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Resumo

Nas ultimas décadas, diferentes metodologias de otimizacao por meio de algoritmos
evolutivos foram propostas, exploradas e aplicadas com sucesso a uma ampla gama
de problemas. Cada uma destas metodologias possui caracteristicas distintas,
vantagens tipicas e desvantagens caracteristicas. No entanto, existe um problema que
é compartilhado por quase todas elas: o controle da diversidade das solucdes.
Enquanto a selecao natural favorece variacdes em direcdo a uma maior divergéncia,
na evolucdo artificial as solugbes candidatas se homogenizam. A diversidade das
solucdes afeta diretamente o desempenho algoritmico, principalmente em
problemas multiobjetivos. Muitos autores argumentaram que a promocao da
diversidade seria benéfica nos processos de otimizacao evolutiva e que isso poderia
ajudar a evitar a convergéncia prematuraem solucgdes abaixo do ideal. Neste trabalho
analisamos alguns indices estatisticos de biodiversidade amplamente utilizados na
ecologiae qual o seuimpacto quando inseridos nosalgoritmos evolutivos. Sugerimos,
também, formas praticas de medir e promover a diversidade em algoritmos genéticos
multiobjetivo.

Palavras-chaves: Algoritmo Genético Multiobjetivo, Diversidade, Fronteira de
Pareto.

Abstract

In the last decades, different optimization methodologies through evolutionary
algorithms have been proposed, explored and successfully applied to a wide range
of problems. Each of these methodologies has distinct characteristics, typical
advantages and characteristic disadvantages. However, there is a problem that is
shared by almost all of them: controlling the diversity of solutions. While natural
selection favors variations toward greater divergence, in artificial evolution candidate
solutions are homogenized. The diversity of solutions directly affects algorithmic
performance, especially in multi-objective problems. Many authors have argued that
promoting diversity would be beneficial in evolutionary optimization processes and
that this could help prevent premature convergence into suboptimal solutions. In this



paper we analyze some statistical indexes of biodiversity widely used in ecology and
their impact when inserted in evolutionary algorithms. We also suggest practical ways
to measure and promote diversity in multiobjective genetic algorithms.

Key-words: Multiobjective Genetic Algorithm, Diversity, Pareto Frontier.

Introducgéo

Os Problemas de Otimizacdo Multiobjetivo (POM) geralmente envolvem a otimizacao
simultanea de objetivos conflitantes entre si. Essa interacdo resulta em um conjunto de soluc6es
comprometidas, conhecido como o conjunto ideal de Pareto (STIGLITZ et al., 2019). Como
nenhuma das solu¢des deste conjunto pode ser considerada melhor do que as outras em relacéo a
todos os objetivos, a meta da otimizacdo multiobjetivo é encontrar o maior nimero possivel de
solucdes ideais de Pareto (ou pareto-6timas, como também sao conhecidas) (LI et al., 2019).

Segundo Alexandropoulos etal. (2019), os Algoritmos Evolutivos Multiobjetivos (AEM)
estdo entre as técnicas mais poderosas para atender a esse requisito devido ao seu paralelismo
inerente e a sua capacidade de explorar as semelhancas entre as solu¢des. A busca por solucbes
pareto-6timas amplamente diversificadas ndo é, contudo, uma tarefa facil (LIU et al., 2016). A
maneira como as solucdes sdo selecionadas pode causar a convergéncia prematura da populagéo
em porcdes restritas do conjunto ideal de Pareto ou até mesmo em solug6es que ndo pertencem a
este conjunto. Portanto, amanutencéo da diversidade genéticadentro dapopulacéo é obrigatoria, a
fim de encontrar solugdes pareto-6timas verdadeiras e diversificadas (TOFFOLO et al., 2003).

Apos a publicacdo do trabalho de Goldberg (1989) que sugeriu o uso da ndo-dominancia
dassolugdes como um critério a ser observado durante o processo de otimizagdo, gerou um imenso
interesse pelos AEM. Os AEM iniciais - Multiobjective Genetic Algorithm (MOGA) (FONSECA,;
FLEMING, 1993b), Non-dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA) (SRINIVAS; DEB,
1994a) e Niched Pareto Genetic Algorithm (NPGA) (HORN et al., 1994) — exploraram
intensamente esta sugestéo.

Estes trés algoritmos mostraram que diferentes maneiras de implementar o conceito de
ndo-dominanciapode resultarem AEM bem-sucedidos. No entanto, essesalgoritmos ndo puderam
garantir a convergéncia para o conjunto ideal de Pareto, pois estava faltando um operador para
preservacdo das melhores solugdes (elitismo). Assim, os AEM mais recentes concentraram-se
principalmente em como o elitismo poderia ser introduzido em um AEM. Isso resultou em trés
dos AEM mais bem sucedidos da literatura: Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA)
(ZITZLER etal., 2001), Pareto Archived Evolution Strategy (PAES) (KNOWLES etal., 1999) e
Non-dominated Sorting Genetic Algorithm Il (NSGA-II) (DEB et al., 2000), sendo este ultimo o
mais popular. Com o desenvolvimento de melhores algoritmos, 0s AEM também foram utilizados
em varias aplicacdes praticas (LAUMANNS et al., 2001).

Existe, todavia, uma lacuna na literatura apontando para a auséncia de estudos e analises
relacionados a garantida de solucdes pareto-6timas diversificadas, bem como forma de monitorar
a diversificacdo das solucBes ao longo do processo genético dos AEM (BHOSKAR et al., 2015;
GEN et al., 2014; PAQUETE et al., 2018). Nesse sentido, Kumar et al. (2002) e Abraham et al.
(2005) sugeriram uma série de algoritmos, 0s quais garantem convergéncia para solucGes
pareto-6timas, mas ndo abordam os dois aspectos a seguir:
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1.0s algoritmos convergentes ndo garantem a manutencédo da diversidade das solucdes;
2.0s algoritmos néo especificam a complexidade de tempo para sua convergéncia.

Embora seja dificil realizar a segunda tarefa, mesmo para fungdes objetivas simples (ver
(LAUMANNS et al., 2002)) e também para problemas mono-objetivos, a primeira tarefa é tdo
importante quanto a tarefa de convergir para o conjunto ideal de Pareto. Deb et al. (2002b)
sugeriram um AEM que tenta manter a diversidade enquanto converge para solucdes pareto-
Otimas. Entretanto, ndo ha provasparasuas propriedades de convergéncia. Knowles (2002)

apresentou uma estratégia de arquivamento adaptativo. Essa estratégia fornece solu¢fes em
algumas regides "criticas"do conjunto de Pareto, mas a convergéncia sé pode ser garantida para
as solucdes nas extremidades do conjunto de Pareto, promovendo a aglomeracao de solucdes
em regides extremas das fungOes-objetivo e, consequentemente, diminuindo a diversidade das
solucdes.

Desta forma, o objetivo principal deste trabalho é identificar um indice estatistico que
mensura a biodiversidade de um ecossistema e propor uma maneira de integrar este indiceaos
AEM, proporcionando aos AEM uma maneira de monitorar a diversidade das solugGes que estao
sendo geradas durante o processo evolutivo da populacao.

1 Computagdo Evolutiva

A Computacédo Evolutiva (CE), também conhecida como Computacdo Evolucionaria, é
um ramo de pesquisa que compreende um conjunto de técnicas de busca e otimizacao baseadas
nos principios da evolucdo bioldgica, como a selecdo natural e a heranga genética, para resolver
diferentes tipos de problemas. Essas técnicas estdo sendo cada vez mais utilizadas para resolver
uma grande variedade de problemas, que vao desde as aplicacdes préaticas na indUstria e comércio
até a investigacdo cientifica (EIBEN et al., 2007).

Por meio de técnicas da CE, cria-se uma populacgéo de individuos que se reproduzem e
competem entre si pela sobrevivéncia. Os melhores individuos possuem maiores chances de
sobreviver e de transferir suas caracteristicas as novas geracoes.

As técnicas principais da CE sdo as Estratégias Evolutivas (EE), a Programacéo Evolutiva
(PE), a Programacdo Genética (PG) e os Algoritmos Genéticos (AG) (PEDRYCZ; GOMIDE,
1998; BANZHAF et al., 1998). Todas estas técnicas utilizam o mesmo principio basico da CE,
mas operam de formas distintas.

As EE codificam uma populacdo em um vetor unico de individuos com valores reais e
a sua ideia principal é a combinacdo dos individuos, mediante cruzamento, para gerar um
descendente que substituird o pior individuo da populacdo. O primeiro algoritmo usando uma
estratégia evolutiva foi desenvolvido em 1964 na Universidade Técnica de Berlim (KUSIAK,
2000).

Ja a PE utiliza a predicdo do comportamento de maquinas de estado finito e sua
otimizacdo (PEDRYCZ; GOMIDE, 1998). Dessa forma, cada individuo representa uma maquina
de estado finito. A selecdo dos individuos é baseada no elitismo.

A PG ¢é uma técnica de geracdo automaética de programas de computador proposta por
Koza (1992), inspirada na teoria dos AG proposta por Holland (1975). E possivel criar e
manipular software geneticamente usando-se PG e aplicando conceitos herdados dabiologia para
gerar programas de computador automaticamente.
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Os AG séo algoritmos que modelam uma solugdo para um problema especifico em uma
estrutura de dados e aplicam operadores que recombinam essas solucdes preservando
informagdes criticas. Os AG foram concebidos por Holland (1975), com o objetivo inicial de
estudar os fendmenos relacionados a adaptacao das espécies e da sele¢cdo natural que ocorrem na
natureza, bem como desenvolver uma maneira de incorporar estes conceitos aos computadores
(MITCHELL, 1998). Os AG e a PG sao as duas principais frentes de pesquisa na computacéo
evolutiva. Na proxima secdo sdo apresentados os conceitos principais de AG. A PE, PG e as EE
ndo serdo estudadas nesta proposta. Informacgdes mais detalhadas sobre estas técnicas podem ser
encontradas em diversos trabalhos (BACK; SCHWEFEL, 1993; De Jong, 2006; EIBEN et al.,

2007).

2 Otimizagdo Multiobjetivo

Em um problema de otimizacédo simples (mono-objetivo) o espago de busca geralmente
é bem definido. Mas quando o problema tem multiplos objetivos, contraditérios entre si, ndo
existe apenas uma Unica solucdo 6tima, mas sim um conjunto de possiveissolugdes.

Mesmo que alguns problemas do mundo real possam ser reduzidos a um Unico objetivo,
muitas vezes é dificil resumir todas as caracteristicas do problemaem um Gnico objetivo e resolvé-
lo utilizando técnicas de otimiza¢do mono-objetivo, como, por exemplo, 0s AG (ABRAHAM;
JAIN; GOLDBERG, 2005). Assim, definir multiplos objetivos frequentemente € a melhor forma
de resolver um problema multiobjetivo.

Aotimizacdo multiobjetivo buscaencontrar solu¢éesde problemas que possuem objetivos
que sejam conflitantes, ou seja, caso seja possivel melhorar o resultado de um dos objetivos, o
outro objetivo do problema ficara prejudicado. Diz-se que uma funcédo f; é conflitante com uma
funcéo f, quando néo é possivel, a0 mesmo tempo, melhorar o valor de ambas.

Um exemplo didatico que ilustra bem este tipo de problema é o de uma viagem de
automadvel em que se deseja minimizar o tempo de viagem e o consumo de combustivel (custo).
Sabe-se que quanto mais se acelera um veiculo para diminuir o tempo de viagem, mais se gasta
combustivel. Matematicamente, o problema de otimizacdo multiobjetivo pode ser formulado
como apresentado por (DIAS; VASCONCELOS, 2002), pela Equacéo 1, comosegue.

maximizar/minimizar fm(x), m=1,2,...,
M restrita a gj(x)>0, j=1,2,...,0 L 1)
L]
h (x)=0, k=1,2,...,K
k 1
NV L ¥: -
)
i < i< , i ,,...,N
U em que X € o vetor de n variaveis de decisdo x = (X1, Xz, . . ., Xn)T . Os valores XV
)
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Xj , representam o minimo e méximo valores respectivamente para a variavel x;. Estes limites

definem o espago das variaveis de decisao ou espaco de decisdo D. Além disso, 0 vetor x sera
referido também como solucéo.

As J desigualdades (g;j) e as K igualdades (hk) sdo chamadas de funcfes de restri¢ao.
Uma solucdo x factivel serd aquela que satisfaca as J + K funcdes de restricdo e os 2n limites.
Caso contrario a solucdo sera ndo factivel. O conjunto de todas as solucdes factiveis formam a
regido factivel ou espaco de busca S.

Cada uma das M func@es objetivo fi(x), F2(X), ..., Tm(X) pode ser maximizada ou
minimizada. O vetor fungdes objetivo f(x) forma um espago multi-dimensional chamado espaco
de objetivos Z. Entdo, para cada solucdo x no espaco de decisdo, existe um f(x) no espaco de
objetivos. Esta é uma diferenca fundamental em relacéo a otimizacao de objetivos simples, cujo
espaco de objetivos é unidimensional.

O mapeamento acontece entdo entre um vetor x (n-dimensional) e um vetor f(x) (M -
dimensional). Por exemplo, se cada elemento de x e f(x) € um nimero real, entdo f(x) é definida

como f(x): RN — RM.,
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2.1 Solugdes Pareto-6timas

Tomar decisdes implica em um processo que consiste de varios fatores e cujo objetivo €
encontrar a melhor solucdo. Em alguns casos, € possivel encontrar vérias solugdes boas, sendo
que nenhuma é quantitavamente melhor do que a outra. Por exemplo, ao se comprar um carro,
pode-se supor-se que se estd procurando um carro com 0 menor preco e o maior conforto. A
Figura 1 ilustra vérias alternativas de escolha.

4
10.000 o
2
—O
7.50p
1 5
£ 500p 3
2.500

0 0.2 04 06 08 1.0
Conforto

Figura 1 — Exemplo de compra de carro, considerando o custo e o conforto.

O objetivo € minimizar o custo e maximizar o conforto. Neste caso tem-se cinco possiveis
opcOes de compra. Intuitivamente, descarta-se a solugdo 1, ja que a solugcdo 5 fornece mais
conforto por igual preco. A solucdo 2 também é descartada, ja que as solucdes 3 e 5 fornecem
mais conforto que a solugéo 2 e por um preco menor. Tem-se entdo trés solugdes (3, 4 e 5) que
sdo boas alternativas de compra. Em termos quantitativos, nenhuma é melhor do que a outra,
pois uma é mais confortavel, porém menos barata, e vice-versa. Existe entdo um balanceamento
entre 0s objetivos. Quanto maior o conforto, maior € o preco do carro e quanto mais barato,
menor é o conforto do carro.

Diz-se que uma solugdo domina uma outra se 0s seus valores s&o melhores em todos o0s
objetivos, ou € melhor em um dos objetivos e empata nos outros. Por exemplo, a solucéo 1
dominaasolugéo 2, mas é dominada pelas solugdes 4 e 5. Nenhuma solugdo dominaas solugdes 3,
4, e 5. Pode-se dizer que as solucdes 3, 4, e 5 sdo igualmente boas. Portanto, existe um conjunto
de solucdes Gtimas. A este conjunto d&-se 0 nome de conjunto de solugdes ndo dominadas. As
outras solugdes (1 e 2) formam o conjunto de solu¢bes dominadas.

Considerando que os pontos ndo dominados estdo em um espaco continuo, pode-se
desenhar uma curva ligando esses pontos. Todos os pontos contidos na curva formam a frente de
Pareto ou fronteira de Pareto.

2.2 Metas em Problemas de Otimizacdo Multiobjetivo

Em um problema de otimizacdo multiobjetivo, todas as solu¢bes Pareto-6timas, ou seja,
as solucdes encontradas na fronteira de Pareto, sdo igualmente importantes. Deb et al. (2002a)
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destaca duas importantes metas em otimizagdo multiobjetivo:
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+ Encontrar um conjunto de solugdes que estejam o mais proximo possivel da fronteira de
Pareto;

« Encontrar um conjunto de solu¢fes ndo dominadas com a maior diversidade possivel.

Aprimeirametaé comum paraqualquer processo de otimizagdo. Solu¢Ges muito distantes
da Fronteira de Pareto ndo sdo desejaveis, pois isto indica que estas solugdes estdo distantes das
melhores solugdes. Porém, encontrar a maior diversidade dentro das solu¢fes ndo dominadas é
uma meta especifica para a otimizacdo multiobjetivo. A Figura 2a apresenta uma fronteira de

Pareto com uma boa distribuicdo de solu¢des quando comparada com a da apresentada na
Figura 2b.

f2 f2

f1 f1
(a) Distribuigéo balanceada (b) Distribuicdo desbalanceada

Figura 2 — Distribuicdo das solucdes ao longo da fronteira de Pareto

Na Figura 2b as solucdes estdo distribuidas apenas em algumas regides, sendo que cada
regido privilegia um dos objetivos, 0 que caracteriza essas solu¢des como deshalanceadas. E
necessario assegurar a maior cobertura possivel da fronteira, fazendo com que se obtenha um
conjunto de solugdes com os objetivos balanceados.

2.3 Diferencas entre Otimizacdo Mono-objetivo e Multiobjetivo

Debetal. (2002a) identificatrés diferencas importantes entre a otimizacao multiobjetivo e
a otimizacdo de mono-objetivo:

+ Em problemas de otimizagcdo mono-objetivo, a meta é achar uma solucdo 6tima global
(maximo ou minimo). Em problemas multiobjetivo pode existir mais de um 6timo global.
Achar o conjunto de solucdes da fronteira de Pareto € tdo importante quanto preservar a
diversidade neste conjunto. Um algoritmo eficiente para otimizacdo multiobjetivo deve
considerar ambos 0s aspectos;

+ Em problemas de otimizacdo multiobjetivo sdo considerados dois espagos (o de variaveis
e 0 de objetivos) ao invés de um. Problemas de otimizacdo mono-objetivo trabalham
unicamente no espaco de variaveis, ja que procuram apenas uma solucdo no espago de
objetivos. Manter a diversidade em ambos espacos aumenta a complexidade do problema,
dado que a proximidade entre duas solugdes no espaco de variaveis ndo implica proximidade
no espaco de objetivos;
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Osmetodostradicionais de otimizacao multiobjetivo estdo baseados em uma funcao simples
* gue pondera cadaobjetivo. Podem também tratar cada objetivo separadamente, utilizando
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0s demais objetivos como restricdes. Portanto, um problema de otimizacdo multiobjetivo
pode ser convertido em um problema de otimizacdo simples.

2.4 Operador de Dominancia de Pareto

Os problemas multiobjetivos, diferentemente dos problemas mono-objetivos, possuem
mais de uma solucdo. Estas solucGes sdo conhecidas como solugdes ndo-dominadas ou solugdes
eficientes.

SeexistemM funcgdesobjetivofm,m=1,...,M ooperador/ entreduassolugdes,x/
y, significa que a solucé@o x € melhor do que a solu¢do y em pelo menos um objetivo em
particular. Reciprocamentex . y denotaqueasolucdox é piordoqueasolucdoy paraalgum
objetivo.

Diz-se que uma solucéo x(1) domina uma outra solucédo x(2) (representado matematica-
mente como x(1) <x(2)) se as seguintes condicdes sdo satisfeitas:

Asolucao x(D) ndoé pior que x(2) emtodos os objetivos, ouseja, fm(X(l)) %] fm(X(Z))
paratodom=1,2,...,M;

Asolugéox(l) éestritamente melhorquex(z) pelomenosemumobjetivo,ouseja,
fm(x(l))/ fm(X(Z)) pelo menosemumm=1,2,..., M.

Se ambas as condicdes sdo satisfeitas, pode-se dizer que x(1) domina x(2):

« x(1) dominax(2):
« x(1) & néio dominada porx(2):

« x() & nao inferior quex(z).

Se a solucgéo x(1) nao é dominada por nenhuma solucao x(1) qualquer, em todo o espacgo
factivel, diz-se que x(1) ¢ uma solucdo eficiente, ndo-dominada ou solucao Pareto-6tima.

Na Figura 1, a solucdo 5 domina a solucdo 1 (5 < 1), e a solucdo 3 domina a solucéo
2(3 <2).Portanto, o conceito dedominanciapermite comparar solu¢cbes com multiplos objetivos.

Assim, utilizando estas defini¢fes, quando um conjunto de solugdes finito é encontrado,
torna-se possivel realizar comparagdes das solugdes duas a duas, dividindo-as em um grupo
chamado de solu¢fes dominadas P e de solugdes ndo-dominadas P’. As solucbes de P’ sdo
ndo-dominadas por qualquer outra solucdo presente em P. Se o conjunto ndo-dominado P’
abrange a totalidade do espaco de busca factivel, ele é chamado de conjunto Pareto-6timo global. A
Figura 3 ilustra os espacos das variaveis de decis&o e dos objetivos. E também mostrado nesta figura
a fronteira Pareto-0tima global.

A fronteira Pareto-6tima ilustrada na Figura 3 € formada por valores das funcgdes objetivo
f(x)= (F1(x), . . ., Tm(X)) correspondentes a cada solugcdo no espaco de busca. Logo, para cada
uma das solugBes encontradas no espaco de variaveis, estas solugdes sdo representadas no espaco
dos objetivos, avaliando cada uma delas em cada um dos objetivos existentes.
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Conjunto Pareto-Otimo Local
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Figura 3 — SolucGes Pareto-6timo locais e globais.

3 Algoritmos Genéticos

Os AG podem ser definidos como métodos iterativos que contém uma populagédo com um
numero fixo de individuos, em que cadaum deles é representado por uma sequéncia linear finitade
simbolos, denominada cromossomo, que codificam uma possivel solugcdo paraum dado problema,
ou, dependendo da codificacdo, parte da solucdo. Essas possiveis solu¢des sdo codificadas em
um espaco, chamado de espaco de busca, que pode conter todas as solugbes possiveis para o
problemaem questdo. A cada cromossomo é associado um valor de aptidao e este valor representa
qudo adequada ao problema é a solucdo que ele codifica. Dessa forma, os individuos podem ser
alterados até que se obtenha um individuo que codifique uma solucdo satisfatéria para o
problema abordado.

Os AG sao frequentemente usados em problemas de busca, tendo encontrado ampla
aplicacdo em diversas areas cientificas, entre as quais podem ser citadas aquelas relativas a
problemas de otimizacgdo de solucdes, aprendizado de méaquina, desenvolvimento de estratégias
e formulas matematicas, analise de modelos econdémicos, problemas de engenharia, diversas
aplicacOes na biologia tais como simulagdo de bactérias, sistemas imunoldgicos, ecossistemas
e descoberta de topologias e propriedades de moléculas orgénicas (GOLDBERG, 1989;
HAUPT; HAUPT, 2004; CHAMBERS, 2001; MICHALEWICZ, 1996; MITCHELL, 1998).

O funcionamento de um AG da-se a partir do processo de inicializacdo, que cria uma
populacédo de individuos representando soluges iniciais que sao, entdo, submetidas ao processo
de evolucdo, que passa pelas seguintes etapas: avaliacdo, selecdo, cruzamento e mutacdo. Cada
uma destas etapas serdo abordadas a sequir.

3.1 Avaliacdo

E nesta fase que é dado o primeiro passo para a sele¢do. Cada individuo recebe uma
avaliacdo de acordo com o seu grau de aptidao, ou seja, mede-se quao bom € o individuo para
solucionar o problema em questdo. Levando-se em conta que esta tarefa é executada para cada
individuo a cada geracéo, pode-se dizer que o0 seu custo computacional é relativamente alto.
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3.2 Selecdo

Na etapa de selecdo, os individuos sdo selecionados para a proxima etapa, o cruzamento.
Utiliza-se o grau de aptiddo de cada individuo para fazer um sorteio no qual os individuos mais
aptos possuem maior probabilidade de serem escolhidos.

A seguir sdo listados alguns métodos de selecao.

Roleta: Neste método os individuos de uma populagdo sdo selecionados para a proxima
geracdo utilizando uma roleta. Cada individuo da populacéo é representado na roleta por uma
fatia proporcional ao seu indice de aptiddo. Assim, individuos com maior aptiddo ocupam fatias
maiores daroleta, enquanto individuos com menor aptiddo ocupam fatias menores. Paraa selecédo
dos individuos, a roleta é girada N vezes, onde N é nimero da populacdo inicial. A cada vez que
a roleta parar de girar, o cromossomo selecionado pelo marcador serd copiado para a proxima
geracdo. Cromossomos com maior espaco na roleta terdo maior chance de serem selecionados.

Na Figura 4 é apresentada uma roleta que reflete os valores de aptidao dos 5 individuos
(S1, S2, S3, S4 e S5) de uma populacdo, sendo que o individuo S2 (com a maior fatia) foi
selecionado pelo marcador.

Figura 4 — Método de selecdo por roleta.

Torneio: Quando este método é utilizado, um nimero n de individuos da populagdo é
escolhido de modo aleatério e com mesma probabilidade. O cromossomo com maior aptiddo
dentre estes n cromossomos é selecionado para a populagdo intermediaria. Este processo se
repetird até que a populacao intermediaria seja preenchida.

Pode-se, ainda, adicionar a esses métodos uma técnica chamada elitismo. Nesta técnica
todos os individuos sdo ordenados de acordo com o seu valor de aptiddo e os individuos que
ficarem abaixo do valor médio séo descartados. Esta técnica resulta em uma populacao que tera
individuos com valor de aptiddo acima da média da populacdo anterior. Esta técnica também
garante que o melhor individuo obtido na geragéo atual estara presente na proxima geracao que
estd sendo gerada, preservando suas caracteristicas genéticas.

3.3 Cruzamento

Selecionados os individuos, eles passam com uma probabilidade pré-estabelecida pelo
processo de cruzamento. Essa probabilidade é chamada de taxa de cruzamento. Neste processo
séo selecionados dois individuos para o cruzamento, gerando dois novos individuos que iréo
compor a préxima geragéo substituindo, assim, os dois individuos selecionados.

Dentre os metodos de cruzamento pode-se destacar (GOLDBERG, 1989):
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Cruzamento de 1 ponto Neste método, é escolhido um ponto de corte p qualquer onde 1
< p <w, sendo w 0 comprimento do cromossomo. O primeiro cromossomo filho recebera os
mesmos genes do pai 1 compreendidos entre o indice 1 e p. Os genes seguintes serdo preenchidos
com os genes do pai 2 compreendidos entre o indice p +1 e w. O segundo cromossomo filho tera
o preenchimento pela forma contraria, ou seja, recebera os mesmos genes do pai 2 compreendidos
entre o indice 1 e p. Os genes seguintes serdo preenchidos com os genes do pai compreendidos
entre o indice p +1 e w. A Figura 5 ilustra um exemplo deste tipo de cruzamento.

Pail p Filho 1 p

Pai2 Filho 2

Figura 5 — Cruzamento de 1 ponto.

Cruzamento de 2 pontos No cruzamento de 2 pontos sdo escolhidos aleatoriamente 2
pontos, p1 e p2, dos cromossomos pais tal que p1 < p2. O primeiro cromossomo filho tera os
mesmos genes do cromossomo do pai 1. Entretanto, a regido que compreende p1 e p2 terd 0s genes
do pai 2. O segundo cromossomo filho terd os mesmos genes do cromossomo do pai 2. Entretanto,
a regido que compreende p1 e p2 terd os genes do pai 1. A Figura 6 ilustra um exemplo deste
tipo de cruzamento.

Pail D, D, Filho 1 D, D,

Pai 2 Filho 2

Figura 6 — Cruzamento de 2 pontos.

3.4 Cruzamento Aritmético

O cruzamento aritmético € definido como uma combinacao linear de dois vetores. Se x1 e

X2 S840 cruzados, os descendentes serdo x =a xj+(1 a) xbexb=a xb+(1 a) XY, onde
a é um namero aleatdrio no intervalo [0, 1].

3.5 Mutagéo

A mutacéo é um processo que garante a exploracdo de diversas alternativas e € aplicada
aleatoriamente sobre os individuos da geracdo atual com uma taxa de probabilidade pré-definida
chamada taxa de mutacdo. A mutacao nada mais é do que algum tipo de mudanca que deve ser
realizada sobre um gene. Essa mudanca depende de como o gene foi projetado. Em um
cromossomo com codificacdo binaria, por exemplo, a mutacao altera um gene com valor 1 para
valor 0 e vice-versa. Em um cromossomo com codificacdo real ou inteira, 0 gene ¢ alterado
trocando o valor atual do gene por algum outro valor dentre os possiveis valores validos para o
gene em questéo.
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Apesar de a aleatoriedade ser uma caracteristica intrinseca aos AG, eles fazem uma busca
direcionada. Os novos individuos gerados possuem caracteristicas da populagéo anterior, e essas
caracteristicas sdo usadas como historico que direciona a busca para um resultado melhor que o
resultado gerado pela populagéo anterior.

No Algoritmo 0.1 sdo apresentados os passos basicos de um AG em que o critério de
parada é dado pelo parametro maxGeracoes.

Algoritmo 0.1: AlgoritmoGenetico

1 Inicio

2 t:=1,
3 inicializa(Py); // Pt é a populacdo da geragaot
4 Enquanto t <= maxGeracoes Faca
5 avalia(Py);

6 ti=t+1;

7 seleciona(t, Pt 1);

8 aplicaCruzamento(Py);

9 aplicaMutacao(Py);

10 Fim-Enquanto

11 Fim

4  Algoritmos Genéticos Multiobjetivo

Para resolver problemas de otimizacdo multiobjetivo, pode-se empregar os AG, transfor-
mando o problema de otimizagcdo multiobjetivo em um problema de otimiza¢do mono-objetivo,
utilizando algum critério de preferéncia para encontrar uma Unica solucdo. Essa solucdo deve
possuir valores aceitaveis em todos 0s objetivos segundo o critério de preferéncias estabelecido,
como, por exemplo, priorizar um ou mais objetivos dando pesos a eles. Se mais de uma solucao for
requerida, é necessario executar repetidamente o algoritmo modificando o critério de preferéncias.

Por outro lado, pode-se também obter multiplas solu¢des em uma execucgdo do AG para
resolver problemas multiobjetivo, tentando encontrar as solugdes que estejam na fronteira de
Pareto considerando a dominancia destas solugdes.

Os AG que consideram a dominancia das solug6es utilizando um conjunto de funcdes
objetivo sdo denominados Algoritmos Genéticos Multiobjetivo (AGMO).

Goldberg (1989) afirma em seu livro que o uso de AGs para a solucdo de problemas
multiobjetivo teve inicio quando Schaffer (1985) implementou a primeira versdo de um AGMO
denominado VEGA (Vector Evaluated Genetic Algorithm). No algoritmo proposto, considerando
umapopulacdode N individuos e K objetivos, divide-se esta populacdo em K subpopula¢des com
N/K individuos em cada uma delas. O operador de selecdo dos AGs ¢ aplicado separadamente
para cada uma das subpopulacdes, isto é, para a subpopulagéo k considera-se apenas o k-ésimo
objetivo parafinsdaselecéo, e, posteriormente, unem-se estas subpopulacdes e aplica-se 0s outros
operadores genéticos de cruzamento e mutagéo.

O trabalho de Coello (2006) apresenta uma visdo geral da historia da otimizacdo mul-
tiobjetivo. Este trabalho divide os algoritmos existentes até entdo. A primeira delas possui
algoritmos que possuem como caracteristica a énfase maior na simplicidade. Entre estes algorit-
mos destacam-se 0 VEGA, o Nondominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA), o Niched-Pareto
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Genetic Algorithm (NPGA) e o Multi-Objective Genetic Algorithm (MOGA). A segunda geragéo
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dos algoritmos da maior énfase a eficiéncia. Entre os algoritmos classificados nesta geragédo
estdo: Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA), Strength Pareto Evolutionary Algorithm
Il (SPEA2), Pareto Archived Evolution Strategy (PAES) e o Nondominated Sorting Genetic

Algorithm Il (NSGA-I1I). A Tabela 1 mostra um resumo dos principais AGMO.

Tabela 1 — Diferentes tipos de AGMO

Sigla Nome do Algoritimo Referéncia
VEGA Vector Evaluated Genetic (SCHAFFER, 1985)
Algorithm
WBGA Weight Based Genetic Algorithm | (HAJELA; LIN, 1992)
MOGA Multiple Objective Genetic Algo-| (FONSECA; FLEMING,
rithm 1993a)
NSGA Non-Dominated Sorting Genetic | (SRINIVAS; DEB, 1994b)
Al-
gorithm
NPGA Niched-Pareto Genetic (HORN et al., 1994)
Algorithm
PPES Predator-Prey Evolution (LAUMANNS;
Strategy RUDOLPH
SCHWEFEL, 1998)
REMOEA | Rudoph sElitistMulti-Objective | (RUDOLPH, 2001)
Evo-
lutionay Algorithm
NSGA-II Elitist Non-Dominated Sorting | (DEB et al., 2002a)
Ge-
netic Algorithm
SPGA, Strenght Pareto Evolutionary (ZITZLER; THIELE, 1998;
SPEA2 Algo- ZITZLER; LAUMANNS;
rithmle2 THI- ELE, 2001)
TGA Thermodynamical Genetic Algo-| (KITA et al., 1996)
rithm
PAES Pareto-Archived Evolutionary (KNOWLES; CORNE, 1999)
Stra-
tegy
MOMGA-I, | Multi-Objective Messy Genetic | (Van Veldhuizen, 1999)
MOMGA-II | Algo-
rithm
PESA-I, Pareto Envelope-Base Selection | (CORNE; KNOWLES;
PESA-II Al- OATES,
gorithm 2000; CORNE et al., 2001)

Dentre os diversos métodos citados para se encontrar solu¢fes ndo-dominadas, neste
trabalho o foco sera dado ao algoritmo NSGA-II. O interesse neste algoritmo em especial se da
pelo fato de ele ser um dos mais populares e um dos que possuem melhores resultados reportados
na literatura quando comparado a outras abordagens (ZITZLER; LAUMANNS; THIELE, 2001;
ZONG-YI et al., 2008; ANTONELLI; DUCANGE; MARCELLONI, 2014; MARTIN et al.,
2014).
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O funcionamento do NSGA-II é detalhado a seguir.

4.1 Nondominated Sorting Genetic Algorithm Il (NSGA-II)

Proposto por (DEB et al., 2002a), este método de otimizagdo foi baseado em seu
predecessor NSGA, que, por sua vez, foi implementado a partir de uma ideia de (GOLDBERG,
1989). A ideia central do NSGA é classificar os individuos em fronteiras ndo-dominadas e aplicar
um método para diversificar o maximo possivel as solugdes.

A diferenca desta implementacdo em relagdo a de um AG mono-objetivo esté apenas no
modo com que o operador de sele¢cdo é empregado. Tanto os operadores de cruzamentoquanto
os operadores de mutacao sdo idénticos aos utilizados na versdo mono-objetivo do AG.

O NSGA-I1 apresentou solugdes para problemas encontrados no NSGA, tais como a alta
complexidade do procedimento proposto para a ordenagdo de ndo-dominancia e a inexisténcia
de elitismo. Para a solucao dos problemas citados, 0 NSGA-II define um novo procedimento

para a ordenacdo das solu¢fes com base no critério de ndo-dominancia e cria um novo conceito,
chamado de crowding distance (distancia de multiddo), que se torna responsavel por manter a
diversidade dapopulacdo. Também define um método chamado crowded comparison (comparagdo
de multidao), que tem como objetivo comparar as solucGes geradas.

O NSGA-II trabalha com uma populacédo pai P para gerar uma populacédo filha Q. Na
primeira geracgao, a populacéo inicial Po é ordenada por ndo-dominancia. Cada uma das solucées
presentes na populacéo Po recebe um valor de aptiddo conforme o seu nivel de ndo-dominancia
(1 para o melhor nivel, 2 para o seguinte e assim por diante). Ap0s este processo aplicam-se 0s
operadores de selecdo, cruzamento e mutagdo, obtendo-se assim uma populacéo filha Qo. Ambas
as populages existentes possuem tamanho N.

O pseudocaddigo do algoritmo NSGA-11 é apresentado no Algoritmo 0.2 com todos 0s
detalhes do processo iterativo.

Algoritmo 0.2: NSGA-TI

1 Inicio

2 P : Populacao pai;

3 Q: Populacao filha;

4 T : Tamanho fixo para P eQ;

5 Fi: Conjunto de solugBes na fronteiraj;

6 n: Numero da geracéo atual;

7 N : Ndmero méaximo de geracdes;

8 Gerar a populacéo inicial Pg aleatériamente;

9 Qo= {;

10 Atribuirn =0;

1 Realizar a selecdo, o cruzamento e a mutagdo em Pn para gerar a populagéo filha Qn;
12 Fazer Ry =Pn ¢ Qn;

13 Realizar a ordenacdo por ndo dominanciaem Ry, gerando Fi, i ={ 1,...,} emRy;
14 Criar Pne1= {};

15 Enquanto Pni1 + F | < N Faca

16 Copiar as solugdes de Fi emPn+1;

17 =i+l

18 Fim-Enquanto

19 Calcular a distancia de multidao para cada solugdo em F;j;
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20 Ordenar F; decrescentemente de acordo com a distancia de multiddo de cadasolucdo;
21 Copiar as primeiras N —| Pn+1 $0lucdes ordenadas de Fi paraPn«1;
22 Sen > N Entéo

23 Pare;

24 Senéo

25 Atribuir n =n + 1 e voltar ao passo10;
26 Fim-Se

27 Fim

No NSGA-II é necessério calcular a distancia de multidao para cada solu¢cdo em uma
fronteira Fi. A distancia de multiddo d de uma solugéo j, denotada por d;, representa uma
estimativa do perimetro formado pelo cubdide cujos vértices sdo os seus vizinhos mais proximos.
A Figura 7 mostra a distancia de multidao para uma solugéoi.

O célculo da distancia de multidao pode ser visto em detalhes no Algoritmo 0.3.
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f1

Figura 7 — Calculo da distancia de multiddo do NSGA-I1 em um espaco bidimensional (DEB et
al., 2002a)

Algoritmo 0.3: Distancia de Multidao

1 Fi: conjunto de solugdes na fronteira i vi: nimero de solugdes na fronteira i m: numero de
funces objetivo

Para cada solugéo j em F; atribui-se d; =0 Para cada funcdo objetivok =1,2,...,m

Geraralistade solugcdes I™ igual ao conjunto solugdes de Fi ordenadas
decrescentemente por fk

4+ Fazerdjm = dym =oo

5 Paraassolugbest=2,...,vi—1
am-) «am)

ft+l1 _f2—1

w N

m

m
k k

d =di + max min

t t fk Tk

onde:
fc: valor da funcéo objetivo k

I™: lista ordenada decrescentemente por fx das solugbes em F;
dim: distancia de multidao da t-ésima solucao em 1™

amy am)
fl;[+l ]‘f =1 - § dos vizinhos da t-ésima solucdo em I™
k
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fmax g £Min: maximo e minimo global para o f«
k k

5 Diversidade

Nesta secdo descreveremos como a diversidade € tratada no contexto dos AEM e como
ela é tratada no contexto dos ecossistemas.
5.1 Diversidade em Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo

Nos algoritmos evolutivos, o termo diversidade indica divergéncias de individuos. A
Figura 8a € um exemplo de uma populacéo com alto nivel de diversidade, enquanto a Figura 8b
exemplifica uma popula¢do com baixo nivel de diversidade.

A diversidade é uma caracteristica importante de uma populacéo, pois sem ela existe o
risco de o individuo com a maior aptiddo dominar a populagéo inteira antes que o espaco de

1 1

(a) Populacdo com alta diversidade (b) Populagdo com baixa diversidade
Figura 8 — Populacéo com alta e baixa diversidade.

busca seja explorado adequadamente. Este controle da diversidade em AEM é comumente feito,
utilizando a distancia de Hamming par-a-par da seguinte forma:

D(P):ﬂ > dn (i, i) @)

i=1 j=i+1
onde dh(ij, ik) é a distancia de Hamming entre dois individuos e n é o numero de

individuos na populagdo. Quanto menor a distancia, menor € a diversidade.

A diversidade populacional também pode ser computada usando o método de inércia.
Ao calcular a inércia de uma string binaria, cada bit é considerado uma dimenséao independente.
Neste caso, as coordenadas do centréide (c1, C2, C3, ..., CL) dessa string de bits P de comprimento
L sdo computadas como:

=L .
Xi
c =J7Lj @)
op
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e a inércia sobre o centroide é como:

i=t P
| = (xij ~ ci)? (4)
i=1j=1
onde sj; € 0 bit na posigdo i da j-ésima string e c; € ai-ésima coordenada do centroide.
A grande desvantagem destes métodos é o esforgo computacional necessario paracalcular
as medidas par-a-par a cada geracdo dos AEM. Buscou-se entdo neste trabalho a inspiracdo na
forma como a diversidade é calculada nos ecossitemas (assunto que sera discutido na proxima
subsecéo).

5.2 Diversidade em ecossitemas

A diversidade em ecossitemas é calculada com base em dois indices: riqueza de espécies
e equitabilidade.

A riqueza de espécies é simplesmente o numero total de espécies S em uma unidade
amostral. Consequentemente, a riqueza de espécies é muito dependente do tamanho amostral,
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pois quanto maior for a amostra, maior sera 0 nimero de espécies que poderao ser amostradas.
Assim, a riqueza de espécies diz pouco a respeito da organizacdo da comunidade, aumentando
em fungdo da area, mesmo sem modifica¢éo do habitat.

A equitabilidade expressa a maneira pela qual o nimero de individuos esta distribuido
entre as diferentes espécies, isto €, indica se as diferentes espécies possuem abundancia (nimero
de individuos) semelhantes ou divergentes.

Portanto, a diversidade é uma fungdo do numero de espécies e da equitabilidade dos
valores de importéncia da mesma. Por exemplo, podemos observar na Figura 9 que tanto a
Amostra A quanto a Amostra B possuem a mesma riqueza de espécias (S = 4). Entretanto, a
Amostra A possui alta equitabilidade e baixa dominancia, enquanto a amostra B, possui alta
dominancia e baixa equitabilidade. Assim, pode-se concluir que:

1.A equitabilidade é o inverso da dominancia;
2.A Amostra A é mais diversa que a Amostra B.

25 25 96 1
25 25 1 2
(a) Amostra A (b) Amostra B

Figura 9 — Rigueza de espécies.

A Tabela 2 elenca os indices mais utilizados na literatura para o célculo da diversidade
em ecossitemas. Para estas equacdes temos que pi € a proporcao da espécie em relacdo ao nimero
total de espécimes encontrados nos levantamentos realizados; n; € o numero de individuos de
cada espécies; N é o numero total de individuos da amostra; € Nmax € 0 nimero de individuos
da espécie mais abundante.

Tabela 2 — Indices de diversidade em ecossitemas

indice Equacéo Referéncia

Shannon ; (CURY et al., 2005)

Simpson | 'sh= "~ 7 tog pi (KEYLOCK, 2005)
Menhinick B > (BANDEIRA et al., 2013)
Macintosh Isi=1— (JONES et al., 2016)

BergerPaker ”i(”‘_,\}) (ALRAWASHDEH!; ALRAWASHDEH,
(N—1) 2016)
Ime = \/S
NS L
P =NT
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O indice de Menhinick (Ime) € um indice simples de diversidade que considera somente o
numero de espécies e a raiz quadrada do nimero total de individuos. O indice de Simpson (lsi)
possui uma vantagem em relagéo aos indices de Menhinick, pois ndo somente considera o nimero
de espécies e o total de individuos, mas também a propor¢do do total de ocorréncia de cada
espécie. O indice de MclIntosh (Ima) € um indice simples e mais complexo que o Menhinick, pois
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consideranumero total de individuos e adistribuicdo entres as espécies. O indice de Berger-Parker
(lop) € simples quando comparado com o indice de Simpson, porém eficiente. Ele considera a
maior proporcao da espécie com maior numero de individuos. O indice mais usado para medir
a diversidade de uma comunidade é o indice de Shannon (Ish), pois incorpora tanto a riqueza
quanto a equitabilidade. A equitabilidade é mais comumente expressada pelo indice de Pielou:

R (5)
(observado)
HJ (méaximo)

sendo que H’méaximo ¢é a diversidade maxima possivel que pode ser observada se todas
as espécies apresentarem igual abundancia ao passo que H’(observado) é diversidade real. O
valor de H'maximo pode ser calculado como:

H’(maximo) = logS (6)

Como pode-se observar, estes indices sao relativamente simples e a0 mesmo tempo
amplamente utilizados pelos estatisticos em ecossitemas. A simplicidade destes indices se da pelo
fato de ndo necessitarem comparar a posicao de um determinado individuo com relacéo ao outro,
0 que para o contexto da computacgdo traz uma grande eficiéncia quando comparado aos métodos
de célculo de distancia usados nos AEM.

A maior barreira que impede o uso destes indices como forma de medir de diversidade
das solucbes em AEM é conseguir identificar categorizar as solugdes como sendo pertencentes
a uma determinada espécie, pois 0 espaco de busca nao é dividido em micro ou macro regides.
Desta forma, faz-se necessario encontrar uma maneira de criar regides no espaco de busca de tal
forma que elas possam ser interpretadas com espécies nestes indices estatisticos. Na proxima
se¢do, propomos uma maneira de dissolver esta barreira.

6 Método Proposto

Para que os indices estatisticos que medem a biodiversidade de ecosistemas possam ser
utilizados dentro do contexto dos AEM, foi criado o conceito de especiacao artificial, em que
pseudoparticOes sdo criadas no espaco de busca. Cada pseudoparticdo representa a regido (ou
habitat) onde se concentra uma determinada espécie. Entende-se, portanto, que cada solucéo
localizada na pseudoparticdo i pertence a espécie i. Desta forma, as pseudopartigdes exercem o
mesmo papel que as espécies exercem no célculo dos indices da Tabela?2.

AFigura10exemplificacomoaespeciacao artificial pode ser aplicada ao espaco de busca.
Nesta figura, cada quadrado preto representa uma solucdo na espaco de busca e cada diagonal
(linhas vermelhas) representa a area ocupada por uma determinada espécie. Logo, as solugdes que
estdo na mesma diagonal pertencem a mesma espécie. O tamanho do particionamento (nimero
de linhas diagonais) pode ser ajustado conforme o problema que esta sendoabordado.

Umavez que aespeciacao artificial faz com que cada solucéo pertencaa uma determinada
espécie, o controle da diversidade da populagédo pode ser feito a partir dos indices estatistico de
biodiversidade. Desta forma, estes indices podem ser inseridos nos em qualquer classe de
Algoritmo Evolutivo.
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Figura 10 — Exemplo de Especiacao Artificial.

7  Experimentos e Resultados

A fim de entender como o uso dos indices estatisticos se comportam com os dados em um
espaco de busco em problemas de otimizacdo, foram criados conjuntos de dados artificiais que se
distribuem em grupos que podem ser mais densos ou menos densos em relagdo a distribuicdo dos
pontos.

Destes conjuntos de dados, 11 foram criados com distribuicao aleatoria, variando somente
a concentracdo dos pontos. A Figura 11 exemplifica 3 destes conjutnos.

(@) 50 pontos (b) 500 pontos (c) 1000 pontos
Figura 11 — Distribuicdo aleatoria dos dados.

A Figura 11a tem uma tendéncia de concentracdo ao centro. I1sso porque em casos reais,
0s AEM podem convergir para 6timos locais. O objetivo deste conjunto de dados é simular a
concentracdo nestes 6timos locais. A Figura 11b simula situacdo em que as solugdes estariam
dispersas. A Figura 11c simula a situacdo em que as solucdes sdo dispersas, mas hd um nimero
maior de solucdes.

Foram criados 176 conjuntos de dados que simulam 2 espécies que se estendem prin-
cipalmente latitudinalmente, 176 conjuntos de dados que simulam 3 espécies que se estendem
principalmente latitudinalmente, 176 conjuntos de dados que simulam 4 espécies que se estendem
em formato eliptico ao longo de 4 quadrante do espacgo de busca e 176 conjuntos de dados que
simulam 5 espécies que se estendem em formato eliptico ao longo de 5 quadrante do espaco de
busca. As Figuras 12, 13 e 14 exemplificam alguns destes conjuntos dedados.

O padréo dos dados criados segue o padrdo mostrado nestas figuras. A diferenca entre
um conjunto e outro € a quantidade de pontos por grupo, que pode ser 50, 100, 200, 300, 400,
500, 600, 700, 800, 900, 1000, 2000, 3000, 4000, 5000 ou 6000 pontos por grupo. Ao todo foram
criados 715 conjuntos de dados artificiais.
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(a) 100 pontos (b) 500 pontos

(d) 6000 pontos

(e) 100 pontos (f) 500 pontos (g9) 1000 pontos (h) 6000 pontos

(i) 100 pontos (j) 500 pontos (k) 1000 pontos (1) 6000 pontos

(m) 100 pontos (n) 500 pontos (o) 1000 pontos (p) 6000 pontos

b

(g) 100 pontos (r) 500 pontos (s) 1000 pontos (t) 6000 pontos

(x) 6000 pontos

Figura 12 — Distribuig@o concentrada por 3 faixas latitudinais.

(u) 100 pontos (v) 500 pontos (w) 1000 pontos

Apos a criacdo dos dados, foi criada a especiacao artificial sobre cada um destes 715
conjuntos de dados. A fim de entender qual a melhor forma de particionar os dados em es-
pécies, criamos 4 tipos de particionamento que rotulamos como: particionamento por faixa,
particionamento xadrez, particionamento quadrado e particionamento por raio.
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Figura 13 — Distribuicdo concentrada por 4 areas elipticas.

A Figura 15 exemplifica estes 4 tipos de particionamento. Nesta figura, foi escolhido
arbitrariamente o conjunto de dados 579 com 8 particionamentos (espécies).

Podemos observar na Figura 15 que independentemente de como se particiona o espago
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Figura 14 — Distribuicdo concentrada por 5 areas elipticas.

(u) 100 pontos (v) 500 pontos

de busca para este conjunto de dados €é possivel identificar que ha particGes com maior ou com
menor concentracdo de solucdes. I1sso é desejavel, poisosindices conseguirdo refletiradiversidade
da populacéo a partir deste fenémeno.
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(c) Particionamento por raios (d) Particionamento xadrez

Figura 15 — Particionamentos usados (conjunto de dados artificiais 579).

Nos experimentos, usamos 0s quatro tipos de particionamento para cada um dos 715
conjuntos de dados. Para os particionamentos quadriculado e xadrez testamos com 2, 4, 5,8 e
10 partices. Para os particionamentos raio e faixas testamos com 2, 3, 4,5,6,7,8,9,10e 11
particdes. Desta forma, ao todo foram realizados 21.450 simulagdes.

A média do resultados dos indices para cada particionamento pode ser visto na Figura
16. Nesta figura podemos ver que o indice de Shannon foi o que melhor reagiu as alteragbes da
diversidade na populagdo destacando-se dos demais indices. Quanto maior for o numero de
particbes, menor serd a area destas particbes. Sendo menores, a probabilidade de ter algumas
particdes com muitas solucdes e outras até mesmo vazias é alta. Por conta disso, o indice de
Shannon resulta em valores mais elevados para 0s cenarios onde o nimero de partigdes € maior.

Uma vez que o foco maior dos AEM esta em obter solugdes diversificadas na fronteira de
Pareto, simulamos também o comportamento destes indices estatisticos em dados artificiais que
se distribuem como se estivessem sobre uma fronteira de Pareto cujo objetivo € minimizar duas
funcGes. Foram utilizadas as mesmas configuragdes das simulacgdes anteriores, mas com outros
conjuntos de dados. Nestes novos conjuntos de dados n pontos (solugbes) foram distribuidos
aleatoriamente simulando uma fronteira de Pareto. Cada simulacédo altera também o nimero de
pontos que séo distribuidos ao longo da fronteira de Pareto. Inicia-se com 5 pontos e depois,
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(c) Particionamento por raios

i \
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(d) Particionamento xadrez
Figura 16 — Média dos indices para cada particionamento.
a cada nova simulacéo, sdo acrescentados mais 10 pontos até que o limite de 305 pontos seja

alcancado. A Figura 17 ilustra a distribuicdo dos pontos ao longo da fronteira de Pareto. Nesta
Figura foram usados 35 pontos e 8 parti¢coes.

A média dos indices apos estas simulagdes podem ser vistas na Figura 18. Podemos
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(a) Particionamento por faixas (b) Particionamento quadriculado

(c) Particionamento por raios (d) Particionamento xadrez
Figura 17 — Particionamentos usados (conjunto de dados artificiais 579).

observar nesta figura que o indices de Shannon, com excecéo para o particionamento xadrez,
também reflete melhor a diversidade na fronteira de Pareto quando comparado aos outros indices.
Desta forma, sugerimos adotar o indice Shannon como um indice para monitorar a diversidade
da populacéo e da fonteira de Pareto em AEM.

Dentre 0s 4 tipos de particionamento, sugerimos o uso do particionamento por raios, pois é
0 que melhor simula o comportamento da convergéncia da populacdo no contexto dos AEM.
Neste caso, os raios devem converger para a mesma dire¢do que a populagéo converge. I1sso vai
depender do objetivo das fung¢bes (maximizacdo ou minimizagéo).

Como sugestdo, propomos uma modificagdo no NSGA-11 (0.2) para inserir o indice de
Shannon como controle de diversidade da populagdo. Escolhemos o NSGA-I1 por ser o AEM mais
popular da literatura. A Figura 19 mostra o funcionamento do NSGA-11 adaptado e a Figura 20 €
o0 algoritmo que mostra como usar o indice de shannon no controle da diversidade.

Consideracdes finais

Neste trabalho propomos uma maneira mais eficiente de controlar a diversidade da
populacdo dos AEM integrando os indices estatisticos aplicados naecologia parafins semelhantes.
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(d) Particionamento xadrez

Figura 18 — Média dos indices para cada particionamento considerando somente a fronteira de
Pareto.

O maior problema encontrado para usar estes indices foi a falta de uma técnica de

especiacdo que pudesse separar as solugdes por espécie. Foram propostos neste trabalho 4
maneiras de fazer isso particionando o espago de busca.
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Figura 19 — Funcionamento do NSGA-II modificado.

Os resultados demonstraram que o particionamento por raio é a melhor maneira de
inserir estes indices no AEM. O indice que mais se mostrou adequado ao propdsito proposto
neste trabalho foi o indice de Shannon. Este indice reflete de maneira evidente a diversidade das
solucdes.

Propomos, ainda, uma alteragdo no NSGA-I1 como um exemplo de como inserir indices
estatisticos de diversidade em um AEM. Como trabalho futuro queremos aplicar o NSGA-II
modificado em problemas reais e comparar a diversidade de suas solu¢Ges com algoritmos da
literatura.
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Algorithm 1: Adaptacao do NSGA-II

Input: int tG, float A
C {0..1}, bool nsga2, bool nsgan, int tRC {5,8,11}
Output: P;q_1)

1 Ph=Qo=CEp ={}

N4 o«
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15

16
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19

20
21
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23
24

25
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27
28

29

30

31
32

Py = gerarPopulacaoAleatoria() // Geragdo Inicial
mR = tPop / tR
/* Loop para cada geragdo */
for ¢t € {0..tG} do
/* Se for com NSGA-II, executa os passos puros do mesmo */
if nsga2 then
Q; = nsga2GerarFilhos(F;) // Q¢ nos moldes do NSGA-II
\' Ry = P, UQy
else
| R =P
/* Se NSGAN habilitado, calcula o Coeficiente de Sensibilidade (J) */
if nsgan then
| J = shannon(P;) /log(tR) // J = shannon(P) (i
else
| =10
/* Executa o algoritmo fast-non-dominated-sort para identificar os
Frontes como NSGA-II */
if ((nsgan) AND (J<\)) OR (not nsga2) then
/* => se NSGAN habilitado e sensibilizado (J <)) */
/* Executa SEM crowding-distance (apenas domin&ncia comum) */
F' = fast-non-dominated-sort-Modificado(R;)
/* Verifica se NSGA-II estd desabilitado e por isso, NSGAN precisa
preencher tudo sozinho */
puro = ((not nsga2) AND (length(P;1,) < length(F;)))
/* Se for o caso, NSGAN adiciona novos cCromossomos */
nsgan(P,1, tR, mR, puro ¢ tPop : 0)
else
/* => se for NSGA-II puro */
/* Executa COM crowding-distance (original NSGA-II) */
F = fast-non-dominated-sort (R;)
/* Passos iguais ao NSGA-II: adicionar & nova populagdo P;i1, os
Frontes que cabem */
}14_1 = {} // nova populagdo vazia
1 =0 // Contador de frontes
while (length(P,;1) + length(F;)) <tPop do
/* Calcula o crowding-distance */
if (nsgan) AND (J<\) then
|_ crowding-distance-assigment-Modificado(F;)
else
|_ crowding-distance-assigment(£})
]%44 = Py UF; // adiona o fronte a nova populagdo
1 +=1 // incrementa o fronte
ordenarDesc(F,;) // Ordena o fronte que ndo cabe, decrescentemente
/* Deste fronte, seleciona os melhores para inclusdo (corte) */
Piy1 = Piyy UF;[0:tTop - length(P41)]
returnPc_1 31
Figura 20 — Funcionamento do NSGA-II modificado.
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