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Algoritmos Evolutivos Multi-objetivos
Mono-objetivos vs. Multi-objetivos
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Diferencas: Fitness

Algoritmos Evolutivos Mono-Objetivo:

um valor de func¢do objetivo — fitness;

Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo (MOEA):

vetor de fungdes objetivo — algum processamento adicional para
tratar os vetores de fitness:;
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Diferencas: Diversidade

Algoritmos Evolutivos Mono-Objetivo:

Manutenc¢ao de diversidade no espaco de varidveis —
multimodalidade;

Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo (MOEA):

Manutencao de diversidade no espaco de variaveis:
Multimodalidade;

Melhor cobertura do conjunto das solugdes eficientes;
Uniformidade;

Manutencao de diversidade no espaco de objetivos:
Melhor cobertura da fronteira de Pareto;
Convergéncia;

Uniformidade;
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Métodos Escalares vs. Algoritmos Evolutivos

Métodos Escalares:

Geralmente modificam o problema de otimizagdo multiobjetivo e
aplicam ferramentas tradicionais de otimizac3o;



Métodos Escalares vs. Algoritmos Evolutivos

Métodos Escalares:

Geralmente modificam o problema de otimizagdo multiobjetivo e
aplicam ferramentas tradicionais de otimizac3o;

Geralmente encontram uma Unica solu¢do a cada execucdo:
precisam ser executados N vezes, com conjuntos distintos de
parametros, para obterem N solugdes diferentes;
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Métodos Escalares vs. Algoritmos Evolutivos

Métodos Escalares:

Geralmente modificam o problema de otimizagdo multiobjetivo e
aplicam ferramentas tradicionais de otimizac3o;

Geralmente encontram uma Unica solu¢do a cada execucdo:
precisam ser executados N vezes, com conjuntos distintos de
parametros, para obterem N solugdes diferentes;

Nem sempre conseguem uma cobertura uniforme da fronteira;

Nem todas as possiveis solucdes podem ser encontradas por
alguns métodos (ex.: regides ndo-convexas);

Geralmente requerem algum conhecimento prévio sobre o
problema (ex.: definir adequadamente os valores de € para o
método de e-restrito)
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Algoritmos Evolutivos:
Sdo mais flexiveis;

Largamente utilizados para tratar problemas de otimizagao
multiobjetivo.

Algoritmos populacionais — trabalham simultaneamente com
multiplas solug¢des;

As muiltiplas solugbes podem ser obtidas em uma (nica
execuc¢ao;
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Algoritmos Evolutivos:
S3o mais flexiveis;
Largamente utilizados para tratar problemas de otimizagao
multiobjetivo.
Algoritmos populacionais — trabalham simultaneamente com
multiplas solug¢des;
As muiltiplas solugbes podem ser obtidas em uma (nica
execuc¢ao;
Tendem a ser menos susceptiveis a forma da Fronteira de Pareto
e a eventuais descontinuidades.
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Algoritmos Evolutivos Multi-objetivos
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Técnicas baseadas em Dominancia - Pareto

Relacao de dominancia:
A relacdo de dominacdo impGe uma ordem parcial estrita;

Em relacdo a geragdo e selecdo do conjunto Pareto-6timo, uma
técnica de ordenagdo é necessdria no algoritmo evolutivo -
métodos de classificacdo e ordenacio;

Requer um processo de classificacdo e uma técnica para manter
a diversidade da populacao.
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Tipos de informacao:

hierarquia de dominancia (dominance rank): Por quantos
individuos o individuo é dominado?




Técnicas baseadas em Dominancia - Pareto

Tipos de informacao:

hierarquia de dominancia (dominance rank): Por quantos
individuos o individuo é dominado?

contagem de dominéncia (dominance count): Quantos
individuos um individuo domina?




Técnicas baseadas em Dominancia - Pareto

Tipos de informacao:

hierarquia de dominancia (dominance rank): Por quantos
individuos o individuo é dominado?

contagem de dominéncia (dominance count): Quantos
individuos um individuo domina?

profundidade dominéncia (dominance depth): Qual fronteira o
individuo estd localizado?




Técnicas baseadas em Dominancia - Pareto
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Técnicas baseadas em Dominancia - Pareto

Tipos de informacao:
» dominance rank: MOGA, NPGA, MOMGA, MOMGAII

-
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Técnicas baseadas em Dominancia - Pareto

Tipos de informacao:
dominance rank: MOGA, NPGA, MOMGA, MOMGAII
dominance count and rank: SPEA, SPEA2

-
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Técnicas baseadas em Dominancia - Pareto

Tipos de informacao:
dominance rank: MOGA, NPGA, MOMGA, MOMGAII
dominance count and rank: SPEA, SPEA2
dominance depth: NSGA, NSGA-II

-
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Técnicas baseadas em Dominancia - Pareto

Refinamento: aproxima¢do do conjunto Pareto-6timo envolve dois
objetivos.

» Minimizac3o a distancia da fronteira 6tima;



Técnicas baseadas em Dominancia - Pareto

Refinamento: aproxima¢do do conjunto Pareto-6timo envolve dois
objetivos.

Minimizac3o a distincia da fronteira étima;

Maximiza¢do da diversidade das solugcdes geradas.



Técnicas baseadas em Dominancia - Pareto

Refinamento: aproxima¢do do conjunto Pareto-6timo envolve dois
objetivos.
Minimizac3o a distincia da fronteira étima;

Maximiza¢do da diversidade das solugcdes geradas.

Preservacdo da diversidade pode ser incorporado em MOEAs, para
ter uma distribuicdo uniforme em toda fronteira Pareto estimada.



Algoritmos Evolutivos Multi-objetivos

Nondominated Sorting Genetic Algorithm |I: NSGA-II

-
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Nondominated Sorting Genetic Algorithm Il: NSGA-II

Proposto em: K. Deb, A. Pratap, S. Agarwal & T. Meyarivan
“A Fast and Elitist Multiobjective Genetic Algorithm: NSGA-II".
IEEE Trans. Evolutionary Computation, v. 6(2), 2002.

-
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Proposto em: K. Deb, A. Pratap, S. Agarwal & T. Meyarivan
“A Fast and Elitist Multiobjective Genetic Algorithm: NSGA-II".
IEEE Trans. Evolutionary Computation, v. 6(2), 2002.
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Nondominated Sorting Genetic Algorithm Il: NSGA-II

Proposto em: K. Deb, A. Pratap, S. Agarwal & T. Meyarivan
“A Fast and Elitist Multiobjective Genetic Algorithm: NSGA-II".
IEEE Trans. Evolutionary Computation, v. 6(2), 2002.

Algoritmo Genético;
Elitista;
Utiliza ordena¢do dos individuos por critério de nao-dominancia;

Manuten¢&o de diversidade: crowding distance (espago de
objetivos).
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NSGA-II: Ordenacdo por Nao-Dominancia

» Atribuir uma nota a um individuo — “fitness” ;

» Divide os individuos em classes, de acordo com a nao
dominancia:



NSGA-II: Ordenacdo por Nao-Dominancia

» Atribuir uma nota a um individuo — “fitness” ;

» Divide os individuos em classes, de acordo com a nao
dominancia:
» Individuos nao dominados — classe 1;
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Atribuir uma nota a um individuo — “fitness” ;
Divide os individuos em classes, de acordo com a nao
dominancia:

Individuos n3o dominados — classe 1;

Individuos dominados apenas pelos individuos da classe 1 —
classe 2;



NSGA-II: Ordenacdo por Nao-Dominancia

Atribuir uma nota a um individuo — “fitness” ;
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NSGA-II: Ordenacdo por Nao-Dominancia

Atribuir uma nota a um individuo — “fitness” ;
Divide os individuos em classes, de acordo com a nao
dominancia:

Individuos n3o dominados — classe 1;

Individuos dominados apenas pelos individuos da classe 1 —

classe 2;
Individuos dominados apenas pelos individuos das classes 1 e 2 —

classe 3;
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NSGA-II: Ordenagao por Nao-Dominancia
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NSGA-II: Diversidade por Crowding-Distance

» A crowding-distance é usado como uma medida de ocupagao na
vizinhanca de uma solug¢do no espac¢o dos objetivos;



NSGA-II: Diversidade por Crowding-Distance

A crowding-distance é usado como uma medida de ocupag¢do na
vizinhanca de uma solug¢do no espac¢o dos objetivos;

Uma solucdo com elevado valor de crowding-distance, significa
que o0s seus vizinhos estao longe e, portanto, sua vizinhanca é
pouco povoada.



NSGA-II: Diversidade por Crowding-Distance

O
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NSGA-II: Diversidade por Crowding-Distance

e For each front F;, n is the number of individuals.
— initialize the distance to be zero for all the individuals i.e. F;(d;) =0,
where j corresponds to the j** individual in front F;.
— for each objective function m
# Sort the individuals in front F; based on objective m ie. I =
sort(F;,m).
+ Assign infinite distance to boundary values for each individual
in F; ie I(dy) =ocand I(d,) = oc

« fork=2to (n—1)
I(dy) = I(dy) + LEFDm :?Efm— 1).m

- I(k).m is the value of the m*™ objective function of the k"
individual in T




NSGA-II: Selecao

» Versio modificada do torneio binario:

-
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NSGA-II: Selecao

Versdo modificada do torneio binario:

Escolhidas duas solugdes, escolhe-se a que possui melhor rank.
Caso as duas tenham o mesmo rank, escolhe-se a solugdo com
melhor (maior) valor de crowding-distance.




NSGA-II: Selecao

Versdo modificada do torneio bindrio:
Escolhidas duas solugdes, escolhe-se a que possui melhor rank.
Caso as duas tenham o mesmo rank, escolhe-se a solugdo com
melhor (maior) valor de crowding-distance.

Cruzamento e mutacdo: dependem do problema, n3o do

algoritmo.
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» Problemas com restricdes sdo tratados com uma simples
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Problemas com restri¢cdes sdo tratados com uma simples
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Problemas com restri¢cdes sdo tratados com uma simples
modificacdo na definicdo de dominancia:

Dadas duas solugdes u e v, diz-se que u domina v com
restricoes se:

u é factivel e v n3o é factivel;
Ambas as solugdes sdo infactiveis, mas u viola menos as
restricGes que v;




NSGA-II: Tratamento de RestricGes

Problemas com restri¢cdes sdo tratados com uma simples
modificacdo na definicio de dominancia:
Dadas duas solugdes u e v, diz-se que u domina v com
restricoes se:
u é factivel e v n3o é factivel;
Ambas as solugdes sdo infactiveis, mas u viola menos as
restricGes que v;
Ambas as solucbes sdo factiveis e u domina v;
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NSGA-II: Fluxograma
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Algoritmos Evolutivos Multi-objetivos

Strength Pareto Evolutionary Algorithm 1. SPEA2




Strength Pareto Evolutionary Algorithm II: SPEA2

Principais diferencas em relacdo ao SPEA:
» Mecanismo de atribuicdo da fitness.
» Estimac¢3o da densidade das solugdes.

» Regra de truncagem do arquivo.

-
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Strength Pareto Evolutionary Algorithm II: SPEA2

Proposto em: E. Zitzler, M. Laumanns & L. Thiele, "SPEA2:
Improving the Strength Pareto Evolutionary Algorithm”.
Technical Report, ETH Zurich, 2001.



Strength Pareto Evolutionary Algorithm II: SPEA2

Proposto em: E. Zitzler, M. Laumanns & L. Thiele, "SPEA2:
Improving the Strength Pareto Evolutionary Algorithm”.
Technical Report, ETH Zurich, 2001.

Genético;
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Proposto em: E. Zitzler, M. Laumanns & L. Thiele, "SPEA2:
Improving the Strength Pareto Evolutionary Algorithm”.
Technical Report, ETH Zurich, 2001.

Genético;

Utiliza mecanismo de atribuiciao de fitness aos individuos;



Strength Pareto Evolutionary Algorithm II: SPEA2

Proposto em: E. Zitzler, M. Laumanns & L. Thiele, "SPEA2:
Improving the Strength Pareto Evolutionary Algorithm”.
Technical Report, ETH Zurich, 2001.

Genético;

Utiliza mecanismo de atribuiciao de fitness aos individuos;

Mantém duas populagdes — individuos na busca e arquivo de
solugdes ndo-dominadas, ambas de tamanho fixo;



Strength Pareto Evolutionary Algorithm II: SPEA2

Proposto em: E. Zitzler, M. Laumanns & L. Thiele, "SPEA2:
Improving the Strength Pareto Evolutionary Algorithm”.
Technical Report, ETH Zurich, 2001.

Genético;
Utiliza mecanismo de atribuiciao de fitness aos individuos;

Mantém duas populagdes — individuos na busca e arquivo de
solugdes ndo-dominadas, ambas de tamanho fixo;

Direciona a busca baseando-se na densidade de solu¢bes na
vizinhanga de cada individuo (espago de objetivos).




SPEA2: Calculo da Fitness

» Forga S(i) do individuo i: ndmero de individuos que /i domina;

-
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SPEA2: Calculo da Fitness

Forca S(i) do individuo i: nimero de individuos que i domina;
Fitness Bruto R(i) do individuo i: soma das for¢as de todos os
individuos que dominam i (quanto maior, pior o individuo);
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SPEA2: Calculo da Fitness

Forca S(i) do individuo i: nimero de individuos que i domina;
Fitness Bruto R(i) do individuo i: soma das for¢as de todos os
individuos que dominam i (quanto maior, pior o individuo);
Densidade D(/) do individuo i: inverso da distancia ao k-ésimo
vizinho mais préximo (a;‘) no espaco de objetivos (leva a
exploragdo de regides pouco-povoadas):
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SPEA2: Calculo da Fitness

Forca S(i) do individuo i: nimero de individuos que i domina;
Fitness Bruto R(i) do individuo i: soma das for¢as de todos os
individuos que dominam i (quanto maior, pior o individuo);
Densidade D(/) do individuo i: inverso da distancia ao k-ésimo
vizinho mais préximo (a;‘) no espaco de objetivos (leva a
exploragdo de regides pouco-povoadas):

Fspeax(i) = R(i) + D(i)




SPEA2: Calculo da Fitness

( ) Raw Fitness
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SPEA2: Calculo da Fitness

Fspeas(i) = R(i) + D(i) ]

I—) Diversidade no Espacgo de Objetivos

Proximidade da Fronteira de Pareto



SPEA2: Calculo da Fitness

Fspeas(i) = R(i) + D(i) ]

I—) Diversidade no Espacgo de Objetivos

Proximidade da Fronteira de Pareto

Trata as duas exigéncias em uma Unica métrica, que deve ser
minimizada.
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Busca manter uma melhor cobertura da fronteira de Pareto,
evitando a eliminac3o de solucdes dos extremos da fronteira;

E acionado na etapa de insercdo das solucdes nao-dominadas da
populacdo no arquivo.
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SPEA2: Atualizacao do Arquivo

Deve manter o arquivo sempre com o mesmo ntimero de
solucdes Ny, definido pelo usuario;

Busca manter uma melhor cobertura da fronteira de Pareto,
evitando a eliminac3o de solucdes dos extremos da fronteira;

E acionado na etapa de insercdo das solucdes nao-dominadas da
populacdo no arquivo.

Se o |arquivo| é inferior a Na:
Completa o arquivo com os N — |arquivo| melhores individuos
dominados (fitness);

Se o |arquivo| é superior a Na:
Elimina os individuos excedentes através de um processo
iterativo, que exclui os individuos de menor distancia aos seus k
vizinhos mais préximos. %
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SPEA2: Fluxograma

 Inicio
Gerar aleatoriamente uma

populagéo inicial P, com N
individuos

| Gerar um arquive A, vazio ‘

v

‘ Calcular o fitness dos

individuos em P, e A,

v

Copiar os individuos ndo- ‘
dominados de P, para A,

v

}1—‘ t=t+1

Gerar Py, aplicando
< Crossover e Mutagdo nos
individuos selecionados no
passo anterior

Selecdo por torneio
com reposi¢do, de
individuos em A,

-~ sim |

Aplicar operador de
“truncamento”

= 1A > NA?/:
/'
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AT, Sim
_ »

< Al <N
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Preencher A, com
individuos dominados
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SPEA2: Fluxograma

\Fitness

‘ s
1 Calcular o fitness dos
s individuos em P, e A, 1

Atualizacao do Argquivo

Aplicar operador de
“truncamento”

Preencher A, com
individuos dominados




Comentarios sobre NSGA-Il e SPEA2

» S&o os dois algoritmos mais utilizados (benchmarks);
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Comentarios sobre NSGA-Il e SPEA2

S3o os dois algoritmos mais utilizados (benchmarks);
Ainda s3o considerados estado-da-arte;
S3o algoritmos custosos:
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Comentarios sobre NSGA-Il e SPEA2

S3o os dois algoritmos mais utilizados (benchmarks);
Ainda s3o considerados estado-da-arte;

S3o algoritmos custosos:
NSGA-II:

Ranking por ndo dominancia;
Crowding Distance: ordenacdo de todos os individuos por cada
objetivo;



Comentarios sobre NSGA-Il e SPEA2

S3o os dois algoritmos mais utilizados (benchmarks);

Ainda s3o considerados estado-da-arte;

S3o algoritmos custosos:
NSGA-II:

Ranking por ndo dominancia;
Crowding Distance: ordenacdo de todos os individuos por cada

objetivo;
SPEA2:
Para cada individuo, deve ser calculada a distancia a todos os

demais individuos;
Tais vetores de distancias devem ser ordenados para obtenc¢io do
k-ésimo vizinho mais préximo;




Técnicas baseadas em Dominancia - Pareto

Diversity

Convergence




Técnicas baseadas em Dominancia - Pareto

Density estimation techniques: [Silverman 86]

Kernel

MOGA, NPGA

density estimate

sum of f values
wherefisa
function of the
distance

Nearest neighbor
NSGA-II, SPEA2

density estimate

volume of the
sphere defined by
the nearest
neighbor

Q

@o

Histogram
PAES, PESA

density estimate

number of
solutions in the
same box




Histdrico dos MOEA's

Vector Evaluated Genetic Algorithm (VEGA)

Foi proposto por David Schaffer (meados dos anos 1980), é
considerado a primeira implementacdo de um MOEA.

-
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Histdrico dos MOEA's

Vector Evaluated Genetic Algorithm (VEGA)

Foi proposto por David Schaffer (meados dos anos 1980), é
considerado a primeira implementacdo de um MOEA.

Apenas o mecanismo de selecdo do GA é modificado de modo
que em cada geragao um numero de subpopulagdes é gerado
efetuando selecdo proporcional de acordo com cada funcao
objetivo, por sua vez.




Histdrico dos MOEA's

Multi-Objective Genetic Algorithm (MOGA)
» Proposto por Fonseca and Fleming (1993).

-
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Histdrico dos MOEA's

Multi-Objective Genetic Algorithm (MOGA)
Proposto por Fonseca and Fleming (1993).

Rank de um individuo corresponde ao nimero de individuos na
populagdo corrente que o dominam (+1). As solugcdes ndo
dominadas tem rank 1.



Histdrico dos MOEA's

Niched Pareto Genetic Algorithm (NPGA)
Proposto por Jeffrey Horn (1994).

-
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Histdrico dos MOEA's

Niched Pareto Genetic Algorithm (NPGA)
Proposto por Jeffrey Horn (1994).

Usa selecdo por torneio baseado na dominancia Pareto. Dois
individuos escolhidos aleatoriamente sdo comparados a um
subconjunto da populagcdo. Vence o individuo ndo dominado.
Caso ocorra empate o torneio é decidido através da (fitness
sharing).




Histdrico dos MOEA's

Pareto Archived Evolution Strategy (PAES)
» Proposto por Joshua D. Knowles and David W. Corne. (1999)

-
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Histdrico dos MOEA's

Pareto Archived Evolution Strategy (PAES)
Proposto por Joshua D. Knowles and David W. Corne. (1999)

Usa uma estratégia evolutiva (1 + 1) combinado com um
arquivo histérico que registra as solugdes nao dominadas
encontradas anteriormente.

-
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Histdrico dos MOEA's

VEGA [Schaffer 85]
[Fourman 85]
ESVO [Kursawe 91]

MOGA [Fonseca, Fleming 93]
NPGA [Horn, Nafpliotis 93]
NSGA [Srinivas, Deb 94]

SPEA [Zitzler, Thiele 99]
PAES, PESA [Knowles, Corne 99/00]
NSGA-II [Deb et al. 00]

Objective-wise selection
Proof-of principle

Pareto-based selection
Niching
Visual comparisons

Archiving + elitism
Quantitative performance metrics
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Outros MOEA's

Multiobjective Messy Genetic Algorithm (MOMGA,
MOMGA-II);

Pareto Envelope-based Selection Algorithm (PESA);
Differential Evolution;
Particle Swarm Optimization;

Immune Algorithms; ...

-
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Pesquisa atual - MOEA's

» Formas de relaxamento da dominancia Pareto




Pesquisa atual - MOEA's

» Formas de relaxamento da dominancia Pareto

» Métodos hibridos e outros bio-inspirados;




Pesquisa atual - MOEA's

» Formas de relaxamento da dominancia Pareto
» Métodos hibridos e outros bio-inspirados;

» Pardmetros de controle e auto-adaptacdo;



Pesquisa atual - MOEA's

Formas de relaxamento da dominancia Pareto
Métodos hibridos e outros bio-inspirados;
Parametros de controle e auto-adaptacgao;

Otimiza¢do com Muitos-objetivos (Many-objective problems) ...
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