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Abstract. This work presents the optimization algorithm for many objectives
NSGA-III (Genetic Algorithm of Unclassified Classification) with the evoluti-
onary estimation distribution algorithm (EDA). In the work development was
proposed a way for obtaining and preserving solutions, guided by reference
points. As selection operator was chosen by EDA with creation of probabilistic
models using normal distribution around the projection distances between the
individuals of the search space and reference points. The results and compari-
sons with the original implementations of the NSGA-III and the MOEAD/PBI
are presented in the scope of the paper, a proposal was inferior to the results
defined by the idealizers of the other methods. At the end a critical analysis is
carried out, as well as proposals for improvements for future work.

Resumo. Este trabalho apresenta o algoritmo de otimizacdo de muitos obje-
tivos NSGA-III (Non-dominated Sorting Genetic Algoritm) com o método de
selecdo evoluciondrio de estimativa de distribui¢do (EDA). No desenvolvimento
do trabalho foi proposto um mecanismo de obtencdo e preservagdo de solugoes,
orientado por pontos de referéncia. Como operador de selecdo foi escolhido
o0 EDA com criagdo de modelos probabilisticos usando distribui¢cdo normal em
torno das distdncias de projegdo entre os individuos do espago de busca e pon-
tos de referéncia. No decorrer do trabalho sdo apresentados os resultados e
comparagoes com as implementacoes originais do NSGA-IIl e MOEAD/PBI, a
proposta mostrou-se inferior frente aos resultados apresentados pelos idealiza-
dores dos outros métodos. Ao final uma andlise critica é realizada, bem como
propostas de melhorias para trabalhos futuros.

1. Introducao

Meétodos de otimizagdo evoluciondria multi/muitos objetivos (Evolutionary multi/many-
objective optimization - EMO) surgiram no inicio dos anos noventa e desde entio €
crescente a quantidade de pesquisadores nessa drea. Impulsionado cada vez mais pela
evolucdo dos computadores, sua popularizacdo também aconteceu na area industrial com
o aparecimento de softwares EMO comerciais. No cotidiano os métodos EMO tem de-
monstrado cada vez mais capacidade para resolver problemas com muitos objetivos. Os
métodos de otimizagdo multi/muitos objetivos t€ém basicamente dois conceitos principais:
diminuir a distancia entre a frente ndo dominada e a frente pareto-6timo e encontrar um
conjunto de solugdes diversificadas. Ja os algoritmos genéticos/evoluciondrios (AEs) bus-
cam solucionar os problemas de selecdo e geracao das solu¢des de forma a garantir uma
busca eficaz para o conjunto pareto-6timo. O foco principal das pesquisas com EMO
€ buscar maneiras de garantir a manutencao de solugdes distintas e mais proximas da
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fronteira pareto-6timo durante o processo evoluciondrio, o que mantém um bom espa-
lhamento das solucdes [Barbosa et al. 2010]. Com base na caracteristica dindmica dos
processos evoluciondrios, este trabalho propde a implementacao de um EMO fundamen-
tado no NSGA-III [Deb et al. 2005] com operador de geragcdo de solu¢cdes EDA. Nesse
contexto, o algoritmo evolucionario NSGAEDA foi desenvolvido. Na secdo II € apresen-
tada uma revisao da literatura sobre alguns dos principais algoritmos de EMO. Na secao
III a estrutura do algoritmo proposto e suas caracteristicas sdo apresentadas. Na secdo IV
sdo apresentados os problemas usados para testes com o algoritmo proposto. Na secao V
os resultados obtidos sdo confrontados e analisados em comparagdo com os algoritmos
NSGA-III e MOEAD/PBI. Por fim, na sessdo VI sdo apresentadas as conclusdes e uma
andlise critica do modelo proposto, bem como melhorias ndo exploradas para trabalhos
futuros.

2. Algoritmos de otimizacao multi/muitos objetivos

Nesta secdo sao apresentados dois algoritmos EMO: NSGA-III (Non-dominated Sorting
Genetic Algoritm) e o MOEA/D [Deb and Jain 2014], ambos sao ditos como estado da
arte em métodos de otimiza¢ao multiobjetivo.

2.1. NSGA-III

Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA III) [Deb et al. 2005], proposto para
tentar diminuir a complexidade computacional pela técnica de classificacdo por nao-
dominancia, que faz o elitismo com base em frentes de solucdes ditas ndo-dominadas.
O algoritmo NSGA III (Figura 1) € uma evolu¢do do NSGA-II e trabalha com uma
populacdo filha, criada a partir de uma populacio pai inicial, utiliza um operador de
selecdo/cruzamento/muta¢do e mantém sua diversidade por meio de um mecanismo de
preservacdo de nichos que busca solugdes proximas da projecdo criada por pontos de
referéncia.

Noen-dominated Sorting Genetic Algorithm 1l
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Figura 1. Algoritmo NSGA-III

Os pontos de referéncia buscam dar a dire¢cdo para manter a diversidade das
solucdes de busca e também podem dar suporte para convergéncia do algoritmo. O
proprio usudrio pode gerar os pontos de referéncia, bem como eles podem ser gerados
com base em um ponto ideal balanceando os objetivos [Deb et al. 2005].

Para a preservacao de solucdes € criado um mecanismo de preservacdo de nichos
que através da distancia de projecdo do espaco normalizado das solugdes para o ponto
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de referéncia, associa cada individuo da populagdo a um desses pontos. Em seguida os
nichos com o menor nimero de solugdes associadas sao favorecidos [Deb et al. 2005].

2.2. MOEA/D

O algoritmo MOEA/D (Multiobjective Evolutionary Algorithm Based in Decomposition)
utiliza a técnica de decompor um problema em subproblemas. O MOEA/D decompde o
problema em N subproblemas escalares de otimizacdo, resolvendo-os simultaneamente.
Isto € feito a partir da utilizacdo de um conjunto de /N vetores de peso, destinados a
obtencdo e manuten¢do de um conjunto diverso de solucdes “frade-off” em paralelo.
Inicialmente, cada membro da populagdo (V) é associado a um dos vetores de ponderagdo
aleatoriamente [Deb and Jain 2014]. Para tornar o problema escalar, o algoritmo utiliza-
se de métodos de agregacao de fungdes que podem ser uma simples soma ponderada.
A soma ponderada torna um problema multiobjetivo de minimiza¢do em um problema
escalar, conforme:

nf
min g*"*(2|A) = > Aifi(z) (1)
i=1

Onde ¢°°™* € a nova funcdo a ser otimizada, A € o vetor de pesos associados
aos objetivos, f, do problema multiobjetivo. A tnica condi¢ao imposta aos pesos € a de
que Z?f A; = 1. As relagdes de vizinhanga entre os subproblemas sdo definidas pelas
distancias euclidianas entre os vetores de ponderacdo. Para cada geracdo, as solucdes
associadas aos vetores vizinhos sdo usadas para geracdo de novas solucdes, conforme a
Figura 2.

Figura 2. Relacao de vizinhanga

O Algoritmo 1 mostra o procedimento utilizado pelo MOEA/D para otimizar uma
populacao de solugdes.
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Algoritmo 1: Algoritmo MOEA/D

inicio
1. Defina EP=().
2. Calcula a distancia euclidiana entre dois vetores de peso e retorna
aqueles T" vetores de peso mais proximos de cada vetor. Para cada
B(i) =iy, ...,i7 onde A\ ..., \'T sd0 os T vetores de peso associados

a .
3. Gera a populagdo inicial «!, ..., "V randomicamente, e defina
FVi = F(a%).

4. Inicializa o ponto ideal z = {z1, ..., zm}T (menor valor de objetivo
em cada direcdo).

para i=1/ até N faca

5. Reprodugdo: Randomicamente elege dois indices k e [ de B(i)
e gera uma novo solugdo y de z* e 2! por uso de operadores
genéticos.

6. Atualiza ponto ideal z: Paracada j = 1,...,mse z; < fi(y),
define z; = fi(y)

7. Atualiza solugdes de vizinhanga: Para cada indice j € B(7) se
gPPL(y|N, z) < gPBl(y|a7, 2), entdo define 27 = y e
FVi = F(y)

8. Atualiza EP: Remove todos os vetores dominados por F'(y) e
adiciona F'(y) se nenhum vetor em EP domina F'(y)

fim

fim

O algoritmo inicializa o arquivo de solucdes nao-dominadas EP e o ponto ideal z.
Em N geragdes, para cada solugdio em P, dois individuos pais 2 e 22 sdo selecionados da
vizinhanca e uma nova solugdo y é gerada através de operadores genéticos/evoluciondrios.
Avaliado o objetivo y, o ponto ideal z € atualizado com os menores valores para cada ob-
jetivo encontrado até o momento. Em seguida a vizinhanga € atualizada substituindo por
y os individuos que possuem valor de fungdo de agregacdo maior que o novo individuo,
considerando o seu respectivo valor de pesos. O arquivo de solu¢des nao dominadas (EP)
¢ atualizado removendo as solugdes ndo dominadas, adicionando y se esta é nao domi-
nada. Por fim o processo € repetido [Deb and Jain 2014].

3. Algoritmo Proposto NSGAEDA

O algoritmo proposto baseia-se na estrutura do NSGA-III e usa um operador de estimativa
de distribui¢do para gerar os filhos para a proxima geracio. A proposta cria a nova geragao
de filhos através de um operador que usa estimativa de distribuicdo. O operador EDA
proposto cria modelos probabilisticos com base em cada ponto de referéncia, calculando
a distancia de projecdo entre os "n = 4” (valor com melhores resultados) individuos mais
proximos, por fim, com a média e desvio padrao obtidos pelo modelo é aplicado uma
distribui¢do normal para gerar um novo filho.
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3.1. Operador EDA

Para criar os modelos probabilisticos € necessdria a informacao de distancia de projecao
de todos os individuos, logo, como € proposto no NSGA-III, o algoritmo comporta-se
como ilustra a Figura 3.

i=1

O-TED-

Para o indiduo "i" da
populagio, procure os
“n=4" individuos mais

préximos pela distancia
de projegio

Calcular média e desvio
padrio para cada
varidvel Mio

Gera filho criando um
nimero aleatorio pela
distribuigio normal dos
valores obtidos

Figura 3. Operador EDA

Depois de gerados os filhos, uma perturbagdo chamada de mutacdo gaussiana é
aplicada para ajudar na convergéncia do algoritmo. Aleatoriamente é gerado um valor
entre o limite minimo e maximo do espago de busca do problema, em seguida, para cada
valor de variavel j de cada individuo X; da populagdo, verifica-se se o valor gerado é
maior que o valor X;;, se sim, o valor da varidvel em questdo € definido como média
e define-se um desvio padrao de % sendo que [ varia de 20 até 1000, de acordo com a
evolugdo das geragdes, quanto maior o valor de [, maior € a perturbacdo na varidvel, por
fim, a mutacao é aplicada.

3.2. Mutacao Gaussiana

Dado X;; € [a,b], a mutagdo gaussiana M € calculada por: Mg(x) =
min(max(N (z;;,0),a),b) onde ¢ = } mede o tamanho da perturbagdo, a e b sdo os
limites superiores ¢ inferiores do espaco de busca e x;; € o valor da varidvel j do in-

dividuo X;.

3.3. Preservacao de nichos

Para a preservacao de nichos, ap6s calcular a distancia de proje¢ao para cada ponto de
referéncia, um vetor com a quantidade de soluc¢des associadas é criado para cada ponto
de referéncia, assim, para cada nicho/ponto de referéncia que ndo possui uma solugcdo
associada a ele, é escolhida a com menor distancia ortogonal.
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3.4. Distancia de projecao

A distancia de projecdo d ou projecao ortogonal é calculada por:

s — wtsw

[Jwl[?

d(s, w) = || I 2)

Onde s € o valor da func¢do objetivo e w o ponto de referéncia, ambos no espago
normalizado. Assim € possivel definir qual o ponto de referéncia mais proximo para cada
solu¢cdo, como ilustra a Figura 4.

Projecao do Distancia
ponto,de de Projecéo

Referécia™ = _
0.5 Seea

Figura 4. Distancia de projecao

4. Resultados

Para medir os resultados do algoritmo proposto foram utilizados os testes de benchmark
DTLZ1 e DTLZ2 [Deb et al. 2005] com 3 e 5 objetivos bem conhecidos da literatura.
Além disso, o algoritmo foi comparado com o NSGA-III e MOEA/D-PBI, com os mes-
mos requisitos de testes, apresentados em [Deb et al. 2005]. Primeiramente sdo apresen-
tados os gréaficos com a diversidade de distribui¢ao das solucdes sobre a fronteira pareto.
Para comparar o desempenho foi usado o IGD (Inverted Generational Distance) que de-
mostra o quao distante os elementos da fronteira pareto real estdo da fronteira pareto
estimada produzida pelo algoritmo [Zhang and Li 2007]

05705 4

Figura 5. DTLZ1 com 3 objetivos

Como pode ser observado nas figuras 5, 6, 7 e 8, o algoritmo conseguiu uma boa
diversidade, tanto nos problemas com 3 quanto nos com 5 variaveis, porém no DTLZ1
nao houve uma maior homogeneidade na diversidade como houve no DTLZ2.
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Valor

Objetivo

Figura 6. DTLZ1 com 5 objetivos

* Fronteira Pareto el T | e Fronteia Pareto
> Solugdes 1o Dominadss i1 Solugdes o Dominadas

Figura 7. DTLZ2 com 3 objetivos

Os valores de IGD (tabela 1) obtidos demonstram o desempenho do algoritmo em
alcancgar a fronteira pareto-6timo, percebe-se que esses valores ndo conseguiram superar
os algoritmos do estado da arte, porém demonstraram certa estabilidade quanto a variagao
dos resultados obtidos entre melhor, média e pior caso.

5. Conclusao

A proposta de utilizacdo de EDA como operador de geracao de solugdes obteve resultados
levemente inferiores quanto ao estado da arte, porém comportou-se com certa estabilidade
quanto as solugdes obtidas. Percebeu-se também que para o problema DTLZ2 o resul-
tado obtido foi préximo do estado da arte. Durante o processo de desenvolvimento do
problema foram realizados testes com o uso de outros operadores de geracao de solugdes
como o Diferencial Evolution (DE) e o Cruzamento Bindrio Simulado (Simulated Binary
Crossover - SBX), com os quais melhores resultados foram obtidos, provavelmente pela
abordagem do operador, assim percebe-se que este ainda pode ser refinado. Para geracao
de modelos probabilisticos, investigar outras solu¢des também poderia mostrar resultados
melhores, por exemplo, identificar melhor as solu¢des vizinhas usando proximidade veto-
rial, ou verificar dominancia entre as solugdes e identificar a dire¢cao em relacao ao ponto
de referéncia, podendo assim definir pontos que circundam os pontos de referéncia. Com
base nos resultados, recomenda-se para trabalhos futuros uma abordagem de geracao de
prole com um algoritmo hibrido, visto que EDA, DE e SBX comportam-se de forma
diferente para problemas de mesma natureza.
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Objetivo

Figura 8. DTLZ2 com 5 objetivos

Tabela 1. Valores de Avaliacao IGD

DTLZ | IGD MOEAD/DD | NSGA-III | EADNS
DTLZ1 Melhor 3,19E-04 4,88E-04 | 2.64E-02
m=3 Média | 5,84E-04 1,31E-03 | 2.77E-02
Pior 6,57E-04 4,88E-03 | 2.94E-02
DTLZ1 Melhor 2,63E-04 5,12E-04 | 5,82E-02
m=5 Média | 2,92E-04 9,79E-04 | 6,15E-02
Pior 3,11E-04 1,98E-03 | 6,34E-02
DTLZ2 M(?lhor 6,66E-04 1,26E-03 | 5,42E-03
m=3 Média | 8,07E-04 1,36E-03 | 6.01E-03
Pior 1,24E-03 2,11E-03 | 6.46E-03
DTLZ2 M(?lhor 1,13E-03 4,25E-03 | 4,91E-02
m=5 Média | 1,29E-03 4,98E-03 | 5,42E-02
Pior 1,42E-03 5,86E-03 | 6,44E-02
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