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Otimizacao

e Procedimento de busca por solucoes
otimas
e Qualidade mensurada de acordo com
objetivo(s) [Funcoes]
Qual a entrada fornecida ao sistema que o
leva a uma saida otima?
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Otimizac&o — Objetivo Unico

e Resulta na busca pela melhor solucdo (Minimos ou
Maximos Globais)

e Técnicas baseadas em gradientes, algoritmos
evolucionarios, busca com heuristicas...

e Formalizacao:

Dada uma funcdo f :A—>R desejamos
encontrar um elemento em A tal que f (X;) < f(X)
para todo XL A




Otimizacdo — Objetivo Unico

Minimo Global = (0,0)

Minimizar Ragx) =20+ x,” + X,” —10(C0S27KX, + COS27KX,)




Otimizacao — Multiplos Objetivos

o Exemplo 90%‘_ Pareto-optimal

front
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Otimizacao — Multiplos Objetivos

e Objetivos multiplos e possivelmente
conflitantes:

Decisoes:
Estruturas.

e Diversas solucOes plausiveis (Trade-
offs).




Otimizacao — Multiplos Objetivos
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Otimizacao — Multiplos Objetivos

e Formalizacao:

Min/Max  (f1(x), f2(x),..., far(x))
Restricdes g,(x) > 0

hi(x) =0

x(£) < x < x(V)

X =(X, %1 %) @ @

Espaco de Espaco de
Decisao Busca




Otimizacao — Multiplos Objetivos

e Procedimento ‘“ideal” na otimizacao
com multiplos objetivos:
Encontrar solucdes otimas;
Encontrar solucdes esparsas.

e Tomada de Decisao Multi-critério
(Multiple criterion decision-making -
MCDM)

10



Otimizacao — Multiplos Objetivos

e Solucdes oOtimas sao obrigatoriamente
solucoes nao- dominadas:

o Xdomina Y s€. &, (minimizan

X nao e pior que
Y em todos 0s
objetivos

X & melhor que
Y em ao menos
um objetivo £, (maximizar)
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Otimizacao — Multiplos Objetivos

e Pontos Otimos de Pareto = Conjunto de todas
as solucoes nao-dominadas do espaco.

e Formalizacao:

Um ponto x* sera oOtimo de Pareto se e
somente se nao existe outro ponto x tal que
F(X) < F(x*) e exista a0 menos uma fungao
objetivo tal que f (x*) < f.(X)
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Otimizacao — Multiplos Objetivos

e Fronteira de Pareto = Curvas formadas
pelo conjunto de pontos oOtimos de
Pareto.

fa Min- - Hin s
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Otimizacao — Multiplos Objetivos

e Estratégia da otimizacao com multiplos
objetivos:

Encontrar um conjunto de solucdfes mais
proximas da fronteira de Pareto;

Encontrar o conjunto de solucdoes mais
diversas possivel.
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Geracao de Solucoes

e Métodos classicos: Transformacao do
problema

Soma ponderada
E-constraint
e Métodos modernos: Populacoes

Algoritmos Geneéticos
Teoria dos Jogos
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Métodos Classicos

e Soma Ponderada

Espaco de busca Minimizar/Maximizar
M
F(x)=> W, f.(x),
m=1

Relativo as restricoes
g9,(x=0, J=12,...,3;
h,(x)=0, k=12,....K;
xW<x <x, i=12.n
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Métodos Classicos

e E-Constraint

Minimizar/Maximizar

f,(x)

Relativo as restricoes
f.(X)<e,, m=12,.M e m% u
g,(x)=20, ]=12,...J;
h.(x)=0, k=12,...,K;
D <x <xY, i=12.n

N FATTT AT
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Otimizacao Evolucionaria

e Computacao Evolucionaria: Abordagem
Inspirada no processo evolucionario aqui
empregada para solucionar problemas
de otimizacao. Ela considera:

Aptidao (individuos mais aptos);
Tentativa-e-erro (carater estocastico);
Populacoes;

Operadores evolucionarios (Selecao e
Variacao).
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Otimizacao Evolucionaria

1.Representacao

o I
2.Inicializacao (EE——
]

3. Funcao de aptidao

4.Selecao Condics™,
5. Operadores Sim |
geneticos .
-
T Gt (commn) ¢ Emnm
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Otimizacao Evolucionaria

6. Sobreviventes

(Proxima Geracao) 1
[Iuic:ia]izai PDPU]E.E:ED]

7.Condicao de término I

Computar

!
L[ utag ﬁo] {—[Cmssouer]
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Otimizacao Evolucionaria

e Metas Genéricas de um MOEA

Meta 1: Preservacao de pontos nao-dominados
(elitismo X nao elitismo);

Meta 2. Progressédo ou conducao da fronteira do
Pareto conhecida (FP.) para a fronteira do
Pareto verdadeira (FP,);

Meta 3. Geracao e manutencao de diversidade
de pontos sobre a Fronteira do Pareto;

Meta 4: Entrega de numero limitados do FP. para
0 tomador de decisoes.

21



Otimizacao Evolucionaria

e Passos de Projeto do Procedimento Geral
(meta-nivel) de um MOEA

Passo 0: Defina o MOP

o Funcao objetivo, representacao, restricoes, integracao ao
MOEA.

Passo 1: O MOEA gera a fronteira do Pareto (FP.)

o Determinagcao de conjuntos nao-dominados (FP.,)s a
cada geragdo, convergindo para proximo de FP,,
executada um numero de vezes que permita atingir
alguma métrica.

Passo 2. O MOEA busca gerar distribuicao

uniforme ao longo da fronteira do Pareto
e Isto ocorre no final de cada geracao.
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Otimizacao Evolucionaria

e Passos de Projeto do Procedimento Geral
(meta-nivel) de um MOEA (continuacao)

Passo 3: Selecione alguns pontos otimos na FP
o Apresente estes pontos ao tomador de decisao.

Passo 4: Determine o conjunto de Pareto 6timo

(FPconh)
o Implemente valores de variaveis de decisdo como

selecionado pelo tomador de decisoes.
Passo 5: Visualize o processamento do algoritmo e
seus resultados como apropriado para melhorar
desempenho do MOEA

e Considere eficiéncia e efetividade.
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Otimizacao Evolucionaria

e Operadores dos MOEAs organizados para atingir
seus 4 objetivos primarios:

Meta 1: Preservacao de pontos nao-dominados

e Ordenamento baseado em dominancia;

o Abordagens Nao-Pareto X Pareto;

e Arquivamento e elitismo da populacao de cromossomos.

Meta 2: Progressao para FP,
Convergéncia para FP,,
Geracéao de pontos fenotipos ndo-dominados;
Manipulac&o de blocos construtivos explicita X Nao-explicita;

Métricas de desempenho qualitativo X quantitativo e
comparacoes visuais;

Modelos MOEA probabilisticos, incorporacdo de busca local,
etc.
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Otimizacao Evolucionaria

e Operadores dos MOEAs organizados para
atingir seus 4 objetivos primarios (cont):
Manutencéao de diversidade nos pontos do FP

Preservacao de diversidade;

Emprego de nichos e compartilhamento de aptidoes a
engatinhar na fronteira do Pareto;

Pontos diversos, uniformemente distribuidos no FP

conh

conh-

Meta 4. Disponibilizacao de um numero limitado
de pontos do Pareto para o tomador de decisoes.
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Otimizacao Evolucionaria

e Compartilhamento de Aptidao (Fitness
sharing)

MotivacGo = ENCONTRAR e MANTER
multiplas solucoes otimas.

e Cenario
Populacdo = N
Solucdes 6tima =g (g << N)
m, = Ocupacao de |
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Otimizacao Evolucionaria

e Funcao hipotética

f.':i,lsisq

m

e Problema

Identificar solucdes pertencentes aos Otimos
(nichos).
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Otimizacao Evolucionaria

e Goldberg
Estimar nimero de solucdes de cada nicho Nc

d )
S["(d) =J 1_[ , S€ d< O share

a-share)
0,caso contrario

Logo,

N
Z T
=1 i
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Otimizacao Evolucionaria

e VEGA - Vector Evaluated Genetic
Algorithm
David Schaffer (1984) — PhD thesis.
Pioneiro.

Nao utiliza conceitos relacionados a o6timos
de Pareto.

Divide populacao em blocos.

Cada bloco é reproduzido com uma funcéao
objetivo.
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Otimizacao Evolucionaria

Geracdo (t+1)

Subpopulagio i Individuo 1
1

Indmiduo 2
Subpopulacio

3 . Tndividuo 3
Subpopulacio
3

Subpopulacdes

F Subpopulagio
Individuo N " M

Populagdo Inicial M subpopulagdes
Tamanho N criadas
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Otimizacao Evolucionaria

e VEGA

VANTAGENS
e INntuitivo

DESVANTAGENS
» Solucoes tendenciosas
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Otimizacao Evolucionaria

e MOGA -  Multi-Objective  Genetic
Algorithm (1993)

Carlos Fonseca e Peter J. Fleming (1993).

Pioneiro
e Solucoes nao-dominadas.

Gera ranking de solucoes.

Nao garante diversidade.
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Otimizacao Evolucionaria

Para cada solucao em uma dada geracao:

Calcule o numero de solugcbes que dominam a
solucéo considerada;

Determine o rank de acordo com este calculo.
Organize a populacao de acordo com um rank

r=1+n,

Ordene em ordem crescente.

Assinale aptiddo a cada individuo atraves de
Interpolacdo do melhor (rank 1) para o pior
(Ultimo rank) como aptiddo compartilhada.

33



Otimizacao Evolucionaria

e MOGA

VANTAGENS

e Intuitivo.
o Encontra varias solucdes ndo-dominadas.

DESVANTAGENS

o Nao garante diversidade.
o Computacionalmente custoso.
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Otimizacao Evolucionaria

e NSGA-II — Elitist Nondominated Sorting
Genetic Algorithm
Seguiu 0 NSGA de Srinivas e Deb (1994).

Deb et al. propuseram o NSGA-II (2000,
2002).

Algoritmo para encontrar multiplas solucoes
Otimas do Pareto para resolver um problema
de otimizacao multi-objetivo.
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Otimizacao Evolucionaria

e NSGA-II — Elitist Nondominated Sorting
Genetic Algorithm

Possui trés caracteristicas:
o Emprega um principio elitista, com aptidao
baseada em ordenamento (ranking);

e Emprega um mecanismo explicito de
preservacao de diversidade, compartilhamento
de aptidao (fitness sharing);

o Enfatiza solucdes ndo dominadas.
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Otimizacao Evolucionaria

e Combina conjuntos de pais (P,) e filhos (Q,)

Considera grupos de solucoes com ranks melhores
F>F,>F>...

e Cria ranking
Baseado em dominancia.
Ordena as solucbes de acordo com este rank.
Rejeita solucdes com rank mais baixo.

e Seleciona N melhores solucoes
Solucdes rejeitas com base em menor diversidade.
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Otimizacao Evolucionaria

1

J)i ~ Re 1ettados
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Otimizacao Evolucionaria

e Algoritmo do NSGA-II

Crie a populacao intermediaria através da
unido dos individuos em uma geracao com
seus filhos: R=P, U Q..

Ordene R, e gere as frentes F;, i=1, 2, ...

Faca P,,, = P, + F, enquanto P, <| Py.
Complete a populacédo com individuos da frente

proxima frente, empregando crowding distance
para ordenar individuos.

Crie proxima prole Q,,, empregando selecéao
por crowding tournament, operadores de
mutacao e cruzamento.
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Otimizacao Evolucionaria

e Peculiaridade na selecao
Muitas solu¢cGes em um mesmo nivel.

Solugcbes de nichos menores possuem
prioridade.

Proporciona diversidade.

e Selecao — Crowding Tournament
Uma solucao i ganha um torneio com outra
solucao j uma das condicoes for verdadeira:

e r1;<r;, melhor rank de i com respeito a ;
e Tr,=r,ed;>d; melhor crowding distance de I.
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Otimizacao Evolucionaria

e VANTAGENS
Elitismo;
Diversidade,;
Prova de convergéncia (selecao com torneio simples).

e DESVANTAGENS
Estimar parametro do compartilhamento de aptidao.
Ordenacao na populacao de tamanho 2N.
Perda de convergéncia (Crowding tournament).
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Otimizacao Evolucionaria

e SPEA-2 — Elitist Nondominated Sorting
Genetic Algorithm

Possui trés caracteristicas:

e Emprega um principio elitista, com aptidao
baseada em ordenamento (ranking);

e Emprega um mecanismo explicito de
preservacao de diversidade, compartilhamento
de aptidao (fithness sharing);

e Enfatiza solucdes ndo dominadas.

http://www.ccs.neu.edu/home/kunkle/papers/techreports/moeaComparison.pdf
http://e-collection.library.ethz.ch/eserv/eth:24689/eth-24689-01.pdf
http://www.cleveralgorithms.com/nature-inspired/evolution/spea.html
https://www.google.com.br/url?sa=t&rct=j&q=&esrc=s&source=web&cd=7&cad=rja&uact=8&ved=0
CFcQFjAGahUKEwjy_brpt4nJAhUJK5AKHcLhAGg&url=http%3A%2F%2Fwww.polymtl.ca%2Fnag
%2 Fdocweny Modauies Web%Z2FM15 Pa < MultiObjective.ppt&usg=AFQj|CI FoSe

o https://www.google.com.br/url?sa=t&rct=j&g=&esrc=s&source=web&cd=5&ved=0CEgQFjAEahUK 42
EwiWwz9XOtonJAhXII5SAKHA7xCWA&url=http%3A%2F%2Fwebspace.ulbsibiu.ro%2Fadrian.florea



Meétricas

e Comparar algoritmos

Correcao

e Set coverage Metric

o Generational distance
Diversidade

e Spacing

e Spread
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Meétricas - Corretude

e Set Coverage Metric:

{qUQ|Lp

C(P*, Q)=

e Generational Distance:

(ZlQl
GD = = I

Q|
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Métricas - Diversidade

e Spacing
Distribuicao
Nao considera extensao

Ql

I?ll ;(di ~df

M

d; = MiNygn Z‘ fo— Tl d=

m=1

45



Métricas - Diversidade

o Spread

Ql

Zde+2\d ~d|

A_m—l
Z_d:;ﬂQ\d

od .= Distancia entre extremos de Qe P~
e d | = Menor distancia entre solucoes
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Softwares & Frameworks

e JMetal

e PISA

e KEA

e GUIMOO
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Softwares & Frameworks

e JMetal — Metaheuristic Algorithms In
Java

Facilidade e reuso
NSGA-II, SPEA-II, PAES, AbYSS ...

ZT1-ZT6

Representacao binaria, real, permutacao,
real codificado em binario

Open e Free
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Softwares & Frameworks

e PISA

Dois modulos como programas
Independentes:

o Especifico ao problema (representacao)

» Especifico ao algoritmo (selecao, aptidao)
Poucos algoritmos

o NSGA-Il, SPEA2
Muitos problemas

e ZT1-ZT6, caxeiro-viajante
C/C++
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Softwares & Frameworks

e KEA — Kit for Evolutionary Algorithms
Java (interface em c++)
Interface grafica (varios bugs)

http://Is11-www.cs.uni-
dortmund.de/people/schmitt/Daten/Kea/kea.jsp

e Visualizacao em tempo real
GNUPIot

e Varios problemas e algoritmos implementados
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Softwares & Frameworks

e Guimoo — Graphical User Interface for
Multi-Objective Optimization
Analise de resultados
Metricas
o R-metics

o Entropia
o Hypervolume
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Softwares rameworks

(=] guimoo-10 BE PO* files ==
File Visual. Metrics Appli. Help . =
Updating freq. |0 1=
; Fun |I=
Title
zt3
Objectives
Label
Gnuplot
1.2 T : : : : N~
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Constraints b
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Label RN Y| i e
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= Contents of PO™ files
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f1 2
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~~. S
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Conclusoes & Trabalhos Futuros

e AG como melhor técnica para solucéao de
MOOP
Nao-dominancia
Diversidade (fitness sharing)
Elitismo

e Novas formas de elitismo em MOEA
e Novas funcoes fithess sharing

e Relacao “Teoria dos jogos X Otimizacao com
objetivos multiplos”
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