidao sejam
removidas. Este processo s6 termina, geralmente, quando for atingido um numero
predefinido de geracdes, ou quando ndo for detectada uma melhoria significativa nas
ultimas geracdes.

Existem varios tipos de Algoritmos Evolucionarios, devendo-se a classificagao
destas técnicas a factores historicos relacionados com o aparecimento de diferentes
linhas de investigacdo. No entanto, as técnicas mais representativas sdao as Estratégias
Evolucionarias, a Programacao Evolucionaria e os Algoritmos Genéticos.

Tem sido amplamente reconhecida a vocacdo das abordagens evolucionarias para
tratar problemas multi-objectivo (Deb (2001), Coello et al. (2002) e Osyczka (2002)),

pela sua capacidade de trabalhar com uma populacao de solucdes (ndo dominadas).

4.1. Estratégias Evolucionarias

As Estratégias Evolucionarias surgiram a partir do trabalho de Rechenberg (1964)
(citado em Knowles e Corne (2000) e Costa e Oliveira (2002)), tendo sido desenvolvidas,
inicialmente, por Rechenberg (1973) (citado em Back et al. (1997)) com a finalidade de
resolver problemas de optimizacao. Posteriormente foram desenvolvidos novos esquemas
evolucionarios, mas seguindo os mesmos principios, por Schwefel (1981). Estas técnicas
foram desenvolvidas para serem aplicadas a problemas de engenharia.

A primeira versao desta técnica usa apenas duas solugdes, uma progenitora e uma
descendente, as quais sao codificadas usando uma representagdao decimal. Esta versao

considera apenas o operador genético mutacdo e um mecanismo de seleccdo (ndo
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considera o operador cruzamento). Este tipo de Estratégias Evolucionarias designa-se por
EE-(1+1), na actual notacdo de Estratégias Evolucionarias (Back et al. (1991)).

Surgiram, entretanto, algumas generalizagdes desta técnica, nomeadamente a sua
aplicagdo a mais do que uma solugdo, nas denominadas EE-(u+1). Nesta variante
consideram-se p solugdes progenitoras, das quais é seleccionada apenas uma delas para

a geracao de uma descendente.

Mais tarde, desenvolveram-se outras variantes, designadas por EE-(u+X) e EE-(u,A),
nas quais sao geradas por mutacao A descendentes a partir de u progenitoras e aplicados
esquemas de selecgao diferentes para escolher as u melhores para a geragdo seguinte.
No método EE-(u+A) as solugdes da populacdo para a geracdao seguinte sdo escolhidas
entre as u progenitoras e as A descendentes. No método EE-(u,A) as solugbes sdo

escolhidas unicamente das A descendentes (assumindo que A > ).

Apesar das Estratégias Evolucionarias originais usarem apenas o operador genético
mutacdo para gerar novos individuos, foi introduzido, posteriormente, o operador

genético cruzamento, o qual foi aplicado juntamente com a mutacgao (Schwefel (1995)).

As Estratégias Evolucionarias revelaram-se algoritmos de optimizagdo sdlidos e
eficientes, ndo exigindo nenhuma condicdo relativa a continuidade e convexidade do

espago de pesquisa, ao contrario de outros algoritmos de optimizacdo (Schwefel (1995)).

4.2. Programacao Evolucionaria

A Programacdo Evolucionaria foi introduzida por Fogel et al. (1966), com a
finalidade de gerar maquinas de estados finitos para tarefas de pré-edicdo de sequéncias
de simbolos. Actualmente, estes algoritmos sdo utilizados sobretudo em problemas de
optimizagcdo numérica.

A principal caracteristica da Programacdo Evolucionaria esta relacionada com a
forma como os descendentes sdo gerados: o operador genético mutacdo é o Unico
responsavel pela geracdo de descendentes. O operador mutacdo é definido consoante o
problema e esta sujeito a adaptacdo durante o processo evolucionario.

Como nao existe operador genético cruzamento, €& possivel usar qualquer
representacdo para as solucdes (esta dependente do tipo de problema que se queira
resolver), desde que se defina um operador mutacao adequado ao problema. Na versao
original, por exemplo, cada solucdo era uma maquina de estados finitos representada por
um grafo. Em problemas de optimizagdo numérica, as solucdes sao representadas por
vectores de valores reais e para o problema do caixeiro-viajante, por exemplo, sao
utilizadas listas ordenadas.
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A Programacao Evolucionaria simula a evolugdao natural como um processo baseado
nas solugdes, realgando o comportamento na ligagdo entre os progenitores e os
descendentes, em vez da ligacdo genética, como acontece com os restantes Algoritmos

Evolucionarios.

4.3. Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos (AGs) sao o grupo dos Algoritmos Evolucionarios mais
utilizados na resolucao de problemas de pesquisa e de optimizacao. Estes algoritmos sao
métodos adaptativos inspirados nos mecanismos de evolugdao de populagdes de seres
vivos, as quais evoluem de acordo com os principios da seleccdo natural, descritos pela
primeira vez por Charles Darwin®.

Os principios basicos dos AGs foram introduzidos por Holland (1975) e
desenvolvidos por ele e pelos seus colaboradores (alunos e colegas) na Universidade de
Michigan, nas décadas de 1960 e 1970. Os objectivos da pesquisa de Holland foram os
seguintes (Goldberg (1989)):

a) abstrair e explanar com rigor os processos adaptativos dos sistemas naturais, e
b) construir software para sistemas artificiais que retenham os mecanismos importantes
dos sistemas naturais.

No entanto, foram os trabalhos realizados por um dos alunos de Holland, David
Goldberg, que popularizaram estes algoritmos, quando este aplicou esta técnica para
resolver um problema complexo de controlo no transporte de gas natural em gasodutos
(no ambito da sua tese de doutoramento). O algoritmo genético original, proposto por
Holland, designa-se por AG candnico ou simples (Goldberg (1989)).

Os AGs sao diferentes dos mecanismos classicos de optimizacdo e de pesquisa, nos
seguintes aspectos (Goldberg (1989)):
a) usam uma codificacdo do conjunto de pardmetros e ndo os proprios parametros;
b) pesquisam a partir de uma populagdo de pontos e ndo de um Unico ponto;
c) utilizam a informacado relativa vinda da funcdo objectivo, e ndo de derivacdes ou de
outro tipo de conhecimento auxiliar;

d) utilizam regras de transicao probabilisticas, e ndo deterministicas.

E normal, na terminologia dos AGs, usar-se varios sindnimos para oS mMesmos
elementos (Eiben e Smith (2003)). No contexto do problema original, pode-se usar
qualquer um dos termos solucdo, fendtipo ou individuo para designar os pontos do
espaco das solugbes (também designado por espaco do fendtipo). No contexto dos AGs,

pode-se usar qualquer um dos termos gendtipo, cromossoma e também individuo para

8 Charles Darwin (1809-1882) escreveu a obra “A Origem das Espécies”, publicada em 1859.
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designar os pontos do espaco onde se realiza a pesquisa evolucionaria (também
designado por espaco do gendtipo). Também os elementos dos individuos (lugar e
objecto) tém varios sindnimos: um J/ugar denomina-se normalmente por variavel, locus
(plural: loci), posicdo, ou gene; um objecto num lugar pode-se chamar de valor ou alelo.
E vulgar usarem-se os termos solucdo e individuo (no espaco dos gendtipos) como
sindbnimos, uma vez que um individuo é uma representagdo da solucao.

Nesta dissertagdo os termos solucdo e individuo sdo usados como sinénimos, em
que cada solugao/individuo é composta por um conjunto de varidveis ou genes, cada uma

com um certo valor.

Os AGs usam uma populagdo de individuos (que representam as solugdes do
problema), sobre a qual aplicam mecanismos de seleccao e de substituicdo, e operadores
genéticos cruzamento (recombinacdo) e mutagdo, criando geracdes sucessivas de
individuos cada vez mais aptos. A pesquisa é orientada apenas pelo valor de aptiddo de
cada individuo da populacdo: aqueles com maior valor de aptiddo terdao maiores
probabilidades de serem seleccionados para reproducao (passando, assim, a sua
informacdo genética para os descendentes nas geracodes futuras), do que os com menor
valor de aptiddo (cuja informacdo genética tende a desaparecer nas geragoes futuras). As
caracteristicas essenciais dos AGs sdo as seguintes:

- usam uma populacdo de solugdes do problema;

- cada solucdo tem associado um valor de aptiddo que esta ligado a sua capacidade de
sobrevivéncia e de reproducdo;

- as solugdes com os melhores valores de aptiddo tém mais oportunidades de se
combinarem com outras solugdes da populacao;

- na reproducdo sao geradas novas solugdes que herdam algumas das caracteristicas
de cada um dos seus progenitores;

- a combinacdo de algumas boas caracteristicas dos progenitores permite obter uma

geracao com melhores solucoes.

A estrutura basica de um AG, considerando uma populagdo principal de tamanho
POP, pode ser descrita da seguinte forma:
t=0;
2) Inicio: gerar a primeira populagdo principal (inicial), Py;
3) Avaliagao: calcular o valor de aptidao de cada solugao da populagao Py;
4) Construir a nova populagdo (associada a préxima geragao), Py, 1:
a) Seleccionar POP solugdes (progenitores) da populagdao P; para reprodugao

(estas POP solugdes constituem uma populagdo provisoria);
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b) Aplicar o operador genético cruzamento as POP solugbes seleccionadas
(aplicado a pares de solugdes), donde resultam POP novas solugdes
(descendentes);

c) Aplicar o operador genético mutacdo as POP novas solugGes (descendentes);

d) Inserir estas POP novas solugdes na nova populagao P, ;

5t=t+1;
6) Se o critério de paragem é verificado, entdo terminar; sendo regressar ao passo 3).
No desenvolvimento de um AG para resolver um certo problema real é
normalmente necessario considerar a representagdo (codificagdo) das solugdes e
especificar a funcdo de aptiddao, ja que estas sdo as Unicas entidades dependentes do
problema. Desta forma, é necessario considerar no processo evolucionario os seguintes
aspectos: representagdo (codificacdo) das solugdes, medida de aptiddo, inicio do
processo, populacdo, mecanismos de seleccao, operadores genéticos (cruzamento e

mutagdo), mecanismos de substituicao e critérios de paragem.

4.3.1. Representacao (codificacdao) dos individuos

O primeiro passo na definicdo de um AG é estabelecer uma ponte entre o contexto
do problema original e o espaco de resolucao do problema onde ocorre o processo
evolucionario. Este primeiro passo é geralmente designado por representacdo, que
significa especificar uma correspondéncia entre um conjunto de solugdes do problema
original (espago dos fenoétipos) e um conjunto de individuos (no espago dos gendtipos)
(Eiben e Smith (2003)). Ou seja, a representacdo consiste em estabelecer uma
codificacdo adequada para as possiveis solucbes do problema (fendtipos) ao nivel do
material genético de cada individuo (gendtipos). A escolha de um tipo de representagdo
que facilite o tratamento das solucbes do problema por parte do AG requer,
normalmente, um grande conhecimento das caracteristicas do problema.

No entanto, o termo representacdo pode ser usado nos dois sentidos (Eiben e Smith
(2003)): como codificacdo e como descodificagdo. A codificacdo esta relacionada com a
representacdo de um fenoétipo no espaco dos gendtipos (por exemplo, pode-se falar em
representacdo ou codificagdo binaria das solugdes). A descodificacdo estd relacionada
com a correspondéncia inversa, isto &, do gendtipo para o fenotipo, a qual deve exigir

gue para cada individuo exista no maximo uma solucdo correspondente.

A representagdo mais comum, e que coincide com a ideia original de Holland, é
aquela que utiliza o alfabeto binario para codificar os valores possiveis de cada variavel
do individuo. No entanto, outras representagdes podem ser usadas, as quais devem ser
apropriadas as caracteristicas do problema em estudo, tais como: numeros reais,

ndmeros inteiros e até mesmo caracteres. De facto, se a resolugdo de um problema
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necessitar de valores com elevada precisdo, entdo a utilizacdo da codificagdo binaria
implica a utilizacdo de um elevado nimero de bits, o que exige um maior esforgo
computacional para explorar o espacgo das solucdes, que pode ser enorme. Desta forma,
uma representacdo mais natural para este tipo de problemas, é a utilizacdo de valores
reais para representar as solugdes. Este tipo de representacdo € usado em trabalhos
apresentados por Michalewicz (1996).

No entanto, o tipo de codificagdo mais utilizada é a binaria, quer seja na sua versao
tradicional, quer numa versao designada por cddigo gray. O codigo gray é uma
representacdo que se caracteriza pela propriedade de adjacéncia entre dois valores
inteiros consecutivos; isto &, dois numeros inteiros consecutivos ou adjacentes tém
codificagdes bindrias que diferem apenas em um bit (ver Tabela 1). A vantagem do
codigo gray, relativamente a codificacdo binaria tradicional, estd em que, devido a
propriedade de adjacéncia, quando um dado individuo é alterado em apenas um dos
genes (de 0 para 1 ou vice-versa), o individuo resultante ndo é muito diferente do

anterior, o que traduz uma pequena perturbacdo na solugdo associada ao individuo.

Namero inteiro Tradicional Gray
0 000 000
1 001 001
2 010 011
3 011 010
4 100 110
5 101 111
6 110 101
7 111 100

Tabela 1: Comparacao entre as codificagdes binarias tradicional e gray.

Os AGs usados na resolugdo de alguns problemas de optimizagdo combinatoria
apresentam dificuldades em usar a representacdo binaria, como é o caso do problema do
caixeiro-viajante. Nestes problemas, as representacdes mais adequadas sao aquelas que
se baseiam em permutagdes, nas quais cada individuo é definido como uma sequéncia

ordenada de todos os simbolos, sem repeticbes de simbolos.

4.3.2. Inicio do processo

A primeira etapa do processo evolucionario consiste em criar a primeira populagao
(também denominada de populacédo inicial), cujos individuos sao, normalmente, gerados

aleatoriamente.
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No entanto, é importante que ja exista nesta populacdo um certo nivel de
diversidade entre os seus individuos, de forma a permitir uma exploracdo mais alargada
no espago de pesquisa. Para tal, pode-se usar um gerador de valores aleatdrios de
distribuicdo uniforme, ou entdo, utilizar algumas metodologias construidas para o efeito
(ver Poles et al. (2006)).

A maioria dos algoritmos evolucionarios multi-objectivo gera as suas populacdes
iniciais de forma aleatéria. No entanto, se o espaco de pesquisa contiver poucas solugoes
admissiveis, é de esperar que a populacgdo inicial, quando gerada desta forma, possa ser
composta apenas por solugdes ndo admissiveis. Por isso, a finalidade do processo
evolucionario ndo é apenas convergir para a frente 6ptima de Pareto real, mas também
conduzir a pesquisa para a regidao admissivel. Desta forma, pode ser tdo complicado
encontrar a regido admissivel como melhorar uma solucdo admissivel, no sentido de
determinar a frente éptima de Pareto.

Podem também ser usadas heuristicas especificas do problema para se chegar a
uma populacdo inicial de individuos com elevada aptidao (Eiben e Smith (2003)). No
entanto, apesar desta estratégia implicar um elevado esforco computacional, podera
trazer vantagens, se acelerar a convergéncia do algoritmo ou evitar que esta seja

atingida prematuramente.

Affenzeller e Wagner (2004) demonstraram que a geracdo da populacdo inicial é
um aspecto muito importante na construgao de um AG, uma vez que uma populacao
inicial mal construida pode levar o AG a convergir prematuramente, ficando retido em
optimos locais. Isto acontece se a informagao genética guardada nos individuos de uma
populacdo ndo contiver a informacdao necessaria para melhorar a qualidade da solugao.
Uma das razdes para que parte desta informagao genética essencial (informagdo genética
associada a solugdo éptima global) esteja perdida (o que leva a convergéncia prematura
do AG), pode ser por esta informagao nao estar representada na populagao inicial do AG.
E frequente acontecer, especialmente na fase inicial do processo de pesquisa, que a
informagdo genética essencial esteja escondida em individuos com maus valores de

aptidao, os quais sao eliminados no processo de selecgao.

Por outro lado, também Haubelt et al. (2005) e Hill e Hiremath (2005) provaram
gue a construgdo de uma populacdo inicial bem distribuida acelera a convergéncia para a
frente optima de Pareto real, independentemente do AG e do problema a resolver. Este
resultado é muito importante, tendo em conta que o processo de optimizacdo pode
consumir um elevado tempo de execugdo. Haubelt et al. (2005) propuseram a
incorporagdo de um método para construgdo de populacbes iniciais em algoritmos

evolucionarios multi-objectivos ja existentes, baseado na abordagem denominada de
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“Pareto-Front-Arithmetics” (PFA), a qual permite uma rapida aproximacdo a frente
optima de Pareto real (Haubelt e Teick (2003)).

4.3.3. Funcao de avaliacao (aptidao)

O papel da fungdo de avaliacdao é representar as condicdes de adaptabilidade dos
individuos da populagao, constituindo o suporte do mecanismo de selecgdo e facilitando,
assim, o melhoramento da populagdao (ou seja, definindo o que significa melhoramento).
Tecnicamente, a fungdo de avaliagdo € uma fungdo ou procedimento que atribui uma
medida de qualidade aos individuos (gendtipos). Tipicamente, esta fungdo é composta
por uma medida de qualidade no espaco das solugbes possiveis (dos fendtipos) e pela
representacdo inversa (descodificacdo): por exemplo, o valor de aptiddo do gendtipo
10010 é f(18), em que f é a funcdo a optimizar (Eiben e Smith (2003)).

A funcdo da aptiddo atribui um valor de aptiddo a cada individuo (genoétipo), o qual
€ o elemento fundamental para o processo de seleccdo. Para se calcular o valor de
aptiddo dos individuos, utiliza-se, normalmente, uma fungdo de avaliacdo especifica do
problema em estudo. A funcdo de avaliagdo devolve, para cada individuo, um valor
numérico que reflecte o respectivo mérito. Note-se que um valor de aptiddo pode estar
associado a mais do que uma solucdo (fendtipo), e um individuo (gendtipo) esta
associado a apenas uma solugdo (fenétipo) e um sé valor de aptidao.

Normalmente, as nogdes de avaliagao e de aptiddo sao iguais, mas nalguns casos
isto ndao acontece. A funcao de avaliagdo fornece uma medida de desempenho
relativamente a um conjunto particular de pardmetros, em que a avaliagdo de um
individuo é independente das avaliagbes dos outros. A funcdo de aptiddo transforma
aquela medida de desempenho na atribuicdo de oportunidades de reproducao, sendo,

desta forma, dependente dos outros individuos da populagao.

Ao definir-se uma fungdo de aptiddo, é de extrema importancia que esta seja
adequada ao problema para uma execugao correcta do AG, uma vez que a funcao de
aptidao representa o ambiente do problema. O ideal seria a funcao de aptiddo comportar-
se de um modo suave e regular, no sentido de individuos semelhantes e com as mesmas
caracteristicas (que tenham em comum uma parte importante do material genético),

terem valores de aptiddo muito proximos.
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4.3.4. Populagao

Uma populacdo € um conjunto de individuos (gendtipos), com a particularidade de
permitir a existéncia de elementos repetidos. A definicio de uma populacdo pode
consistir apenas em especificar o nUmero maximo de individuos que suporta, isto &, o seu
tamanho.

O tamanho das populacdes é um aspecto muito importante na implementagao de
AG, uma vez que este valor vai afectar, quer a qualidade das solucdes, quer o tempo de
processamento do algoritmo. Populacdes pequenas tém como consequéncia uma fraca
diversidade genética por parte dos seus elementos, o que leva a uma menor cobertura do
espaco das solucbes e, consequentemente, a convergéncia prematura (obtencdo de
solucdes de menor qualidade). Grandes populagdes garantem uma maior diversidade de
solugdes na populacao, devido a uma maior cobertura do espaco das solucdes, e
permitem prevenir a convergéncia prematura, mas tal é conseguido a custa de um maior
esforco computacional. Os AGs podem usar populagdes de quaisquer tamanhos, sendo

normal este tamanho ser constante (ndo se alterando durante o processo evolucionario).

Um aspecto essencial para o bom funcionamento de um AG é a existéncia de uma
boa diversidade entre os individuos da populacdo. A diversidade populacional é uma
medida associada a diferenciacdo das solucbes no espaco das solucbes e/ou no espaco
dos objectivos. Se o nivel de diversidade populacional for baixo, o que significa que os
individuos sdao muito semelhantes, o operador genético cruzamento perde muito a
capacidade de troca de informagdes Uteis entre os individuos da populagdo, o que faz
com que a pesquisa possa progredir muito lentamente ou praticamente estacionar. Se o
nivel de diversidade populacional for alto, isto permitird explorar melhor o espaco de
pesquisa, o que é importante para escapar a optimalidade local.

A necessidade de controlar a diversidade populacional implica que as populagoes
tenham tamanhos finitos e ndao muito grandes. Se isto ndao acontecer, o AG poderia
tornar-se ndo aplicavel na pratica, visto que controlar uma populagdo absurdamente
grande poderia ocasionar um esforco computacional muito elevado.

Ndo existe uma medida Unica para a diversidade populacional pois, geralmente,
pode referir-se a gama dos valores de aptiddo, ao nimero de solucbes (fenoétipos)

diferentes ou ao numero de individuos (gendtipos) diferentes (Eiben e Smith (2003)).

4.3.5. Mecanismos de selecgao

Os mecanismos de seleccdo baseiam-se no principio Darwiniano da “sobrevivéncia
dos mais aptos”: os individuos com melhores valores de aptiddo tém maiores

probabilidades de serem escolhidos para reproducdo. Portanto, para além destes
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mecanismos permitirem determinar que individuos (progenitores) sdo escolhidos para
cruzamento, também permitem escolher que individuos (descendentes) devem
sobreviver para a geracdo seguinte.

Existem basicamente dois tipos de mecanismos de seleccao: baseados na proporcao
dos valores de aptiddao e baseados na ordenacdao dos valores de aptidao. Na seleccdo
baseada na proporcgdo, os individuos sdo escolhidos de acordo com os seus valores de
aptiddo e da relacdo com os valores de aptidao dos outros individuos da populacdo. Na
seleccdo baseada na ordenacdo, os individuos sdo escolhidos de acordo com as
respectivas posicdes na populacdo ordenada e ndo de acordo com os seus valores de

aptidao.

Alguns dos mecanismos de seleccao baseados na proporcao mais utilizados em
problemas de optimizagdo, sdo o método da roleta e a amostra universal estocastica.

O método da roleta (Goldberg (1989)) é um método estocastico que consiste em
associar os individuos a porgdes contiguas de uma roleta, em que cada porgdo é
proporcional a aptiddo do individuo que Ihe esta associado (os individuos com maior valor
de aptiddo tém maiores probabilidades de serem escolhidos). Sdo entdo realizados varios
lancamentos da roleta, sendo seleccionados os individuos associados as porgdes atingidas
por cada um destes lancamentos. Este mecanismo apresenta essencialmente duas
desvantagens: redugdo da diversidade e convergéncia prematura (os mais aptos podem
ser seleccionados muitas vezes), e estagnacao da populagdo (ao fim de algumas
geragoes, o valor médio da aptiddao pode ser muito proximo dos melhores valores de
aptidao).

No mecanismo denominado por amostra universal estocastica (Baker (1987)), os
individuos sdo associados a porgdes proporcionais aos seus valores de aptiddo e
contiguas de uma roleta, tal como no método da roleta. A diferenga € que aqui a roleta
tem N ponteiros equidistantes — N é o numero de individuos a seleccionar — e gira
apenas uma vez, sendo escolhidos os individuos marcados pelos N ponteiros (assim, os
individuos menos aptos tém mais possibilidades de serem escolhidos do que no método

anterior).

Entre os mecanismos de seleccdo baseados na ordenagdo mais usados, estdo a
ordenacao linear, a seleccao por truncatura e a seleccdo por torneio.

No mecanismo designado por ordenacdo linear (Baker (1985)), os individuos da
populacdo sdao ordenados de acordo com os seus valores da funcdo de aptiddo, sendo
atribuido a cada individuo um valor que corresponde a sua posicdo na populagdo
ordenada. Desta forma, ao pior individuo € atribuido o valor 1 e ao melhor o valor POP
(em que POP é o tamanho da populagdo). Depois, a cada individuo é atribuida uma

probabilidade de seleccdo calculada com base numa dada distribuicdo (as mais usuais
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sdo a linear e a exponencial). Esta técnica trava a convergéncia prematura do algoritmo
(ndo ha favorecimento dos melhores individuos) e evita, em geracbes avancadas, a
estagnacao da populagao.

No mecanismo de seleccdo por truncatura, os individuos sdao ordenados de acordo
com os seus valores de aptiddo e, de seguida, sdo seleccionados aqueles individuos cujos
valores de aptidao sejam maiores do que um limiar predefinido (s6 sao seleccionados os
melhores individuos).

O mecanismo denominado por seleccdo por torneio (Goldberg (1989)) consiste em
escolher aleatoriamente um certo numero de individuos da populagdo (designado por
dimensdo do torneio) e fazer um torneio entre eles. Cada torneio consiste em comparar
os valores de aptidao dos individuos envolvidos, sendo o vencedor (e o seleccionado)
aquele com melhor valor de aptiddo. O nimero de torneios realizados é igual ao nimero
de individuos a serem seleccionados, ou seja, igual ao tamanho da populagdo. Esta
técnica ndo conduz a convergéncia prematura (desde que a dimensdo dos torneios seja
pequena), combate a estagnacdo da populagdo, é simples de implementar e ndo requer
grande esforco computacional. Este é talvez o mecanismo de seleccao mais utilizado na

resolugdo de problemas de optimizagao.

Uma técnica que esta intimamente ligada ao mecanismo de selecgdo é o elitismo. O
elitismo foi introduzido por De Jong (1975) e consiste em reter na populagao os seus
melhores individuos, os quais passam directamente para a proxima geragao. Muitos
investigadores tém encontrado no elitismo vantagens significativas para o desempenho
dos AG (Mitchell (1997)). Com esta técnica, pretende-se, por um lado, garantir que os
melhores individuos de cada geracdo ndo sejam destruidos pela accdo dos operadores
genéticos cruzamento e mutagdo (a definir mais a frente), e por outro, acelerar a
convergéncia do algoritmo.

A desvantagem do elitismo estd em quando os melhores individuos encontrados sao
os mesmos durante um certo numero de geragdes consecutivas, o que pode implicar a
presenca de varias copias dos mesmos individuos em cada geracdo. Desta forma, pode
haver perda de diversidade entre os individuos da populacdo e forcar a pesquisa na
direccdo de um optimo local. Assim sendo, e para combater este efeito negativo, o
elitismo ndo deve ser utilizado de forma constante, mas sim esporadicamente ao longo
do processo evolucionario.

O numero de individuos que formam a elite constitui um dos parametros mais
importantes dos AGs, pois se este valor nao for adequado pode influenciar negativamente
a convergéncia do AG. Em geral, este € um numero baixo (no maximo 10% da
populacdo) e a sua amostragem pode ser directa (os E melhores) ou por sorteio (os E

melhores entre os E' melhores da populagao).
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4.3.6. Operador genético cruzamento

O operador genético cruzamento (ou recombinacdo) consiste em efectuar trocas de
genes entre dois individuos. Neste processo sdao gerados dois novos individuos
(descendentes), resultantes da combinagao de informacdo contida num par de individuos
(progenitores). O sucesso do AG estda apoiado na expectativa de que o resultado do
cruzamento entre individuos (progenitores) com melhores valores de aptidao gere novos
individuos (descendentes) ainda de melhor qualidade (relativamente aos progenitores).

E importante que o operador cruzamento possibilite a propagacdo, ao longo das
geracdes, da informagao genética dos melhores individuos, para conseguir explorar bem
0 espaco das solugbes, assim como reunir a melhor informagao genética num individuo

gue representara uma solucdo final do problema de optimizacdo em questao.

Existem varios tipos de cruzamento, os quais dependem do tipo de representacdo
usada na codificacdo dos individuos. Quando os individuos sdo representados por cadeias
de dimensdo fixa (por exemplo, alfabeto binario), os tipos de cruzamento usados com
mais frequéncia sdo os que a seguir se descrevem (Baker (1985)).

O cruzamento com um ponto de corte consiste em determinar aleatoriamente uma
posicao do individuo (um ponto de corte), separando em dois, € no mesmo ponto, cada
um dos dois individuos seleccionados. Desta forma, sdo formadas quatro sequéncias de
genes dos individuos seleccionados, as quais aparecerdo cruzadas nos descendentes, que
recebem uma sequéncia de cada um dos progenitores. Se A = (A1, A2) e B = (B1, B2),
entdo A + B = {(A1, B2), (B1, A2)}.

O cruzamento com dois pontos de corte consiste em determinar aleatoriamente
duas posicées do individuo (dois pontos de corte), separando em trés, e nos mesmos
pontos, cada um dos dois individuos seleccionados. Desta forma, sdo formadas seis
sequéncias de genes dos individuos seleccionados, em que as sequéncias do meio
aparecerao trocadas nos descendentes, que recebem as duas sequéncias dos extremos de
um dos progenitores e a do meio do outro. Se A = (A1, A2, A3) e B = (B1, B2, B3), entdo
A + B = {(A1, B2, A3), (B1, A2, B3)}.

O cruzamento com varios pontos de corte é semelhante ao anterior, mas com mais
do que dois pontos de corte, em que cada um dos descendentes recebe de um dos
progenitores as sequéncias de genes de indice impar e do outro as sequéncias de genes
de indice par, e o outro descendente recebe as restantes — se A = (A1, A2, A3, A4, ...) e
B = (B1, B2, B3, B4, ...), entdo A + B = {(Al, B2, A3, B4, ...), (B1, A2, B3, A4, ...)}.

O cruzamento uniforme consiste na utilizacdo de uma mascara binaria, gerada
aleatoriamente e de comprimento igual ao dos individuos. Depois, um dos progenitores
herda os genes de um dos pais para as posicées da mascara com valor 0, e do outro pai

para as posicdes da mascara com valor 1; o mesmo acontece com o outro descendente,
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mas agora para os valores da mascara trocados. Este tipo de cruzamento pode ndo ser
aplicavel nalgumas representagbes, como por exemplo nas baseadas em permutagoes
(usadas normalmente em problemas como o caixeiro-viajante). Nestes casos, é
necessario definir outros tipos de cruzamento mais especificos e que se enquadrem no

alfabeto escolhido.

O desempenho obtido por cada um dos tipos de cruzamento depende muito da
especificidade dos problemas a resolver, uma vez que nem sempre € o mesmo tipo de
cruzamento que permite o melhor desempenho de um algoritmo quando este é aplicado

na resolucao de diferentes problemas.

Um aspecto importante a ter em conta quando se utiliza este operador esta na
atribuicdo de uma probabilidade de cruzamento, a qual se define como a medida da
possibilidade de aplicagdo do operador cruzamento a um dado par de individuos. Quanto
maior for este valor, maior é a possibilidade de entrarem novos individuos na populagéo
e em maior nimero. Os valores mais usuais para a probabilidade de cruzamento variam
entre 0.6 e 1.0.

4.3.7. Operador genético mutacao

O operador genético mutagao consiste em alterar aleatoriamente o valor de um dos
genes de um individuo. A utilizacdo deste operador genético nos AGs serve para, por um
lado, fazer regressar a populagdo os valores dos genes perdidos durante o processo de
seleccao, de modo a que possam ser testados num novo contexto, e por outro,
proporcionar a entrada de novos genes que ndo estavam presentes nas populacdes
anteriores.

Quando sao utilizadas as representacdes com conjuntos de valores inteiros (por
exemplo, o binario), o operador mutacdo consiste em determinar aleatoriamente uma
posicdo do individuo, para depois substituir o valor que se encontra nessa posigao por um
dos outros valores do conjunto associado a representacdo usada (se existir mais do que
um valor possivel para o substituir, entdo este é escolhido aleatoriamente).

Quando as representacdes usadas sao baseadas em permutacdes, uma forma
simples para este operador consiste em trocar de posicao dois elementos.

No entanto, outros tipos de mutacdo tém sido propostos, como a mutacdo multipla
gue consiste em aplicar este operador genético a todos os elementos do individuo. Com
este tipo de mutacdo, podem existir diferencas significativas entre o individuo antes e
depois da aplicacdo da mutagdo, no espaco de pesquisa, o que é vantajoso no sentido de

escapar a optimalidade local.
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Um outro tipo de mutacdo é a localizada, onde sé sdao afectados pela mutagao os
genes menos significativos do individuo, o que se traduz em pequenas perturbagbes nos

individuos.

Um dos aspectos importantes a considerar quando se utiliza o operador genético
mutacdo em AGs, estd na sua taxa de ocorréncia sobre o individuo (probabilidade de
mutacédo). Alguns estudos indicam que uma elevada probabilidade tendera a tornar o AG
num algoritmo essencialmente aleatdrio. Desta forma, o valor da probabilidade de
mutacdo deve ser baixo, o suficiente para diversificar os individuos da populacdo e nédo
prejudicar a convergéncia do algoritmo. Nalguns casos, a probabilidade de mutagdo pode
variar de acordo com uma fungdo matematica monotonamente decrescente, fazendo com
que a mutacdo ocorra com maior frequéncia nas primeiras geragoes (quando é necessario
uma pesquisa mais alargada) e mais raramente nas Ultimas geracdes (para possibilitar a
convergéncia do algoritmo) (Reeves (1995) e Gomes et al. (2004)). De qualquer forma, a
probabilidade de mutacdo deve ser diferente de zero, para se poder escapar a

optimalidade local.

4.3.8. Mecanismos de substituicao

Depois de terem sido gerados e avaliados (através da funcdao de aptiddo), os
individuos devem ser introduzidos na populagdo. Devera ser definido quantos e quais os
individuos descendentes que serdo inseridos na populacdo da nova geragdo, e que
individuos da populagdo actual devem ser substituidos. Para tal, define-se uma taxa de
substituicdo, que indica a proporcao de individuos da populacdo a ser substituida em
cada geragdo. Quanto menor for este valor, menor serd a diferenciacdo genética entre
geragoes, o que implicard uma convergéncia mais lenta do algoritmo.

Existem varios mecanismos de substituicdo, sendo o mais comum aquele que
consiste em gerar tantos descendentes como o nimero de individuos da populagdo, para
depois substituir todos estes individuos pelos descendentes gerados. No entanto, existem
outras alternativas como, por exemplo, determinar apenas um ou dois individuos,
determinar uma certa percentagem para reprodugao, ou usar elitismo.

No primeiro caso, denominado de AG de estado estacionario, a etapa basica do
processo evolucionario consiste em seleccionar apenas dois progenitores da populacdo
corrente para reproducao (cruzamento seguido de mutagdo), da qual resulta apenas um
ou dois novos individuos (Whitley (1989)). Estes novos individuos gerados vdo substituir
outros individuos da populacdo corrente, os quais sdo escolhidos de acordo com os seus
valores de aptiddao (escolhem-se os com piores valores de aptidao) ou aleatoriamente. No
entanto, por vezes, a substituicdo s6 é efectuada caso os novos individuos tenham

valores de aptidao melhores do que os individuos da populagdo corrente.
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O segundo caso é um mecanismo de evolucdo intermédio (estéd entre os dois
mecanismos anteriores), que consiste em escolher uma certa percentagem da populagao
corrente para reproducdo (De Jong e Sarma (1992)).

No terceiro caso é feito uma recolha dos melhores individuos da populagdo (elitismo
— ver seccao 4.3.5 deste capitulo), os quais passardo imediatamente, e sem qualquer
tipo de competicdo, para a populagdao da geragdo seguinte.

De notar que o primeiro mecanismo difere dos outros trés essencialmente no facto
de nestes trés mecanismos existir a possibilidade de competicdo entre individuos de
geragoes diferentes, uma vez que numa geragao existem sempre individuos de geracoes
anteriores (0 que ndo acontece no primeiro mecanismo, em que todos os individuos da

populacdo corrente sdo substituidos por novos individuos).

4.3.9. Critérios de paragem

A conclusdo do processo evolucionario associado a um AG depende, quer das
caracteristicas do problema em estudo, quer do tempo de execucdo do algoritmo (esforco
computacional). Desta forma, pode-se definir a qualidade da solugdao procurada de acordo
com o tempo e os recursos disponiveis, e o fim a que se destina aquela solugdo. O
critério de paragem do processo evolucionario deve reflectir todos estes aspectos. Desta
forma, os critérios mais usados para este fim sdo geralmente os seguintes (Eiben e Smith
(2003)):

- definir um tempo de CPU maximo;

- definir o nUmero maximo de geragdes (muito frequente);

- definir um valor minimo para o desvio padrdao do valor de aptiddo das solucbes da
populagao;

- nao se verificarem melhorias significativas das solugdes durante um numero de
geragdes consecutivas (muito frequente);

- definir um limiar minimo de diversidade da populagao;

- encontrar uma “boa” solugdo, caso seja possivel avaliar a qualidade das solugdes.

5. Algoritmos genéticos multi-objectivo

Os métodos de programacdao matematica multi-objectivo calculam, em geral, em
cada iteracdo uma Unica solugdo ndo dominada, através da optimizacdo de funcsGes
escalares substitutas. Estas funcGes agregam temporariamente numa Unica dimensdo as
multiplas fungbes objectivo, de tal modo que a solugdo 6ptima de uma fungdo escalar
substituta € uma solugdo ndo dominada do problema multi-objectivo. Assim, se for

necessario caracterizar com alguma exaustividade o conjunto das solugbes nao
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dominadas, estas abordagens podem exigir um esforco computacional apreciavel. As
caracteristicas das solugdes calculadas, em particular a respectiva diversidade, estdo
bastante dependentes dos parametros de informagdo de preferéncias incluidas nas

fungdes escalares substitutas (Climaco et al. (2003)).

Ao trabalharem com populacbes de solugdes, os AGs tém a potencialidade de
determinar varias solucdes ndo dominadas numa sé execucdo do algoritmo. O processo
de optimizacdo multi-objectivo deve ter em conta os trés aspectos seguintes:

- minimizar a distancia da frente de Pareto obtida a frente éptima de Pareto real;
- as solucgdes obtidas devem ter uma boa distribuicdo (de preferéncia uniforme);
- maximizar a extensdo da frente de Pareto obtida, isto &, as solugcbes ndo dominadas

obtidas devem abranger a maior gama de valores possiveis para cada objectivo.

Atendendo a estes trés aspectos, quando se implementa um AG em optimizagao
multi-objectivo, devem ter-se sempre em atencao as duas questdes seguintes:
1) como aperfeigoar a funcdo de aptiddo e a seleccao, de forma a conduzir a pesquisa
em direccao a frente optima de Pareto real;
2) como manter uma populagao diversificada de solugbes, de forma a prevenir a

convergéncia prematura e alcangar uma frente de Pareto extensa e bem distribuida.

5.1. Fungao de aptidao e mecanismo de selecgao

Ao contrario da optimizacdo mono-objectivo, em que a fungdo de aptidao é muitas
vezes a fungdo objectivo, na optimizacdo multi-objectivo a funcao de aptidao e o
mecanismo de seleccdo devem usar os varios objectivos do problema. Normalmente,
podem-se distinguir trés tipos de AGs multi-objectivo, de acordo com o tipo de fungdo de
aptidao e o mecanismo de selecgao usados (Zitzler (1999)):

- o0s objectivos sdao considerados em separado;
- baseados em técnicas classicas de agregacao;

- usam directamente o conceito de dominancia de Pareto.

Na seleccdo por alterndncia dos objectivos, durante a fase de seleccao escolhe-se
alternadamente um dos objectivos para determinar os valores de aptiddo dos individuos
da populacdo. Sempre que for necessario seleccionar um individuo da populacdo para
reproducdo, sera escolhido um dos objectivos do problema, que podera ser diferente do
usado anteriormente, o qual sera usado para definir que individuo ird para uma
populagdo temporaria (composta pelos individuos seleccionados para reprodugao).

Na seleccdo por agregacdo com variacdo dos pardmetros, os varios objectivos sdo
agregados numa Unica fungdo objectivo parametrizada, em que para cada individuo da

populagdo é atribuido um conjunto diferente de parametros desta funcdo. Algumas
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abordagens usam o método da soma pesada para parametrizar os objectivos do
problema. Uma vez que cada individuo é avaliado usando uma combinacdo particular de
parametros, isto significa que cada individuo da populagao é avaliado por uma fungao
objectivo diferente. Desta forma, a optimizacdo é realizada em varias direcgoes, em

simultaneo.

A seleccdo baseada no conceito de domindncia, introduzida por Goldberg (1989),
consiste em determinar varios niveis de frentes (de solugdes) ndo dominadas (ver seccao
2.4.4 deste capitulo). Esta ideia foi aproveitada por varios investigadores, resultando em
varias abordagens evolucionarias onde os mecanismos para atribuir valores de aptidao as
solucdes sao baseados na dominancia de Pareto (por exemplo, Fonseca e Fleming (1993),
Horn et al. (1994) e Srinivas e Deb (1994)). No entanto, Fonseca e Fleming (1995),
fizeram notar que o desempenho das abordagens que utilizam este tipo de seleccao pode
ser influenciado pela dimensdo do espaco de pesquisa. Mesmo assim, estas técnicas
parecem ser as mais populares no campo da optimizagdo evolucionaria multi-objectivo
(Veldhuizen e Lamont (1998)).

5.2. Diversidade da populacao

A preservacao da diversidade dos individuos de uma populacdo é crucial para a
eficiéncia de qualquer abordagem evolucionaria multi-objectivo. De forma a controlar a
diversidade populacional, deve existir um controlo sobre o mecanismo de determinacgao
das probabilidades de sobrevivéncia dos individuos mais aptos. Este mecanismo
denomina-se por pressdo selectiva e estd associado a probabilidade dos melhores
individuos serem seleccionados.

Uma elevada pressao selectiva significa que a pesquisa se concentra nos individuos
mais aptos (porque tém uma elevada probabilidade de serem seleccionados), o que
implica que a populacao tende a ficar rapidamente homogénea e com os seus individuos
com elevada aptiddo. Uma baixa pressao selectiva permite a exploracdao de uma maior
diversidade de solugdes, pois as probabilidades dos individuos da populacdo serem
seleccionados sdao muito préoximas.

A aplicacdo ideal da pressdo selectiva seria: menor pressao selectiva no inicio do
processo (para favorecer a diversidade) e maior pressao selectiva na etapa final do
processo (para favorecer a convergéncia para um Optimo global). Portanto, como o
aumento da pressdo selectiva diminui a diversidade populacional, é importante um
equilibrio entre estes dois factores, o que é conseguido com a aplicacao dos operadores

genéticos.
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Para tratar esta questdo da diversidade da populagdo, foram desenvolvidos varios
métodos, descrevendo-se seguidamente alguns dos mais utilizados em optimizacdo

evolucionaria multi-objectivo.

5.2.1. Pré-seleccao

Cavicchio (1970) foi o primeiro a introduzir um mecanismo explicito de preservacao
da diversidade num AG, que designou por pré-seleccdo. A ideia base da pré-seleccao é
substituir um individuo por um semelhante. Este mecanismo consiste no seguinte:
quando é gerado um descendente, este é comparado com os seus progenitores; dos trés
individuos (descendente e progenitores) os dois com melhores valores de aptiddo

transitam para a proxima geracao.

5.2.2. Técnica de multidées

A técnica de multidoes desencoraja a aglomeracdo de solucbes em qualquer zona
do espaco de pesquisa, introduzindo, desta forma, diversidade entre as solugdes de uma
populacdo. No AG apresentado por De Jong (1975), o modelo de multidoes utiliza o
conceito de populagdo parcialmente semelhante e uma estratégia de multidées. Neste AG
apenas é permitido que uma proporcdo LG (denominada de desnivel de geragdo) da
populagdo seja reproduzida em cada geracdo. Além disso, antes de um descendente ser
introduzido na populagdao parcialmente semelhante, sdo escolhidas aleatoriamente FM
solucdes (designado por factor de multiddo) desta populacdo, as quais sao comparadas
com o descendente para que seja substituida a mais semelhante a ele (o autor usou
LG = 0.1 e FM = 2/3). Como uma solugdo ¢é substituida por um descendente semelhante,

este processo preserva a diversidade da populacao.

5.2.3. Partilha do valor de aptidao

Goldberg e Richardson (1987) sugeriram a técnica de partilha do valor de aptidado,
que consiste, basicamente, em degradar o valor de aptiddo de individuos semelhantes
(mais proximos). Esta técnica é a mais usada pelos AGs para a resolucdo de problemas
de optimizacdo multi-objectivo, e baseia-se na ideia de que os individuos que se
concentram numa mesma zona (nicho) tém de partilhar os recursos disponiveis nessa
zona. Quanto mais individuos estiverem localizados na vizinhanca de um certo individuo,
maior degradacao sofrerd o valor de aptiddo deste individuo. Esta vizinhangca é definida
em termos de uma medida de distancia (no espago das solugdes ou dos objectivos) entre
dois individuos x e y da populagdo, d(x,y), e especificada pelo pardmetro de partilha

(raio do nicho), oghare- O valor de aptiddo de um individuo x é entdo dividido pelo nimero
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de individuos que estdo a uma distancia de x inferior a oghare, iSto €, ao numero de
individuos que pertencem ao nicho de centro x e raio oghare-

O processo para determinar o valor de aptiddo de um individuo x numa populacao
P, é o seguinte (Deb (2001)):
1. Calcular o valor da funcdo de partilha, sh(d(x,y)), para todos os individuos da
populagdo, da seguinte forma:

04

d(x,y)

Sh(d(X,y)): , S€ d(X,y)SO'

share ,

Ushare
0, caso contrario

em que o > 0 e assume tipicamente o valor 1 ou 2 (Deb (1989)).
2. Calcular o contador de nichos, nc(x), para cada individuo x da populacdo, da

seguinte forma:

nc(x)= 2 Sh(d(x, y))
yeP

3. Calcular o valor de aptiddo partilhado, da seguinte forma:

F'(x) = X

nc(x)

, em que f(x) é o valor de aptiddo do individuo x.

Depois de calculado o valor de aptiddao partilhado para todos os individuos da
populacdo, € aplicado, normalmente, um método de selecgdo proporcional ao valor de

aptiddo partilhado para seleccionar os individuos para competicdo.

O parémetro de partilha, oghare, CoOrresponde a distancia maxima entre duas
solucdes, para que estas sejam consideradas como pertencentes ao mesmo nicho. No
contexto da optimizagdo multi-objectivo, o valor para o parametro Gghae deve ser
escolhido de forma a obter uma distribuicdo uniforme das solucbes da frente optima de
Pareto.

Se os nichos forem considerados no espaco dos objectivos, entdo usa-se a distancia
Euclidiana entre duas solugdes. Se a frente dptima de Pareto for conhecida, entdo pode-
se partir do principio que as POP (tamanho da populagdo) solucGes estdo distribuidas
uniformemente pela frente 6ptima de Pareto. Desta forma, conhecendo-se o perimetro L
da frente éptima de Pareto, deve-se usar oghare = L/POP. Assim, cada nicho conterd
apenas uma solucdo, para uma distribuicdo quase-uniforme das solugbes optimas de
Pareto. No entanto, normalmente, em particular em problemas reais, a frente 6ptima de

Pareto real ndo é conhecida a priori.

Fonseca e Fleming (1993) sugeriram um procedimento para calcular o valor de

Oshare €M cada geragao. Este procedimento consiste em calcular o hiper-volume limitado

pelos valores minimos (min,,) e maximos (max,,) de cada fungao objectivo f,(x) (m =1,
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..., M), onde se encontram todas as POP solugdes da populagdo: V=1'Im= max_—min_|.

1

Para cada objectivo, o respectivo termo é acrescido em ognhgre € calcula-se um novo hiper-

— M : . o ,
volume: V'—I'Im= max_—min_+o . A diferenga entre estes dois hiper-volumes ¢é

1 share

AV = V' - V e corresponde ao hiper-volume onde idealmente cada uma das POP solucdes
deveria estar. Como cada nicho ocupa um hiper-volume de (oghare)M € existem POP

hiper-volumes destes em AV, entdo para calcular oghare USa-se a seguinte equagao:

M (D).

AV = M (maxm—minm-l-a

- - M (maxm—minm) = POP(¢

share) m=1 share

Para problemas com duas fungdes objectivo (M = 2), esta equacdo reduz-se a seguinte:

2 1

i _ (max —minz)—i—(max —minl)'
share POP—1

Se forem usados os valores normalizados das funges objectivo (isto &, valores entre 0 e

1), a equacgdo (1) pode ser escrita de forma a normalizar o pardmetro de partilha T hare

da seguinte forma:

. M M
(1 + o ) — 1 = POP ( , pois max,, - miny, =1, param=1, ..., M.

share Ushare)
Logo, para M = 2, esta Ultima equagdo reduz-se a:
' 2

Tshare — POP—1"

5.2.4. Técnica de agrupamentos

Esta técnica de preservacdo da diversidade apenas é aplicada em abordagens que
usam populagbes externas/secundarias, pois sé sdo aplicadas quando o numero de
solugdes candidatas a pertencerem a populagdo externa é superior ao seu tamanho
maximo. Esta técnica consiste em determinar os agrupamentos que melhor se distribuem
pela frente ndo dominada, em nimero igual ao tamanho maximo da populagao externa.

Este processo comega por considerar tantos agrupamentos como o nimero total de
solugdes candidatas, para de seguida calcular as distancias entre todos os pares de

agrupamentos; por exemplo, pode-se considerar a distancia dj; entre dois agrupamentos

Cje Cjcomo a disténcia Euclidiana média de todos os pares de solugdes (x € C;, y € Gj):

d. = Y dix,y)
4 |CI||C_]| Xeci,yecj )

A distancia entre x e y, d(x,y), pode ser calculada nos espagos das solugdes ou dos

objectivos. Depois de calcular as distdncias entre todos os pares de agrupamentos,

aqueles que estdo associados a menor distancia obtida sdo agrupados, formando um sé
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agrupamento (o numero de agrupamentos €& decrementado em uma unidade). Este
processo (calcular as distancias entre todos os pares de agrupamentos e juntar o par que
estd a menor distancia) repete-se, até ficarem apenas tantos agrupamentos como o
tamanho maximo da populacdo externa, os quais sao disjuntos entre si. Por fim, para
cada agrupamento determina-se a solugcdo que detém a menor distancia média para as

restantes solucGes do agrupamento, a qual sera a representante do agrupamento.

5.3. Principais abordagens com Algoritmos Genéticos

A primeira verdadeira implementagcdao de um algoritmo evolucionario multi-objectivo
foi sugerido por Schaffer (1984) com o AG designado por VEGA.

Mais tarde, Goldberg (1989) apresentou um procedimento de classificacdo das
solugGes por niveis de dominancia. A sugestdo de Goldberg foi no sentido de usar o
conceito de dominancia para inserir mais copias de solugcbes ndo dominadas numa
populacdo. Para manter a diversidade, sugeriu a utilizagdo de uma estratégia de nichos
entre as solugdes da mesma classe de ndo dominancia. A partir das sugestGes de
Goldberg foram desenvolvidos, alguns anos depois, alguns algoritmos evolucionarios
multi-objectivo, dos quais se destacam os seguintes: WBGA (Hajela e Lin (1992)), MOGA
(Fonseca e Fleming (1993)), NSGA (Srinivas e Deb (1994)), NPGA (Horn et al. (1994)) e
NPGA 2 (Erickson et al. (2001)).

No entanto, e apesar do sucesso da aplicacdo das abordagens referidas, as quais
nao incorporam o elitismo nos seus AG, a diversos problemas de optimizagdao multi-
objectivo, alguns autores, como Rudolph (1999) e Zitzler et al. (2000), sugeriram que o
elitismo pode melhorar o desempenho dos AG e, até mesmo, impedir que algumas
solucdes ndao dominadas obtidas durante o processo de pesquisa se percam. Algumas das
abordagens elitistas em optimizagao multi-objectivo sdo: SPEA (Zitzler e Thiele (1998)),
NSGA-II (Deb et al. (2000)) e SPEA-2 (Zitzler et al. (2001)).

Existem na literatura varias publicagées que apresentam descrigdes de algumas das
varias abordagens existentes para optimizagdo evolucionaria multi-objectivo, incluindo
discussdes detalhadas dos seus pontos fortes e fracos. Alguns destes artigos ou livros
sdao: Fonseca e Fleming (1995), Veldhuizen e Lamont (1998), Veldhuizen e Lamont
(2000), Fonseca e Fleming (1998-a), Fonseca e Fleming (1998-b), Deb (1999),
Veldhuizen (1999), Coello (2000), Deb (2001) e Kicinger et al. (2005).

Existem também na literatura algumas publicagdes que, para além de descreverem
alguns dos métodos existentes nesta area, apresentam também alguns dos problemas a
que estas abordagens foram aplicadas: Coello (1999) e Coello et al. (2002).

Para além disto, existe também um sitio na internet que contém uma lista com

muitas publicacGes nesta area: http://www.lania.mx/~ccoello/EMOO/EMOObib.html.
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5.3.1. Abordagens Nao Elitistas

Apesar de até a data terem sido sugeridas varias abordagens ndo elitistas em
optimizacdo evolucionaria multi-objectivo, neste texto apenas serdao descritas as
seguintes: VEGA, WBGA, MOGA, NSGA e NPGA.

5.3.1.1. Vector Evaluated Genetic Algorithm (VEGA)

O primeiro AG para determinar um conjunto de solugdes ndo dominadas de um
problema de optimizagao multi-objectivo foi implementado por Schaffer (1984), ao qual
deu o nome de “Vector Evaluated Genetic Algorithm” (VEGA). Posteriormente, Schaffer
(1985) comparou este AG com uma técnica de pesquisa adaptativa aleatdria, tendo

observado um melhor desempenho por parte do VEGA.

Para tratar os M objectivos do problema, em cada geragdo a populagao é dividida,
aleatoriamente, em M sub-populagdes de tamanhos iguais, em que a cada uma destas
sub-populagdes é associado um Unico objectivo.

Depois, as solugbes de cada uma das sub-populagdes é atribuido um valor de
aptiddo, de acordo com a correspondente fungdao objectivo (seleccdo por alternancia dos
objectivos — ver seccdo 5.1 deste capitulo). E entdo aplicado um mecanismo de seleccdo
(proporcional a aptiddo), mas apenas entre solugées da mesma sub-populagao.

Por fim, sdo aplicados os operadores genéticos cruzamento e mutagcdo a toda a
populagdo, para gerar as solucées da nova populagcdo. Neste algoritmo, ndo € usada

qualquer técnica especifica para controlar a diversidade da populagao.

Esta abordagem ¢é particularmente util no tratamento de problemas em que as
funcoes objectivo tomam valores de diferentes ordens de magnitude. Uma vez que todas
as solucdes de uma sub-populacdo tém associado um valor de aptiddo baseado numa
funcdo objectivo particular, a restricdo do mecanismo de seleccdo apenas as solugdes
desta populacdo leva a que sejam realcadas as melhores solugdes para cada fungao
objectivo. Apesar de serem reconhecidas algumas falhas importantes (Schaffer (1985),

Fonseca e Fleming (1995)), esta abordagem € um ponto de referéncia nesta area.

5.3.1.2. Weight-Based Genetic Algorithm (WBGA)

Hajela e Lin (1992) introduziram uma abordagem, que designaram por “Weight-
Based Genetic Algorithm” (WBGA), em que cada fungdo objectivo f,,(x) € multiplicada por
um peso W, (com m = 1, ..., M), isto é as fungdes objectivo sdao ponderadas.

Para determinar os valores de aptiddo dos individuos da populagdo, esta abordagem
baseia-se na seleccdo por agregacdo com variacdo dos parédmetros (ver seccao 5.1 deste

capitulo). Para tal, é usado o método da soma pesada, em que cada individuo da
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populagcdo tem associado uma combinagao de pesos normalmente diferente. Desta forma,
em vez de se determinar uma Unica solucdo ndao dominada correspondente a uma
combinacdo de pesos especifica, a populacdo mantém em simultédneo varias combinagbes
de pesos, determinando, assim, varias solugbes ndao dominadas em cada iteragao do AG.

A preservacdo da diversidade das combinacbes de pesos é conseguida através de
duas técnicas: usando um método baseado em nichos apenas sobre cada combinagdo de
pesos (através da técnica de partilha do valor de aptiddo — secgdo 5.2.3 deste capitulo —
aplicada no espaco dos objectivos), ou avaliando sub-populacdes escolhidas
adequadamente e associadas a diferentes combinacdes de pesos predefinidas
(semelhante ao VEGA) (Deb (2001)).

O valor de aptiddo de uma solugdo x, F(x), é igual a soma pesada dos valores

normalizados das funcdes objectivo, de acordo com a equagao seguinte:

M f (x) — fmin
Fix)=> w_-Mm— M
— m fmax _ gmin ’
m=1 m m
em que w = (wWq, ..., Wv) é a combinacdao de pesos normalizados a partir da qual se

obteve a solugdo x, f1®* e fI" s os valores méaximo e minimo de frm(x),

respectivamente.

Na técnica de partilha do valor de aptiddo, para calcular o valor de aptiddo
partilhado, F'(x), é necessario calcular as distancias entre todos os pares de solugdes da
populacdo, d(x,y), o que ¢é feito usando uma seriagdo das combinagbes de pesos
associadas as solugbes. Por exemplo, se forem usadas CP combinagdes de pesos a partir
das quais se obtiveram POP solucGes, a cada uma destas CP combinagoes € associado um
valor inteiro entre 1 e CP. Desta forma, a distancia entre duas solugdes x e y € igual ao
valor absoluto da diferenca dos inteiros associados as combinagdes de pesos de que
resultaram as solugdes x e y (para mais detalhes, ver Deb (2001)). Uma vez que o valor
de aptiddo é degradado pela aplicacdo da técnica de partilha do valor de aptiddo, é
necessario usar-se o mecanismo de seleccdo proporcional ao valor de aptiddo partilhado.

Os operadores genéticos (cruzamento e mutagdo) sdo aplicados normalmente.

Na técnica semelhante ao VEGA, o AG comeca por escolher um conjunto de CP
combinacbes diferentes de pesos. A seguir, cada uma destas combinacGes de pesos é
usada para determinar a aptiddo pesada normalizada de todos os POP individuos da
populacdo, dos quais se escolhem, de acordo com estes valores de aptidao, os POP/CP
melhores individuos para formarem uma sub-populagdo. Portanto, sdo constituidas CP
sub-populagdes, cada uma contendo os respectivos melhores POP/CP individuos de

acordo com os valores da funcdo de aptiddo pesada normalizada associada a cada uma
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das combinacGes de pesos. O mecanismo de seleccdo e os operadores genéticos

(cruzamento e mutagdo) sao restringidos as solugdes de cada sub-populacéo.

5.3.1.3. Multiple Objective Genetic Algorithm (MOGA)

Em 1993 surgiu um outro algoritmo, denominado “Multiple Objective Genetic
Algorithm” (MOGA), da autoria de Fonseca e Fleming (1993). Estes autores foram os
primeiros a sugerir um AG multi-objectivo que realga explicitamente a importancia das
solucdes ndo dominadas, ao mesmo tempo que preserva a diversidade das solucdes na

populacgdo.

Para determinar os valores de aptidao das solugbes da populacdo de tamanho POP,
este algoritmo utiliza o esquema de classificacdo das solugdes da populacdo do AG por
niveis de dominancia (ver seccdo 5.1 deste capitulo): a classificagdo de um certo
individuo da populagdo é proporcional ao nimero de individuos da mesma populacdo que
o dominam. Esta técnica comega por determinar, para cada solugdo x, o numero de
solucdes que a domina, nd(x), obtendo-se a sua classificacdo de acordo com o seguinte
valor: r(x) = 1 + nd(x). Desta forma, as solugdes classificadas com valor 1, sd@o as
solugdes nao dominadas da populagao.

As solucbes sdao entdo ordenadas de acordo com as respectivas classificacdes, das
melhores (com r = 1) para as piores (com r < POP). De seguida, a cada solugdo é
atribuido um valor de aptiddo bruta, através de uma fungdo linear (ou outra adequada),
de forma a atribuir as solugdes valores entre POP (para as melhor classificadas) e 1 (para
as pior classificadas). Determina-se entdo a média dos valores de aptiddo bruta entre as
solugdes com a mesma classificagdo, a qual é atribuida como valor de aptiddo a cada
solugdo com a mesma classificagdo.

Finalmente, é aplicada a técnica de partilha do valor de aptiddo (secgdo 5.2.3 deste
capitulo), para determinar o valor de aptiddo partilhado das solugdes da populagéo.
Desta forma, embora as solugcdes com a mesma classificacdo tenham o mesmo valor de
aptiddo, as solugdes que pertencem a um nicho com menos individuos tém melhor valor

de aptidao partilhado.

Para garantirem a diversidade entre as solucdes ndao dominadas da populacao, os
autores introduziram um mecanismo baseado num esquema de nichos entre solugbes
com a mesma classificagdo. Para tal, usaram a técnica de partilha do valor de aptidao
(ver seccdo 5.2.3 deste capitulo), com as seguintes adaptacgdes:

- a distancia entre solucGes é medida no espago dos objectivos e é normalizada;
- para cada solugao x, d(x, y) é calculada para todas as solugbes y (incluindo x) com a

mesma classificagao;
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- para calcular o valor da funcdo de partilha de uma solugdao x, é usada a equacdo
para calcular Sh(x), com o = 1 (ver secgdo 5.2.3 deste capitulo );
- o0 contador de nicho, nc(x), é calculado somando os valores da funcdo de partilha,

envolvendo todas as solugdes com a mesma classificacao de x.

Finalmente, sdo aplicados o mecanismo de seleccdo universal estocastica (de
acordo com os valores de aptiddo partilhado) e os operadores genéticos cruzamento com

um ponto de corte e mutagdo binaria simples, de forma a gerar uma nova populacédo.

5.3.1.4. Non-dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA)

A ideia de Goldberg em usar o conceito de ordenagao por ndo dominancia (Goldberg
(1989)), foi implementada na totalidade por Srinivas e Deb (1994), na abordagem
denominada por “Non-dominated Sorting Genetic Algorithm” (NSGA). Esta abordagem
utiliza a seleccdo baseada no conceito de domindncia para classificar as solugdes da
populacdo por niveis de dominancia (ver seccao 5.1 deste capitulo) e uma estratégia de
partilha dos valores de aptidao para preservar a diversidade entre as solugdes de cada

frente ndo dominada.

O primeiro passo deste algoritmo consiste em aplicar o conceito de dominéancia de
Pareto as solucbes de uma populacdo P, classificando-as em varias frentes de solucbes
ndo dominadas (ver seccdo 2.4.4 deste capitulo).

O processo para atribuir valores de aptidao as solugdes da populagdo P comega pela
primeira frente ndo dominada (a que contém as melhores solugdes, isto €, as ndo
dominadas), até a ultima (que contém as piores solugdes). A cada solugdo da primeira
frente ndo dominada é atribuido um valor de aptidao igual ao tamanho da populacdo,
uma vez que todas estas solugdes tém o mesmo nivel de importéncia, em termos de
proximidade a frente optima de Pareto.

Para manter a diversidade da populagdo, os valores de aptiddo das solugbes sao
degradados, de acordo com os respectivos niumeros de solugdes vizinhas. Para tal, é
usado o método de partilha do valor de aptidao (ver seccao 5.2.3 deste capitulo), que

comega por calcular, para cada solugdo x de uma frente P;, a distancia Euclidiana
normalizada para uma outra solugdo desta frente, no espaco das solugdes. Depois,
usando esta distancia, calcula-se a funcdo de partilha, Sh, com o = 2. Qualquer solucdo
da populagdo que esteja a uma distancia superior a 6share (que € um valor fixo) de x ndo
contribui para o valor da fungdo de partilha desta solugdo. Depois de estarem calculados

os valores de aptiddo partilhados de todas as solugdes da frente P4, calculam-se os

contadores de nicho de cada solugdo nc(x) da frente P; (nc(x) traduz o nuimero de
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solugdes vizinhas de x, incluindo ela prépria). Por fim, para se obter o valor de aptiddo
partilhado da solucgdo x, divide-se o seu valor de aptiddo pelo seu contador de nicho.

Depois de calculados os valores de aptiddo partilhados das solugdes da primeira
frente, determinam-se estes valores para as solugdes da segunda frente, comegando-se
por atribuir a cada uma destas solugdes um valor de aptidao partilhado ligeiramente
inferior ao valor de aptiddao partilhado minimo associado a uma solugcdo da primeira
frente. Desta forma, qualquer solugdo da primeira frente tem atribuido um valor de
aptidao partilhado superior a qualquer solucdao da segunda frente. Depois, 0 processo
continua até estar atribuido um valor de aptiddo partilhado a todas as solucGes desta
frente. Finalmente, e depois de estar atribuido um valor de aptidao partilhado as solugdes
da segunda frente, o processo repete-se para as restantes frentes ndo dominadas.

Uma vez que o método de partilha do valor de aptiddo é usado com um operador de
seleccdo proporcional, o NSGA usa como mecanismo de seleccdo o método da roleta
(Goldberg (1989)), que divide a roleta em tantas porgées como o numero de solugdes da
populacdo e em que cada porcao é proporcional ao valor de aptiddo partilhado da
respectiva solugdo (ver seccdo 4.3.5 deste capitulo). Os operadores genéticos

cruzamento e mutagao sdo aplicados a toda a populagdo normalmente.

5.3.1.5. Niched Pareto Genetic Algorithm (NPGA)

Horn et al. (1994) propuseram uma abordagem, designada por “Niched Pareto
Genetic Algorithm” (NPGA), a qual difere das abordagens anteriores, essencialmente, no
tipo de mecanismo de seleccdo que usa.

Esta abordagem combina a técnica de partilha do valor de aptiddo com um
mecanismo de seleccao baseado na ordenacao dos valores de aptiddo, a selecgdao por
torneio (ao contrario das abordagens VEGA, NSGA e MOGA, que aplicam a seleccdo
proporcional a aptiddo). Este algoritmo comeca por seleccionar aleatoriamente duas
solucdes x e y da populacao P de tamanho POP, as quais sdao comparadas com uma sub-

populagdao Pgom (de dominagdo), de tamanho POP4yy, (<< POP), escolhida
aleatoriamente da populagao P (geralmente POPg4oy, = 0.1xPOP). Se uma destas solugdes
domina todas as solugdes de P4om € a outra solugdo é dominada por pelo menos uma
solugdo de P4om, €ntdo a vencedora do torneio é a primeira. Se esta situagdo nao

acontecer, entdao as solugdes x e y sao testadas na sub-populacao (incompleta) de
descendentes ja gerados Q e se Q # @ (se Q = @, entdo escolhe-se uma delas
aleatoriamente): calculam-se os contadores de nicho das solugbes x e y considerando
apenas a sub-populacdo de descendentes Q, em que o contador de nicho de x, nc(x), é
calculado como o nimero de descendentes (z € Q) que estdo a uma distancia d(x,z) de x

inferior a oghare, €M que d(x,z) € a disténcia Euclidiana entre as solugdes x e z no espago
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dos objectivos. Das solugbes x e y a que tiver menor contador de nicho (com menos

vizinhos) é a vencedora do torneio.

5.3.2. Abordagens Elitistas

A utilizagdo de elitismo em AG levanta algumas questdes importantes, como sejam

(Zitzler (1999)):
- Que individuos guardar na elite e durante quanto tempo?
- Quando e como os individuos guardados devem ser reinseridos na populacdo?

Uma forma de implementar o elitismo consiste em utilizar uma populacao externa
(também denominada por secundaria), na qual sdo mantidas as solugdes ndo dominadas
obtidas durante o processo de pesquisa. Neste caso, é necessario definir o mecanismo de
actualizacdo (de forma a garantir a diversidade das solugdes na populagdo), o tamanho
(nimero maximo de solugbes que pode guardar) e a estrutura da populagdo externa,
assim como o modo como as solugdes sao reinseridas na populagao.

Este tipo de abordagem (elitista com populagdo externa) podera ser vantajosa em
problemas com muitas solugbes ndao dominadas. Também é possivel parametrizar o
elitismo, fazendo variar, por exemplo, o mecanismo de actualizacdao da populagao
externa e o nivel de elitismo. No entanto, a actualizagdo da populacdo externa exige um
esforgo computacional extra.

Apesar de existirem varias abordagens elitistas em optimizagao evolucionaria multi-
objectivo, neste texto apenas serdao descritas as trés abordagens mais referidas na
literatura: SPEA, NSGA-II e SPEA-2.

5.3.2.1. Strength Pareto Evolutionary Algorithm

Zitzler e Thiele (1998) propuseram um AG elitista, que designaram por “Strength
Pareto Evolutionary Algorithm” (SPEA), em que o elitismo é tratado através de uma
populacdo externa (ver também Zitzler e Thiele (1999)). Esta populacdo guarda um
numero fixo de solugdes ndo dominadas que vao sendo obtidas ao longo das geragoes
(iteragcdes) do AG. Em cada geracdo, as novas solugbes ndao dominadas obtidas sao
comparadas com as da populacao externa, sendo guardadas as solugdes ndo dominadas
resultantes. Este AG ndo se preocupa apenas em preservar as elites, pois estas também
participam no mecanismo de seleccdo e na aplicacdo dos operadores genéticos,
conjuntamente com a populacao corrente, na esperanca de influenciar a conducao da

populacdo na direccdo das regides mais interessantes do espaco de pesquisa.
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O SPEA é semelhante a outras abordagens em optimizacdo evolucionaria multi-
objectivo, nos seguintes aspectos (Zitzler (1999)):

- guarda algumas solugdes externamente, as quais representam uma frente nao
dominada entre todas as solugdes consideradas até entdo;

- usa o conceito de dominancia no célculo dos valores de aptiddo das solugées;

- determina agrupamentos de solugdes ndo dominadas para reduzir o nimero destas
solugdes guardadas na populagdo externa, sem destruir as caracteristicas da frente
optima de Pareto;

e é diferente nos seguintes aspectos:

- combina os trés aspectos mencionados antes num Unico algoritmo;

- o0s valores de aptiddao das solugdes das populagdes externa e corrente sao
determinados usando apenas as solucdes da populagao externa;

- todas as solugdes da populacdo externa participam no mecanismo de selecgao;

- introduz um novo método baseado em nichos, de forma a preservar a diversidade da

populacdo.

O SPEA comegca por gerar aleatoriamente uma populagdo Py de tamanho POP e uma
populacdo externa PEg = @ de tamanho maximo POPg. Em cada geragdo t, as solugdes
ndo dominadas da populagao P; (nova elite) sao copiadas para a nova populagao externa
PE;, que é actualizada. Esta actualizagdo consiste em remover as solugdes dominadas da
populagao externa PE;.

No entanto, continuando este processo ao longo das geracdes, pode-se chegar a
uma situagdo em que o numero de solugbes da populagdo externa, depois de actualizada,
€ superior a seu tamanho maximo, POPg. Desta forma, € necessario aplicar um
mecanismo para escolher as “melhores” POPg solugbes da populagao externa PE; para
constituirem uma populagdo externa apenas com POPg solugbes (as “melhores” solugdes
sao as que estdo menos agrupadas). Para determinar as POPg “melhores” solugdes, o
SPEA utiliza um método de agrupamentos (ver seccdo 5.2.4 deste capitulo), que consiste
em determinar os POPg agrupamentos que melhor se distribuem pela frente ndo
dominada. Por fim, a populagdo externa da proxima geragdo, PE;, 1, € construida a custa
das solugdes que se encontram em cada um dos POPg agrupamentos, em que cada

agrupamento contribui com apenas uma solugao.

Depois de obtida a nova populacdo externa (a da préxima geragdo), a fase seguinte
consiste em avaliar as solugbes desta populacdao e também da populagdo corrente, o que
¢é feito de modos diferentes. O valor de aptiddo de uma solucdo x da populagdo externa,

F(x), € um valor proporcional ao niumero n(x) de solugdes da populagdo corrente que sao
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dominadas pela solugdo x: F(x) = n(x) / (POP+1) (divide-se por POP+1 para garantir que
F(x) < 1); desta forma, as solugdes que dominam mais solugdes tém maior valor de F(x).
O valor de aptiddo de uma solucdo y da populagdo corrente é obtido através da soma dos

valores de aptiddao das solugdes da populagdo externa que dominam a solugao y: F(y) =

1+ ZXEpEt F(x), em que x domina y (F(y) > 1); desta forma, os valores de aptiddao das
solucdes da populacdo corrente sdo sempre superiores aos valores de aptiddo da solucdes
da populacdo externa. Com este método de calculo dos valores de aptiddo, as solucGes
com menor valor de aptiddo sao as “melhores”.

Por fim, aplica-se o mecanismo de seleccdo por torneio usando os valores de
aptiddo determinados antes e os operadores genéticos cruzamento e mutagcdo as

solugbes da populagao resultante da combinagdo das duas populagdes, PE; U P, de
tamanho POP + POPg, para criar a populagdo associada a geragdo seguinte, Py,q, de

tamanho POP.

5.3.2.2. Elitist Non-dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA-II)

Deb et al. (2000) sugeriram a abordagem denominada por “Elitist Non-dominated
Sorting Genetic Algorithm” (NSGA-II), a qual usa explicitamente um mecanismo de
preservacao e diversificacdo das solugdes (ver também Deb et al. (2002)).

O NSGA-II comeca por gerar, aleatoriamente, uma populagao inicial Py de tamanho
POP, a qual é depois classificada em diferentes niveis de dominancia, donde resulta a
identificacdo de varias frentes ndo dominadas. Desta forma, a cada solugdo ¢ atribuido
um valor de aptiddo igual ao seu nivel de dominancia (1 para o melhor nivel — ver
seccdo 5.1 deste capitulo). A seguir, aplica-se um mecanismo de seleccdo por torneio
baseado na técnica de multidoes (a descrever a frente) de forma a preservar a
diversidade da populacdo e os operadores genéticos cruzamento e mutacdo, para se
construir uma populagao de descendentes, Qg, de tamanho POP.

E depois aplicado um processo comum a cada geracdo t, que comeca por combinar
as duas populagdes, de progenitores e de descendentes, Ry = Py U Q;, de tamanho 2xPOP.
As solugbes de R; sdo entdo classificados por niveis de dominancia, donde resulta a
identificacdo de diferentes frentes ndao dominadas.

A nova populagdo, Pi.q, € entdo construida a partir das varias frentes ndo
dominadas obtidas (com 2xPOP solugdes), adicionando a primeira frente, depois a
segunda, e assim sucessivamente, até que esta nova populagdo, de tamanho POP, fique
completa. Como o tamanho maximo de R; é 2xPOP e o tamanho da nova populagdo é
apenas POP, nem todas as frentes podem ser adicionadas a esta populagdo, o que implica

que as “piores” frentes sejam simplesmente ignoradas. Por outro lado, ao considerar-se a
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ultima frente a adicionar, o nimero de solugdes desta frente pode ser maior do que o
numero de solugGes necessarias para completar a nova populacdo, o que significa que
nem todas as solugbes desta frente podem ser adicionadas a nova populagdo. Desta
forma, para completar a nova populacdo, o NSGA-II usa uma estratégia baseada em
nichos para escolher as solugGes da ultima frente que se localizam em regiGes de menor
densidade populacional nesta frente (a descrever a frente).

Por fim, é entdo construida a populagdo de descendentes, Q;,1, de tamanho POP, a
partir da populagdo P, 1, usando selecgao por torneio baseada na técnica de multiddes e

os operadores genéticos cruzamento e mutagao.

O mecanismo de seleccdo por torneio baseado na técnica de multidoes consiste em
comparar duas solugdes e declarar como vencedora aquela com melhor classificagao (em
termos de ordenacdo das frentes ndo dominadas — ver secgao 2.4.4 deste capitulo) ou,
tendo a mesma classificagdo, a que tiver maior distancia de multidées (aquela que se
localiza na area de menor densidade).

A distancia de multidGes de uma solugdo x pode ser calculada de varias formas,
como, por exemplo, o contador de nicho (ver secgdo 5.2.3 deste capitulo) ou o perimetro
do cubdide cujos vértices sdo formados pelas solugdes mais proximas da solucdo x para
todas as fungdes objectivo.

5.3.2.3. Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2

Zitzler et al. (2001) apresentaram uma versao melhorada da abordagem “Strength
Pareto Evolutionary Algorithm”, a que chamaram SPEA2. As principais diferengas entre
esta nova versdo e a versao anterior sdo as seguintes:

- 0 mecanismo para determinar o valor de aptiddo de uma solugdo usa uma estratégia
baseada no nimero de solugées que a dominam e no numero de solugdes que sao
dominadas por ela;

- aquele mecanismo incorpora uma técnica adicional para estimacdo da densidade
para discriminar as solugGes com caracteristicas idénticas em termos de dominancia;

- o tamanho da populagdo externa é constante, o que significa que esta populagdo
pode conter solugdes dominadas;

- usa um método de truncatura aplicado a populacdo externa para preservar as
solucdes extremas desta populacao (as solugdes com os melhores valores para cada
uma das funcdes objectivo);

- apenas as solucdes da populacao externa participam no processo de selecgdo.

Os valores de aptidao das solucbes das populagdes corrente P e externa PE sao
calculados da mesma forma. Na geracao t, a cada solucdo x de qualquer das populacdes

€ atribuido um valor F(x) = n(x), em que n(x) € o nimero de solugdes que sdo
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dominadas por x. E entdo calculado o valor de aptiddo bruta de x, FB(x), como a soma
dos valores de n(y) de todas as solugbes y das populacbes P; e PE; que dominam x
(F(x) = Yye Pt U PEt F(y), em que y domina x). Desta forma, para uma solugdo x, FB(x) = 0
significa que x é uma solugdo ndo dominada, e FB(x) com valores elevados significa que
X é uma solugdao dominada por muitas solugbes. Este mecanismo incorpora ainda uma
técnica de estimagdo da densidade das solugdes baseada na disténcia para o vizinho mais
proximo, de forma a discriminar as solucées com o mesmo valor de aptiddo bruta. Esta
técnica é uma adaptagdo do método do k-ésimo vizinho mais proximo (Silverman
(1986)), e consiste em tomar o inverso da distancia, no espaco dos objectivos, para o k-
ésimo vizinho mais proximo como estimacdo da densidade; a densidade de uma solugao

X, € D(x) = 1/ (oX(x)+2), em que oK(x) é a distancia da solucdo x para o k-ésimo vizinho
mais proximo (segundo os autores, um valor comum é k = VPOP+POP., em que POP e

POPg sd@o os tamanhos das populacdes P e PE, respectivamente). Finalmente, o valor de
aptiddo da solugdo x é F(x) = FB(x) + D(x).

O tamanho da populagdo externa é constante, o que significa que esta deve estar
sempre completa, nem que seja com solugdes dominadas. Quando o nimero de solugbes
ndao dominadas for superior ao tamanho da populagdo externa, aplica-se um método de
truncatura, que é semelhante ao método baseado em nichos usado no SPEA, para evitar
gue sejam removidas as solugdes nao dominadas extremas.

Este método comega por inserir todas as solugdes ndao dominadas x (com F(x) < 1)

das populagbes corrente P; e externa PE;, na populagdo externa da prdéxima geragao,
PEi,1. Se PE;,; ficar completa, entdo termina este processo; caso contrdrio, aquela
populagdo esta incompleta (|PEy; 1| < POPE) ou esta sobrelotada (|PE;,1| > POPEg).

No primeiro caso, a populacao fica completa com as melhores solugdes dominadas
y (F(y) = 1), de acordo com os seus valores de aptiddao, das anteriores populacdes
externa PE; e corrente P.. No segundo caso, é utilizado um procedimento para truncar a
populacao externa, que consiste em remover solucdes da populacdao externa sobrelotada
até que esta figue com o tamanho adequado (|PE;;1| = POPg). Em cada iteragdo deste
processo, a solucdo a ser removida ¢ aquela que detém a distancia minima para outra
solucdo; se existir mais do que uma solucdo nestas circunstancias, entre estas escolhe-se
aquela que detém a segunda menor distancia, e assim sucessivamente.

O AG associado ao SPEA2 comega por gerar uma populagao inicial Py e criar uma
populagdo externa PEy = &, na geragao t = 0. A seguir, determinam-se os valores de

aptiddo das solugbes das duas populacbes, utilizando o processo ja descrito nesta secgdo.
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O passo seguinte consiste em construir a populagdo secundaria da proxima geracao,
PE;,1, usando o procedimento ja descrito também nesta secgdo.

A etapa seguinte consiste em verificar se a condicdo de paragem é satisfeita. Se
sim, entao todas as solugbes nao dominadas da populagdo externa, PE;,; (esta
populagdo pode conter também solucbes dominadas), sdo inseridas num conjunto A e o
algoritmo termina. Caso contrario, aplica-se um mecanismo de selecgdo por torneio com
substituicdo sobre a populagdo PE;,, e de seguida aplicam-se os operadores genéticos

cruzamento e mutacdo as solucdes escolhidas pelo mecanismo de selecgdo. Por fim,

repete-se todo o processo para a proxima geracdo (t =t + 1).
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