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Resumo

Neste trabalho, propoem-se um novo algoritmo hibrido denominado Multiobjective
Optimization Estimation of Distribution Algorithm based on Bee Colonies and Clus-
ters (MOEDABC) para resolugao de problemas de otimizag¢ao multiobjetivo de larga
escala no dominio continuo. Este algoritmo ¢ inspirado na organizagao de uma cold-
nia de abelhas e baseia-se nos algoritmos de estimacao de distribuigao. Como forma
de gerar melhores solugoes utiliza-se também técnicas de clusterizagao com a finali-
dade de aumentar a convergéncia local das solugoes na fronteira Pareto. O algoritmo
¢é baseado em quatro tipos de abelhas: as campistas, as observadoras, as nutrizes
e as escoteiras, onde cada uma utiliza uma forma diferente de gerar as novas solu-
¢oes. Combinando diferentes técnicas como clusterizagao, estimagao de distribuigao
e algoritmos genéticos possibilitou-se um melhor aprendizado por meio de modelos
probabilisticos baseados em distribuigoes Gaussianas e de Cauchy, obtendo assim
solugoes de maior qualidade. Em busca de obter maior flexibilidade do algoritmo
na resolugao de problemas foi introduzido um feromoénio de controle responsavel por
controlar a proporcao de cada tipo de abelhas na colonia. Comparado com outros
algoritmos os resultados obtidos demonstram que o algoritmo proposto apresenta
uma maior velocidade de convergéncia e uma melhor distribuicao das solugoes na
fronteira Pareto conforme os indicadores utilizados.

PALAVRAS-CHAVE: Otimizacao Multiobjetivo, Inteligéncia de enxames, Algo-
ritmos hibridos, Algoritmos de Estimacao de Distribuicao e Clusters.




Abstract

In this paper, are proposed a new hybrid optimization algorithm denominated
Multiobjective Estimation of Distribution Algorithm based on Bee Colonies and
Clusters (MOEDABC) to solve large scale multi-objective optimization problems in
continuous domain. This algorithm is inspired in the organization of a bee colony
and is based on estimation of distribution algorithms. As a way to generate better
solutions also employ the clustering methods in order to increase the local conver-
gence of the solutions in the Pareto front . The algorithm is based in four types
of bees, the employer, the onlookers, the nursings and scouts, each a of which uses
differents way of generating new solutions . Combining different techniques such as
clustering, estimation of distribution algorithms and genetic algorithms was possi-
ble a better learning through probabilistic models based on Gaussian distributions
and Cauchy, thus obtaining higher quality solutions . In search of greater flexibi-
lity of the algorithm in solving problems we introduce a pheromone control that is
responsible for controlling the proportion of each type of bees in the colony . Com-
pared with other algorithms the results obtained show that the proposed algorithm
shows a faster convergence and a better distribution of solutions in the front Pareto
according to the metrics used.

Keywords: Multiobjective Optimization, Swarm Intelligence, Hybrid Algorithm,
Estimation of Distribution Algorithms and Clusters
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Capitulo 1

Introducao

Muitos algoritmos ja foram propostos para otimizacao multiobjetivo, onde o pro-
blema a ser resolvido é composto de dois ou mais objetivos, um conjunto de variaveis
de decisao e um conjunto de restrigoes. Tais algoritmos visam encontrar as variaveis
que minimizam (ou maximizam se o problema for de maximizagao) as fungoes ob-
jetivos de forma a encontrar um conjunto de solugoes ou balango de compromissos
que satisfaca o conjunto de restrigoes do problema. O conjunto 6timo dos vetores
de decisao para estes problemas é denominado conjunto Pareto-6timo, ja o conjunto
dos vetores objetivos obtidos a partir do conjunto Pareto-6timo correspondem a
Fronteira Pareto.

Assim o objetivo de um algoritmo de otimizagdo multiobjetivo consiste em en-
contrar um conjunto de vetores no espaco de decisao que pertenca ao conjunto
Pareto-6timo ou a um conjunto Pareto-6timo aproximado, onde neste caso, as solu-
¢oes no espago objetivo estao proximas a Fronteira Pareto.

Problemas como estes envolvendo varios objetivos sao vistos em diversas areas
da ciéncia, os quais em geral sao conflitantes entre si e apresentam uma grande com-
plexidade de resolugao. Como forma de lidar com estes problemas, técnicas baseadas
na inteligéncia de enxames (swarm intelligence) vém sendo aplicadas obtendo bons
resultados. De acordo com Thampi (2009), a inteligéncia de enxames consiste na
inteligéncia coletiva que emerge de grupos de agentes simples que atuam no meio
utilizando regras locais para governar suas acoes e interagdes com o grupo como
forma de alcancar seus objetivos.

Dentre os algoritmos de otimizagao baseados na inteligéncia de enxames tem-
se os de Enxames de Particulas (Particle Swarm Optimization - PSO) (Kennedy
e Eberhart, 1995), Colonia de Formigas (Ant Colony Optimization - ACO) Dorigo
e Di Caro (1999), Colonia de Abelhas (Artificial Bee Colony (ABC)) (Karaboga e
Basturk, 2007), entre outros.

Devido a sua simplicidade e robustez o ABC vem sendo utilizado para resolver
uma variedade de problemas complexos. Conforme Votano et al. (2011) o algoritmo
ABC é um dos mais recentes membros da inteligéncia artificial. O ABC realiza um
procedimento de busca estocastica combinada por busca a vizinhanca baseado no
comportamento das abelhas em busca por fontes de alimentos ou solucoes. Estas
solugoes sao modificadas com operadores genéticos como cruzamento e mutagao com
a finalidade de encontrar as solugoes com maior qualidade. O ABC é um algoritmo
mono-objetivo, assim Hedayatzadeh et al. (2010) propuseram uma versao do método
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ABC multiobjetivo, o método Multi-Objective Artificial Bee Colony (MOABC) uti-
lizando o método e-dominéncia com um arquivo externo para manter as melhores
solugoes.

Na busca por melhores solu¢oes muitos algoritmos utilizam algumas informagoes
extraidas das solugoes encontradas até entao para o problema, tais informagcoes
podem ser obtidas analisando a formagao de agrupamentos, ou clusters, no espacgo
objetivo e as correlagoes entre as variaveis e as fungoes objetivos.

Visto sua capacidade de explorar as correlagoes entre as variaveis do problema,
os algoritmos baseados em estimagao de distribui¢ao (Estimation of Distribution
Algorithms - EDAs) vém ganhando atengao principalmente devido a sua capacidade
de lidar com grandes nimeros de variaveis. De acordo com Pelikan et al. (2012)
estes algoritmos, também chamados de algoritmos evolucionéarios de estimacao de
densidade iterativos ou algoritmo genéticos baseado em modelos, visualizam a oti-
mizagao como uma série de incrementais atualizacoes de um modelo probabilistico,
comecando por solugoes admissiveis geradas por distribui¢oes uniformes e finalizando
com aquele modelo que gera apenas o modelo 6timo.

Conforme Zhang et al. (2007), a utilizagao de EDAs combinados com algoritmos
evolucionarios em um algoritmo hibrido pode levar a melhores desempenhos na
solugao de problemas de otimizagao de alto grau de complexidade e com estruturas
complicadas guiando o processo de mutacao e geracao de novos sucessores.

Contudo, visto que muitas vezes certos algoritmos apresentam maior desempenho
que outros na geragao de novas solugoes de determinados problemas e em determina-
dos momentos no decorrer da exploracao do espaco de decisao, torna-se interessante
a utilizacao de algoritmos hibridos adaptativos os quais possam lidar com estes pro-
blemas com a finalidade de aumentar seu desempenho sem a necessidade de maiores
ajustes e interferéncias.

Portanto a principal proposta deste trabalho consiste no desenvolvimento de um
algoritmo hibrido denomidado Algoritmo de Otimizagao Multiobjetivo baseado em
Colénias de Abelhas e Clusters (Multiobjective Estimation of Distribution Algorithm
based on Artificial Bee Colonies and Clusters - MOEDABC) inspirado na organiza-
¢ao das abelhas na divisao das tarefas da colonia. Nesta divisao atribui-se papéis
a cada tipo de abelha da colonia. Estes papéis sao expressados pela utilizacao de
determinados algoritmos de estimagao de distribuicao (EDAs) baseados nas infor-
macoes obtidas a partir de modelos probabilisticos do conjunto de solugoes e dos
subconjuntos formados a partir da clusterizacao do espago objetivo. Outro ponto
importante deste algoritmo é a utilizacao de um feroménio de controle o qual per-
mite ajustar a proporcao de cada grupo de abelhas alocadas para explorar o espago
de busca ou de decisao.

Tais divisoes visam melhorar a convergéncia das solucoes e sua distribuicao na
fronteira Pareto evitando também convergéncias prematuras. Como forma de me-
lhorar as distribuicoes das solucoes na fronteira Pareto utiliza-se os métodos Nondo-
minated Sorting e Crowding-distance assignment do NSGA-II e um arquivo externo
onde sao armazenadas as solugoes nao dominadas. Este arquivo externo também é
utilizado na geracao do feromoénio de controle o qual permite ajustar a proporcao
de cada grupo de abelhas no decorrer da execucao do algoritmo.

De forma a analisar o comportamento do algoritmo proposto na resolucao de
algumas classes de problemas, sao realizadas anélises baseadas em indicadores de
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desempenho, os quais permitem comparar um conjunto solugao obtido pelo MO-
EDABC com o de alguns algoritmos do estado da arte na resolu¢ao de problemas
multiobjetivo de larga escala no dominio continuo, considerando-se problemas de
larga escala aqueles com um ntimero de varidveis maior ou igual a 100. Além disso
realiza-se também um teste comparativo do MOEDABC com e sem o feromoénio de
controle com a finalidade de verificar seu efeito no desempenho do algoritmo.

1.1 Objetivos

Neste capitulo sao apresentados os principais objetivos deste trabalho.

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho consiste em desenvolver um algoritmo que possibilite resol-
ver problemas multiobjetivo de larga escala e com um menor nimero de avalia¢oes.
Visto que o custo de avaliagao da funcao objetivo apresenta um alto custo computa-
cional, buscou-se entao neste trabalho inspiracao na organizagao de uma colonia de
abelhas, nos algoritmos de estimacao de distribuicao e na clusterizacao do espaco de
objetivo como forma de extrair maiores informacoes da populacao de solugoes por
meio de modelos probabilisticos, com o propoésito de resolver classes de problemas
que envolvam muitas variaveis e mais de um objetivo.

1.1.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sao:

e Realizar estudo bibliografico acerca dos algoritmos multiobjetivo com enfoque
especial nos bio-inspirados em enxames e naqueles baseados em estimacao de
distribuicao;

e Estudar e documentar o framework MOEA;

e Desenvolver o algoritmo proposto baseado no framework MOEA, assim como
os outros algoritmos utilizados nos testes comparativos;

e Utilizar problemas testes com muitas variaveis de dois ou trés objetivos;

e Efetuar os testes dos algoritmos conforme os indicadores Additive Epsilon In-
dicator, Hypervolume, Inverted Distance, Maximum Pareto Front Error e Spa-
cing;

e Executar testes estatisticos dos algoritmos a partir dos resultados obtidos.

1.2 Motivacao

Muitas vezes quando observa-se a natureza tem-se a leve impressao de simplicidade
na forma que ela lida com diversos problemas. Porém por tras de um pequeno
organismo muitos pesquisadores passam anos tentando decifrar seu funcionamento
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e sua interagao com o meio. Por exemplo, alguns grupos de insetos como as abelhas e
as formigas que apesar de terem um tamanho reduzido em relagao a muitos animais
de maior porte conseguem manter sociedades complexas com func¢oes bem definidas,
capazes de realizar proezas na engenharia e na otimizagao por meio de um conjunto
de acoes cujo objetivo é alcancar o melhor para a sobrevivéncia do grupo e das novas
geracoes.

Nestas sociedades uma das caracteristicas responsaveis pelo grande sucesso des-
tes animais na natureza consiste na divisao de tarefas. De acordo com Robinson
(1992) a divisao de tarefas tem como caracteristica chave a sua plasticidade, onde
coldnias respondem a mudancas internas e externas por ajustar as taxas de indivi-
duos trabalhando em diversas tarefas necessarias a sua manutenc¢ao. A evolucao da
complexidade da divisao de tarefas tem grande envolvimento com a especializacao
destes animais conforme sua idade (polietismo), mudanca de formas (polimorfismo)
e diferencas individuais de comportamento. Estudos também apontam a capaci-
dade de certas espécies como as abelhas de reterem caracteristicas associadas em
formas mais primitivas as quais permitem a colonia responder rapidamente a mu-
dancas. Estas caracteristicas de divisao de tarefas, de mudanc¢a de comportamentos
e de controle da populagao consistem de estratégias que podem ser muito tteis para
desenvolver algoritmos mais flexiveis para resolucao de problemas de otimizacao.

Assim ao buscar novas formas de desenvolver um algoritmo hibrido adaptativo
observou-se nas caracteristicas da divisao de tarefas uma forma interessante e simples
de controlar a producao de novas solugoes baseados em diferentes métodos aqui
representados por 4 tipos de abelhas.

Por outro lado, ao procurar por métodos para extrair maiores informagoes das
populagoes de solugoes encontrou-se nos algoritmos de estimacao de distribuicao
(EDAs) uma forma de obter estas informagoes utilizando-se modelos probabilisti-
cos. Porém verificou-se que o emprego dos EDAs na resolucao de problemas de
otimizacao multiobjetivo ainda nao ¢ muito difundido, visto o alto custo computa-
cional dos EDAs na estimacao dos parametros das populagoes de solugoes e a sua
dificuldade em resolver determinados problemas. Contudo visto que muitos proble-
mas apresentam um numero relativamente grande de variaveis, o custo da func¢ao
de avaliagao torna-se computacionalmente cara justificando a utilizagao destes mé-
todos. Além disso muitos destes problemas também apresentam correlagoes, tanto
das variaveis no espaco de decisao quanto no espaco objetivo, as quais podem ser
exploradas combinando aos EDAs determinadas técnicas como a clusterizagao.

Portanto, com base nestas ideias iniciou-se o desenvolvimento de um novo al-
goritmo hibrido para resolugao de problemas otimizacao multiobjetivo inspirados
na organizacao de uma coldnia de abelhas, nos EDAs e na clusterizacao do espaco
objetivo com foco em resolver problemas de larga escala com um nimero menor de
avaliagoes da funcgao objetivo.

1.3 Estrutura

Este trabalho estda organizado da seguinte forma: No capitulo 2 faz-se uma in-
trodugao sobre otimizagao multiobjetivo, aos conceitos de Pareto dominéncia e e-
dominancia. No capitulo 3 realiza-se um estudo sobre algoritmos baseados em enxa-
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mes, um resumo sobre os algoritmos utilizados nos testes comparativos, um resumo
sobre EDAs, e os algoritmos UMDAY, RECEDA, CMR, os métodos do NSGA-II
e a distribuigao de Cauchy. Neste capitulo também introduz-se a ideia de clusters
e o algoritmo K-means, realiza-se uma revisao sobre frameworks e apresenta-se o
framework MOEA utilizado neste trabalho e conclui-se este capitulo mostrando al-
guns trabalhos relacionados. No capitulo 4 descreve-se os algoritmos MOEDABC e
MOEDABC?"¢ desenvolvidos e 0 UMDAS® . No capitulo 5 descreve-se o planeja-
mento experimental, os indicadores de desempenho e os problemas testes utilizados.
No capitulo 6 apresentam-se os resultados experimentais e um comparativo dos al-
goritmos. Finalmente, no capitulo 7 conclui-se este trabalho.



Capitulo 2

Fundamentos de Otimizacao

2.1 Otimizacao Multiobjetivo

Otimizacao é um processo essencial em muitas aplicagoes como negocios, adminis-
tracao e engenharia. Nestas areas, multiplos e frequentemente conflitantes objetivos
precisam ser satisfeitos. Solucionar tais problemas tradicionalmente consiste em
converter todos os objetivos dentro de uma tunica fung¢ao objetivo (Ngatchou et al.,
2005). Porém conforme Srinivas e Deb (1994) a otimiza¢ao multiobjetivo ¢ muito
diferente da otimizacao com um tnico objetivo, esta tltima tenta obter as variaveis
de decisao cujo resultado na fungao objetivo corresponde o minimo valor global ou o
maximo valor global dependendo se o problema de otimizagao for de minimizagao ou
maximizagao. No caso de multiplos objetivos, pode nao existir apenas uma solugao
a qual é melhor (global minimo ou méaximo) com respeito a todos objetivos. Em
problemas de otimizacao multiobjetivo tipicos, existe um conjunto de solu¢des no
espago objetivo que sao superiores ao restante de solugoes quando todos os objeti-
vos sao considerados simultaneamente, diferindo uma solucao da outra no espago em
dois ou mais objetivos. Tais solugoes sao conhecidas como solugoes Pareto-6timas
(Pareto-optimal) ou solugoes nao dominadas (non domitaded solutions) (Vira e Hai-
mes, 1983).

2.1.1 Definicao

Problemas de otimizacao multiobjetivo consistem em um conjunto de fungoes f,
em geral conflitantes entre si, as quais devem ser minimizadas (ou maximizadas)
a partir de um conjunto de variaveis x, denominado vetor de decisao, satisfazendo
também a um conjunto de restricoes de desigualdade ¢ e de igualdade h conforme
visto abaixo na equagao 2.1.

ming f(z) = (fi(x), fo(x),..., fu(x)) e R" x € F (2.1)
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Figura 2.1: Pareto dominancia adaptado de Engelbrecht (2006)

No espaco de busca pode-se definir S C R™ em que m corresponde & dimensao
do espago de busca, e F C S ao espaco factivel, tal que x = (z1,22,...,2,,) € S é
o vetor de decis@o e f(x) = (fi(x), fa(z), ..., fu(z)) € O C R™ corresponde ao vetor
objetivo contendo n fungoes objetivo de avaliagao. O é referenciado como espago
objetivo e & como espago de decisao (Rao, 2009) (Engelbrecht, 2006).

2.1.2 Pareto dominancia

Seja 1 € F um vetor de decisao arbitrario, o vetor de decisao x; é dito ser nao
dominado em rela¢do ao conjunto F' C F se e somente se nao existe um vetor xy
em F’ o qual domine x1; ou seja

Ary € Fixg < 14 (2.2)

Assim conforme Zitzler et al. (2000) o espago de busca multiobjetivo é ordenado
de tal forma que duas solucoes arbitrarias estao relacionadas uma com a outra de
duas formas possiveis: uma das duas domina a outra ou nenhuma domina. A figura
2.1 ilustra o conceito de dominéncia referente a um problema com dois objetivos.

2.1.3 Solucao Pareto-6tima

Em geral nao existe nenhum vetor x que minimiza todas as n func¢oes objetivos
simultaneamente. Portanto o conceito conhecido como solugcao Pareto-6tima ¢é usado
em problemas de otimizagao multiobjetivo (Rao, 2009). O vetor decisao z* é Pareto-
6timo se e somente se ¥ é nao dominando em relacao a todo = # z* € F. Este
vetor nao pode ser melhorado em qualquer objetivo sem causar degradacao em ao
menos um dos outros objetivos; ele representa uma solucao global 6tima. Diz se
entdo que a solu¢do y* = f(z*) é ponto Pareto-6timo a qual ndo é dominado por
nenhuma outra solucao factivel.
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Figura 2.2: Espago Decisao e Objetivo adaptado de Zitzler et al. (2004)

2.1.4 Conjunto Pareto-6timo

O conjunto de todos vetores de Decisao Pareto-6timos formam o conjunto Pareto-
6timo, P*. Isto &,

P ={a*cFlfzr e F:az <2} (2.3)

O conjunto Pareto-6timo portanto contém o conjunto de solugoes, ou o balanco
dos compromissos, para o problema de otimiza¢ao multiobjetivo (MOP).

2.1.5 Fronteira Pareto

Dado o vetor objetivo , f(x), e o conjunto Pareto-6timo, P*, entdo a fronteira
Pareto-6tima, PF* C O, pode ser definida como

PF={f = (fi(x"), fa(x¥), ..., fu(x¥))|z" € P*} (2.4)
A fronteira Pareto portanto contém todas os vetores objetivos correspondentes

aos de decisao os quais nao sao dominados por qualquer outro vetor de decisao. Um
exemplo da fronteira Pareto e das demais defini¢oes é ilustrado na figura 2.2.

2.2 e-Dominancia

Com a finalidade de melhorar a caracteristica de convergéncia para fronteira Pareto-
6timo e ao mesmo tempo garantir o espalhamento das solugdes na fronteira Lau-
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Figura 2.3: e-Dominancia adaptado de Engelbrecht (2006)

manns et al. (2002) propdem uma nova estratégia denominada e—Dominéncia como
forma de garantir tais propriedades.

Esta estratégia de arquivamento consiste em manter um subconjunto das solugoes
geradas visando garantir a convergéncia e a diversidade de acordo com um critério
definido pelo valor do parametro e, o qual define a resolucao de uma grade a ser
adotada pela populacgao que seré arquivada. A ideia geral deste mecanismo é dividir
0 espaco objetivo dentro de caixas inversamente proporcionais a € onde cada caixa é
uma regiao geografica que contém uma tnica solu¢ao(Hernandez-Diaz et al., 2011).

2.2.1 Definicao

Um vetor de decisao, x; e-domina outro vetor de decisdo, x5 (denotado por xy <, x3),
para algum € > 0, se e somente

fe(x)) /(1 +¢€) < fe(za),Vk=1,...,n (2.5)

Jk=1,...,n: fi(z1)/(1+€) < fe(xs) (2.6)

O conceito de e-dominancia ¢é ilustrado na figura 2.3 e pode ser comparado com
a figura 2.1 (Engelbrecht, 2006).

2.2.2 Fronteira Pareto-6tima e-aproximada

Para um dado vetor objetivo, f(x), um € > 0, a fronteira Pareto-6tima e-aproximada,
PF: C O, contém todos valores dos vetores objetivos, onde f; = f(z1) € O os quais
nao sao e-dominados por qualquer outro valor do vetor objetivo, fo = f(x9) € O.
Isto é,

PF =) = (J1(@"), fo(2"), o fu@))Bf () € F : fl) e f(2")} (2.7)



Capitulo 3

Revisao Bibliografica

3.1 Inteligéncia de enxames

Cada vez mais o homem vem buscando inspira¢ao na natureza como forma de re-
solver problemas complexos, para isso muitos estudos vém sendo feitos de forma a
entender como certos mecanismos funcionam na natureza e como eles podem ser
aproveitados para resolver problemas do nosso dia a dia. Muitas vezes quando se
observa a natureza percebe-se que ela tende a otimizar estruturas, fungoes, sentidos
de forma a permitir que os seres vivos e suas proximas geragoes possam lidar de
forma mais adequada com os problemas encontrados no ambiente. Para alcancar
tais objetivos a natureza se baseia em alguns mecanismos como a mutagao, o cru-
zamento e a selecao que atuam no processo de evolugao cuja ideia introduzida por
Charles Robert Darwin em seu livro "A Origem das Espécies" vem sendo utilizados
para explicar tais fendbmenos.

Contudo existem outros mecanismos utilizados na natureza para resolver proble-
mas de forma eficiente, estes podem ser observados em diversos grupos de animais
que atuam em grupos ou enxames utilizando os mecanismos de cooperacao e in-
teragao associados com alguma forma de comunicacao e controle descentralizado.
Conforme Engelbrecht (2006) o comportamento de enxame proporcionam grandes
beneficios em problemas onde nao se tem um conhecimento global do ambiente.
Nestas situagoes os individuos se baseiam no mecanismo de cooperacao onde cada
individuo dentro do grupo interage com os outros para solucionar um objetivo glo-
bal baseando-se na troca de informacoes locais disponiveis cujo resultado final das
interacoes no grupo ¢é a solugao do problema de forma mais eficiente do que se fosse
feito por um tnico individuo.

Este tipo de comportamento denominado inteligéncia de enxame tem origem na
inteligéncia de grupos de agentes simples e autonomos, onde um agente auténomo ¢é
um subsistema que interage com seu ambiente o qual geralmente consiste de outros
agentes que atuam de forma independente um dos outros sem seguir os comandos
de um lider (Thampi, 2009).

Algumas das principais caracteristicas que permitem tais organismos lidarem
com problemas complexos na natureza sao a capacidade de auto organizacao, co-
operacao, diferenciacao de fungoes que os possibilitando resolver estes problemas
por meio do comportamento coletivo que emerge das interagoes dos individuos com
agoes que ao mesmo tempo correspondem a objetivos individuais e coletivas, como,

10
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por exemplo, informar a melhor localizacao de alimento ou fugir de um predador.

Este tipo de comportamento emergente tem levado pesquisadores a utilizar en-
xames de agentes como técnicas de modelagem computacional e como ferramentas
para estudo de sistemas complexos, algumas aplica¢oes incluem negocios, economia,
sistemas ecologicos e simulagao de enxames de passaros (Hinchey et al., 2007).

O objetivo destes modelos computacionais de inteligéncia de enxames é modelar
simples comportamentos de individuos , suas interacoes locais com o ambiente e com
seus vizinhos, de forma a obter comportamentos mais complexos que podem ser uti-
lizados para resolver problemas, geralmente problemas de otimizagao (Engelbrecht,
2006).

Algumas aplicagoes da inteligéncia de enxames incluem um algoritmo hibrido
utilizado por al Rifaie et al. (2012) para o esbogo de desenhos com enfoque artistico
baseado nos algoritmos stochastic diffusion search (SDS) o qual é inspirado no com-
portamento de algumas espécies de formigas (Leptothorax acervorum) forradeiras e
no algoritmo particle swarm optimiser(PSO) que tenta imitar o comportamento de
um grupo de passaros.

Bonabeau e Meyer (2001) citam a utilizagdo de um algoritmo baseado no com-
portamento de formigas pela Southwest Airlines em um problema de alocacao de
cargas permitindo uma reducao de 80% da taxa de embarque de cargas e da carga
de trabalho dos funcionarios em cerca de 20%, além de uma reducao dramatica da
transferéncia de cargas durante a noite.

De Oliveira e Schirru (2011) desenvolveram o algoritmo Artificial Bee Colony
with Random Keys (ABCRK) para resolu¢ao de problemas combinatorios de dificil
solu¢do como o In-Core Fuel Management Optimization (ICFMO) da Engenharia
Nuclear, o qual durante anos era apenas resolvido por especialistas.

Kiran et al. (2012) propdem dois novos modelos baseados nos algoritmos artifi-
cial bee colony (ABC) e no PSO para estimar a demanda de energia na Turquia,
possibilitando uma proje¢ao da demanda até 2025 de acordo com trés cenéarios dife-
rentes.

3.2 Algoritmos Multiobjetivos

3.2.1 NSGA-II

O algoritmo Non-dominated Sorting GA (NSGA) proposto por Srinivas e Deb Srini-
vas e Deb (1994) se baseia numa solu¢ao elitista para selecionar as melhores solugoes,
porém devido a ordem de complexidade computacional Deb, Agarwal e Meyarivan
propuseram uma nova versao denominada NSGA-II onde um novo método de se-
lecao chamado fast non-dominated sorting é sugerido como forma de diminuir a
complexidade de O(nN?3) para O(nN?), onde n é o ntimero de objetivos e N ¢ o ta-
manho da populacao. Ambos algoritmos baseiam no ranqueamento das solugoes de
uma populagao no espago objetivo para o nivel de nao dominéancia, onde a primeira
fronteira F; de ranque 1 consiste das solugoes nao dominadas por qualquer outra
solucao da populagao, a fronteira Fy de ranque 2 consiste das solugdes que nao sao
dominadas pelas solugoes restantes excluindo as da fronteira F}, a fronteira F3 de
ranque 3 consiste das solugoes que nao sao dominadas pelas solugoes restantes ex-
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cluindo as fronteiras I} e F5 e assim sucessivamente até a fronteira F),, ranqueando
toda populacao de solugoes.

Com esta solugao elitista pode-se a partir de uma populagdo P(t) e uma po-
pulagado sucessora O(t) obter uma nova populagao P(t 4+ 1) de tamanho N a qual
serd formada pelas solugoes de melhor ranque obtidas ao aplicar o método de fast
non-dominated sorting sobre a uniao das populagoes de P(t) e O(t), cuja populagao
total é 2NN, e realizar o truncamento obtendo uma populacao final de tamanho N.
O algoritmo do fast-nondominated-sort pode ser visto no Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Fast non-dominated sorting

Data: P
Result: P ordenado pelo critério de nao dominancia Pareto

1 begin

2 for each p € P do

3 for each g € P do

4 if p < ¢ then

5 | Sp =8, U{a};
6 end

7 else

8 if ¢ < p then
9 ‘ np =mnp+1;
10 end
11 end
12 end
13 if n, = 0 then
14 o= U{ph
15 end

16 i=1;

17 end

18 while F; # 0 do

19 H=0;
20 for each p € F; do
21 for each q € S, do
22 ng =ng — 1;
23 if ny = 0 then
24 | H=HU{g};
25 end
26 end

27 end

28 1=1+1;

29 Fi = H;

30 end

31 end

Com a finalidade de melhorar a distribuicao das solu¢oes na fronteira Pareto o
NSGA-IT utiliza um método de estimagao da densidade das solugoes baseados na
distancia média de um ponto ¢ a outros dois pontos ¢ — 1 e i + 1,para problemas
com dois objetivos, que se encontram lado a lado a este ao longo de cada objetivo
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Figura 3.1: Operador de diversidade crowding distance utilizado no NSGA-II

Deb et al. (2000). A distancia média a multidao ¢ dada pelo volume do cuboide
destes dois pontos mais proximos ao ponto ¢ como ilustrado na figura 3.1 além disso
para as solugoes que se encontram no limite da fronteira Pareto é atribuido um valor
grande de forma a preservar estas solugoes.

O algoritmo de crowding distance retorna a populacgao selecionada ordenada pela
distancia a multidao e pode ser visto com mais detalhes no Algoritmo 2.

3.2.2 MOABC

Como mencionado na introducao deste trabalho, o MOABC é uma versao do ABC
para problemas de otimzacao multiobjetivo utilizando a dominéancia Pareto e um
arquivo externo que manter as melhores solu¢oes encontradas pelo algoritmo. A
seguir alguns detalhes sobre os métodos utilizados pelo MOABC podem ser vistos.

A) Tipos de abelhas

Tanto o algoritmo ABC quanto o MOABC apresentam os mesmos trés tipos de
abelhas: operéarias, observadoras e escoteiras. A fonte de alimento corresponde
a uma possivel solugao para o problema de otimizagao. A seguir é detalhado
a funcao de cada uma das abelhas.

e As abelhas operarias escolhem as fontes de alimento memorizando as
regioes onde existem as melhores fontes, em seguida retornam a colmeia
onde compartilham as informacoes com as suas companheiras com certa

probabilidade;

e As abelhas observadoras escolhem as fontes de alimento dependendo da
experiéncia de suas companheiras de colmeia, as abelhas operarias, ajus-
tando assim suas posi¢oes no espago de busca. Quanto maior a quanti-
dade de néctar de uma fonte de alimento apresentada as abelhas observa-
doras por uma abelha operaria maior sera a probabilidade de uma abelha
observadora escolher esta fonte para explorar;



3.2

Revisao Bibliografica 14

Algoritmo 2: Crowding Distance

Data: F,,
Result: F,, ordenado pela distancia a multidao

1 begin
2 //Nimero de solugdes do conjunto I;
3 [ = length(I);
4 //Inicializa disténcias;
5 for each i € I do
6 ‘ D[i]distance = 0;
7 end
8 for each objetive m do
9 //0rdena usando cada valor objetivo;
10 I = sort(I,m);
11 //0s pontos extremos sdo sempre selecionados;
12 D[l]distance = D[l]distance = 003
13 //Para os outros pontos;
14 fori=2tol—1do
15 ‘ D[i]distance - D[i}distance + I[Z + 1]m - I[Z - 1]~m;
16 end
17 end
18 end
e As abelhas escoteiras sao responsaveis pela descoberta de novas fontes,
diversificando as regides de busca e evitando desta forma a convergén-
cia prematura do algoritmo. Elas realizam este procedimento de busca
aleatério & medida que as fontes de alimento esgotam sem utilizar da
experiéncia de suas companheiras.
No algoritmo do MOABC cada fonte de comida é associada a um vetor posigao
x; = (%41, Ti2, ..., Tym) onde i corresponde a uma solugao do espago de variaveis
e m é a dimensao deste espaco. O algoritmo usa a colonia de abelhas para
explorar o espago de solugoes com a finalidade de encontrar a melhor fonte de
néctar,ou seja, a melhor solucgao.
B) Arquivo externo
Um arquivo externo formado por uma grade é utilizada para armazenar as
melhores solugoes utilizando e-dominancia. Esta grade permite armazenar as
solugoes x; de forma que cada caixa de tamanho e armazena uma solucao na
grade a qual deve ter uma dimensao igual a do espago de objetivos. Caso duas
solugoes ocupem a mesma caixa a solugao que tiver a menor distancia Fucli-
diana em relag¢do ao canto inferior e esquerdo da caixa (no caso de problemas
de minimizagdo) permanece e a outra é excluida.
C) Parametro de abandono

O parametro maz_trial é utilizado para identificar quando uma fonte de co-
mida deve ser abandonada de forma que uma abelha escoteira possa ser envi-
ada para encontrar uma nova fonte. Assim cada fonte apresenta uma variavel
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trial; que indica a situacao daquela fonte e quando ela deve ser abandonada,
ou seja, quando trial; > maz_trial.

Enviando abelhas operarias

Inicialmente a populacao da colmeia ¢é divida em duas partes sendo a primeira
a de abelhas operarias e a segunda a de abelhas observadoras. Para cada
abelha operaria ¢ ¢ vinculada uma solugao candidata a qual a abelha tentara
melhorar a partir da selecao de um dos parametros da solucao da abelha vizi-
nha selecionada aleatoriamente, depois a fonte é atualizada usando a equacao
3.1

Vid = Vid + Gid(Tid — Tia) (3.1)

onde ¢ representa as solugoes candidatas as quais serao otimizadas, k € {1,2, ..., % fontes }

ed € {1,2,...,m} sao indices aleatoriamente escolhidos com k # i. O ntumero
¢iq € um numero aleatério com distruigao uniforme na faixa de [—1,1] que
permite controlar produgao de novas solugoes vizinhas da fonte em torno da
solucao z;.

Enviando abelhas observadoras

Ao retornarem para a colmeia, as abelhas operarias compartilham as solugoes
encontradas com as abelhas observadoras de acordo com a probabilidade dada
pela equagao 3.2

b Fit(@)
ST (7

(3.2)

onde pi(Zx) é a probabilidade da solu¢ao proposta pela abelha operaria k de
ser escolhida pela abelha observadora. A qualidade da solucao depende do
nimero de solucoes dominadas pela solucao k em relagao ao total de solugoes
conforme a equagao 3.3

fit(z) = —domts)_ (33)

~ total _fontes
onde dom(s) é o nimero de solu¢oes dominadas pela solugao s. Apos calcular
a probabilidade, cada abelha observadora utiliza uma roleta para escolher a
solucao anunciada pela abelha k, baseado nesta probabilidade ela utiliza a
equagao 3.1 para encontrar uma nova solucao que domine a atual.

Enviando abelhas escoteiras

A cada ciclo do algoritmo as solugoes candidatas sao avaliadas e se a solugao
nao for melhorada em ntmero de interagoes dado pelo parametro max _trial
ela é abandonada e a abelha escoteira parte para encontrar uma solucao subs-
tituindo a atual a partir da equagao 3.4

al =), +rand0,1)(z] ., — l..) (3.4)
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onde j € {1,2,...,D} e rand|0, 1] é um valor aleatério com distribuigao uni-
forme.

3.2.3 MOEA/D

O Multiobjective evolutionary algorithm based on decomposition (MOEA/D) é um
novo algoritmo proposto por Zhang e Li (2007) baseado na estratégia de decomposi-
¢ao, a qual consiste em decompor um problema de otimizacao multiobjetivo dentro
de um conjunto de subproblemas de otimizacao escalares e otimizé-los simultanea-
mente. As abordagens de decomposicao, ou fungoes de agregacao, mais utilizadas
por este algoritmo incluem a Abordagem da Somas Ponderadas e a Abordagem
Tchebycheff (Steuer e Choo, 1983), porém outras abordagens podem ser utilizadas.

A) Somas Ponderadas

Esta abordagem considera uma combinagao de diferentes objetivos ponderados
conforme o vetor peso A = (A1,...,\,)7, isto é, para \; > 0 e para todo
i=1,..,ntem-se Y A\ =1

Assim cada solugao 6tima ¢ para o problema de otimizagao escalar consiste
em:

minimizar g (z|\) = Zn: Aifi(x) (3.5)
i=1

onde x € S sa@o as variaveis a serem otimizadas e g°”(z|\) corresponde a fungao
objetivo a ser otimizada a partir de diferentes vetores pesos A.

B) Abordagem de Tchebycheff

Nesta abordagem o problema escalar consiste em

minimizar  g"(z|\, 2*) = max{\|fi(z) — 2|} (3.6)
1<i<n
tal que z € S e 2* = (2,...,2°)T é o ponto de referéncia, isto ¢, z} =

min{ f;(z)|x € S} para cada i = 1,...,n. Onde para cada solugdo z* existe um
vetor peso A tal que z* é a solucao 6tima de 3.6 e cada solugao de 3.6 é pareto
6tima de 2.1. Ou seja para obter a solugao 6tima f(z*) minimiza-se g*¢(z|\, z*)
considerando o maximo das normas infinitas dos objetivos do problema refe-
rentes a um ponto de referéncia, ponderando-as com um determinado peso de
forma a obter a solugdo mais proxima a z*.

Os relacionamentos entres os problemas vizinhos sd@o baseados nas distancias
entre seus vetores pesos, onde um subproblema ¢ é um vizinho de um subproblema j
se o vetor peso do subproblema ¢ esta proximo de j. Cada subproblema ¢ otimizado
no MOEA /D utilizando informagoes principalmente de seus vizinhos por meio de
operadores genéticos, mantendo as melhores solugoes encontradas até o momento
em uma memoria vinculada ao subproblema (Zhou et al., 2011).
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3.2.4 GDE3

Evolugao diferencial ( Differencial Evolution - DE) é uma estratégia de busca baseada
em populagao muito similar aos algoritmos evolucionarios. A principal diferenca esta
na maneira como ocorre a reproducao, onde um sucessor passa a ser criado a partir
de outras trés solu¢oes usando um operador aritmético de cruzamento (Engelbrecht,
2006).

Conforme Kukkonen e Lampinen (2005) como um tipico EA, o DE gera uma
populagao inicial aleatéria de tamanho NP, a qual é melhorada usando selecao,
operadores de mutacao (crossover control parameter - CR) e de cruzamento (muta-
tion factor - F). Varios métodos podem ser utilizados aqui para determinar o critério
de parada mas normalmente adota-se o niimero de geracoes ou o numero de fungoes
de avaliagoes. Em cada geracao, o DE vai em cada vetor de decisao 7; ¢ da popu-
lacao e cria um correspondente vetor trial ;. Aqui, i corresponde ao indice do
vetor na populagao e G o indice da geragao. O GDE3 corresponde a uma terceira
versao do Generalized Differential FEvolution (GDE) em que além de extender o DE
para problemas de otimizacao multiobjetivo restritos e utilizar métodos de selecao
baseados na distancia a multidao (crowding distance - CD) como seus antecesso-
res este adiciona uma nova estratégia. Nesta estratégia caso ocorra a selegao de
duas solugoes factiveis e nao dominadas, ambas sao salvas e utilizadas na préoxima
geracao, porém antes de continuar a populacao é ordenada com non-dominated sor-
ting e truncada para preservagao da diversidade usando uma abordagem similar ao
NSGA-II.

3.3 Algoritmos de estimacao de distribuicao

Algoritmos de Estimacao de Distribuicao (Estimation of Distribution Algorithm -
EDA) vém sendo amplamente estudados devido a sua capacidade de lidar com pro-
blemas com muitas variaveis por meio da construcao de modelos de probabilidade
amostrados das popula¢oes mais promissoras.

Conforme Pelikan et al. (2012) enquanto muitas meta-heuristicas essencialmente
amostram de uma distribuicao de probabilidade implicita por usar uma combinag¢ao
de operadores de busca estocasticos, a percep¢ao de que dentro do problema existe
uma representacao de explicitos modelos probabilisticos das populagoes candidatas
dao aos EDAs uma clara vantagem sobre as outras meta-heuristicas.

Para Armananzas et al. (2008) outra vantagem dos EDAs em relacdo as técnicas
evolucionarias que se baseiam em algoritmos genéticos sao a auséncia de multiplos
parametros para serem ajustados, o que permite uma maior expressividade e trans-
paréncia dos modelos que guiam o processo de busca.

Pode-se distinguir os algoritmos de estimacao de distribuicao basicamente em
duas abordagens (Luo e Qian, 2009); a primeira abordagem é denominada estimagao
de densidade paramétrica, onde se assume que a forma da distribui¢ao é conhecida,
e o problema consiste em descobrir os parametros que modelam a distribui¢ao. Na
segunda abordagem, denominada estimagao de densidade nao paramétrica, a supo-
sigao acerca da estrutura da funcao distribuicao nao existe, o que eleva em muito o
custo computacional.

Os EDAs também podem ser divididos conforme a complexidade dos modelos
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probabilisticos usados para capturar a interagao entre as variaveis do problema:
abordagens univariadas, bivariadas ou multivariadas (Armananzas et al., 2008). Al-
goritmos univariados e continuos como UMDAY (Larranaga et al., 2000), PBILc
(Sebag e Ducoulombier, 1998) e EGNA,. (Larranaga et al., 2000) baseiam-se em
redes Gaussianas, porém por nao considerarem as interelagoes das variaveis dos pro-
blema, estes apresentam certas limitagoes para estimar o espaco de busca das novas
solugoes. Sendo assim algoritmos baseados em relagoes de duas variaveis foram pro-
postos, como MIMICC (Larranaga et al., 2000), COMMIT (Baluja e Davies, 1997)
e BMDA (Pelikan e Miihlenbein, 1999). Porém como muitos problemas apresen-
tam mais de duas variaveis correlacionadas, algoritmos como ECGA (Harik e Harik,
1999), rBOA (Ahn e Ramakrishna, 2007) e FDA (Miihlenbein e Mahnig, 1999) foram
propostos com finalidade de capturar maiores informagoes destas relagoes.

Neste trabalho considera-se apenas as distribuicoes continuas Gaussianas que
sao amplamente utilizadas em outros algoritmos, inclusive no UMDAY utilizado
neste trabalho e cuja fungao aqui sera manter a diversidade das solucoes a fim
de evitar também convergéncias prematuras devida a utilizacao do algoritmo Real-
Coded Estimation of Distribution Algorithm (RECEDA) que avalia as correlagoes
de todas as variaveis.

3.3.1 Algoritmo UMDAY

O algoritmo UMDA.. proposto por Larranaga et al. (2000) pertence a uma categoria
dos EDAs que nao leva em conta as dependéncias entre as variaveis do problema.
Este algoritmo é uma evolugao do UMDA discreto para o espago continuo onde
métodos de aprendizagem de estruturas de dados e simulacao de redes Gaussianas
sao aplicados, assim como métodos baseados na teoria da informagao. Conforme
Dong e Yao (2007) nesta abordagem, para todas geragoes e todas variaveis algumas
estatisticas de teste sao executadas com a finalidade de obter a fun¢ao de densidade
que melhor se ajusta a variavel. Em UMDA, a fatorizacdao da func@o de densidade
conjunta ¢é dada por 3.7.

fiz, 0 = Hfl(:pi,eﬁ) (3.7)

Para esse trabalho utiliza-se um caso especial do UMDA . denominado Univariate
Marginal Distribution Algorithm for Gaussian models ou UMDAY, onde cada uma
das variaveis do problema sao consideradas normais e sao estimadas conforme as
estimativas de maximo verossimilhanca dadas pelas equagoes 3.8 e 3.9.

1
Al =l E l

N
1

By I

6 =\l ¥ g (zh, —7;)? (3.9)

onde /i;' e ¢;' sdo a média e o desvio padrao, respectivamente, da I-ésima geracio
!

e ()., 2} ...,z ) sdo os valores das i-ésima variaveis das N solugoes selecionadas.
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3.3.2 RECEDA

Baseando somente na média e na matriz de covariancia de uma populacao promis-
sora Paul e Iba (2003) propoem o algoritmo Real-Coded Estimation of Distribution
Algorithm ou RECEDA para estimagao de novos individuos da populagao a par-
tir de uma distribuicao normal multivariada. Neste algoritmo todas as variaveis
sao consideradas normais e a sua matriz de covariancia é decomposta usando a de-
composi¢ao de Cholesky. Considerando a matriz de covariancia > da populacao
amostrada sendo simétrica e positiva definida, pode-se decompor-l4 em uma tnica
matriz triangular inferior L com LLT = . Tomando Z1, 72, ..., Zn um vetor com
n variaveis independentes com desvio normal, pode-se gerar X ~ N(u,Y) usando a
equacao 3.10.

X =pu+LZ (3.10)

Porém nem sempre a matriz de covariancia obtida da populagao é positiva defi-
nida, neste caso utiliza-se um método de correcao da matriz de covariancia chamado
Covariance Matrix Repairing (CMR) e que sera descrito na proxima segao. No
algoritmo 3 o RECEDA modificado com o método CMR pode ser visto.

Algoritmo 3: RECEDA
Data: Population
Result: L

1 begin

2 //Média de cada variavel dos individuos selecionados;

3 i < means(FPy,);

4 //Covariédncia de cada variavel dos individuos selecionados;

5 Y < means(P,);

6

7

8

//Repara matriz de covariéncia;

CMR(X);

//Decompdem a matriz de covarifdncia usando a decomposicdo de
Cholesky;

9 LLT « %,

10 //Retorna a matriz inferior apds a decomposig3o;

11 return L;

12 end

3.3.3 Covariance Matrix Repairing

Os EDAs empregam em sua grande maioria modelos gaussianos para estimar as no-
vas solucoes, porém devido ao emprego da matriz covariancia completa tais algorit-
mos falham em especificas condi¢oes causadas por inevitaveis erros de computacao,
sendo assim Dong e Yao (2007) propéem um método para a corre¢ao de matrizes
de covariancia mal formadas como forma de aumentar a robustez dos EDAs sobre
qualquer escala de tamanho da populacao. Estes erros se intensificam a medida que
utiliza-se amostras relativamente pequenas da populacao selecionada e aumenta-se
o ntimero de variaveis do problema.
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O algoritmo Covariance Matrix Repairing (CMR) consiste em calcular os autova-
lores da matriz de covariancia e atribuir o menor valor obtido a A\. Com isso pode-se
verificar se a matriz é positiva definida ao obter valores positivos de A\, porém caso
o valor de \ seja menor que 0 a matriz nao é positiva definida e o algoritmo CMR
tenta corrigir a matriz incrementando gradativamente o valor da diagonal principal
utilizando o médulo de A multiplicado por um parametro K até obter uma matriz
de covariancia positiva definida com o minimo de modificagoes. O método CMR
pode ser visto no algoritmo 4.

Algoritmo 4: CMR

Data: X
Result: X
1 begin
2 K < 1.5;
3 repeat
4 A « Calcula o menor auto valor de 3;
5 if A > 0 then
6 > é positivo semi-definido;
7 Sai do loop;
8 end
9 else
10 ‘ Y« X+ AK.I, onde I ¢ uma matriz identidade
11 end
12 until;
13 K+ K.A
14 end

3.4 Operador de Mutacao de Cauchy

A distribuigao de Cauchy diferentemente da distribuicao Gausiana apresenta vari-
ancia infinita o que a torna muito ttil para sair de minimos locais e para melhorar a
diversidade. Devido a propensao dos EDAs e de outros algoritmos a convergir para
minimos locais, alguns trabalhos vém utilizando a distribuicao de Cauchy como ope-
rador de mutagao obtendo bons resultados (Luo e Qian, 2010) (Wang et al., 2007).
Para uma dimensao a funcao densidade centrada na origem é dada por:

1 ¢

fe(z) =

onde t > 0 é um parametro escalar e a fungao de distribuigao correspondente é
definida por:

Fo(z)= -+ 1 arctan(%) (3.12)
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3.5 Clusterizagao

A clusterizagao, ou agrupamento, é uma das mais primitivas atividades mentais
do ser humano, usadas para manipular uma grande quantidade de informagao que
se recebe todos dias. Processar todas essas informagoes de forma tnica poderia
ser impossivel. Assim o ser humando tende a categorizar entidades (i.e., objetos,
pessoas, eventos) dentro de clusters, sendo cada cluster caracterizado pelos atributos
comuns das entidades que ele contém (Theodoridis e Koutroumbas, 2008).

O principal objetivo dos algoritmos de clusterizacao é o de formar grupos de
pontos similares. A clusterizacao faz uso das indicadores de distancia, tal como
distancia Euclidiana, para definir a similaridade entre dois pontos dados. Baseados
nesta medida de similaridade, a clusterizacao pode ser formulada como um problema
de otimizacao onde o objetivo é simultaneamente maximizar as distancias entre
clusters e ao mesmo tempo minimizar as distancias dentro do cluster (Engelbrecht,
2006).

3.5.1 K-Means

O K-means é um dos mais populares algoritmos de clusterizacao proposto por Mac-
Queen (1967). Este algoritmo de clusterizagao de ordem O(n) permite particionar
populagoes com D dimensoes dentro de k conjuntos.

A resolucao deste problema de otimizacao pelo K-means consiste em minimizar
a funcao objetivo 3.13 |, onde dado um conjunto de n pontos no espaco real de
dimensdo D, R? | e um namero de clusters k, deseja-se determinar um conjunto de k&
pontos em R? chamados de centros, tal que minimize a distancia média quadrética
de cada ponto z; de seu mais proximo centro Cj, onde p; aqui é o centroide do
cluster C; (Kanungo et al., 2002).

min Z Z d(z; — 1) (3.13)

M1k
e =1 xjeCi

No K-means os conjuntos de clusters sao formados da seguinte forma: inici-
almente sao gerados k centros aleatoriamente ou por meio de algum critério, em
seguida para cada ponto da populacao calcula-se a distancia até um dos k& centros
e associa-se este ponto ao centro mais préoximo, depois de associar todos pontos é
recalculado os centros de cada cluster a partir da média dos pontos dos clusters
formados e tenta-se associar novamente os pontos a cada centro de forma que ao
final de n iteragoes nao se tenha mais nenhuma mudanca. A figura 3.2 mostra um
exemplo do K-means sendo utilizado na formacao de 5 clusters no espago objetivo,
cada *x corresponde ao centroide do cluster e cada uma das cores representa o cluster
a qual pertence cada um dos pontos.

3.6 Framework MOEA

A utilizagao de frameworks ou arcaboucos vem sendo amplamente difundida no de-
senvolvimento de softwares, permitindo aumentar sua produtividade e qualidade.
Conforme Fayad e Schmidt (1997) os principais beneficios de um framework sao
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Figura 3.2: Clusters gerados pelo K-means com k=5

a modularidade, reusabilidade, extensibilidade, e a inversao de controle, onde a
sequéncia de controle nao é mais definida pelo programador e sim pelo framework.
Um framework pode ser classificado pelas técnicas que permitem sua utilizagao pelo
programador, variando do modelo caixa branca onde o programador tem acesso a
estrutura interna do framework, necessitando porém de maior conhecimento sobre
esta, ao modelo caixa preta onde o programador tem acesso a apenas uma compo-
sicao baseada em objetos por meio de interfaces bem definidas nao sendo possivel
visualizar a estrutura interna.

Muitos frameworks foram propostos para otimizacao multiobjetivo com meta-
heuristicas, incluindo o jMetal (Durillo et al., 2006), PISA (Bleuler et al., 2003),
Shark (Igel et al., 2008), ParadisEO (Cahon et al., 2004), MOMHLib++ (Jaszki-
ewicz, 2005), MOEA (Hadka, 2011) entre outros. Um estudo comparativo sobre
frameworks para otimizacao com meta-heuristicas pode ser visto com mais detalhes
em (Parejo et al., 2012). Neste trabalho optou-se pelo framework MOEA devido sua
ampla utilizacao em estudos comparativos de algoritmos multiobjetivos evoluciona-
rios (Multiobjective Evolutionary Algorithms-MOEAs).

O MOEA é um framework open source desenvolvido na linguagem Java mo-
delo caixa branca para computacao evolucionaria com enfoque no desenvolvimento
e experimentacao com MOEAs para otimizagao multiobjetivo e outros algoritmos
de otimizacao de propoésito geral. O MOEA prové suporte a vérios algoritmos,
muitos destes ja implementados no framework como o NSGA-II, e MOEA, GDE3 e
MOEA /D, além de integrar outros algoritmos de frameworks como o jMetal e PISA.
Algumas das principais caracteristicas deste framework sao listadas abaixo:

e Velocidade, seguranca na implementagao de muitos MOEAs do estado da arte;
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e Possibilidade de estender algoritmos, problemas e operadores;

e Desenvolvimento modular para a construcao de novos algoritmos a partir dos
componentes existentes;

e Documentagao completa do codigo fonte;
e (Classes para analise e comparacao dos resultados;

e Mais 1100 casos testes para assegurar a validade.

Entre outras caracteristicas do MOEA tem-se a possibilidade de estender pro-
blemas, realizar analises baseadas em indicadores, e estender algoritmos baseado
nas classes AbstractEvolutionaryAlgorithm ou AbstractAlgorithm. Na figura 3.3 é
mostrado um diagrama simplificado em UML o qual foi construido a partir da es-
pecificacao da API deste framework. Neste diagrama pode-se visualizar o relaciona-
mento de cada classe como heranca e composicao. Além das classes mostradas neste
diagrama o MOEA prové outras envolvidas na execugao, instrumentagao e analise
as quais sao detalhadas a seguir baseadas no manual do MOEA (Hadka, 2011).

3.6.1 Executor

O executor consiste de uma classe responséavel pela construgao e execucao de um
algoritmo. Para sua execugao sao necessarias 3 informagoes.

e 0 problema teste;
e 0 algoritmo usado para resolver o problema;

e o numero de avaliagoes da funcao objetivo para resolver o problema.

3.6.2 Instrumenter

Além de suportar varios algoritmos e problemas testes, o MOEA também contém
um conjunto de ferramentas para analisar o desempenho dos algoritmos. Ao utilizar
esta classe tem-se a possibilidade de executar dois tipos de anélises mostrados a
seguir.

e Run-time dynamics: captura o comportamento do algoritmo em tempo de
execucgao, registrando como a qualidade das suas solucoes e outros elementos
mudam;

e FEnd-of-run: foca no resultado apos a execucao completa do algoritmo e com-
para o desempenho relativo a outros algoritmos.

Neste trabalho utiliza-se a analise End-of-run visto que se deseja comparar varios
algoritmos na resolucao de problemas testes.
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3.6.3 Analyzer

A classe Analyzer prové uma anélise apos a execucao do algoritmo (End-of-run).
Esta analise foca no resultado do conjunto Pareto 6timo aproximado comparando
este a um conjunto de referéncia. O Analyzer é particularmente til na comparacgao
estatistica dos resultados produzidos por dois ou mais algoritmos, ou pelo menos
um com diferentes parametros de configuracao. Nestas anélises o Analyzer produz
varias estatisticas referentes a cada indicador utilizado tal como a média, o méximo
e minimo apds n execugoes dos algoritmos. Além disso estatisticas de significancia
como os testes de Mann-Whitney e Kruskal-Wallis também sao aplicados.

3.7 Trabalhos Relacionados

Nesta secao destaca-se alguns algoritmos baseados em EDAs e em clusters que bus-
cam extrair maiores informacoes das populagoes ou subpopulacoes utilizando mo-
delos probabilisticos. Também desta-se alguns algoritmos baseados em inteligéncia
de enxames e no operador de mutagao de Cauchy.

Pelikan et al. (2005) propdem um algoritmo para resolugdo de problemas mul-
tiobjetivos decompostos combinando hierarchical Bayesian optimization algorithm
(hBOA) com o NSGA-II e clusters de igual tamanho no espago objetivo como forma
de melhorar a escalabilidade.

Waldock e Corne (2010) descrevem um algoritmo de Otimiza¢ao Multiobje-
tivo( Multiobjective Optimization - MOO) utilizando o framework de otimizagao
Probability Collectives (PC). O PC é uma abordagem de otimizac¢do onde o foco
consiste em encontrar um modelo de distribuicao ideal de uma solugao no espaco ao
invés de uma solugao ideal. O Multiobjective Probability Collectives (MOPC) é um
algoritmo que utiliza uma estratégia de ranqueamento baseado em Pareto dominéan-
cia mantendo as melhores solugoes em um arquivo baseado na distancia a multidao
(Crowding Archive).

Wang et al. (2007) propéem o algoritmo hibrido hybrid PSO (HPSO) para solu-
¢ao de problemas de otimizacao adicionando o operador de mutacao de Cauchy nas
melhores particulas encontradas até o momento, possibilitando as outras particulas
alcangar melhores posicoes na resolugao de problemas com fungoes multimodais.

Vo et al. (2009) discutem o forte relacionamento entre (Co-operative Coevolu-
tionary Algorithms - CCEAs) e EDAs, especialmente modelos baseados em EDAs
univariados como o UMDA, CGA (Harik e Harik, 1999) e PBIL (Sebag e Ducoulom-
bier, 1998) e a possibilidade de transferir teorias e algoritmos de CCEA para EDAs
e vice versa.

Costa e Minisci (2003) propoem o algoritmo Multi-objective Parzen-Based Esti-
mation of Distribution Algorithm for Continuous Problems (MOPED) baseado em
EDAs usando o estimador de Parzen para aproximar a densidade de probabilidade
das solugoes proximas a fronteira Pareto, com multivariadas dependéncias entre as
variaveis. O algoritmo também emprega os métodos Nondominated Sorting Genetic
e Crowding Distance para classificar as solugoes promissoras.

Levando em conta que nao existe evidéncias de que um Algoritmo Evolutivo
(EA) seja superior a outro em todos os problemas, Shim et al. (2012) propdem dois
algoritmos hibridos. O primeiro consiste de um hibrido baseado em GA, DE e EDA
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sintetizado de tal maneira que a taxa de solugoes produzidas por cada algoritmo é
controlada conforme o niimero de solugoes promissoras produzidas por cada um em
estagios anteriores. O algoritmo adaptativo é também hibridizado com uma busca
local baseada na busca evolutiva por gradiente(evolutionary gradient search - EGS).
O segundo é baseado nos conceitos de dominéancia e decomposicao.

Zhou et al. (2008) combinam EDA com DE em um algoritmo hibrido denominado
EDA-+DE, o qual explora uma propriedade encontrada em alguns problemas, onde a
fronteira Pareto com m objetivos consiste de (m—1) conjuntos de variaveis continuas
duplicadas no espago objetivo (espago de decisdo) sujeito a pequenas condigoes,
explorando desta forma a localizagao da informacao guiando o processo de sele¢ao
e o processo de construcao do modelo no espaco de decisao.

Como muitos algoritmos evolucionarios os EDAs podem convergir para 6timos
locais, visto isto Luo e Qian (2010) desenvolvem um novo algoritmo combinando as
fungoes de densidade Gaussiana e a funcao de densidade Cauchy cujo o objetivo é
manter a diversidade das novas solugoes.

3.8 Consideracoes Finais

Neste capitulo varios conceitos necessarios para o entendimento deste trabalho fo-
ram apresentados, como os conceitos de EDAs, de clusterizacao, dos algoritmos
CMR, GDE3, MOEA /D, MOABC, NSGA-II, UMDAY e RECEDA, assim como
do framework MOEA utilizado no desenvolvimento e nos testes dos algoritmos.
Destacou-se também neste capitulo alguns trabalhos relacionados do estado da arte
como alguns algoritmos basedos em EDAs, em clusters e no operador de mutagao
de Cauchy.



Capitulo 4

Metodologia

Neste capitulo sao apresentados os métodos utilizados para o desenvolvimento do
algoritmo proposto.

4.1 Sociedade das abelhas

Uma coldnia de abelhas pode ser vista como um grande organismo com diferentes
agentes e com fungoes especificas buscando de forma cooperada o melhor para o
grupo. Este grande organismo poderia nao funcionar da maneira desejada caso nao
houvesse uma diferenciagao das fungoes de cada individuo na colénia, pois dentro
desta existem diferentes necessidades a serem realizadas como exploracao de novas
fontes, armazenamento de alimentos, limpeza, comunicacao entre os individuos de
novas fontes de comida, preparacao da geleia real, entre outras inerentes a manuten-
¢ao da colonia. Inspirados nesta organizacao e diferenciacao de fungoes propoem-se
neste trabalho um novo algoritmo hibrido denominado Multiobjective Optimization
Estimation of Distribution Algorithm based on Bee Colonies and Clusters (MOE-
DABC) onde baseados em EDAs e Clusters tenta-se simular tal organizagdo como
forma de resolver problemas complexos com um nimero relativamente grande de
variaveis.
A divisao de cada grupo de abelhas é mostrado a seguir:

e O primeiro grupo consiste de abelhas campistas que se baseiam no algoritmo
UMDAY(Univariate Marginal Distribution Algorithm for Gaussian models)
para estimar as novas solucoes por meio de um modelo probabilistico de toda
populagao. Estas abelhas tem por objetivo uma maior exploragao do espaco
de decisao e a manutencao da diversidade das solucoes;

e O segundo grupo consiste de abelhas observadoras que também se baseiam
no algoritmo UMDAY mas levam em conta modelos baseados nos clusters
formados no espaco objetivo. Neste caso as novas solugoes sao estimadas
utilizando as informagoes extraidas de cada cluster;

e O terceiro grupo é representado pelas abelhas nutrizes, responsaveis pelo refi-
namento das solugoes. Estas abelhas utilizam um conhecimento mais refinado

27
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para explorar as novas solugoes a partir da analise das correlagoes das varié-
veis da populagao de um determinado cluster utilizando para isto o algoritmo
RECEDA;

e Finalmente o quarto grupo de abelhas denominadas escoteiras as quais utili-
zam a distribuicao de Cauchy como operador de mutacao com a finalidade de
descobrir as novas fontes de comida e aumentar a diversidade.

4.2 Inicializando a populacao

Como muitos algoritmos evolutivos e outros EDAs, inicialmente o MOEDABC gera
uma populacao Py com solucoes aleatérias utilizando distribui¢oes uniformes, e em
seguida as solugoes da populacao sao avaliadas. O nimero de solugoes da populagao
é fixo e representa as melhores fontes de comida encontradas até o momento pelas
abelhas da colonia. Cada solugao sera representada aqui como um vetor de decisao
;= (i1, Ti2, ..., Tim), onde i = (1,2,...,T) é a i-ésima solucdo, no espago de
decisao, de uma populacao de tamanho 7', sendo os valores de z; 4 inicializados da
seguinte formas:

Tig = x?m + rand|0, 1](x** — a:g“”) (4.1)

onde d € {1,2,...,m}, rand[0, 1] corresponde a um nimero real de uma
distribuigao aleatoria uniforme, z7" e 27'** sao os limites inferior e superior
respectivamente da variavel x; 4. Apds gerar as novas solugoes avalia-se cada uma
delas conforme o problema utilizado e o ntimero de objetivos. O resultado da

avaliagao da fungao objetivo é atribuido ao vetor y;, tal que:

yi = fi(zs) = (fi(@:), fo(@i), oy ful2i)) (4.2)

onde i é a i-ésima solucao, no espaco de busca, da populagao e n o nimero de
objetivos.

Cabe notar que cada abelha da colonia serd responsavel por gerar uma nova
solucao e que a cada geracao ou iteracao do algoritmo uma nova populacao de solu-
¢oes B, serd produzida. A seguir esta populagao serd combinada com a populacao
anterior P, ordenada e truncada com o objetivo de manter o mesmo ntmero inicial
de solugoes conforme pode ser visto a seguir.

4.3 Dividindo o espaco objetivo em clusters

Anteriormente definiu-se z; e y;, porém adota-se agora uma nomenclatura adicional
a qual permitira identificar a qual cluster cada solucao pertence, tanto no espago
objetivo quanto no espago de decisao. Baseando-se em um conjunto de clusters
c =1,2,...,k onde k£ é o numero de clusters, diz-se entao que o vetor decisao
e o vetor objetivo y{ pertence ao cluster ¢ o qual é obtido ap6s a clusterizacao do
espago objetivo por meio do algoritmo K-means(P;, k) o qual recebe como entrada a
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Solugdes do Cluster1 O
Solugdes do Cluster 2 ©
Solugdes do Cluster 3 ©
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F Espaco Decisdo

O Espaco Objetivo

Figura 4.1: Variaveis do espaco de decisao associados a 3 clusters do espaco objetivo

populacao P; do espaco objetivo e o niimero de clusters k. Na figura 4.1 é ilustrado
a formagao de 3 clusters e a associagao destes no espago de decisao.

O proposito aqui de dividir o espago objetivo em clusters é o de extrair maiores
informagoes das subpopulacoes, permitindo diminuir o espaco de busca e aumentar
a convergéncia do algoritmo a partir da maior exploragao dos clusters formados.
Refere-se como informagoes a média, o desvio padrao e a matriz de covariancia das
subpopulagoes dos clusters. Estas subpopulagoes definidas como P, sao utilizadas
pelas abelhas observadoras e nutrizes para produzir as novas solu¢oes baseando nos
algoritmos de estimagao de distribuigago UMDAY e no RECEDA respectivamente.

4.4 Abelhas Campistas

As abelhas campistas representam a maior parte das abelhas da colonia e tém como
funcao manter a diversidade das solugoes e a exploracao das areas promissoras.
Para isto elas se baseiam em algumas informagoes da populagao corrente P, como
a média e o desvio padrao de cada varidavel. Com estas informagoes as abelhas
campistas podem estimar as novas solucoes utilizando o algoritmo UMDAY, que
por considerar a populagao inteira permite obter uma maior diversidade das solugoes
evitando convergéncias prematuras. As solugoes estimadas com o algoritmo UMDAY¢
se baseiam na equagao 4.3 onde x;, N, i = (1, fla, -y fom) € 0 = (01,09, ..., Op) SEO
vetores de dimensao m igual ao nimero de variaveis do problema e correspondem
respectivamente a nova solugao estimada, a distribuicao Gaussiana multivariada, a
média e ao desvio padrao.

xi,d = N(,ud, O'd) (43)

Os valores de 4 e 04, referentes a dimensao d do espaco de decisao, sao calculados
a partir das equacgoes 4.4 e 4.5.
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. 1
pa = fla = ; Tid (4.4)
1 T
(o) &= &d = T Z(xi’d - Ti’d)Q (45)

=1

onde os parametros g € o4 da populagao corrente P, de tamanho 7' sao consi-
derados iguais aos parametros de maximo verossimilhanga fi; 4 € 7; 4. Considerando
as restri¢oes de cada problema a variavel z; 4 serd dada entao por:

z;q = Min(Mazx(N (pq, 04), ™), 2179%) (4.6)

Dizer que a distribuicao das variaveis x; 4 da populagao P; sao originadas de uma
func@o de densidade (pdf) Gaussiana com os parametros j; 4 € 0; 4 consiste de uma
afirmagao muito forte ja que nao sabe se a distribuicao de tais varidveis sao realmente
normais. Além disso a populagdo representada aqui é relativamente pequena o
que pode levar a resultados incorretos ao estimar os valores dos parametros. No
entanto esta abordagem permite restringir nosso espaco de decisao e guiar o processo
de busca baseando no conhecimento obtido das solugoes produzidas pelos outros
agentes, abelhas, concentrando a busca nas regioes de maior probabilidade.

4.5 Abelhas Observadoras

Ao empregar o algoritmo UMDAY baseado nos parametros p e o da populagao P
tem-se grandes chances de convergir para minimos locais ao deixar regioes do es-
paco de decisao com menor concentracao de solugoes sem a devida atencao. Para
contornar este viés dividiu-se o espaco objetivo em clusters, como mencionado an-
teriormente, estimando logo a seguir os parametros pj e o5 os quais serao utilizados
para gerar as novas solucoes. Cada um destes parametros representam a média e
o desvio padrao de cada cluster ¢ os quais irao guiar cada abelha observadora no
processo de busca. Os valores de p§ e 0 sao calculados a partir das equagoes 4.7 e
4.8.

C ~ pC 1 ¢
Fa = Ha = e Z Lid (4.7)
i=1
1 —
o= 05 = Te Z(xf,d — Tia)® (4.8)

Deste modo pode-se calcular os valores de cada varidvel do vetor x; considerando
as informacoes obtidas dos clusters conforme a equacao 4.9

wia = Min(Maz(N (ug, 0), v3™), 2*") (4.9)
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4.6 Abelhas Nutrizes

Para aumentar a capacidade do algoritmo de gerar novas solugoes e a sua convergén-
cia para fronteira Pareto introduz-se também um novo tipo de abelha denominada
de nutriz cuja funcao aqui seré refinar as solugoes a partir do algoritmo RECEDA
que se baseia na média u¢ e na matriz de covariancia 3¢ de cada cluster para gerar as
novas solugoes. Estas abelhas agem gerando solugoes muito proximas principalmente
quando os valores da matriz de covariancia tendem para valores préximos a zero e
quando as solugoes estao muito proximas da fronteira Pareto. Os passos executados
para gerar as novas solugoes pelas abelhas nutrizes sao mostrados a seguir:

e Seleciona-se as solugoes do cluster ¢ e calcula-se a média e a matriz de covari-
ancia ¢ desta subpopulagao;

Repara-se a matriz de covariancia: CM R(X°);

Em seguida decompoem-se a matriz de covariancia do cluster ¢ utilizando a
decomposicao de Cholesky: L¢LT = ¥¢;

E gerado um vetor com distribuicdo normal com g =0e o =1: Z = N(0,1);

Finalmente calcula-se as novas solu¢oes usando a equagao: z; = u°+ L°Z.

Considerando também as restricoes do problema ajusta-se cada nova solugao z;
conforme as restrigoes de cada varidvel

Tig = Min(Max(z; 4, x&”m), ) (4.10)

4.7 Abelhas Escoteiras

Devido ao fato do algoritmo convergir com facilidade para minimos locais um novo
tipos abelha escoteira foi adicionado cuja funcao é aumentar a diversidade a par-
tir da mutacao de umas das variaveis de uma solucao escolhida aleatoriamente da
populacao armazenada no arquivo externo. Para produzir esta mutacao utiliza-se
a distribuicao de Cauchy centrada na média da varidvel x4 com parametro ¢t = 1
conforme a equagao 4.11.

Tiq = Min(Maz(C(pq, 1), 2™, 2") (4.11)

onde C(pg, 1) corresponde a um numero aleatério produzido a partir da
distribuicao de Cauchy.

4.8 Arquivo Externo

Com o proposito de preservar as melhores solucoes nao dominadas utiliza-se um
arquivo externo. Esse arquivo é o mesmo utilizado pelo MOABC e consiste de
uma grade com caixas de tamanho € com um nimero de dimensoes igual ao espaco
objetivo. Cada uma destas caixas armazena apenas uma solucao; caso existam duas
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solugoes aquela que dominar a outra é preservada e a outra é removida. Caso ainda
exista mais de uma solu¢ao na caixa, aquela que estiver mais proxima do canto
esquerdo da caixa é mantida e as outras removidas.

Este arquivo externo também é utilizado no calculo da pontuagao de cada tipo
abelha e consiste de uma simples regra; para cada nova solu¢ao armazenada no
arquivo é incrementado um ponto caso contrario nenhum ponto é adicionado. Os
pontos de cada abelha sao representados aqui por pt., pt,, pt, e pt. referentes as
abelhas campistas, observadoras, nutrizes e escoteiras respectivamente. Estes pontos
serao zerados a cada iteracao do algoritmo de forma a evitar o acimulo de pontos.

Essa pontuacao sera utilizada para o calculo do feromoénio de controle o qual
ird regular proporcao de cada tipo de abelha. Esse feromoénio é utilizado apenas
no algoritmo MOEDABC?"¢ com a finalidade de verificar o efeito da variacdao da
proporc¢ao de cada tipo de abelha no desempenho do algoritmo em relagao ao algo-
ritmo MOEDABC o qual nao utiliza o feroménio e sim uma proporgao fixa de cada
populacao.

4.9 Controle da Populacao

O controle de cada nova solugao produzida por cada abelha no algoritmo MOEDABC
em cada iteracao é realizado usando uma roleta, sendo que a probabilidade das
solugoes serem produzidas por cada tipo de abelha variando entre 0 e 1 é de pop. =
0.4 para abelhas campistas, pop, = 0.3 para abelhas observadoras, pop, = 0.2 para
abelhas nutrizes e pop, = 0.1 para abelhas escoteiras. Porém como é utilizado
uma roleta com distribuigao uniforme entre 0 e 1 é necessario calcular a fungao de
distribuicao acumulada cdf para cada tipo de abelha da seguinte forma:

Cdfc = POPc

Cdfo = Cdfc + Popo
Cdfn - Cdfo + popn,
Cdfe = Cdfn + Pope

onde cdf,,cdf,,cdf, e cdf. correspondem a funcao de distribui¢ao acumulada para
cada uma das abelhas.

Visto que estes valores foram adotados empiricamente utiliza-se aqui outra estra-
tégia a qual é empregada no algoritmo denominado MOEDABC?"¢. Nesta estratégia
o controle da proporcao das solugoes produzidas por cada tipo de abelha é contro-
lada por um feromoénio de controle € que indica a qualidade das solugoes e uma taxa
de abandono p que regula a probabilidade de uma abelha mudar de tarefa. Para o
calculo do feromonio considera-se as seguintes informagoes:

(4.12)

e N, namero de avaliagoes da fungao objetivo;

e N;: nimero total de avaliagoes que o algoritmo ira executar;
e pt.: pontuagoes da abelha campista;

e pt,: pontuacgoes da abelha olheira;

e pt,: pontuacgoes da abelha nutriz;
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Algoritmo 5: Control Pheromone
Data: p,e
1 begin
2 //Calcula o valor total de pontos obtidos por cada tipo de abelha
3 Dtiotal = Dte + Plo + Pln + Ple
4 //Calcula o feromoénio de cada tipo de abelha

5 phe = 2 4 (1 —¢) x phe

pttrt)tal
6 pho = TIZ{;M + (1 —¢) x pho
7 phn:ﬁ+(l—s)xph”
8 phe = r’:zjal + (1 —¢€) x phe
9 //Zera as pontuagoes
10 pte = pto = ptn = pte =0
11 //Atualiza taxa de remocgao
12 Pe = 7p>J<V]:/a

13 //Remove parte das subpopulagoes de cada tipo de abelha
14| pope = (1= pe) X pope
15 Popo = (]- - pe) X popo
16 POpn = (]- - Pe) X popn
17| pope = (1= pe) X pope

18 //Atualiza as populagoes de acordo com a taxa de feroménio
Phiotat = phe + pho + phy + phe

10| popet = pe X gl

2| popot = pex gl

2| poput = pe X hos

22 | popet = pe X P

23 //Normaliza as populagées

24 POPtotal = POPc + POPo + POPn + POPe

25 pope = %

26| POPo = fopor

27 popy, = %

28 POpe = %

29 //Atualiza a funcao de distribui¢gdo acumulada

30 cdfe = pope

31 cdfo, = cdf + pop,
32 cdfn = cdf, + popn
33 cdfe = cdfn + pope
34 end

e pt.. pontuagoes da abelha escoteira.

O procedimento para o célculo de cada feromonio pode se visto no Algoritmo 5.
Para diminuir a probabilidade de uma abelha mudar de tarefa durante os instantes
iniciais utiliza-se o parametro p. o qual serd proporcional ao nimero de avaliagoes
variando linearmente entre 0 e p.

No processo de selecao tanto do MOEDABC quanto do MOEDABC?"¢ utiliza-
se 0 mesmo método de selecao elitista do NSGA-II, o Fast Nondominated Sorting
juntamente com o Crowding Distance e um arquivo externo para manter as melhores
solugoes encontradas. A seguinte nomenclatura sera adotada

e P;: Populagao de solugoes atual;
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e B,;: Nova populacao produzida;

e F,: Ultima fronteira da populacio P, obtida apds seu ranqueamento usando
Fast Nondominated Sorting, onde a populagao P; é decomposta nas fronteiras
F17F27 7Fn7

e P, : Populacao final.

4.10 Algoritmos

Nesta secao sao mostrados os Algoritmos 6, 7 e 8 desenvolvidos neste trabalho. O
primeiro denominado MOEDABC é uma versao que nao apresenta o feroménio de
controle e sim uma proporcao fixa de cada tipo de abelha. O segundo denominado
MOEDABC?"¢ apresenta um feromoénio para o controle da populacao. Finalmente o
algoritmo UMDASY corresponde a uma versdao modificada do UMDAY onde ¢ acres-
centado apenas o operador de mutacao de Cauchy. A finalidade de cada um destes
algoritmos é verificar se realmente os métodos utilizados pelas abelhas observadoras
e nutrizes nos algoritmos MOEDABC e MOEDABC?"¢ melhoram o desempenho
desses em relacao ao UMDAYC e se a utilizacio de um feromonio para o controle
da producgao das solugoes por cada tipo abelha pode levar a melhores resultados o
MOEDABC?"¢ com relacao ao MOEDABC e demais algoritmos avaliados.
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Algoritmo 6: MOEDABC

© 00 N O ks~ W N

I ~ T~ S S U Y
o A~ W N E O

17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28

29
30
31
32
33

34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53

54

Data: Problema, niimero total de avaliacoes V¢, ntimero de clusters ¢

Res
beg

end

ult: Populagao P; + Q:
in
//Gera t solugoes aleatoriamente;
P, = generatesPopulation(t);
//Avalia a populagao
evaluate(P;)
repeat
//Estatisticas de toda a populagao;
w = mean(Py)
std = standardDeviation(P;)
//Divide a populagdo em n clusters com o K-means
Po = K-Means(P;)
/ /Estatisticas para cada cluster ¢
for each c € C do
¢ = mean(P.)
std® = standardDeviation(P.)
L¢ = RECEDA(P,)
end
//Gera as novas solugées B;
for i =1 to length(P;) do
//Roda roleta para selecionar abelha
rouletteW heel = rand|0, 1]
//Envia abelhas campistas
if rouletteW heel < 0.4 then
| By, = UMDAS (u, std)
end
//Envia abelhas observadoras
else if rouletteWW heel < 0.7 then
//Seleciona um cluster ¢ randomicamente e produz uma nova
solugao
By, = UMDAS (u°, std®)
end
//Envia abelhas Nutrizes
else if rouletteWW heel < 0.9 then
//Seleciona um cluster ¢ randomicamente e produz uma nova
solucao
By, = pe+L°Z
end
//Envia abelhas escoteiras
else
| B, = mutationCauchy(Qy);
end

end

//Avalia a populagao

evaluate(By);

//Tenta arquivar as solu¢des nio dominadas no arquivo externo
Q:+.arquive(By)

//Combina populagoes

Py =P+ B

//Ordena populagao com Fast non-dominated sorting
Piy1 = (F1, Fy, ..., F,) = sorting(Piy1)

//Ordena F,, com Crowding Distance
crowdingDistance(F,,)

//Trunca populacao pela metade

Pyy1 = truncate(Py41)

until NV, < Ny;
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Algoritmo 7: MOEDABC?"¢
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Data: Problema, ntiimero total de avaliagoes N;, numero de clusters ¢

Res
beg

end

ult: Populagao P; + Q;
in
//Gera t solugoes aleatoriamente;
P, = generatesPopulation(t);
//Avalia a populagao
evaluate(P;)
repeat
//Estatisticas de toda a populagao;
w = mean(Py)
std = standardDeviation(P;)
//Divide a populacdo em n clusters com o K-means
Po = K-Means(P;)
/ /Estatisticas para cada cluster ¢
for each c € C do
pue =mean(P,)
std® = standardDeviation(P.)
L¢ = RECEDA(P,)
end
//Gera as novas solugées B;
for i =1 to length(P;) do
//Roda roleta para selecionar abelha
rouletteW heel = rand|0, 1]
//Envia abelhas campistas
if rouletteW heel < cdf. then
| B, = UMDAS (u, std)
end
//Envia abelhas observadoras
else if rouletteW heel < cdf, then
//Seleciona um cluster ¢ randomicamente e produz uma nova
solucao
By, = UM DAS (u°, std®)
end
//Envia abelhas Nutrizes
else if rouletteW heel < cdf, then
//Seleciona um cluster ¢ randomicamente e produz uma nova
solucao
B, = pe+L°Z
end
//Envia abelhas escoteiras
else
‘ By, = mutationCauchy(Q:);
end

end

//Avalia a populagao

evaluate(By);

//Tenta arquivar as solugoes ndo dominadas no arquivo externo
Q:.arquive(By)

//Combina populagoes

Py =P+ B

//Ordena populacdo com Fast non-dominated sorting
Piy1 = (Fy, Py, ..., Fy) = sorting(Pet1)

//Ordena F,, com Crowding Distance
crowdingDistance(F,,)

//Trunca populacao pela metade

Piy1 = truncate(Piy1)

until NV, < Ny;
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Algoritmo 8: UMDAS“
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Data: Problema, niimero total de avaliagoes N,

Res
beg

end

ult: Populagao P; + Q:
in
//Gera t solugoes aleatoriamente;
P, = generatesPopulation(t);
//Avalia a populagao
evaluate(P;)
repeat
//Estatisticas de toda a populagao;
w = mean(Py)
std = standardDeviation(P;)
//Gera as novas solugbes B;
for i = 1 to length(P;) do
//Roda roleta para selecionar abelha
rouletteW heel = rand|0, 1]
if rouletteW heel < 0.9 then

| B, = UMDAS (u, std)
end
else

| By, = mutationCauchy(Qy);
end

end

//Avalia a populacao

evaluate(By);

//Tenta arquivar as solugoes ndo dominadas no arquivo externo
Qq.arquive(By)

//Combina populagoes

Py =P+ By

//Ordena populagao com Fast non-dominated sorting
Piy1 = (Fy, Py, ..., Fy) = sorting(Pet1)

//Ordena F,, com Crowding Distance
crowdingDistance(F),)

//Trunca populacao pela metade

Piy1 = truncate(Piy1)

until N, < Ny;




Capitulo 5

Experimentos

Neste capitulo introduz-se alguns indicadores para anélise de desempenho de algo-
ritmos utilizados na resolugao de problemas multiobjetivo. Conforme Zitzler et al.
(2002) o objetivo desses indicadores é medir a capacidade destes algoritmos de en-
contrar um conjunto aproximado tao proximo da fronteira Pareto-o6tima cobrindo
esta com um numero maior e diverso de solu¢oes. Com este proposito selecionou-se
os indicadores Additive Epsilon Indicator, Hypervolume, Inverted Generational Dis-
tance, Maximum Pareto Front Error e Spacing para a anélise de nossos resultados.
Também neste capitulo introduz-se os testes estatisticos Mann- Whitney e Kruskal-
Wallis com a finalidade de verificar se os resultados sao realmente diferentes com
certo nivel de significancia, em seguida sao mostrados os problemas testes utilizados
nos experimentos e o planejamento experimental.

5.1 Indicadores

5.1.1 Additive Epsilon Indicator

O indicador Additive Epsilon Indicator proposto por Zitzler et al. (2003) compara
dois conjuntos de solugbes A e B, onde B é o conjunto de referéncia, calculando
o menor valor de translagdo ¢ do conjunto A de tal forma que o conjunto B seja
totalmente dominado por A em ao menos uma solu¢ao conforme ilustrado na figura
5.1. Logo um vetor y* = (yi,ys,...,y}) € O ¢é dito e-dominar outro vetor objetivo
yt = (y2, 93, ...,y%) € O, escrito como y' =<, 3, se e somente se

Vil <i<n:y <exy’ (5.1)

para um dado € > 0. Define-se o e-indicador binario I, como
I(A, B) = mz‘ﬂg{vy? €eB I c Ay = 47} (5.2)
€€

5.1.2 Hypervolume

O indicador Hypervolume ou “S-metric” foi proposto por Zitzler e Thiele (1998) e
consiste em calcular o hypervolume, area no caso de problemas com dois objetivos,
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© Conjunto A
© Conjunto B

y2

Figura 5.1: Additive Epsilon Indicator

entre uma solugao do espago de objetivos e um ponto de referéncia o qual deve
ser dominado por todas as solugoes encontradas pelos algoritmos testados. Assim
quanto maior o valor do hypervolume mais proximo da fronteira Pareto as solugoes
estarao e melhor sera o algoritmo.

O célculo do hypervolume de regides multidimensionais de um conjunto de solu-
¢oes A e B a um ponto de referéncia é ilustrado na figura 5.2. Neste caso pode-se
notar que o valor do hypervolume depende da escolha de um ponto arbitrario z"¢f o
qual tem influéncia direta sobre o hypervolume referente aos conjuntos de solugoes
nao dominadas que estao sendo analisados (Knowles e Corne, 2002).

5.1.3 Generational Distance

O indicador Generational Distance permite estimar o quao longe estao um conjunto
de vetores ndo dominados de um conjunto Pareto-6timo (Van Veldhuizen e Lamont,
1998). Este indicador é definido como:

Gp = Y2im® (53)

n

onde n é o nimero de vetores do conjunto de solu¢oes nao dominadas e d; é a
distancia Euclidiana de um vetor ao membro mais préximo da fronteira Pareto
verdadeira. Porém o problema deste indicador é que somente a fronteira Pareto
verdadeira é considerada e nao um uniforme espalhamento das solugoes ao longo
da fronteira. Devido a isto adota-se neste trabalho o indicador Inverted Distance
que corrige esta deficiéncia.

5.1.4 Inverted Generational Distance

Este indicador permite estimar o quio longe estdo um conjunto Pareto Otimo do
conjunto de vetores nao dominados (Van Veldhuizen e Lamont, 1998). Formalmente,
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y2 z ref y2 z ref
A>B .
y1 yl
y2 2 ref y2
A<B
yl yl

Figura 5.2: Hipervolume adaptado de Knowles e Corne (2002)

ST @
IGD = Y==1+ (5.4)
mMe
no qual me é o namero de solugoes da fronteira Pareto verdadeira P, e d; é a menor
distancia Euclidiana de P,.,. as solugoes candidatas. Valores de IGD préximos a
zero indicam que as solu¢oes nao dominadas estao bem proximas de Py, por outo
lado valores grandes indicam que elas estao afastadas.

5.1.5 Maximum Pareto Front Error

O indicador Maximum Pareto Front Error (MPFE) mede a maxima distancia de um
vetor do conjunto solugao P Fypewn @ um vetor do conjunto solucgao de referéncia Py
permitindo avaliar o quao separados eles estao e o quao seus formatos se assemelham
(Veldhuizen e Veldhuizen, 1999). A MPFE ¢ calculada a partir da maior das menores
distancias entre cada vetor conhecido de PFl,ouwn a0 vetor correspondente mais
proximo de Pi.... A definicao deste indicador é dada por:

maz(min|f}(Z) - A@P + @) - L@ (5.5)

ondei=1,....m e j=1,...,n9 sao os indices dos vetores de P Frnown € PFrrye
respectivamente, e p = 2.
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5.1.6 Spacing

Schott (1995) propods o indicador Spacing o qual mede o nivel de variancia das
distancias de solucoes vizinhas na fronteira P Fj,oun. Este indicador é dado por:

5 = \/ni S oy (5.6)

i—1

d; = miny(|f{(Z) — f(@)| + /(&) = B (D)) (5.7)

onde i, =1,2,...,n, d é a média de todas as distancias d; e n é o nimero de
solugoes.

Um valor igual a zero para este indicador geralmente significa que todas as so-
lugoes encontradas estao igualmente espacadas uma da outra. Valores pequenos
indicam que a fronteira Pareto apresenta solucoes espalhadas de forma mais homo-
génea.

5.2 Problemas

Nos experimentos sao utilizados os problemas testes ZDT1, ZDT2, ZDT3, DTLZ2,
DTLZ4 e DTLZ7 (Coello et al., 2007) além dos problemas testes UF1, UF2, UF3 e
UF6 do CEC 2009 (Zhang et al., 2008). Considerando cada um destes testes com 2
fungoes objetivos e 100 variaveis de decisao, exceto os problemas DTLZ2, DTLZ4 e
DTLZ7 que sao utilizados com 3 fungoes objetivos.

5.3 Testes estatisticos

Neste capitulo descreve-se os testes estatisticos nao-paramétricos utilizados na com-
paracao dos resultados obtidos por cada algoritmo em relagao a cada um dos pro-
blemas testes abordados.

5.3.1 Teste Mann-Whitney

O teste Mann-Whitney é um teste estatistico nao-paramétrico para comparar as mé-
dias de duas amostras independentes com distribui¢oes desconhecidas e de tamanho
iguais ou diferentes. Conforme DeLong et al. (1988) este teste estima a probabili-
dade, 0, de uma selecao de observacoes aleatorias de uma populacao representada
por P, ser menor ou igual a uma selecao de observagoes aleatorias de uma popula-
cao representada por P;. Nos testes considera-se as seguintes hipoteses referentes
aos resultados obtidos em cada métrica M utilizada na analise das populagoes de
solugoes geradas pelos algoritmos A; e As:

e H): Os resultados obtidos em cada métrica referentes a A; e Ay tém as
mesmas médias;

o HM: Os resultados tém médias diferentes e correspondem a diferentes distri-
buigoes.
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5.3.2 Teste Kruskal-Wallis

O teste Kruskal-Wallis é um teste estatistico nao-paramétrico para comparar as
médias de k amostras independentes com distribui¢oes desconhecidas e de tamanhos
iguais ou diferentes. Para k = 2, o teste de Kruskal-Wallis é idéntico ao teste Mann-
Whitney, porém sao consideradas as seguintes hipoteses:

e HX: As amostras obtidas de cada métrica referentes a K algoritmos tém as
mesmas médias;

e HE: Ao menos duas amostras apresentam médias diferentes .

5.3.3 Indicadores dos testes

Conforme mencionado no capitulo referente ao framework MOEA tanto o teste
Mann-Whitney quanto o teste Kruskal-Wallis sao utilizados nos testes de signifi-
cancia, porém como analisado nos codigos fontes destes testes implementados no
MOEA, verificou-se que o MOEA adota a seguinte estratégia nos testes:

e H[ & verdadeira: Inicialmente ¢ realizado o teste Kruskal-Wallis com a finali-
dade de verificar se a hipotese nula HX é verdadeira, caso verdadeiro o teste
Mann-Whitney é executado com o objetivo de verificar se existe ainda, com
certo nivel de significancia, diferengas das amostras da métrica M obtidas das
populagdes de cada algoritmo tomando estas par a par. Caso a hipotese H}M
seja rejeitada considera-se que existe diferenca entre os resultados dos dois
algoritmos com certo nivel de significancia;

o HE érejeitada: Caso a hipotese HI® seja rejeitada o teste Mann-Whitney nao
é executado e o teste Kruskal-Wallis retorna os grupos de algoritmos (mais
de um algoritmo) cujo resultado referente a métrica M sao indiferentes ao
algoritmo avaliado. Este processo é feito para todos algoritmos retornando os
grupos que sao indiferentes com certo grau de significancia.

A partir dos resultados obtidos nos testes acima sao considerados os seguintes
indicadores na comparacao dos resultados:

e = : Indica que a hipétese nula H{S é verdadeira e que nao existe diferencas
entre os resultados da métrica M para os algoritmos A; e As;

< : A hipétese alternativa H{€ é verdadeira e as amostras da métrica M para
os algoritmos indicam que A, é pior que Ay;

> : A hipotese alternativa H{* é verdadeira e as amostras da métrica M para
os algoritmos indicam que A, é melhor que Ay;

e — : nao se aplica tal comparagao no caso em que se compara o algoritmo A;
com ele mesmo.

Nas analises dos resultados computacionais considerar-se apenas A; o algoritmo
MOEDABC?"® ¢ A, os demais algoritmos tomados um de cada vez.
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5.4 Parametros adotados

Com o proposito de analisar o comportamento do MOEDABC?"¢ na resolucao de

problemas com muitas variaveis foram utilizados os problemas testes ZDT1, ZDT?2,
ZDT3, DTLZ2, DTLZ4 e DTLZ7, além dos problemas testes UF1, UF2, UF3, UF4
e UF6 considerando 100 variaveis de decisao e 2 objetivos, exceto para os pro-
blemas DTLZ2, DTLZ4 e DTLZ7 que sao com 3 objetivos. Os resultados obti-
dos na resolucao desses problemas pelos algoritmos MOEDABC, MOEDABC?"e
e UMDAYC sio comparados com os resultados obtidos pelos algoritmos GDE3,
NSGA-IT e MOEA /D. Cada algoritmo foi executado 50 vezes para cada problema.
Todos algoritmos utilizam uma populacao de 100 individuos além de um arquivo
externo com parametro ¢ = 0.001 como forma de preservar as melhores solu¢oes nao
dominadas encontradas. Os parametros utilizados dos algoritmos se baseiam nos va-
lores padrées encontrados no framework MOEA utilizado para o desenvolvimento e
teste de cada algoritmo. Para o algoritmo do GDE3 foram utilizados os parametros
CR=0.2e F =2, para o NSGAII a taxa de cruzamento foi de 0.8 e um operador
de mutagao com taxa 1/m, onde m é o nimero de variaveis do problema, F' = 0.5,
n = 0.01 e um tamanho da vizinhanga 7" = 10 para o MOEA /D e um ntumero de
clusters k = 5 para o MOEDABC e o MOEDABC?"¢_ considerando para este tltimo
uma taxa de abandono p = 0.01 e a taxa de evaporagao do feromonio € = 0.05 com
valores adotados empiricamente. O ntimero de avaliagoes da fungao objetivo sera de
20000, onde todos problemas sao de minimizacao das funcoes objetivos.



Capitulo 6

Resultados Computacionais

Neste capitulo sao mostrados alguns resultados computacionais obtidos referentes
aos problemas testes das classes ZDT e UF. Demais resultados referentes aos proble-
mas DTLZ podem ser vistos no Apéndice B. Cada um desses problemas é avaliado
conforme os indicadores Additive Epsilon Indicator, Hypervolume, Inverted Gene-
rational Distance, Mazximum Pareto Front Error e Spacing. Os resultados obtidos
destes problemas foram produzidos pelos algoritmos GDE3, NSGA-II, e MOEA /D
além dos algoritmos MOEDABC, MOEDABC"¢ ¢ UMDAY® desenvolvidos neste
trabalho. Nas analises dos resultados sao comparados os algoritmos citados anterior-
mente com o0 MOEDABC?"¢ baseando-se nas médias e desvios padrdes obtidos e em
indicadores, os quais sao baseados nos testes nao paramétricos de Mann-Whitney
e Kruskal-Wallis definidos no capitulo 5. O intervalo de confianga utilizado nestes
testes ¢ de 95%, ou seja, valor-p = 0.05.

6.1 Analises baseadas nos indicadores

6.1.1 Additive Epsilon Indicator

Conforme o indicador Additive Epsilon Indicator pode-se verificar na tabela 6.1 que
os algoritmos MOEDABC”"¢ ¢ MOEDABC apresentaram desempenho significati-
vamente maior na resolugao dos problemas da classe ZDT em relacao aos demais
algoritmos. E possivel verificar também que o algoritmo UMDAS® apresentou um
bom desempenho e que apenas no problema teste ZDT6 o algoritmo MOEDABC? "¢
teve melhor desempenho em relacao ao MOEDABC, que pode ser creditado a uti-
lizacao do feromoénio de controle utilizado pelo MOEDABC?"¢ ja que este ¢ tnico
diferencial entre os dois.

Com relacao aos problemas da classe UF pode-se verificar na tabela 6.2 que nos
problemas testes UF1, UF3, e UF6 o algoritmo MOEDABC?"¢ apresentou maior
desempenho. No problema teste UF2 o algoritmo NSGA-II obteve os melhores
resultados. J& no problema UF4 os algoritmos GDE3 e MOEA /D apresentaram
maior desempenho.
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Resultados Computacionais
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6.1.2 Hypervolume

Da mesma forma que na anéalise do indicador anterior, verificou-se a partir dos
resultados da tabela 6.3 que ambos algoritmos MOEDABC?"¢ ¢ MOEDABC apre-
sentaram maior desempenho com relacao ao indicador Hypervolume referentes aos
problemas da classe ZDT, inclusive em relacao ao problema ZDT6 no qual novamente
o MOEDABC?"¢ apresentou uma diferenca significativa em relacio ao MOEDABC.

Referente a essa mesmo indicador, mas agora considerando os problemas da
classe UF, pode-se verificar na tabela 6.4 que o MOEDABC?"¢ apresentou maior
hypervolume nos problemas UF1, UF2, UF3 e UF6, no entanto em todos esses testes
houve ao menos um algoritmo com resultados, com certo nivel de significancia, iguais
ao do MOEDABC?"¢ exceto no problema teste UF6.

6.1.3 Inverted Distance

Nesta secao sao avaliados os desempenhos dos algoritmos utilizando o indicador In-
verted Distance com o objetivo de verificar a proximidade das solugoes da fronteira
Pareto-6tima. Analisando a tabela 6.5 pdde-se verificar também que os algorit-
mos MOEDABC?" ¢ MOEDABC apresentaram em média, e conforme os niveis
de significancia, solugoes mais proximas a fronteira Pj.., ressaltando apenas que
no problema ZDT6 o MOEDABC?"¢ obteve maior desempenho. Avaliando agora a
tabela 6.6 verificou-se que nos problemas testes UF1, UF3 e UF6 o MOEDABC?"¢
apresentou bons resultados, sendo que apenas no problema teste UF6 os resulta-
dos foram significativamente melhores aos demais. Ressalta-se aqui que a adocao
do feroménio de controle proporcionou melhores resultados ao MOEDABC?"¢ com
relacao ao MOEDABC.

6.1.4 Maximum Pareto Front Error

Utilizando-se o indicador Maximum Pareto Front Error os resultados obtidos mostram-
se relativamente muito parecidos com relagao aos demais indicadores citados anteri-
ormente na avaliacdao do comportamento do MOEDABC?" e do MOEDABC refe-
rentes aos problemas da classe ZDT. Pode-se verificar também na tabela 6.7 que am-
bos apresentam resultados significativamente melhores neste indicador, com apenas
uma excecao referente ao problema ZDT6 onde NSGA-II obteve maior desempenho.
Estes resultados indicam que as solucdes obtidas pelos algoritmos MOEDABC?"e

e MOEDABC encontram-se bem proximas a P;.,. havendo poucas distorcoes das
proximidades das solugoes em relacao a fronteira.

No que se refere aos problemas da classe UF os resultados vistos na tabela 6.8
indicam que o MOEDABC?"¢ apresentou maior desempenho em relacao ao MOE-
DABC e demais algoritmos nos problemas UF1, UF2 e UF6, havendo apenas uma
excecao no problema UF2 onde o MOEDABC é indiferente. Ressalta-se aqui tam-
bém a bom desempenho do UMDASY® na resolucdo do problema UF3 superando os
demais algoritmos.
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6.1.5 Spacing

Finalmente, avaliando a tabela 6.10 verificou-se 0 mesmo comportamento dos algo-
ritmos MOEDABC?"¢ ¢ MOEDABC para a classe de problemas ZDT, onde exceto
para o problema ZDT6 os valores obtidos pelo indicador Spacing para os demais
problemas indicam que ambos algoritmos apresentam uma boa distribuicao das so-
lugbes em relacao a fronteira Pareto, além de um grande ntiimero de solugoes ja
que quanto maior o niimero de solugdes menor serd o valor obtido por este indica-
dor. Com relagao aos problemas da classe UF pode-se verificar na tabela 6.10 que
o algoritmo MOEA /D apresentou melhor desempenho nos problemas UF2 e UF3,
ja no problema UF1 todos algoritmos apresentaram resultados com certo nivel de
significancia iguais. Neste indicador o MOEDABC?"¢ apresentou melhor desempe-
nho apenas no problema teste UF6, sendo o algoritmo UMDAS® indiferente nesse
problema.
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6.2 Analise grafica dos resultados

Nesta sec¢ao realiza-se uma anélise grafica dos resultados obtidos por cada algoritmo
utilizado na secao anterior. Cada um desses métodos é executado uma vez para pro-
blemas com 2 objetivos com 100 variaveis de decisao. O ntumero de avaliagoes das
fungoes objetivos é de 10000 para os problemas ZDT1, ZDT2, ZDT3 e ZDT4, o res-
tante dos problemas das classes UF utilizaram 20000 avaliagdes da fungao objetivo.
Esta diferenca do niimero de avaliagoes teve como objetivo melhorar a diferenciacao
dos resultados obtidos, destacando a velocidade de convergéncia dos algoritmos e sua
distribui¢ao no espago objetivo. Cada uma das figuras é associada com outra figura
que mostra a evolucao da propor¢ao das subpopulagoes de abelhas do algoritmo
MOEDABC?"¢, Ressalta-se aqui que essas proporcoes podem variar de acordo com
a populagao inicial de solugoes, o tipo de problema e o nimero de geragoes. Os
resultados obtidos dos problemas DTLZ2, DTLZ4 e DTLZ7 também sao mostrados
nesta segao e sao considerados aqui com apenas 2 funcoes objetivos.

Analisando as figuras 6.1, 6.2, 6.3 e 6.4 relativos aos problemas da classe ZDT,
pode-se observar que tanto o MOEDABC quanto MOEDABC?"¢ apresentaram me-
lhores desempenhos com relagao aos demais métodos, sendo que apenas no problema
ZDT6 da figura 6.5 o MOEDABC?"¢ apresentou maior desempenho obtendo solu-
¢oes mais proximas a Pj.... Neste dltimo grafico pode-se ver que a proporc¢ao da
subpopulacao de abelhas escoteiras teve grande crescimento.

(o] % o
-1 o o GDE3 - .
¥ 0 4 NSGA-II 0 o Gampistas
v A MOEDABG ° & Observadoras
LA %o * MOEDABC Phe % o Nutrizes
An o MOEAD c S x Escoteiras
%ﬁ Mmoo v UMDA s
o | Q
" 5 Q.
3o
: ’
P
0 c ©
o E]
Q
g N
20
3
()]
Q] o |
© 5 T T T T T © 5 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0 20 40 60 80 100
F1 Geragles
(a) Solugoes obtidas por cada algoritmo (b) Variagao da propor¢ao de cada abelha

Figura 6.1: Problema ZDT1
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Relativo aos problemas da classe DTLZ verificou-se que tanto o MOEDABC
quanto MOEDABC?" apresentaram resultados bem parecidos obtendo solucoes
mais proximas a Pj.,. e mais espalhas que os demais métodos. Os resultados obtidos
também pelo UMDASC sugerem que os métodos utilizados pelas abelhas observado-
ras e campistas realmente levam a uma melhora do MOEDABC e do MOEDABC?"¢
na resolucao desses problemas.
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Figura 6.6: Problema DTLZ2
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Por fim, analisando os resultados obtidos nos problemas da classe UF pode-
se observar que apesar do ntimero menor de solucoes os resultados obtidos pelo
MOEDABC?"¢ domina boa parte das outras solucdes obtidas pelos demais méto-
dos com relacao ao problema UF1 na figura 6.9. Notou-se também mudancas na
proporc¢ao de cada tipo de abelha da colénia havendo um acréscimo do ntimero de
escoteiras e uma diminui¢ao das demais.
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Figura 6.9: Problema UF1
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Com relagao ao problema UF2 da figura 6.10 observou-se uma maior concentra-
cao das solucoes obtidas pelo MOEDABC?"¢. Ressalta-se também um aumento da
proporcao de abelhas observadoras e uma diminuicao das demais.
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Figura 6.10: Problema UF2

Na figura 6.11 observou-se um maior niimero de solucdes do MOEDABC?" po-
rém algumas destas sio dominadas principalmente pelo UMDASC na regido onde
F'1 é maior que 0.5. J& na figura 6.12 as solugoes estao muito aglomeradas, porém
nota-se que o MOEDABC?"¢ apresentou melhor desempenho em relacao ao MO-
EDABC e ao UMDASC, observou-se também um grande aumento do ntmero de
escoteiras.
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Figura 6.12: Problema UF4



6.3 Resultados Computacionais 65

Finalmente, na figura 6.13 notou-se que o MOEDABC®"¢ obteve um menor
ntimero de solugoes, porém essas dominam a maioria das outras solucoes. Neste
grafico também verificou-se que o UMDASC obteve bons resultados. Com relacio
as subpopulacoes de abelhas do MOEDABC*"¢ notou-se uma maior predominancia
de abelhas observadoras e escoteiras nas tultimas geragoes.
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Figura 6.13: Problema UF6

6.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram analisados os resultados obtidos pelos algoritmos GDE3, NSGA-
II, e MOEA /D, presentes no framework MOEA, além dos algoritmos MOEDABC,
MOEDABC?"® ¢ UMDAY® desenvolvidos neste trabalho. Nestas andlises foram
utilizados os indicadores Additive Epsilon Indicator, Hypervolume, Inverted Gene-
rational Distance, Maximum Pareto Front Error e Spacing. Como pode-se notar o
algoritmo MOEDABC??¢ apresentou bom desempenho, além disso pode-se obser-
var também que a utilizacao do feromoénio no controle da proporcao de cada tipo
de abelha proporcionou ao MOEDABC?"¢ uma vantagem em relacdo aos demais,
permitindo esse ajustar a utilizagao dos métodos utilizados por cada tipo de abelha
conforme a natureza do problema e as solugoes até entao encontradas pelo algoritmo.



Capitulo 7

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho um novo algoritmo hibrido denominado Multiobjective Estimation
of Distribution Algorithm based on Bee Colonies and Clusters (MOEDABCT"¢) ¢
proposto. De fato, este incorpora métodos baseados em uma colonia de abelhas
artificial com um feromonio para o controle das populagoes, algoritmos de estima-
¢ao de distribuicao (EDAs), representados aqui por cada tipo de abelha da colénia
(abelhas campistas, observadoras, nutrizes e escoteiras), e a clusterizagao do es-
paco objetivo. Para gerar as novas soluces o MOEDABCT"¢ se baseia nas funcoes
distribui¢coes de probabilidade Gaussianas por meio dos algoritmos UMDAY e RE-
CEDA, e também do operador de mutagao de Cauchy para melhorar a diversidade
de solucoes. Por combinar EDAs, a clusterizagao do espaco objetivo, os métodos
Nondominated Sorting e Crowding-distance assignment do NSGA-II foi possivel ex-
trair maiores informagoes sobre os problemas de otimizagao abordados, permitindo
assim uma maior eficiéncia na solugao de problemas com variaveis de decisao de larga
escala. Com relagao aos problemas testes verificou-se a partir de 5 indicadores de
desempenho que comparados aos algoritmos do estado da arte GDE3, MOEA /D e
NSGA-II as estratégias incorporadas no MOEDABC?"¢ permitiram obter resultados
bem competitivos, indicando este algoritmo como uma ferramenta ttil na resolugao
dos problemas considerados.

Cabe ressaltar também que a adogao de algoritmos hibridos bio-inspirados em
colonias artificiais de abelhas permitiu adotar certos tipos de estratégias as quais
podem ser utilizadas em outros algoritmos de forma a permitir a esses maior fle-
xibilidade na resolucao de problemas complexos. Essa maior flexibilidade pode ser
observada comparando aos algoritmos MOEDABC e UMDAS® | os quais foram de-
senvolvidos a partir de alguns métodos utilizados pelo MOEDABC?”¢. Neste caso
pode-se verificar que a utilizacao de uma abordagem baseada na diferenciacao de
funcoes de cada abelha de uma colonia artificial juntamente com um feroménio
permitiu alcancar melhores resultados em muitos dos problemas abordados.
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7.1 Trabalhos Futuros

Nesta sec¢ao sugerimos para trabalhos futuros a utilizacao de métodos mais rapidos
para o calculo da média, dos desvios padroes, da matriz de covariancia e demais mé-
todos usados pelos EDAs na extracao de informacoes das populagoes, visto que estes
calculos exigem grande esforco computacional. Além disso propomos a adogao dos
EDASs em sistemas distribuidos os quais podem se beneficiar das informacoes obtidas
das populagoes de solugoes produzidas por outros EDAs de forma que a partir da
troca de informacoes estatisticas destas populagoes seja possivel a resolucao de pro-
blemas de larga escala em menor tempo. Propomos também um estudo dos efeitos
de um maior nimero de populacoes de solucoes no MOEDABC?"¢, de um método
dinamico para definicio do ntimero de clusters e a comparacao do MOEDABCPhe
com o algoritmo MO-CMA-ES (Igel et al., 2007) o qual utiliza uma estratégia evo-
lutiva de adaptacao da matriz de covariancia.
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