5. Tépicos

Exemplo 5.17 (MOTS para o problema da mochila bi-objetivo)

O algoritmo determina inicialmente limites [l, u] para o nimero de
itens. Na forma mais simples ele busca solugdes eficientes com um
numero de itens n = w,u—1,...,1, numa vizinhanga que troca um
item selecionado x; por um item ndo selecionado x;. A reinser¢do do
item 1 fica tabu para 7 iteragdes e a dele¢do do item j para 3 iteragdes.
Em cada iteragdo o algoritmo determina todos vizinhos vidveis nédo
tabu V, que dominam um ponto de satisfacio o e ndo sdo dominados
por uma solugdo na fronteira eficiente atual £, e atualiza € com estes
pontos. O ponto de satisfacio o é 0 para n = u e se aproxima ao
nadir 1 do conjunto eficiente E do n anterior de acordo com o7 =
On + (Mn —0on) /0 com um tamanho de passo > 2. Depois a solugdo
vizinha s’ de maior S(s’) é selecionada. Caso ndo existe solugdo
vidvel em V, algoritmo seleciona o vizinho ndo-tabu que excede a
capacidade da mochila menos possivel. Um critério de aspiracdo
permite selecionar uma solugédo tabu que domina todas solugdes V
ou que domina um ntimero grande de solugdes em E.

A solucdo inicial é aleatdria (com n = u itens selecionados) e cada
direcdo de busca continua com a solugéo final anterior. Diminuindo
n, o item com o menor valor minimo dos sobre as dimensodes da L
mochila é removido. : N

A implementagdo test@onjuntos dej com A :@ / Ll
para i = 0,...,24, aplica no maximg 500 ite por busca o

. T
(para cada conjunto de pesos e cada n), e usa 6 = 2 na mesmas !
instancias do exemplo anterior. A busca para com n = 1 ou caso na
vizinhanga ndo tem solugdo que domina o ponto de satisfagdo. ¢

5.4.2. Busca por recombinacio de solucées

A maioria das propostas de heuristicas multi-objetivos recombinando
solugdes sdo algoritmos genéticos e evolutivos. Num algoritmo ge-
nético somente a selecdo de individuos para recombinagdo depende
da fungdo objetivo. Portanto, uma das modificagdes que torna um
algoritmo genético multi-objetivo, é uma selecdo proporcional com

(s) = Wt f(s) h com um FEIOHEEIPESEsE sclecionado aleatoriamente em cada
iteragdo (Murata et al. 1996). Essa abordagem é simples na imple-
mentacdo, mas tem a desvantagem que ela foca em solugdes supor-
tadas. Um dos algoritmos pioneiros [iialiconIKSHbPOPIEEES,
seleciona individuos em cada subpopulagdo de acordo com a i-ésima
fungdo objetivo (ver algoritmo 5.2).

Algoritmo 5.2 (Selecio VEGA (Vector-evaluated GA))
Entrada A populagdo atual P.

Saida Uma nova populagé P) = 41690 k—: S
para i€ S yub @3 a 2 'W"LV\
O > .

seleciona individuos proporcional com
aplica recombinacgdo e mutacgédo
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5.4. Heuristicas para problemas multi-objetivos

na unido S dos individuos selecionados
retorne a nova populacgédo

Algoritmos recentes determinam o valor de uma solugdo de acordo
com a proximidade com a fronteira eficiente e a densidade na fron-

teira eficiente, para uma exploragao melhor em diregdo- Oes

icientes-e.em regides esparsas. Para um conjuntode solugdes S seja
E(S)) = a fronteira eficiente (local) e define rectrsivamente a
K .

1-ésima fronteira eficiente por

«\ >

Exi1(S) =E(s\ | Ex(9)). (5.5)

ie[k]

(ver o exemplo da Fig. 5.5).

Seja ainda{B(x,S) ={s € S | s > x} o conjunto de solugdes em S
que dominam x e(W[x,S) ={s € S| x > s} o conjunto de solugdes
dominadas por x em S. Entre as propostas temos algoritmos que
ordenam solugdes s € P da populagdo atual P

e pelo nive]@da sua fronteira eficiente s € £ (P) correspondente
(non-dominated sorting GA, NSGA, NSEEEN), ~swh -1

e pelo niamero ( + [B(s, P)Pde solucdes que dominam s na popu-
lagédo atual P (MOGA);

e pela fracdo total da cobertura olucdes de um conjunto E

eficiente atual 1)y (55 W(t,P))/(IP|+1) que dominam@

(strength Pareto EA, ;o

e pelo soma dos postos das solugdes que dominam s, 7(s) :@
2 ten(s,p) T(t)-

Técnicas para priorizar a exploragdo de regides esparsas incluem

e a redugdo da fungdo objetivo por um fator é@?ﬁ@ﬁ@
(com By (s) um esfera de raio r e centro ¢(s) € $(s) a funcéo
objetivo normalizada para o intervalo [0, 1] em cada dimensao)

(MOGA);

e a soma das distancias normalizadas para os predecessores e
sucessores na fronteira atual em cada dimensdo (“crowding
_ distance”) (NSGA-II). Para cada dimensdo i € [k] supde q
xﬂm {y~~  as solugdes @, .. .,@ de uma fronteira sdo ordenadas pela\i-
w @ ésima coordenada (i.e. xg < xiz < --- <xI'). Entdo o crowding

C Al GWa

¥4 distance normalizada da solugéo x° na dimenséo i é
@A®) = (@i (* ) — @i (x* 1))/ (@™ — @)

paras € [2,n ) ! Hx™) :;6}/% a crowding distance

Formas de elitismo incluem manter uma ou mais fronteiras eficiente
Ex(P) ou Ex (P U C) com filhos C.
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Figura 5.5.: Decomposicdo de um con-
junto de solugdes em fronteiras eficien-
tes de acordo com (5.5).
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5. Topicos

Exemplo 5.18 (NSGA-II)
O algoritmo NSGA-II segue o algoritmo genético 4.3 com uma sele-
¢do por um torneio bindrio de P: entre duas solugdes aleatérias a
solucdo de menor nivel k ou, no caso de empate, de menor “crow-
ding distance” é selecionada. Ele sempre aplica mutacdo (M = C).
A fungdo update que atualiza a populagdo é realizada por

4—01{?7

R: /6 )
seﬁﬂR)Uy..-_U@ com@ maximal t.q. [P| S@

if |Pl<n —

complete P com as solugdes de ﬁkH(R)

de menor ‘‘crowding distance’’
end if T

5.5. Heuristicas para problemas continuos
Uma forma geral de um problema de otimizac¢do continuo é

minimiza f(x),

sujeitoa gi(x) <0, Vi€ [m],
hj(x) =0, vj e [,
x € R™,

com uma funcdo objetivo f : R™ — R, e restri¢des g; : R* — R
e hj : R™ — R. Casos particulares importantes incluem fungoes
lineares e convexas e o caso irrestrito (m = 1 = 0). As defini¢des 2.1
continuam ser validas com uma vizinhanga

Ne(x) ={x' € R" | [lx —x'|| < €} (5.6)

e com a condigdo adicional que para um minimo ou maximo local
deve existir um e > 0 que satisfaz a definicdo.

Casos simples de um problema de otimizacdo continua podem ser
resolvidos por métodos indiretos. Um método indireto encontra pri-
meiramente todos candidatos para solugdes 6timas por critérios ne-
cessdrios para otimalidade local, depois verifica a otimalidade local
por critérios suficientes, e finalmente encontra a solugao 6tima global
por comparacdo das solugdes localmente 6timas. Na otimizagdo ir-
restrita em uma dimensdo, por exemplo, temos a condicdo suficiente
f’ = 0 para otimalidade local, e a condigdo suficiente f” > 0 para um
minimo local e "/ < 0 para um méaximo local (dado que as derivadas
existem).

Caso resolver f = 0 ndo é possivel técnicas de busca em linha (ingl. line
search) podem ser usadas. Para um dominio restrito x € [a,b] um
método simples é a busca regular: escolhe o melhor entre os pon-
tos x = a+1iAx, parai=0,...,|(b—a)/Ax], para um tamanho de
passo Ax. Um outro exemplo é uma busca em linha com backtracking.
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