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RESUMO

Este trabalho apresenta uma visdo geral sobre os principais conceitos da
otimizagdo combinatdria multiobjetivo, onde apresentamos as técnicas mais
utilizadas para a resolugcao de problemas desta natureza. Ao falarmos das
técnicas, discutiremos também aspectos importantes quanto aos parametros
envolvidos em cada técnica, mostrando as principais abordagens utilizadas.
Inicialmente, implementamos e testamos o Multiple Objective Genetic Algorithm
(MOGA) para gerar um conjunto de solugdes dominantes proximo ao conjunto
de Pareto 6timo para o problema do caixeiro viajante biobjetivo. Em uma
segunda fase, implementamos o Strength Pareto Evolutionary Algorithm

(SPEA) aplicado ao caixeiro viajante biobjetivo.

Palavras-chave: Algoritmos evolucionarios, Multiobjetivo, Otimizagcdo e
Caixeiro viajante.
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ABSTRACT

This work presents a general vision about the main concepts of
combinatorial multi-objective optimization, where we present the more used
technique for the resolution of problems of this nature. To the speech of the
techniques we will also argue important aspects how much to the involved
parameters in each technique, swing the main used boardings. Initially we
implement and test the Multiple Objective Genetic Algorithm — MOGA to
generate a set of dominant solutions near to the Pareto optimal set for the bi-
objective Traveling Salesman Problems. In a second phase, we will go to
implement the Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA) applied to bi-

objective Traveling Salesman Problems.

Keywords: Evolutionary algorithms, Multiple Objective, Optmization, Traveling

Salesman.

Xiii



CAPITULO 1

INTRODUCAO

A otimizagdo combinatoria € uma disciplina de tomada de decisdes, no
caso de problemas discretos, que pode ser encontrada em diversas areas, tais
como problemas de planejamento e programacao (scheduling) da produgao,
problemas de corte e empacotamento, roteamento de veiculos, redes de
telecomunicagao, sistemas de distribuicdo de energia elétrica, problemas de
localizagéo, dentre outras.

No inicio das pesquisas nessa area, os modelos eram restritos a
problemas com um unico objetivo, onde a solugao 6tima era obtida por meio da
maximizagdo ou minimizagdo de uma fungdo objetivo, com as variaveis de
decisdo sujeitas as restrigbes. Mas, a partir do comego de 1970, os modelos e
as técnicas associadas evoluiram no sentido de contemplarem um maior
numero de problemas reais, que ndo podiam ser solucionados por um unico
objetivo. Isso porque nao é ftrivial agrupar objetivos diferentes, que utilizam
métricas diferentes, em uma uUnica fungdo, pois problemas desse tipo
geralmente tém critérios (fungbes objetivos) conflitantes entre si. Objetivos
conflitantes € a regra e ndo a excegao em diversos problemas reais, e a
otimizagao multiobjetivo € utilizada para tratar essa situagéo.

Na otimizagdo multiobjetivo, ao contrario da otimizacdo monoobjetivo,
em geral, ndo existem solugdes 6timas no sentido de minimizar (ou maximizar)
individualmente todos os objetivos. A caracteristica principal de otimizagao
multiobjetivo € a existéncia de um grande conjunto de solugbes aceitaveis, que
sao superiores as demais. Essas solugbes aceitaveis sdo denominadas

solugcdes Pareto 6timo, ou eficiente. Como existe mais de uma solucio para os
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problemas de otimizagdo multiobjetivo, entdo fica a critério do tomador de
decisao escolher a solugdo mais atrativa, visto que atende as restricbes do
problema.

A escolha do método de resolugao a ser utilizado, na otimizagédo de um
problema, depende, principalmente, da razdo entre a qualidade da solucao
gerada e o tempo gasto, pelo método, para encontrar a solugdo. Como a
maioria dos problemas sao intrataveis, isto €, sdo problemas para os quais €
improvavel encontrar uma solugdo em tempo polinomial, ou seja, ndo €
possivel desenvolver um algoritmo exato para resolvé-lo em um tempo
razoavel, para solucionar problemas desse tipo, € preciso utilizar métodos
heuristicos. Esses métodos, quando bem desenvolvidos e adaptados aos
problemas, sdo capazes de apresentar solugdes de boa qualidade em tempo
compativel com a necessidade presente nos problemas.

Com o desenvolvimento e, principalmente, o sucesso dos métodos
heuristicos, em especial as metaheurisicas, os pesquisadores, na década de
1990, interessassem-se pelo meétodo, para aplica-lo em problemas de
otimizacao combinatoria multiobjetivo, considerados dificeis
computacionalmente (Ehrgott e Gandibleux, 2000).

Atualmente, as metaheuristicas tém sido aplicadas com muito sucesso,
na resolugédo de problemas multiobjetivos, para gerar um conjunto de solugdes
Pareto 6timo. Recentemente, muitos pesquisadores vém propondo extensdes
de metaheuristicas para resolver problemas multiobjetivos, por exemplo, Coello
(2001), Deb (2001), Ehrgot (2000), Jaskiewicz (2002) e Zitzler (1998). Pois as
metaheurissticas podem ser implementadas com muita flexibilidade para
solucionar problemas de otimizagdo multiobjetivo.

Alguns pesquisadores também vém propondo uma estratégia basica de
metaheuristicas diferentes, mesclando caracteristicas de busca dos Algoritmos
Genéticos com técnicas de busca local.

Apesar de toda essa evolugéo, as técnicas de otimizagdo multiobjetivo
atuais ainda nao estdo fechadas e definidas. Assim, ainda, podem ser
propostos muitos algoritmos, e também podem ser desenvolvidas outras
técnicas para a avaliacido e comparagao de resultados.

O objetivo principal deste trabalho é estudar e apresentar algumas

técnicas para resolver tipos classicos de problemas multiobjetivos. Estamos
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interessados, especificamente, em problemas multiobjetivos, que envolvem a
localizacdo de inumeras solugdes que satisfazem alguns critérios e restrigdes.
S&o os chamados problemas de Otimizagdo Combinatéria Multiobjetivo.

Neste trabalho, iremos oferecer uma visdo geral sobre os principais
conceitos envolvidos nesta area da pesquisa operacional, apresentando as
técnicas mais utilizadas para a resolugdo de problemas dessa natureza. Ao
fazermos isso, discutiremos aspectos importantes quanto aos parametros
envolvidos em cada algoritmo, mostrando as abordagens utilizadas. Depois de
apresentada toda a teoria necessaria para o bom entendimento do assunto,
sera apresentada, também, uma descrigao detalhada das metaheuristicas mais
comum na literatura especializada. Tomaremos o tradicional Problema do
Caixeiro Viajante (Traveling Salesman Problem) como um exemplo comum,
para mostrar um problema pratico de otimizagdo multiobjetivo.

Este trabalho esta dividido em 8 capitulos com os seguintes conteudos.
No capitulo 1 é apresentada uma breve introdugcdo sobre a otimizagao
multiobjetivo. No capitulo 2 s&o apresentados os conceitos basicos utilizados
em otimizagdo multiobjetivo. No capitulo 3 sdo apresentadas as técnicas de
solugdo classicas para solucionar problemas de otimizagdo multiobjetivo. No
capitulo 4 s&o descritos os algoritmos evolucionarios classicos com
multiobjetivo da literatura. No capitulo 5 descreve o problema do caixeiro
vigjante (PCV) tradicional e apresenta um histérico sobre o problema. No
capitulo 6 descreve o problema do caixeiro viajante multiobjetivo, apresentando
técnicas de solugdo e aplicagao pratica. No capitulo 7 sdo apresentados os
resultados de dois algoritmos evolucionarios com multiobjetivo aplicado ao
problema do caixeiro viajante multiobjetivo. No capitulo 8, apresentam-se as

conclusoes do trabalho e os trabalhos futuros.

16



CAPITULO 2

OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO

Neste capitulo, apresentaremos a formulagdo matematica de um
problema de otimizagdo multiobjetivo e os conceitos basicos usados nesse tipo

de problema. Serao descritos, também, algumas técnicas de solugao.

2.1. Problema de Otimizacdo Multiobjetivo

Um Problema de Otimizacdo Multiobjetivo (POMO) trabalha com mais
de uma funcdo objetivo, simultaneamente, buscando-se a otimizagdo do
conjunto das fungbes objetivo por meio de critérios e julgamento das
alternativas de solugao do problema. Com isso é possivel contemplarmos um
maior numero de problemas reais, de tomada de decisao, que ndo podem ser
solucionados pelas técnicas tradicionais de otimizag&o. Isso porque nao é trivial
agrupar, em uma unica fungéo objetivo, objetivos (critérios) que, na maioria das
vezes, sao conflitantes entre si.

Um exemplo de um problema com objetivos conflitantes é a tarefa de
comprar um computador. A aquisicdo 6tima € um equipamento com custo
minimo e desempenho maximo. Esses objetivos sdo conflitantes entre si, ja
que existirdo desde computadores com elevado custo e desempenho até
aqueles com baixo custo e desempenho.

A Figura 1 mostra a representagao grafica das fungdes objetivo (preco e
desempenho) do problema citado, onde podemos observar, no espaco de
objetivos, as solugbes que superam outras, também chamadas de solugdes
nao-dominadas, e as que sao superadas por, pelo menos, uma outra solugao,

as chamadas solugcdes dominadas.
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B Splugdes Dominadas

* +Solucdes ndo-dominadas

Preco

Desempenho

Figura 1: Espaco dos Objetivos.

Através da Figura 1, observamos que nenhuma solu¢do que tenha
menor custo e desempenho pode ser considerada superior a outra com maior
custo e desempenho. Entretanto, dentre todas as solugdes, existem algumas
que s&o superiores a outras, ou seja, apresentam desempenho maior ou
equivalente por um custo menor ou igual. Essas solugbes, que superam as
outras, sdo as chamadas solu¢cbes nao-dominadas, enquanto as solugdes que
sao superadas por, pelo menos, uma outra solugdo sao chamadas de solugdes

dominadas.

2.1.1.Formulacgéo

Um POMO pode ser definido formalmente como um processo de
otimizagdo, onde se deseja encontrar um vetor x = [X4, X2, ..., xi]T € V que
satisfaga as restrigbes do problema. O enunciado geral para o POMO ¢é o
seguinte (Deb, 2001):

maximizar/minimizar  fp(x), qg=1,2, ..., Q
Sujeito a:  gj(x) 20, =12 ..,J

hk(x) = 0, k=12 ..K

xt<xsx’, i =1,2..,n
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O vetor x = [x4, x2, ..., x,,]T € V, representa o vetor de n variaveis de
decisdo. Se essas variaveis forem discretas, o problema de otimizacao
multiobjetivo sera chamado de problema de otimizagdo combinatoria
multiobjetivo (Jaszkiewicz, 2001). Esse vetor pertencente a uma regido do
espago %" chamada regido de visibilidade, ou espago de objetivos, de V. O
vetor x também sera referido como solugao.

Os valores x/- e x; representam para as variaveis x; 0 minimo e maximo
valor respectivamente. Esses limites definem o espaco de variaveis de decisao
ou espaco de decisao D.

As J desigualdades (gj(x) 2 0) e as K igualdades (hk(x) = 0) séo
chamadas de fungdes de restricdes. Uma solugao x factivel sera aquela que
atende as J + K funcdes de restrigbes impostas por gj(x) e hi(x) e os 2n limites.
O conjunto das solugdes factiveis forma o espago de busca S ou a regiédo
factivel (Deb, 2001). Na Figura 2, podemos observar o espaco de solugdes
factiveis de um problema de minimizagao com dois objetivos.

Para que seja possivel otimizar um POMO, é necessario converter todas

as M funcdes obijetivo (fn(x)) para maximizar ou minimizar.

Espaco de Solugtes Factiveis

]
u
n B om I‘.

Preco

ppeete?”

Fronteira de Pareto

a1 LTI N

L 4

Desempenho
Figura 2: Espaco de Solugdes Factivel.
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2.2. Solucéao ldeal

Solucgao ideal, ou utépica, também chamada de vetor ideal, representa
um vetor x que consegue achar os valores 6timos para o problema, ou seja, o
maximo ou o minimo, para cada uma das M fun¢des objetivo (fn(x)).

Em rarissimas situagodes, € que € possivel encontrar uma solugao ideal.

Dai chama-la de solucao utdpica.

2.3. Dominania de Pareto

O conceito de dominancia foi introduzido por Vilfredo Pareto, no século
XIX, representando, assim, o inicio das pesquisas em otimizagdo multiobjetivo.
A dominancia de Pareto é utilizada para fazer uma comparagao entre duas
solugdes de um POMO.

Em um POMO, o espaco de objetivos, geralmente, nao ¢
completamente ordenado, como no espag¢o de objetivos de um problema de
otimizagcdo de um unico objetivo, mas é parcialmente ordenado (Pareto, 1896).
Essa ordenacao parcial é responsavel pela distingao basica entre problemas de
otimizagao multiobjetivo.

Assim, podemos descrever as solugbes oOtimas de Pareto para um

POMO, pela seguinte definicdo de dominancia (Deb, 2001):

Definicdo 1: Uma solugdo x; domina outra solugéo x, (x; < X2) se as seguintes

condigcbes forem satisfeitas:

1. A solucdo xs ndo é pior que x» em todos os objetivos, ou seja, fn(xs) ¥
fm(x2) paratodom =1, 2, ..., M.
2. A solugédo x; é estritamente melhor que x, em pelo menos um objetivo,

ou seja, fm(x1) < fin(x2) pelo menos paraumm =1, 2, ..., M.
O operador <« entre duas solugbes (x < y), significa que a solugéo x €

melhor que y em um objetivo em particular. Reciprocamente, x > y denota que

a solugao x é pior que y para algum objetivo.
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Em outras palavras, podemos dizer que uma solugao x; domina x; se e
somente se fn(x7) = fu(x2) para todo m =1, 2, ..., M e I — fu(xg) > fn(Xx2),
tratando-se de um problema de maximizacgao.

Se as condi¢cbes sao satisfeitas, podemos dizer que a solugdo x, é
dominada por x; e x; € ndo-dominada por x, e, também, que x; € ndo inferior a
X>2.

Para demonstrar o conceito de dominancia de Pareto, em um POMO,
vamos usar o exemplo, ja citado, que descreve a tarefa de comprar um
computador. A Figura 3 ilustra algumas opg¢des de compra.

O objetivo desse problema € minimizar o prego e maximizar o
desempenho. Nesse caso particular, temos cinco alternativas de compra. Por
intuicdo, eliminamos a solugdo Sj;, visto que a solugdo S, oferece maior
desempenho pelo mesmo preco. Pelo mesmo motivo, eliminamos também a
solucdo Sy. Utilizando o conceito de dominancia de Pareto, podemos dizer que

a solugao S, domina a solugao S; (Ss < S3), a solugéo S, domina a solugao Sy
(S2 < Sy) e as solugdes Sy, S; e S5 sédo boas alternativas de compra, pois sao

nao-dominadas por nenhuma outra. Com isso podemos concluir que o conceito

de dominancia consegue comparar solu¢des com multiplos objetivos.

F 3
u *
S'.‘ 55

o]
o
s 5, 5,
o = | *

2

+

Desempenho

Figura 3: Algumas opg¢des de compra de um computador.

2.3.1.Propriedade da Relacdo de Dominancia

A relacdo de dominancia satisfaz as trés propriedades a seguir:

21



1. Nao reflexiva. Conforme a definicdo 1, uma solugdo nao pode ser
dominada por ela mesma.

2. Nao simétrica. Porque se S; < S, nao implica que S; < S;.

3. Transitiva. Porque se S;1 < S,e S, < Szentdo Sy < Ss.

2.3.2.Dominancia Fraca e Forte
A relagdo de dominancia pode ser classificada em dominancia fraca e
forte (Coello, 1998). A definicdo de dominéncia forte € semelhante a descrita

anteriormente. Ja a dominancia fraca é definida como:

Definicdo 2: Uma solugédo x; domina fracamente outra solugéo x, (x; < X2) se

a sequinte condigéo for satisfeita:

1. A solugdo xs ndo é pior que x» em todos os objetivos, ou seja, fn(xs) ¥

fm(x2) paratodom =1, 2, ..., M.

Em outras palavras, podemos dizer que uma solucdo x; domina
fracamente x, se e somente se fy(x7) = fn(x2) para todo m = 1, 2, ..., M,
tratando-se de um problema de maximizacgao.

Intuitivamente, podemos dizer que uma solugao fortemente dominada é&,

também, fracamente dominada, sendo a reciproca falsa.

2.4. Otimalidade de Pareto

Quando o conjunto de solugdes viaveis V é finito, &€ possivel comparar
duas solugdes duas a duas, segundo o conceito de dominancia de Pareto. O
conjunto V pode ser dividido em dois subconjuntos: conjunto das solugdes

dominadas e o conjunto das solu¢des ndo-dominadas.

2.4.1.Pareto Otimo

Definicdo 3: Dado o conjunto de solugbes V, o conjunto de solugbes néo-
dominadas V' é formado por aquelas solugbes que sdo ndo-dominadas por
qualquer elemento de V.
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Se o conjunto V for o espago completo de busca (V = S), o conjunto V’
sera chamado de conjunto das solugdes Pareto 6timo.
Uma solugéo x4, gerada, sera Pareto 6timo se e somente se x € V e —3;

— fi(x) < f(x1). Em outras palavras, podemos dizer que a solugéo gerada n&o

pode ser dominada por nenhuma outra solug¢ao, do espago de solugdes viaveis.
Na Figura 4, podemos ver varios exemplos de conjuntos de Pareto
otimos, conforme varias combinagdes de objetivos para as fungdes f; e f» .
O conjunto Pareto é6timo pode ser representado de maneira continua,
indicando onde o conjunto esta localizado, como mostram as curvas na Figura
4.

£ min /, . min [, f, min/, , max/f,
Espaco de Objetivos Espaco de Objetivos

. 4

max/, , min max/, . max [,

Espaco de Objetivos Espaco de Objetivos

/

- -
L

1 I
Figura 4: Exemplos de conjuntos Pareto 6timos.

Em um ponto Pareto 6timo, existe, também, a idéia de solugdo 6tima

global e localmente étima, definida como:
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Definicdo 4: O conjunto das solugbes ndo-dominadas para a totalidade do

espaco de busca factivel S é chamado de conjunto das solugées Pareto 6timo
global.

As solugbes contidas nesse conjunto sdo as solugdes 6timas de um
POMO.

Definicdo 5: Se cada elemento x do conjunto P ndo é dominado por
alguma solugéo y na vizinhanga de x tal que ||y — X||- = & onde ¢ &€ um numero

positivo arbitrariamente pequeno, entdo o conjunto P é um conjunto de
solugées Pareto otimo local.

A Figura 5 mostra um exemplo de uma solugéo Pareto 6timo local

L Conjunto Pareto Otimo Local
f F . F 3
2 X,
Espaco de
Objetivos Espaco de
. Variaveis
’.Ill.'
[ ]
[} —N'\
»
]
'0
o
Q.‘
/ i
Conjunto Pareto Otimo Global

l".rj
Figura 5: Exemplo de conjunto Pareto 6timo local.
2.4.2.Fronteira de Pareto

Definicdo 6: A fronteira de Pareto esta formada pelo conjunto de vetores de

funcdes objetivo f(x) = (fi(x), fa(X), ..., fm(x))", para cada solugdo x que esta no
conjunto de Pareto 6timo.
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A fronteira de Pareto, ou curva minimal € uma curva composta com as
solugbes Pareto o6timo. Essa curva consiste num limite superior para o
problema e fica proxima a curva do espago de objetivos.

Um exemplo de fronteira de Pareto € mostrado na Figura 6, que mostra
a curva para o problema da compra de um computador, exemplo citado neste
capitulo.

Na maioria dos problemas de otimizacdo multiobjetivo, o objetivo
principal € conseguir descrever uma fungdo ou conjuntos de pontos que
formem uma curva o mais préoximo possivel da fronteira de Pareto. Entretanto,
para problemas com mais de trés dimensdes, fica dificil de ilustrar a fronteira

de Pareto.

Preco

Desempenho

Figura 6: Fronteira de Pareto.

2.4.3.Solucdo Otima de Pareto

Quando todos os objetivos sdo simultaneamente considerados, para
obter as solugdes, estas solugcbes sdo chamadas de solugdes otimas de
Pareto, como citado anteriormente. A diferenca, entre o conjunto de solugdes
nao-dominadas e o conjunto de solu¢des 6timas de Pareto, € que o conjunto de
solugdes nao-dominadas é definido no contexto de uma amostra do espaco de
busca, enquanto o conjunto de solugbes o6timas de Pareto é definido em

relagao a todo o espacgo de busca.
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2.5. Metas em Otimizac&o Multiobjetivo

Duas importantes metas para a otimizagao multiobjetivo sdo mostradas
por Deb (Deb, 2001):

1. Encontrar um conjunto de solugdes o mais préximo possivel da fronteira
de Pareto.

2. Encontrar um conjunto de solugées com a maior diversidade possivel.

A Figura 7 mostra dois graficos. O primeiro mostra uma boa distribui¢cao
de solucbes na fronteira de Pareto, enquanto, no outro, as solugdes estio
distribuidas em apenas algumas regides da fronteira de Pareto.

Em otimizagcdo multiobjetivo, &€ necessario assegurar a maior cobertura possivel
da fronteira de Pareto, ja que a fronteira representa o conjunto de solugdes de

interesse no problema multiobjetivo.

Espaco de Objetivos Espaco de Objetivos

/ Iy / A

Fronteira de Pareto Fronteira de Pareto

a b
Figura 7: Distribuicdo de solugdes na fronteira de Pareto.

2.6. Otimizacao Monoobjetivo vs Multiobjetivo

Trés diferengas importantes entre otimizagdo multiobjetivo e otimizagao

monoobjetivo podem ser identificadas:
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1. Em problemas de otimizagdo monoobjetivo, a meta € achar uma
solugdo 6tima global, enquanto nos POMO, as metas sao: achar o conjunto de
solugdes da fronteira de Pareto e preservar a diversidade neste conjunto.

2. Um POMO trabalha com o espago de variaveis e o espaco de
objetivos. Ja o problema com um unico objetivo trabalha focado no espaco de

variaveis.

Diferentemente da abordagem de otimizagcdo monoobjetivo, que busca
otimizar uma funcdo simples, a otimizagdo multiobjetivo busca otimizar o
conjunto das fungdes objetivo, selecionando, assim, a solugcdo de melhor

COMpPromisso.

2.7. Aplicaclbes
Problemas de telecomunicacido € um exemplo de aplicagao real e pratica
de um POMO, pois, as vezes, € necessario minimizar custo e qualidade
(Thiongane et al, 2001).

Outros exemplos de aplicagdes reais de um problema multiobjetivo sao:

e Organizagao de viagem (Godart, 2001);
e Programacédo de tripulagbes de companhias aéreas (Ehrgot e
Ryan, 2002);

e Capacidade de infra-estrutura ferroviaria (Delorme et al, 2003).
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CAPITULO 3

TECNICAS DE SOLUCAO MULTIOBJETIVO

As técnicas de solugédo utilizadas até algum tempo atras eram simples
adaptacdes, feitas nos algoritmos ja existentes para os problemas de
otimizagdo com objetivo simples ou, simplesmente, transformando os varios
objetivos em um unico obijetivo.

Mas, hoje, ja existem trabalhos, que adotam técnicas especificas para o
POMO, utilizando os conceitos de Pareto 6timo e dominancia de Pareto.

Um aspecto importante nas técnicas de solugdo para POMO é a
presenca do tomador de decisdo, que pode ser uma pessoa, ou um grupo, que
vai analisar e fazer uma comparagdo entre vantagens e desvantagens da
melhoria de uma fungdo em detrimento de outras. Cabe, também, ao tomador
de decisao determinar a relevancia de cada fungéo para o problema.

Podemos observar, na Figura 8, a classificacdo das técnicas, feitas de
acordo com o momento no qual o tomador de decisédo exerce o seu papel
(Andersson, 2000).

3.1. Técnicas sem Interferéncia do Tomador de
Decisao
Nesse tipo de técnica, ndo existe a presenga do tomador de decisdo. As
solucdes geradas sao a partir de uma férmula predefinida. Com certeza, essa é

a técnica menos utilizada, pelas abordagens propostas. Para esse tipo de

técnica, a unica abordagem, que se destaca, é a chamada Min-Max.
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Figura 8: Classificagao das técnicas de solugéo para POMO.

A abordagem Min-Max é baseada na minimizagao da distancia relativa
entre uma solucdo candidata e uma solugao ideal (utdpica), o que pode ser
visto na Figura 9. Nesse tipo de abordagem, o POMO é formulado de acordo

com a sequacao (Andersson, 2000):

min Zk:( x) -1 () Jp
i=1 )

O vetor X € V e o expoente p, responsaveis pelo calculo das distancias,
podem receber valores entre um e infinito (1 < p =2 «). Mas, geralmente, os
valores usados para p sao: um, para formulagao simples, dois, para distancias
euclidianas, e infinito, para modelos Tchebycheff (Andersson, 2000). Esse tipo
de abordagem fornece apenas uma solugao na Fronteira de Pareto, que deve

ser aceita como solugao final.
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1

Figura 9: Distancia entre duas solugées ideais.

Caso essa abordagem seja usada em uma técnica que tenha a presenca
do tomador de decisao, sera necessario executar o algoritmo varias vezes, com
valores diferentes para p, com o intuito de obter um conjunto de solugdes na

Fronteira de Pareto.

3.2. Técnicas com Interferéncia do Tomador de

Deciséo antes do Processo de Solucéo

Essa técnica € a mais comum para solucionar POMO. Nesse tipo de
técnica, o tomador de decisdo informa quais sdo as suas preferéncias em
relacdo a cada funcdo objetivo do problema. Essas serdo usadas como
parametros nos algoritmos.

Para utilizar essa técnica, o tomador de decisdo deve conhecer os
objetivos e as restrigdes do problema como um todo.

Algumas abordagens foram propostas, utilizando essa técnica, como podemos

ver a seqguir.

3.2.1.Abordagem da Soma Ponderada

Essa abordagem é a mais facil e talvez a mais utilizada na programacéao
multiobjetivo. A abordagem da soma ponderada tem como objetivo, transformar
0s varios objetivos do problema em um unico objetivo. Tal transformagdo é

feita, usando um “peso” associado a cada funcdo objetivo. Como essa
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abordagem n&o requer nenhuma modificacdo mais grave na modelagem,
podemos aplica-la a qualquer modelo de aplicagcao ja existente, seja ele linear
ou nao-linear.

Como as fungdes objetivo sdo geralmente de diferentes magnitudes,
torna-se necessario normaliza-las primeiro, para que o calculo da soma dos
objetivos ndo seja distorcido pelos valores de patamares diferentes. Feita a
escalarizagao, é possivel formular, assim, uma simples fungao objetivo, para o

problema, conforme a equagéo abaixo (Andersson, 2000):
k
min ) ¢; f; (X)
i=1

Onde ¢ corresponde ao “peso” associado a fungdo objetivo (f), esse
“peso” ird informar a relativa importancia do objetivo para o problema como um
todo. O vetor de pardmetros ¢ pode assumir quaisquer valores, mas usa-se,

normalmente, a seguinte convencao (Andersson, 2000):

Como exemplo, podemos observar a Figura 10, onde temos um vetor de
pesos ¢ = (cy,Cc2) para cada um dos objetivos. A partir desse vetor ¢, € possivel
tangenciar o contorno de F, no espaco de objetivos, obtendo-se, assim, uma
linha reta que avalia localmente, em termos de fungao de utilidade do decisor,
quanto se pode perder em um critério para se ganhar no outro.

Cada linha de contorno possui 0 menor valor para F. Para encontrar o
menor valor para uma equacao, normalizada, do problema é equivalente a
achar uma linha de contorno com um valor minimo para F.

Podemos observar, na Figura 10, varias linhas de contorno para F,
sendo que a linha d é tangencial a um ponto do espago de objetivos (A), onde
esse ponto se encontra na fronteira de Pareto e, conseqlentemente, € uma

solucao 6tima de Pareto.
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Toda solugdo gerada é analisada pelo tomador de decisdo e, caso a
solugdo nao seja “boa”, o processo € reinicializado com novos parametros
(Pesos). Para tentar obter solugbes oOtimas de Pareto, deve-se usar a

abordagem por multiplas rodadas, que sera tratada ainda neste capitulo.

Fronteira de Pareto
Figura 10: Abordagem da soma ponderada.

3.2.2.Abordagem néao-linear

Nessa abordagem, as fungbes objetivo sdo agrupadas em uma unica
funcao objetivo, de acordo com uma equacgao nao-linear. Pelo mesmo motivo
da abordagem anterior, essa também deve ser normalizada. Isso pode ser feito
dividindo-se o valor de cada fungédo objetivo pelo seu valor da fungéo ideal
correspondente.

O real objetivo dessa abordagem é favorecer objetivos que se destacam
dos demais, o que é feito elevando-se a solugdo a um expoente qualquer, e as
solugdes que se destacarem mais terdo vantagens. Um exemplo dessa
abordagem foi utilizado por Andersson et. al. (1998), na qual ele utilizou a

equacgao (Andersson, 2000):

min k [ fi(x) Jp
i=1 fio(x)
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O expoente p representa o fator de diferenciacdo entre cada unidade
das fungdes objetivo normalizadas. Na Figura 11, podemos observar o efeito
nao-linear, que contabiliza maiores penalidades para valores maiores do

critério, que se quer minimizar (Andersson, 2000).

¥ >
}Flr" ""lf

p
Figura 11: Grafico de (%j por f. parap = 3.

3.2.3.Abordagem por légica Fuzzy

Essa abordagem segue o conceito da Logica Fuzzy, criada por Lotfi
Zadeh (Zadeh, 1994), onde a idéia da Ldogica de Fuzzy é mapear valores em
atributos, onde, para cada atributo, se tem uma percentagem, que Zadeh
chama de grau de pertinéncia, para classificar o quanto aquele valor pertence a

cada atributo. Esse grau é representado pela letra grega x, onde u varia de 0

(ndo pertence) a 1 (totalmente pertencente).
Na programagao multiobjetivo, cada funcédo objetivo tera um valor de

normalizag&o associado, que € expresso por (Andersson, 2000):
i (£;(x))

Esse valor expressara o grau de satisfagcdo do objetivo correspondente
em relagdo a solugao ideal do problema, onde o tomador de decisdao define

para cada funcdo qual o comportamento da fungdo de pertinéncia. Feito isso,
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agora, o problema transforma-se em um problema de maximizagédo do grau de
pertinéncia das funcoes.
Em Chiampi et. al. (1998), sdo mostradas duas formulagbes diferentes

para a funcéo objetivo de uma abordagem de fuzzy, conforme equagao abaixo:

I:fuzzy (X) = ]:[:u| ( fi (X))

F gy (X) = min(e (£,.(X)), 2, (£, (X)),.. 11 (£, (X))

3.2.4.Abordagem de Programacéao de Metas

Essa abordagem foi desenvolvida inicialmente por Charnes et al (1955),
onde eles propéem que o tomador de decis&o associe a cada fungao objetivo
uma meta. O objetivo dessa abordagem é tentar achar uma solu¢do que possa
atingir as metas, mas, caso nao exista uma solugao factivel que alcance as
metas, para todos os objetivos, deve minimizar os desvios em relacdo as
metas.

Existem trés tipos de critérios para atingir uma meta (Deb, 2001):

1. f(x) <t, onde o objetivo € minimizar o desvio p para que f(x) — p < t. Se
f(x) > t, o desvio p sera a quantidade pela qual f supera t. Caso contrario,
p sera zero.

2. f(x) 2 t, onde o objetivo € minimizar o desvio n para que f(x) + n =2 t. Se
f(x) < t, o desvio n sera a quantidade para f alcance t. Caso contrario, n
sera zero.

3. f(x) = t, onde o objetivo € minimizar a soma dos desvios p e n para que
f(x)—p+n=t Sef(x)>t pé positivo e n é zero. Se f(x) < t, n é positivo

e p é zero. Caso f(x) = t, ambos os desvios (p e n) serao zero.

Os critérios citados acima podem ser resumidos na seguinte restrigao

genérica:

fxX)—p+n=t
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Cada meta deve ser convertida em uma restricdo de igualdade, e,
também, devem ser minimizados todos os desvios para poder resolver um
problema, usando essa abordagem. Para isso, existem varias formas de

trabalhar com essa abordagem.

3.2.4.1. Programacgéo de Metas com Peso
Tal abordagem possui a mesma dificuldade da abordagem de soma
ponderada, ja citada neste capitulo. Para um problema com k objetivos, deve
ser formulada uma fungdo com a soma dos desvios para cada um dos k

objetivos. A forma geral pode ser vista abaixo:

minimizar zi;:l(ajpj +B;n;)
sujeitoa fi(x)—pj+n=tj=12 ..,k
xeS

n;, pjz0

Onde a; e B; representam os pesos associados aos desvios p e n,
respectivamente, para o j-ésimo objetivo. S representa o espaco de decisao
factivel.

Ao final, se tinhamos k objetivos e r restricdes, teremos agora r+k
restricdes e apenas um objetivo, que seria a minimizagao da soma dos desvios

de cada objetivo.

3.2.4.2. Programacéao de Metas Lexicograficas
Essa abordagem é utilizada pelo tomador de decisdo quando ele pode
definir uma ordem de prioridade entre os objetivos a serem otimizados.

Depois que s&o definidas as prioridades para cada funcao objetivo f,(x)

tornam-se possivel encontrar o conjunto de Pareto 6timo. Mas, para isso, &
recomendavel antes desprezarmos as fungdes de menor relevancia,
transformando-as em uma restrigao.

Assim, é possivel otimizar a fungdo mais importante, lembrando-nos de
que, a cada passo dessa abordagem, devemos tentar otimizar as outras

fungdes de modo a ndo comprometer os valores das fungdes ja otimizadas.
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Essa abordagem é, geralmente, utilizada em combinagdo com outras.
Um exemplo disso € o uso dela com a de programagdo por metas, no

mecanismo de sele¢do para algoritmos genéticos.

3.3. Técnicas com Interferéncia do Tomador de

Deciséo durante o Processo de Solucao

Essas técnicas também sdo conhecidas como métodos interativos.
Nessas abordagens, o tomador de decisdo age simultaneamente com a
técnica, e a cada parada do método, ele regula os parametros do algoritmo,
guiando a solugéo para um caminho desejado.

A grande vantagem dessas abordagens € que o tomador de decisdo age
de uma forma mais interativa, informando os parametros durante o processo.
Essa técnica € um verdadeiro processo de aprendizagem.

Devemos lembrar que o sucesso dessas técnicas esta associado a

disponibilidade do tomador de deciséo, ja que ele sera muito mais exigido.

3.3.1.Método Stem

Esse método foi proposto por Benayoun et al (1971), tendo como
estratégia reduzir gradativamente o espagco de busca para o problema o
meétodo pode ser chamado de STEM, ou STEP-Method.

O método é formulado através da abordagem Min-Max, sem se prender
muito aos pesos. As solugdes obtidas, em um numero h de iteragdes, sao
orientadas e analisadas pelo tomador de decisdo que intervém por meio de
respostas precisas as perguntas formuladas pelo algoritmo. Se algumas das
solucdes apresentarem um valor aceitavel, entdo o problema é reformulado. O
procedimento de reformulacdo consiste em obter um valor aceitavel, pelo
tomador de decisao, para cada funcao objetivo.

Esse procedimento sera repetido até que o espaco de todas as variaveis

do problema atinja valores aceitaveis.

3.3.2.Método Steuer

Esse método foi proposto por Steuer e Choo (1983), no qual eles fazem

uma amostragem em subconjunto do espago de solugbes nao-dominadas,
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usando a abordagem de soma ponderada.

O primeiro passo desse método € criar um conjunto de vetores de pesos
dos mais diversos. Logo apos esses pesos sdo submetidos a abordagem de
soma ponderada, seguindo a norma de Tchebycheff.

As solucdes encontradas sao filtradas, e somente as solugdes nao-
dominantes sdo mostradas ao tomador de decisdo. A partir dai, ele devera
escolher entre elas as melhores. Com base nessa escolha, os valores dos
pesos sao limitados inferiormente ou superiormente, e, entdo, executa-se

novamente a busca, até o numero de iteragdes predefinidas.

3.4. Técnicas com Interferéncia do Tomador de

Decisao depois do Processo de Solucao

De todas as técnicas, para a solugdo POMO, apresentadas, essa é a
que vem recebendo a maior atengao ultimamente, pela comunidade cientifica.
A grande diferenca entre essa técnica e as demais € que, ao invés de gerar
uma solugédo, ela gera um conjunto de solugdes, que, no final, sera selecionada
pelo tomador de decisdo, tornando, assim, possivel a escolha entre varias
solugoes.

Podemos destacar, nessa técnica, modificacbes de diversas metas-
heuristicas existentes como simulated annealing, busca tabu e algoritmo

genético.

3.4.1.Abordagem por Multiplas Rodadas

A maioria dos métodos utilizados para solucionar POMO somente
oferece, ao final, uma unica solug¢do, considerada a melhor. Mas, a mudanga
de foco quanto ao resultado de uma unica solugdo para um conjunto de
solugdes Pareto 6timo, fez com que alguns trabalhos se voltassem para a
adaptacdo dos meétodos, para oferecer varias solugdes por meio de multiplas
rodadas, fazendo assim modificagdes de alguns dos paréametros.

Dessas abordagens, as trés que mais se destacam s&o descritas a

sequir.
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3.4.1.1. Abordagem por Soma Ponderada

E a abordagem mais simples e direta de se obter um conjunto de
pontos, por intermédio de multiplas rodadas. Para cada conjunto de pesos
associados, podemos ter um ponto do conjunto Pareto étimo a cada execugéo
do algoritmo.

Alguns problemas com essa abordagem foram reportados por Steuer
(1986), dentre eles os mais importantes sdo: a distor¢cdo da fronteira de Pareto,
que depende dos valores adotados para as execugdes, ndao se analisando,
assim, regides importantes; e a incapacidade de encontrar todos os pontos da
fronteira de Pareto, quando o espaco de solugdes do problema € nao convexo.
Na Figura 12, podemos observar, para um POMO de dois objetivos, que nem
todos os pontos, Pareto 6timo, admitem linhas de contorno.

Os pontos C e D da figura ndo possuem linhas de contorno porque
esses pontos ndo podem ser encontrados pela minimizagdo da funcéo f do
problema.

Para obtermos mais detalhes sobre convexidade em problemas de

otimizac&o multiobjetivo, ver Ferreira (1999).

Figura 12: Interpretacao grafica da abordagem por soma ponderada.

Para contornarmos essa limitagao, podemos utilizar essa abordagem em
jungao com a abordagem Min-Max, onde a fungao objetivo pode ser formulada

da seguinte maneira:
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1

min[zk:(ﬂi f (i))p} i

i=1

O valor de p (1< p<w) torna o problema mais dificil quando é

aumentado (Andersson, 2000).

3.4.1.2. Abordagem por g-Restricdes
Essa abordagem foi proposta por Haimes et al (1971), e, nela, eles
sugeriram reformular um POMO, considerando qualquer objetivo e mantendo
como restricbes os demais objetivos com valores definidos pelo tomador de

decisdo. A formulacéo é definida a seguir (Deb, 2001):

minimizar f,(x)
sujetoa fu(x)<em,m=1,2, .., Mem#u
gix)20,j=1,2,...,J
h(x)=0,k=1,2 .., K

KO<xS A, i=1,2 N

Onde ¢, é o valor definido pelo tomador de deciséo, e representa um
limite maximo para o valor de fp,.
Para exemplificar essa abordagem, vamos usar um POMO nao convexo

de dois objetivos f; e f,. Vamos escolher f, € manter f; como uma restricao (f; <

81).

Na Figura 13, podemos observar o espaco de objetivos e os varios
valores para ¢;. Podemos observar, também, que o minimo de f, vai depender
da escolha & Por exemplo, se usarmos o &, o valor minimo para f, é o ponto
B. Com isso, podemos concluir que para todos os valores diferentes de ¢

achamos diferentes solugdes Pareto 6timo. Os resultados dessa abordagem

estdo garantidos pelo seguinte teorema.
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Figura 13: Abordagem por e-Restrigcoes.

Teorema 1: A solugdo para o problema formulado, pela formulacéo

apresentada, € Pareto 6timo para qualquer vetor e = (g1, &2, ..., Eu-1, Eutty -y EM).

A Figura 13, também, mostra um exemplo quando ocorre um erro na
abordagem. Se o limite n&o é selecionado adequadamente, por exemplo, o &,

0 subespacgo obtido pelas restricdes pode ser vazio, isto €, o problema nao
possui solugcdo. Para evitar essa situagdo, Cohon (1978) desenvolveu um

algoritmo para obter os valores adequados dos limitantes.

3.4.1.3. Normal Boundary Interaction

Tal técnica foi apresentada por Das e Dennis (1998). O objetivo principal
dessa técnica, é conseguir descrever a fronteira de Pareto, supondo que os
minimos globais dos objetivos (f) sdo conhecidos. Para alcancar esse objetivo,
devemos primeiramente estabelecer a envoltéria convexa, formada pelos
minimos globais dos objetivos (CHIM, do inglés, Convex Hull of the Individual
Minima). Observe a Figura 14 (Andersson, 2000) para entender melhor o
CHIM. Depois que for estabelecido o CHIM, o algoritmo pode encontrar a
interseccao entre regides viaveis do espaco de busca e a envoltéria convexa,
comecgando a busca dos pontos espalhados uniformemente pelo CHIN. Essa

interseccdo sera a fronteira de Pareto.
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Caso a fronteira de Pareto tenha uma forma muito complexa, a técnica

pode encontrar solugdes 6timas que nao pertengam ao conjunto de Pareto.

Figura 14: Normal Boundary Interaction.

3.4.2.Simulated Annealing

A técnica Simulated Annealing (SA), corresponde a uma simulagéo
algoritmica do processo fisico de recozimento de certos materiais. Essa técnica
foi proposta por Metropolis et al. (1953), Kirkpatrick et al. (1983) onde eles
propuseram um algoritmo que explora o espago de busca de um problema
combinatorio, simulando o processo de recozimento de materiais.

Existem poucas abordagens multiobjetivo para o SA. A seguir veremos

duas abordagens multiobjetivo para o SA.

3.4.2.1. Multi-Objective Simulated Annealing (MOSA)

Este algoritmo foi proposto por Ulungu et al (1995) usando o padréo
original do Simulated Annealing, com modificacdo no critério de aceitagao do
vizinho. Para aceitar um vizinho, o MOSA usa o conceito de Pareto.

O algoritmo apresenta uma boa eficiéncia, visto que pode encontrar um
pequeno grupo de Pareto em um espago curto de tempo. O MOSA pode ser
descrito, de forma geral, em apenas trés passos, como podemos ver no

pseudocdodigo da Figura 15.
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Algoritmo MOSA

S = So
T =To
Repita

Gera um vizinho S” = V(S)

Se C(S”) domina C(S) Entéo
Aceita S’

Sendo Se C(S) domina C(S”) Entéo
S’ somente serd aceita dependendo da probabilidade
Pt(C(S) 1C(S,) 1T)

Sendo Se C(S”) néo-domina C(S) e C(S) ndo-domina C(S”) Entéo
Aceita S’

T = annealing(T)

Até uma temperatura seja satisfeita

Figura 15: Pseudocdédigo do Multi-Objective Simulated Annealing.

A funcao de probabilidade P{(C(S),C(S’),T) = min{exp(-c(ij)/T),0}, onde
o termo c(i,j), da fungdo, representa o critério de custo avaliado e T € a
temperatura corrente do algoritmo.

O critério de custo é a forma, que é usada para comparar as duas
solugdes. Esse critério pode ser feito tanto analisando o custo em uma fungao
especifica, quanto a média das diferencgas etc. Para obter mais detalhes sobre

o critério de custo, ver Nam e Park (2000).

3.4.2.2. Pareto Simulated Annealing (PSA)

Esse algoritmo, proposto por Czyzak e Jaszkiewicz (1997), possui um
vetor de solugdo, que guarda todas as solugdes ndo-dominadas encontradas. A
cada nova solucdo ndo-dominada, que € encontrada, esse vetor é varrido para
tentar encontrar solugdes que sejam dominadas por essa nova solugdo. Caso
isso aconteca, a solucdo dominada é retirada da lista e a nova é adicionada em
seguida.

O critério de parada do algoritmo € um numero determinado de solugdes

nao-dominadas, ou quando n&o se consegue mais acha-las.

3.4.3.Busca Tabu

Essa metaheuristica foi publicada por Glover (1990) para problema de
roteamento. A busca tabu obtém otimos resultados comparados com os

algoritmos genéticos. Apesar de obter 6timos resultados em solugdo de
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problemas de otimizagdo, sdo poucos os trabalhos publicados que falam de
busca tabu para a solugdo de POMO.
A seguir, iremos mostrar o MOTS, como exemplo de um algoritmo

multiobjetivo, que usa a busca tabu.

3.4.3.1. Multi-Objective Tabu Search (MOTS)

Esse método faz uma otimizacdo em varias linhas de frente, utilizando
uma busca tabu multiobjetivo. Nessa técnica proposta por Hansen (1997), ele
forma um conjunto com as solugdes correntes e outro com as solugdes nao-
dominadas, onde, para cada solugao corrente, &€ explorado um numero definido
de vizinhos através de uma fungao de vizinhanga, onde o melhor & aceito se
melhorar a solugcdo atual; isso através de uma soma ponderada e, se nao
estiver na lista tabu, ou se for uma solucdo nido-dominada. Caso a nova
solugdo nao seja inferior, ela € armazenada no conjunto de solugbes nao-
dominadas e ¢é feita a verificacdo para eliminar as possiveis solugdes
dominadas.

Algumas questdes foram colocadas pelo autor, como sendo pontos a se

estudar. Entre elas, podemos destacar:

e O que a lista tabu vai guardar? — o préprio autor sugere guardar, como
exemplo, o valor de uma das fungdes.

¢ Quantas solugdes correntes explorar? — ele mostra um ftrade-off entre o
numero de solucdes, o esforco computacional e a qualidade das
solugdes.

e Um mecanismo de diversificacdo mais eficiente — para evitar que a

busca se prenda a certas regides do espaco de busca do problema.
Critério de parada — varios critérios podem ser usados, mas o autor

sugere que se tenha um conjunto ndo-dominado base para obter uma

comparagao mais eficiente.

3.4.4.Algoritmos Evolucionarios

Dos algoritmos evolucionarios, os algoritmos genéticos sdao os mais
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estudados. Isso € devido ao sucesso dos seus algoritmos na solugdo de
problemas de otimizagdo combinatoria, onde os algoritmos retornam no final,
um conjunto de solugdes teoricamente evoluidas, ou seja, boas solugbes que
sao as que realmente sdo procuradas.

Os algoritmos genéticos foram desenvolvidos para simular um processo
evolutivo através da adaptacdo dos individuos de uma populagédo. Esses
algoritmos obtiveram um grande éxito quando aplicados para encontrarem
maximos e minimos de funcbes matematicas complexas e, dai em diante, sé
cresceu, conseguindo excelentes performances nas mais diversas areas da
otimizagao.

Em relagdo aos problemas de otimizagdo multiobjetivo, os algoritmos
genéticos apresentam um ponto fortissimo, pois ndo ha a necessidade de se
fazer modificacbes profundas nos operadores, principalmente os de
cruzamento e mutacgéo, ja que estes s6 dependem da forma com a qual a

solucao é representada.
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CAPITULO 4

ALGORITMOS EVOLUCIONARIOS MULTI-
OBJETIVO

Neste capitulo, apresentamos a aplicagao dos algoritmos evolucionarios
nos problemas de otimizagdo multiobjetivo, descrevendo alguns dos diferentes

modelos existentes. A Tabela 1 lista os principais modelos evolucionarios, para

otimizagao multiobjetivo, e seus autores (Deb, 2001 e Kunkle, 2005).

Tabela 1: Modelos Evolucionarios.

Sigla Nome do Modelo Autores
VEGA Vector Evaluated Genetic Algorithm Schaffer, 1984
WBGA Weight Based Genetic Algorithm Hajela e Lin, 1992
MOGA | Multiple Objective Genetic Algorithm | -o"Seca e
P J 9 Fleming, 1993
NSGA Non-Dominated Sorting Genetic Srinivas e Deb,
Algorithm 1994
NPGA Niched-Pareto Genetic Algorithm Horn et al., 1994
TDGA Thermodynamical Genetic Algorithm Kita et al., 1996
PPES Predator-Prey Evolution Strategy I{S;gnanns etal.,
SPEA Strenght Pareto Evolutionary Algorithm 1233? e Thiele,
MOMGA | :\/Iultlobjectlve Messy Genetic Algorithm Veldhuizen, 2000
MOMGA | :\I/Iultiobjective Messy Genetic Algorithm Veldhuizen, 2000
NSGA || A Fast. Elitist Non-Domlnated Sorting Deb et al., 2000
Genetic Algorithm
PAES Pareto-Archived Evoltionary Strategy 588(\;\2 es e Corne,
M-PAES | A Memetic Pareto-Archived Evoltionary | Knowles e Corne,
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Strategy 2000b
Pareto Envelope-Base Selection Corne et al., 2000

Algorithm |
NPGA Il | Niched-Pareto Genetic Algorithm Il 56'8;‘30” etal,

Coello e Pulido,
2001

PESA |

Micro-GA | Multi-Objective Micro-Genetic Algorithm
Rudolph’s Elitist Multi-Objective

REMOEA Evolutionary Algorithm Rudolph, 1998
SPEA 2 gtrenght Pareto Evolutionary Algorithm Zitzler et al., 2001
PESA | Paret_o Envelope-Base Selection Corne et al., 2001

Algorithm I

. Hongyun e
ISPEA Immunity SPEA Sanyang, 2003

Cultural Algorithm with Evolutionary | Coello e Becerra,

CAEP

Programming 2003
Micro-GA 2 g/lultl—Objectlve Micro-Genetic Algorithm ;’g(l)lgo e Coello,

MPGA | Multi-Population Genetic Algorithm ggggra” etal.,
Improving the Performance of the

SPEA 2+ | Strength Pareto Evolutionary Algorithm | Kim et al., 2004

2

Mopso | Multi-Objective Particle Swarm Coello et al., 2004
Optimization

ParEGO | Pareto Ecient Global Optimization Knowles, 2004

4.1. Vector Evaluated Genetic Algorithm (VEGA)

O modelo VEGA foi a primeira implementagdo do algoritmo genético,
para otimizagdo multiobjetivo. Essa implementagéo foi proposta por Schaffer
em 1984 (Schaffer, 1984). Tal modelo é baseado no software, de dominio
publico, GENESIS, onde Schaffer alterou o procedimento de seleg¢ao, criando
um lago, fazendo com que o procedimento seja repetido para cada objetivo,
separadamente.

Um dos problemas do VEGA € que esse algoritmo ndo obtém boa
diversidade nas solugdes da Fronteira de Pareto. Esse problema é devido a
selecao independente dos individuos, pois essa selecdo provoca a
especializagdo da populagado, fazendo a populagdo convergir na diregao das

solugdes 6timas individuais apdés um grande numero de geragdes.
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4.2. Multiple Objective Genetic Algorithm (MOGA)

O modelo MOGA (Fonseca e Fleming, 1993) foi o primeiro algoritmo a
dar énfase ao conceito de dominancia de Pareto e a diversidade das solugdes.

Esse algoritmo propde uma classificagdo dos individuos de uma
populacdo de acordo com o numero de individuos que o dominam. A cada
individuo é associado um valor de ranking, que € igual ao numero de individuos

que domina mais um.

ri=1+p(i)

Onde p(i) é a fungao que retorna o numero de individuos, da populacgao,
que domina o individuo i. Assim, os individuos nao-dominados possuem
ranking igual a 1. Pelo menos, um individuo da populagéo possui valor de r; = 1,
o valor maximo de r; ndo € maior do que o tamanho da populacéo.

Depois disso, sao feitos os seguintes procedimentos:

¢ Ordena-se a populagao de acordo com o ranking.

e Associado a cada individuo um fitness construido pela interpolacdo dos
melhores valores das fungdes dos cromossomos de ranking igual a 1 e
os de piores valores dos piores rankings.

e Depois, é feito um nivelamento entre os cromossomos que possuem um

mesmo ranking, para evitar valores distorcidos para o fitness.

Esse algoritmo € um dos mais utilizados, devido a sua facilidade de ser
implementado. Além de tudo, alguns autores comentam que o critério de
nivelamento do fitness faz com que haja uma convergéncia muito rapida para
uma regiao do espacgo de solugdes.

A Figura 16a mostra um conjunto de individuos e a Figura 16b mostra os
valores de ry, para os individuos.

Coello afirma que o MOGA tem desempenho melhor quando comparado

com outros algoritmos néo elitistas (Coello, 2001).
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Fronteira de Pareto Fronteira de Pareto

a b
Figura 16: Calculo do ranking do algoritmo MOGA.

O MOGA utiliza também, na sua implementacdo, um método de
formagao de nichos para distribuir a populacéo através da regiao Pareto 6timo,
além de compartilhar os valores de aptidao (Castro, 2001). A Figura 17 ilustra

um conjunto de solugdes distribuidas em varios nichos.

Nichos

Fronteira de Pareto
Figura 17: Conjunto de solugdes agrupadas em nichos.
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4.3. Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm
(NSGA)

O modelo NSGA (Srinivas e Deb, 1994), como o proprio nome diz, faz
uma ordenacao dos individuos da populagdo de acordo com o critério da n&o-
dominancia. A idéia do algoritmo é utilizar um procedimento de selegdo por
ordenamento para enfatizar as solu¢des ndo-dominadas correntes, juntamente
com um método voltado para a criacdo de nichos para manter a diversidade da
populagao.

Antes de ser executado o procedimento de seleg¢ado, os individuos sao
separados em categorias, com base num nivel de n&o-dominancia dos
individuos, isto é, todos os individuos ndo-dominados da populacido corrente
irdo receber um valor alto de aptiddo. A cada passo desse procedimento s&o
armazenados, na categoria corrente, os individuos que nado séao dominados por
qualquer outro da populagdo. Logo apds, retiram-se dessa classificagdo os
individuos ja classificados e executa-se novamente o procedimento, com um
valor de aptiddo um pouco menor que o pior valor de aptiddo anterior. Esse
procedimento é executado até que todos os individuos da populagdo tenham
Seus grupos.

O critério de escolha na selecdo se baseia nessa classificacdo. Se os
dois pertencem ao mesmo grupo, entdo, se pode escolher qualquer um dos
dois mediante qualquer um dos métodos. O grande problema desse algoritmo é

o alto custo computacional da funcao de classificagao.

4.4. Niched Pareto Genetic Algorithm (NPGA)

O NPGA (Horn et al., 1994) compara somente uma parte dos individuos,
de uma populacdo, ao invés de comparar todos os individuos. Segundo seus
idealizadores, métodos de selegao que utilizam toda a populagcdo séo lentos e
também muito dificeis, ja que n&o é facil encontrar uma populagdo que domine

varias outras.
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Figura 18: Esquema do modelo NSGA-II.
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A proposta do NPGA ¢é fazer a selegao através de um torneio, onde o
procedimento de seleg¢do vai agir em uma porgao restrita da populagéo (nicho).
O nicho é composto por um numero especifico de individuos (tsm), que sé&o
tomados aleatoriamente. Em seguida, dois individuos sao retirados da
populagao para a selecdo de um vencedor conforme o seguinte procedimento:
comparam-se dois individuos com todos os membros do nicho, para
determinacdo da dominancia segundo as fung¢des objetivo. Se um deles é nao-
dominado e o outro € dominado, o individuo ndo-dominado & selecionado, e
declarado o vencedor, mas, caso contrario, o algoritmo utilizara o critério de
fitness sharing (Goldberg e Richardson, 1987), no qual se calcula uma
distancia de cada valor da fungao objetivo. Isso com os melhores individuos do
torneio.

O sucesso do NPGA ¢ altamente dependente do parametro tyom. Se um
tamanho apropriado para esse parametro for escolhido, o algoritmo podera
encontrar pontos ndo-dominados (Otimo de Pareto). Caso tym Seja pequeno,

podera levar o algoritmo a uma convergéncia prematura (Horn et al., 1994).

4.5. Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA)

O SPEA (Zitzler e Thiele, 1998) €& um algoritmo evolucionario

multiobjetivo elitista com conceitos de ndo-dominancia.
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O funcionamento desse algoritmo esta associado a manutengao de uma
populagcdo externa, ou repositério de informagdes, que, a cada geracgao,
armazena um conjunto de solu¢gdes ndo-dominadas. Para cada individuo do
repositério, também ¢é associado um fator forga (aptiddo), que recebera o
numero de individuos da populacdo, que sao dominados por ele, Esse fator
representara o fitness do individuo.

O proximo passo, do algoritmo, € a construgdo de uma populacéo
temporaria. A construgcdo dessa populacao é feita a partir de um torneio entre
os individuos da populacdo e do repositério. Depois de construida, os
operadores genéticos sao aplicados para gerar a nova populagdo. Se a nova
populacdo for ndo-dominada, ela sera inserida no repositério, mas, caso o

repositério esteja cheio, o algoritmo exclui alguns individuos.

4.6. NSGA I

O modelo NSGA-II (Deb et al., 2000) resolve os problemas existentes no
modelo NSGA, constituindo uma versao baseada em um ordenamento elitista
por ndo-dominancia.

O NSGA-II trabalha como os algoritmos genéticos convencionais, com
uma populagao pai P para gerar uma populagao filha Q. Tanto P como Q tém
um tamanho igual a N. A populagéo Py, que € ordenada por nao-dominancia, €
gerada na primeira iteracdo do algoritmo. Depois que a populagcédo € gerada,
sao aplicados os operadores de selecdo por torneio, cruzamento e mutacao
para poder obter a populacao filha Q.

O algoritmo NSGA-II trabalha com a populacdo R,, n= 1, 2, ..., N, onde
R, = P, v Qp, com |R| = 2N. Depois que é gerada, a populagédo R,, é aplicado o
procedimento de ordenamento por ndo-dominancia sobre ela, obtendo-se as
fronteiras F4, F», ..., Fj, que s&o ordenadas em ordem decrescente em relagéo
as suas distancias. Essas distancias sao calculadas por um método chamado
de distancia de multidao (crowding distance). Depois de obtidas as distancias
de todos os conjuntos, eles sao inseridos na nova populagao Pp+1.

O preenchimento das novas populagdes P,+s € iniciado pelas solugdes F,
depois F> e assim por diante. Todos os conjuntos F; devem ser inseridos na sua

totalidade em P,.s, 0 que deve acontecer enquanto P+ + |Fj| < N. Caso tente
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inserir um conjunto F; que seja |F| > N - P,.s, entdo o algoritmo NSGA-II
escolhe as solugbes de F; que estdo mais espalhadas. Para entender melhor
uma iteragdo do NSGA-II, veja a Figura 18 (Deb, 2001).

4.7. Pareto Archived Evolution Strategy (PAES)

O PAES (Knowles e Corne, 2000a) possivelmente seja o algoritmo mais
simples capaz de gerar o conjunto de solugdes Pareto 6timo (Kunkle, 2005).
Ele possui trés formas, (1 + 1) — PAES, (1 + L) - PAES e (u + ) — PAES. A
notacao refere-se a: tamanho da populagdo e numero de novas solugbes por
geragao.

As formas (1 + 1) — PAES e (1 + ) — PAES executam somente busca
local, ou seja, s6 pode manter uma solugdo corrente, em vez de uma
populagao de pesquisa. Ja a forma (u + L) — PAES mantém uma populagéo.

O PAES introduz um novo procedimento crowding. Ele é superior ao

anterior método de niching de duas formas.

1. O seu custo computacional € menor;
2. E adaptativa e ndo exige a critica fixagdo de um nicho de

tamanho parametro.

O desempenho comparavel deste simples algoritmo para outros mais
complexos € atribuido ao uso de um arquivo de solugbes nado dominadas, o
que era raro na época, mas foi integrada na maioria dos estados da arte dos

algoritmos.

4.8. A Memetic Pareto Archived Evolution Strategy
(M-PAES)
O modelo M-PAES foi introduzido por Knowles e Corne (2000b), e
combina a estratégia de busca local usada no PAES e estratégia de
recombinacao.

As fases de busca local e global do M-PAES s&o parcialmente

independente, e cada uma mantém os seus proprios arquivos de solugcdes nao
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dominadas. O M-PAES é altamente elitista tanto no método de busca local
quanto na recombinacao.
O M-PAES é um algoritmo genético hibrido, e o grande sucesso dos

algoritmos hibrido depende da convexidade global do espago de busca.

4.9. Pareto Envelope-based Selection Algorithm

(PESA 1)

O modelo PESA | (Corne et al., 2000) incorpora idéias do SPEA e do
PAES. A principal idéia do PESA | & a integragdo da selecdo e do
gerenciamento da diversidade em uma técnica.

Os resultados de desempenho do PESA | foram comparados ao SPEA e
PAES. Seis diferentes fungdes foram executadas e o melhor algoritmo para
cada funcao foi identificado (Kunkle, 2005):

e O PESA | foi o melhor em 3 fungdes e empatou com o SPEA, em
2 funcoes;

e O SPEA foi o melhor em 1 fungdo e empatou com o PESA |, em 2
fungoes;

e PAES foi claramente o pior dos algoritmos testados.

4.10.NPGA Il
O NPGA Il foi introduzido por Erickson et al. (2001). A principal melhoria

do NPGA Il sobre o NPGA ¢é o fato de utilizar o grau de dominacédo, para
determinar a pontuacdo no torneio de selecao. Este método de decisédo é
deterministico, ou contrario do NPGA que é um método probabilistico. Veja em

Fonseca e Fleming (1993) mais informagdes sobre o grau de dominagao.

4.11.Micro-Genetic Algorithm (Micro-GA)

O modelo Micro-GA (Coello et. al., 2001) usa populagbes muito
pequenas (4 individuos) e uma reinicializagdo de processo. Com isso esse
algoritmo propéem ser um algoritmo muito rapido e com baixo custo

computacional.
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O Micro-GA pode ser o primeiro o micro-GA para otimizagao
multiobjetivo, embora a forma baseada em populacdo do PAES poderia
considera o PAES como um micro-GA (Kunkle, 2005).

Os autores listam trés tipos de elitismo:

1. Armazenamento de solugdes ndao dominadas em um arquivo
externo;

2. Carrying sobre os melhores individuos entre as reinteragbes da
populacéo;

3. Permitir que os individuos das solugdes nao dominadas participe

da busca ativa.

4.12.SPEA 2
O modelo SPEA 2 (Zitzler et al., 2001) € um algoritmo que utiliza o

elitismo através de uma populacéo externa E onde sao guardadas as solugdes
nao-dominadas. O que diferencia esse algoritmo do SPEA é o calculo do
fitness e o parametro de entrada N, que fixa o tamanho da populagao externa.

No inicio do algoritmo, sdo criadas as populagdes Py, que é uma
populacdo aleatéria, e E, que € uma populagao externa. Depois, € obtido o
valor de aptidéo para as solu¢des de Q = P v E, Esse valor € obtido em varias
etapas. Na primeira etapa, um valor de aptidao s; (strenght fitness) é
encontrado, o valor s;, sendo o numero de solugdes que i domina em Q. E, na
segunda etapa, calcula-se o valor r; (raw fitness), que significa a soma dos s;
das solugbes j que sdo dominadas por i em Q. Assim, podemos dizer que
solugdes nao-dominadas tém r; = 0 e solugdes que sdo dominadas por muitas
solugdes em Q tem r; muito alto. A Figura 19 apresenta um conjunto de
solucdes e seus valores (s;, ).

Esse mecanismo, mesmo permitindo uma ordenag¢ao por dominancia,
pode falhar caso existam muitas solugdes nao-dominadas, onde existiram
muitas solugdes r; = 0, sendo, assim, dificil enfatizar a preferéncia de uma
solucdo sobre uma outra. Mas, para solucionar esse problema, os autores do

SPEA 2 usaram uma informacgao de densidade para cada solucdo i de Q. Essa
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densidade d; € inversamente proporcional a distdncia a seu k-vizinho mais
préximo o, onde k =,/|Q|. O valor de d; esta dentro do intervalo aberto (0, 7).

Com os valores de r; e d;, € possivel calcular o valor de F;, que ¢é a
aptiddo da solugdo. Para as solugdes ndo-dominadas F; < 1, mas, para as
demais solucgdes, F; = 1.

O proximo passo do algoritmo, depois de calcular as aptiddes, € copiar
as solugbes nado-dominadas de Q para a nova populagdo externa Ep+s, €,

depois, verificar as 3 possiveis situagdes:

1. |En+1| = N, ndo faz nenhuma modificagdo sobre E,+s.

2. |En+1| < N, ordena Q por F; e copia as primeiras N - |Ep+4| solugdes i de Q
tal que F; = 1.

3. |En+1] > N, nesse caso é usado um algoritmo de corte’ sobre E.1.

Feitos todos esses passos, finalmente, o algoritmo ira realizar o

processo de selegdo por torneio, cruzamento e mutagcido, sobre E,.s, para

poder gerar a nova populagao Pp+1.

(1,18) | @ (0.22)
o

L
(0.16)

(0,13) @

Fronteira de Pareto
Figura 19: Esquema para o calculo de aptidao no algoritmo SPEA 2.

o algoritmo de corte, do SPEA 2, reduz o tamanho de E,.; para N.
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4.13. PESA I
A principal melhoria do PESA Il (Corne et al.,, 2001) comparado ao

PESA | é a utilizacdo da regiao baseada em selecdo. Em vez de selecionar os
individuos, hyperboxes no espaco de objetivos sdo selecionados. O hiperboxes
representam um conjunto de possiveis solugdes.

Veja a referencia original para obter bons argumentos de que a regiao
baseada em sele¢ao € melhor que a regiao baseada em individuos.

Os resultados de desempenho do PESA Il foram comparados ao PAES,

SPEA e PESA I. E ficou demonstrado que é superior a todos eles.

4.14. Cultural Algorithm with Evolutionary
Programming (CAEP)

O modelo CAEP proposto por Coello et. al. (2003) é o primeiro algoritmo
da espécie algoritmo cultural multiobjetivo, adotando Pareto ranking e elitismo.

Algoritmo cultural trabalha em dois espagos, o espago normal de
populacdo, e mais um espaco de convicgao. Conhecimentos adquiridos pela
evolucdo sao armazenados no espaco de conviccdo e é utilizado para
influenciar a evolugao.

O espaco de convicgao nesse caso contém duas partes:

1. A parte fenotipica normativa: o limite inferior e superior para cada
funcao obijetivo;
2. Uma grade para evitar solu¢gdes aglomeradas (uma variagdo na

grade proposta por Knowles e Corne (2000a)).

4.15. Micro-GA 2

O Micro-GA 2 (Pulido e Coello, 2003) possui duas principais estagios
(etapas): prospeccgéao e exploragdo. A principal diferencia entre as duas etapas
esta na ponderacdo relativa de mutacdo e cruzamento. Na etapa de
prospeccao, a mutacao domina; na etapa de exploragcao, o cruzamento domina.

O Micro-GA 2 foi comparado com Micro-GA, NSGA Il e PAES, e os

resultados de desempenho foram (Kinkle, 2005):
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o O Micro-GA2 é consideravelmente superior ao Micro-GA e PAES;
e O NSGA Il supera o Micro-GA em algumas fungdes, ou seja, o

NSGA Il pode ser ainda superior ao Micro-GA 2.

4.16. Multi-Population Genetic Algorithm (MPGA)
O modelo MPGA foi introduzido por Cochran et al. (2003). Esse modelo

usa um processo de duas etapas, onde cada etapa € baseada em um algoritmo

multiobjetivo:

1. baseada no MOGA.
2. baseada no VEJA.

Nao foi encontrada nenhuma comparacdo do MPGA com outros
algoritmos evolucionarios multiobjetivo. Por ser baseado em dois algoritmos
inferiores aos melhores algoritmos multiobjetivo atuais, entdo n&o & provavel

que o MPGA obtenha solugdes melhores (Kinkle, 2005).

4.17. SPEA 2+
O SPEA 2+ (Kim et al.,, 2004) € a melhora do SPEA, acrescentando

duas coisas:

¢ Um mecanismo mais eficiente de cruzamento;
e Um algoritmo para manter a diversidade, tanto no espaco de

objetivos quanto no espago de variaveis.

Especificamente essas modificagées sdo conseguidas com as seguintes

operacgoes:

e Cruzamentos entre vizinhos: cruza individuos préoximos uns dos
outros no espaco objetivo;
e Elitismo forte: todos individuos (solugdes n&o dominadas)

participar da sele¢ao;
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e Manter dois arquivos: um para manter a diversidade no espaco
objetivo, o outro no espacgo de decisao.

O SPEA 2+ apresenta uma maior diversidade no espaco de decisao

comparado ao SPEA 2.

4.18. Pareto Efficient Global Optimization (ParEGO)

O ParEGo (Knowles, 2004) usa uma abordagem hibrida: usa tanto uma
busca evolutiva e um modelo interno detalhado. O modelo é usado para
selecionar areas do espaco de busca que pode fornecer melhores solugdes e
melhorar o modelo interno.

Converte busca multiobjetivo em monoobijetivo, usando diferentes pesos

nos objetivos.

4.19. Particle Swarm Optimization

Particle Swarm Optimize (PSO) sdo algoritmos de otimizagcdo baseados
no comportamento social dos bandos de passaros (Kennedy and Eberhart,
1995). O PSO é um processo baseado na hipétese de que os individuos de
uma populagao (swarm) podem lucrar com as experiéncias passadas e as
experiéncias de outros individuos (particula). Em outras palavras, o PSO €& um
processo de busca baseado em uma populacédo onde individuos séo particulas
agrupadas em swarm. Cada particula no swarm representa uma solugéo para o
problema de otimizacéo.

Em um sistema de PSO, cada particula explora o espaco de busca para
ajustar sua posicdo de acordo com sua experiéncia e a de sua vizinhancga.
Durante essa exploracdo, cada particula tem acesso a duas informacdes
importantes que sdo: a melhor solugao potencial encontrada por ela e a melhor
solugdo potencial encontrada pelos seus vizinhos. Essas informagdes sé&o
usadas para dirigir a busca a uma solugéo 6tima.

As particulas de swarm utilizam a topologia anel (Kennedy, 1997), como

podemos ver na Figura 20.

58



DG

Figura 20: Topologia de um swarm.

A Figura 20 ilustra a topologia de um swarm de cinco particulas, onde a
vizinhanga da particula i consiste nas particulas i-1, i e i+1. Por exemplo, a
vizinhanga da particula 4, da Figura 19, consistiria nas particulas 3, 4 e 0.

Uma particula é composta por trés elementos (vetores) x, p e v
(Kennedy, 1997). O vetor x = [Xj1, Xi2, ..., Xim] contém as solugdes potenciais
correntes da particula. O vetor p = [pi1, pi2, ..., pim] contém as melhores
solucdes potenciais descobertas por uma particula. Ja o vetor v = [vj;, vip, ...,
Vim] € conhecido como vetor velocidade, pois é usado para determinar a
proxima solugcao potencial a ser avaliada. Além dos vetores x, p e v, a particula

tem dois valores de aptidao (fitness). O Valor y, representa o fitness atribuido
a x; pela funcdo objetivo e o valor p,, que é o fitness atribuido ao vetor p. O

comprimento dos vetores vai depender do numero de parametros do problema
(Moore and Chapman, 1999).
O PSO inicia, aleatoriamente, os vetores x e v. Inicialmente, o vetor p €

igual ao vetor x. Toda vez que o vetor x atualizar suas particulas, y, €
comparado com p, e atualiza p. Por exemplo, se o problema for de
minimizag&o, p; sera igual a x; se y, for menor que p,. Ja, para um problema
de maximizacao, p; sera igual a x; se y; for maior que p,. Com isso, o vetor p

contém sempre as melhores solugcbes potenciais descobertas por uma

particula.

4.19.1. Multi-Objective Particle Swarm Otimizer

Para adaptar o PSO para solucionar POMO, o vetor p foi modificado,

para ser uma lista de solugdes, para manter todas as solugbes nao-dominadas
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encontradas por uma particula, na exploragao do espago de busca (Moore e
Chapman, 1999).

O PSO multiobjetivo inicia aleatoriamente os vetores x e v. Toda vez que
o vetor x atualizar uma das suas particulas, ele a comparara com as solugdes
da lista p, para determinar se a solugcédo € nao-dominada. Se a solucgao for nao-
dominada, ela sera adicionada a lista p. Para assegurar que sempre contera
solugdes ndo-dominadas, a lista p sera atualizada constantemente (Moore e
Chapman, 1999).

A exploragdo do espago de busca € guiada por duas informacoes
importantes: a melhor solugdo potencial descoberta por uma particula, e a
melhor solugao potencial descoberta pela sua vizinhanga. Com a adaptacéo do
PSO para multiobjetivo, o vetor p, agora chamado de lista p, podera conter
solugcdes numerosas, as melhores solugdes descobertas por um individuo.
Para determinar a melhor solucédo potencial na vizinhanca, Moore e Chapman
(1999) compararam as solugdes encontradas na lista p com a vizinhanga, para
encontrar uma, que ndo € dominada. O restante do algoritmo PSO multiobjetivo
€ idéntico ao PSO classico.

4.19.2. Multi-Objective Particle Swarm Optimization

(MOPSO)
O MOPSO (Coello et al., 2004) utiliza uma forma de selegcao baseada
em regido.
Comparacdes de desempenho do MOPSO com NSGA II, Micro-GA e
PAES mostraram que o MOPSO foi o unico algoritmo no estudo capaz de

cobrir toda a fronteira de Pareto das fungdes utilizadas (Kunkle, 2005).
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CAPITULO 5

PROBLEMA DO CAIXEIRO VIAJANTE

O Problema do Caixeiro Viajante (PCV) € um dos mais tradicionais e
conhecidos problemas de Otimizacdo Combinatodria, estando associado a
determinagao dos caminhos hamiltonianos em um grafo qualquer. O PCV pode
ser definido da seguinte forma: dado um numero finito de cidades, com custo
de viagem entre elas, encontrar o caminho mais barato para visitar uma unica
vez todas as cidades e retornar a cidade inicial.

Embora tenha uma forma simples, ele € intratavel e pertencente a classe
NP-Arduo. Dai, a dificuldade de se desenvolver algoritmos eficientes para o
problema (Campello et al, 1994).

O objetivo do Problema do Caixeiro Viajante € encontrar, em um grafo G
= (N, A), um caminho hamiltoniano? ou tour de peso minimo. Para solucionar
problemas dessa natureza, existem muitos métodos heuristicos, que produzem
boas solugdes para o problema. Isso porque ndo é conhecido algoritmo

eficiente, que resolva o PCV.

5.1. Histérico

O problema matematico relacionado para o PCV foi tratado em 1857,
pelo matematico irlandés Sir Willian Rowan Hamilton.

Hamilton propés um jogo, que denominou Around the World. Esse jogo é
montado sobre um dodecaedro, onde cada vértice estava associado a uma

cidade importante da época. O desafio proposto pelo jogo consistia em

2 Caminho hamiltoniano é um ciclo que passa por todos os vértices.
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encontrar uma rota através dos vértices do dodecaedro que iniciasse e
terminasse em uma mesma cidade sem nunca repetir uma visita.

Hamilton n&o foi o primeiro a tratar do problema do caixeiro viajante. No
mesmo século, o matematico britdnico Thomas Penyngton Kirkman, também
tratou desse problema. Mas foi justamente o jogo de Halminton, que o divulgou.
Uma discussao agradavel sobre os trabalhos de Hamilton e Thomas pode ser
vista em Biggs et. al. (1976).

A Figura 21a mostra o jogo de Hamilton (http://www.tsp.gatech.edu), e a

Figura 20b mostra o grafo do problema (Goldbarg e Luna, 2000).

Figura 21: Jogo de Hamilton.

Uma solugao, para jogo de Hamilton, passou a ser denominada de ciclo
hamiltoniano, em sua homenagem. A Figura 22 (Goldbarg e Luna, 2000)

apresenta uma solugao para o jogo.

Mas foi, na década de 1920, que o problema se tornou publico pelo
matematico e economista Karl Menger, juntamente com os seus colegas em
Viena. Na década de 1930, ele foi utilizado pelos matematicos da universidade
de Princeton e, na década de 1940, foi usado numa aplicacido voltada para a
agricultura, por estatisticos. Mas, a partir da década de 1940, o PCV foi
definido como um problema dificil, da otimizagdo combinatéria, tendo em vista

a inviabilidade de examinar todas as solu¢des, uma a uma, isso devido ao seu
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enorme numero, outra coisa que contribuiu, na época, nessa definigao, foi a
falta de idéia de como resolvé-lo.

Em 1954, foi publicado por Dantzig, Fulkerson e Johnson um método
para solucionar o PCV. Para mostrar o poder do seu método, os autores
resolveram uma instancia de 49 cidades dos Estados Unidos. Essa instancia,
na época, era considerada gigantesca. O artigo de Dantzig, Fulkerson e
Johnson € um dos mais importantes nessa area de pesquisa, constituindo um
marco nas relagbes entre a programacgao linear e a otimizagdo combinatoria.

No proximo topico, veremos as resolugdes historicas para PCV.

Figura 22: Uma solugao para o jogo de Hamilton.

5.1. Resolucdes Historicas

Os codigos de computador para o PCV se tornaram cada vez mais
sofisticados ao passar dos anos, sendo um sinal dessas melhorias o tamanho
crescente dos exemplos nao trivial, que ja foram resolvidos. A Tabela 2 mostra

essa evolugao no intervalo de 52 anos (1954-2006).

5.1.1. 49 Cidades

A instancia de 49 cidades foi proposta em 1954 por George Dantzig, Ray
Fulkerson e Selmer Johnson, para ilustrar e mostrar a forga do método descrito
por eles, para resolver o PCV.

Eles criaram essa instancia, escolhendo uma cidade de cada um dos
estados dos Estados Unidos® e adicionando Washington DC; o custo da
viagem entre essas cidades é a distancia das estradas. A Figura 23a ilustra

esse problema (http://www.tsp.gatech.edu).

% Os estados do Alaska e Hawaii somente tornaram-se estados em 1959.
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Tabela 2: Recordes mundiais para o PCV

Ano Pesquisadores Tamapho.da
Instancia
1954 | G. Dantzig, R. Fulkerson e S. Jhnson 49 cidades
1971 | M. Held e R. M. Karp 64 cidades
1975 | P. M. Camerini, L. Fratta e F. Maffioli 100 cidades
1977 | M. Grotschel 120 cidades
1980 | H. Crowder e M. W. Padberg 318 cidades
1987 | M. Padberg e G. Rinaldi 532 cidades
1987 | M. Grotschel e O Holland 666 cidades
1987 | M. Padberg e G. Rinaldi 2392 cidades
1994 | D. Applegate, R. Bixby, V. Chvatal e W. Cook 7397 cidades
1998 | D. Applegate, R. Bixby, V. Chvatal e W. Cook 13509 cidades
2001 | D. Applegate, R. Bixby, V. Chvatal e W. Cook 15112 cidades
2004 D. Applegate, R. Bixby, V. Chvatal, W. Cook, and 24978 cidades
K. Helsgaun
2006 | W. Cook, Daniel G. Espinoza e Marcos Goycoolea 85900 cidades

a b
Figura 23: Tour de 49 e 120 cidades.

5.1.2. 120 Cidades

Groetschel, em 1977 encontrou um tour 6timo de 120 cidades, que estao

no oeste da Alemanha. Veja o four na Figura 23b (http://www.tsp.gatech.edu).
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5.1.3. 532 Cidades
Padberg e Rinaldi, em 1987, encontraram um four dos 532 switch AT&T
localizados nos Estados Unidos. A Figura 24a ilustra esse tour

(http://www.tsp.gatech.edu).

5.1.4. 666 Cidades

Groetschel e Holland, em 1987, encontraram um tour 6timo de 666
lugares interessantes do mundo. A Figura 24a ilustra esse four
(http://www.tsp.gatech.edu).

a b
Figura 24: Tour de 532 e 666 cidades.

5.1.5. 13509 Cidades

Em 1998, D. Applegate, R. Bixby, V. Chvatal e W. Cook resolveram um
caso para o PCV de 13509 cidades. O caso consistia de todas as cidades
localizadas nos Estados Unidos com populagdo de no minimo 500 habitantes,
tendo sido usada uma lista do banco de dados da CIA. A Figura 25 ilustra esse
tour, que até 2001, foi o recorde mundial para o caixeiro viajante

(http://www.tsp.gatech.edu).

5.1.6. 15112 Cidades

Em 2001 Applegate, Bixby, Chvatal e Cook bateram o recorde mundial
para o PCV, que, desde 1998, era do PCV de 13509 cidades, resolvendo um
PCV para 15112 cidades da Alemanha. Esse foi o maior caso resolvido até
maio deste ano. Veja na Figura 26 o four do PCV de 15112 cidades

(http://www.tsp.gatech.edu).
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5.1.7. 24978 Cidades

Em maio, de 2004, foi resolvida uma instancia de 24978 cidades para o
PCV. Essa instancia consiste das 24978 cidades da Suécia. Essa instancia foi,
durante dois anos, a maior instancia conhecida para o PCV. O four das 24978
cidades pode ser visto na Figura 27 (http://www.tsp.gatech.edu).

Figura 26: Tour do PCV de 15112 cidades.
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5.1.8. 85900 Cidades

O melhor resultado exato para o PCV foi obtido em abril de 2006,
resolvendo a instancia de 85900 cidades. Essa instancia foi solucionada por
William Cook, Daniel Espinoza e Marcos Goycoolea (Cook et. al., 2007).
Atualmente, € a maior instancia solucionada para o PCV ultrapassando, assim,

o0 caso de 24978 cidades da Suécia, solucionada em 2004.

5.2. Descricao

O problema do caixeiro viajante pode ser definido da seguinte forma:
Dado um grafo G = (V, E), encontrar o caminho hamiltoniano mais barato
(custo 6timo) para visitar todos os vértices (cidades) do grafo e retornar ao
vértice inicial, passando somente uma vez em cada vértice, ou seja, um ciclo
simples de tamanho |V| em G com o menor custo possivel.

A funcdo de custo é simétrica, sendo C(d;, d) = C(d, d;), visto que

trabalhamos somente com o PCV simétrico neste trabalho. O numero possivel
de tours®, para um PCV simétrico, para um grafo com N vértices é %*(N -1,

Esse calculo é simples visto que um tour consiste simplesmente na permutagao
da ordem de visitagdo dos N vértices, excluindo o primeiro, que pode ser

arbitrario.

* Um caminho que sai de uma cidade visitando todas as outras e retorna a primeira cidade.
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Figura 27: Tour do PCV de 24978 cidades.

Para entendermos melhor o PCV, podemos imagina-lo como um
planejamento turistico, para visitar varias cidades, onde a rota a ser seguida
deve passar por todas as cidades apenas uma vez e, ao final, deve voltar a
cidade inicial (tour), fechando assim o ciclo. A Figura 28 ilustra duas possiveis

rotas para um PCV.

a b
Figura 28: Possiveis rotas para um PCV.
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5.3. Formulacao

Neste trabalho, iremos somente apresentar a formulagdo de Dantzig-
Fulkerson-Johnson (DFJ), por ser tida como candnica e, também, por ser uma
das formulagbes mais difundidas na literatura especializada, além de
desenvolver um modo peculiar do PCV.

Essa formulagao encara o PCV como um problema de programacéao 0-1,

sobre um gafo G =(V, E), como podemos ver na formulagao abaixo.

n n
Minimizar z = "> c;X;

j=1 i=1

Sujeito a:

3%, =1 VjeN (1)
i=1

j=1

D% <IS|-1 VSN (3)
i,jeS

x; €{0.} Vi, jeN (4)

A variavel binaria x; somente recebera o valor 1 se a aresta (i,j) € E for
escolhida para pertencer ao tour, e 0 caso contrario. Para essa formulagao, é
comum assumir-se que nao existe x; e que se tém n(n-1) variaveis binarias.

A restricdo (3) é utilizada para eliminar o circuito pré-hamiltoniano que
podem ser surgidos pelas restricdes (1) e (2).

5.4. Aplicacbes
A importancia do PCV é devida a ocorréncia de diversas aplicacdes
praticas em areas do conhecimento como engenharia e fisica (Campelo, 1994).
O PCV constitui, assim, uma plataforma ideal para o estudo de métodos gerais
que podem ser aplicados a uma grande quantidade de problemas de
otimizagao combinatéria.
O PCV surge, naturalmente, como um subproblema em muitas

aplicagdes logisticas e de transporte, por exemplo, o problema para arranjar o
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itinerario de um 6nibus escolar, que apanha criangas em uma escola. Essa
aplicagcao tem um significado importantissimo para a histéria do PCV, por ser
uma das pesquisas pioneiras na década de 1940, por Merrill Flood.

Existem muitas outras aplicagcdes interessantes em diversas areas do
conhecimento. Uma aplicacao industrial interessante encontrada na literatura é
o problema da perfuragdo de placas de circuitos impressos, onde o PCV
aparece na execucao eficiente das perfuracdes. Essas perfuragdes sio feitas
utilizando maquinas automaticas (Campelo, 1994).

Outra aplicacdo menos comum foi a utilizada pelos Pesquisadores do
National Institute of Health, que usaram solugdes do PCV para construir mapas
hibridos, como parte do trabalho da sequéncia do genoma, onde as cidades
sdo os mapas locais e o custo de viagem é a probabilidade medida de um
mapa local imediatamente seguido do outro (Agarwala et. al., 2000). Essa
aplicagao foi utilizada, também, por um grupo na Franga para desenvolver um
mapa do genoma do rato (Avner et. al., 2001).

Existe, também, o projeto da NASA conhecido como Starlight para
minimizar o consumo de combustivel dos satélites para fazer imagens de

objetos celestiais (http://www.tsp.gatech.edu).

A utilizacdo de algoritmos heuristicos eficientes, que decomponham o
grafo em problemas menores, torna-se uma imposi¢céo nas aplicagdes praticas
do PCV.
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CAPITULO 6

PROBLEMA DO CAIXEIRO VIAJANTE
MULTIOBJETIVO

O problema do caixeiro viajante multiobjetivo (PCV multiobjetivo)
consiste em um grafo G = (V, E, w), onde V é o conjunto de vértices, E o
conjunto de arestas e w € uma funcdo que atribui a cada aresta (e; € E) um
vetor (w'j,..., w;). Cada elemento w"; corresponde a um determinado peso,
de métricas diferentes, por exemplo, distancia e custo para uma aresta de um
problema biobjetivo (Paquete et. al., 2004).

A fungdo objetivo (f;) € definida como sendo o custo de um ciclo
hamiltoniano, usando os valores w;".

Para um conjunto de n cidades, o PCV multiobjetivo consiste em
determinar o ciclo hamiltoniano que minimize as m fung¢des objetivo. Mas, como
as fungbes, geralmente, sdo conflitantes entre si, esse tipo de problema ira
apresentar mais de uma solugdo otima (conjunto de solugdes otimas de
Pareto). Este conjunto contém todas as solugées que nao sdao dominadas por
qualquer outra solugdo. O problema de encontrar o conjunto Pareto 6timo é
NP-hard (Paquete, 2003).

Uma formulagao pode ser vista abaixo.

F é o conjunto dos ciclos hamiltonianos

C e um ciclo hamiltoniano

w"; 2 0 é o valor atribuido pelo critério (m) a aresta e;.
m=1,.. M
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ijet, .. n
Minimizar (f(C), f(C), ..., fu(C))

sujeito a:

fm(C) = D W™ (e)

eeC

CeF

O problema que tratamos é simétrico, onde w"; = w"; para todos os

pares de vértices. Na Figura 29, podemos observar um grafo que representa
um PCV biobjetivo.

Figura 29: Grafo de um PCVMO biobjetivo.

6.1. Técnicas de Solucéo

Podemos observar, nessa sessao, algumas das técnicas usadas para
solucionar o PCV multiobjetivo.

6.1.1.Técnica por Algoritmos monoobjetivo

E possivel solucionar o problema do caixeiro viajante multiobjetivo,
usando algoritmos monoobjetivo, mas, para isso, é necessario usar o artificio

de se normalizar as arestas de um grafo multiobjetivo por algum tipo de norma
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vetorial (Euclidiana, Tchebycheff ou outras), a fim de permitir que o problema
multiobjetivo possa ser solucionado pelos algoritmos monoobijetivo.

Em Ehrgott et al (2000), ele utiliza a heuristica de Christofides para
solucionar o PCV multiobjetivo utilizando a técnica de normalizagdo. Fischer e
Richter (1982) e Tung (1994) usaram o método Branch-and-Bound para

resolver o PCV multiobjetivo.

6.1.2.Técnica de Busca Local

Essa técnica € amplamente utilizada no problema do caixeiro viajante
para encontrar solugdes de boa qualidade. A maioria dos algoritmos basicos de
busca local, faz busca na vizinhanga de um tour a procura de um tour melhor.
Se for encontrado um tour melhor o algoritmo faz a substituicdo. Algoritmos
desse tipo dependem criticamente da definicdo de vizinhanca.

Para essa técnica existem as seguintes heuristicas (Paquete et. al.,
2004):

2-opt: Elimina duas arestas e substitui com um unico par de arestas que
nao quebra o tour. A heuristica 2-opt faz duas trocas sempre que for possivel,

ou seja, so finaliza quando n&o pode ser aplicada nenhuma troca.

2h-opt: Consiste em mover duas arestas de uma unica cidade de uma

posi¢cao para outra. Conforme sugerido por Bentley (1992).

3-opt: Elimina trés arestas e substitui por um outro conjunto de trés

arestas. A idéia aplicada na heuristica 3-opt € a mesma utilizada no 2-opt.

As heuristicas 2-opt e 3-opt foi utilizada por Gupta e Warburton (1986)

para solucionar o PCV multiobjetivo.

6.1.3.Tecnicas Multiobjetivo
Alguns pesquisadores também tém usado técnicas especificas para
resolver o PCV multiobjetivo. Sigal (1994) propés uma abordagem para e

Melamed e Sigal (1997) utilizaram a abordagem por e¢-restricdes para
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solucionar o PCV biobjetivo. A busca tabu também foi aplicada no PCV
multiobjetivo por Hansen (2000). Borges e Hansen (2002) usaram a abordagem

de soma ponderada para estudar a convexidade global do PCV multiobjetivo.

6.1.4.Técnicas por Metaheuristicas

Pela dificuldade de solucionar um PCV multiobjetivo, ndo somente pela
complexidade combinatéria, mas também pela busca de todas as solugdes
eficientes, que, por sinal, crescem com o numero de objetivos do problema.
Muitos pesquisadores vém utilizando metaheuristicas, como, por exemplo,
algoritmos genéticos, métodos de busca local baseados em busca tabu e
simulated annealing, para solucionar os problemas desse tipo, pois sé&o
métodos flexiveis e eficientes.

As metaheuristicas que mais se destacam nas publicagbes para
problemas de otimizagdo multiobjetivo, em geral, sdo as baseadas em
algoritmos genéticos. A preferéncia por essas metaheuristicas se da pelo fato
de os algoritmos genéticos trabalharem com populagdo e que podem conter
informacdes sobre varias regides do espaco de busca, podendo, assim,
oferecer uma maior possibilidade para encontrar o conjunto de solugdes Pareto
otimo.

Varias adaptagbes de algoritmos genéticos ja foram feitas, desde o
primeiro algoritmo proposto por Schaffer (1984). Mas, em geral, os algoritmos
genéticos “puro” tém mostrado um desempenho muito inferior aos métodos que
utilizam busca em vizinhanga, como busca tabu e simulated annealing. Uma
boa solugao para resolver problemas de otimizagao multiobjetivo, como o PCV
multiobjetivo, € utilizando a técnica de hibridagdo, ou seja, utilizar métodos
baseados em algoritmos genéticos com outros métodos, como, por exemplo,
0s baseados em busca em vizinhanga, pois os algoritmos hibridos sé&o

extremamente competitivos (Arroyo e Armentano, 2003).

6.2. Aplicacéo Pratica
Problemas de transporte constituem exemplos de aplicagdes reais e

praticas do PCV multiobjetivo, pois, as vezes, € necessario otimizar o custo da

viagem, o tempo ou a distancia percorrida.
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A solucédo de uma aplicagdo desse tipo € dada pelo conjunto de
solugdes otimas de Pareto. A escolha da melhor solugéo vai depender da

preferéncia e da necessidade do tomador de deciséo.
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CAPITULO 7

ALGORITMOS EVOLICIONARIOS APLICA-
DOS AO PROBLEMA DO CAIXEIRO
VIAJANTE MULTIOBJETIVO

Neste capitulo, abordamos dois algoritmos evolucionarios multiobjetivo,
para solucionar o problema do caixeiro viajante multiobjetivo simétrico.

O tipo de caixeiro viajante multiobjetivo simétrico abordado é o biobjetivo
(PCV biobjetivo), onde, para cada par de cidades (i,j), estdo associados dois
valores (c; e c’j) para um conjunto de n cidades. O problema do caixeiro
viajante biobjetivo consiste em determinar o ciclo hamiltoniano, que minimiza f;
e f.

Como os problemas multiobjetivo possuem mais de uma solugao 6tima,
os algoritmos evolucionarios mostrados, neste capitulo, terdo como resultado
um conjunto de solugbes para o Problema do Caixeiro Viajante (PCV) e o
Problema da Minima Laténcia (PML).

A seguir, serdo mostrados dois algoritmos evolucionarios, que podem
resolver o PCV e o PML, como um problema biobjetivo: MOGA (Multiple
Objective Genetic Algorithm) e SPEA 2 (Strenght Pareto Evolutionary Algorithm
2).

7.1 Problema da Minima Laténcia

O Problema da Minima Laténcia (PML) € uma variagédo do PCV onde o

objetivo é visita os nés de um grafo de uma maneira global para minimizar os
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tempos de espera dos clientes localizados em cada n6 do grafo. O problema foi
introduzido e relacionado com o PCV em 1967 por Conway, Maxwell e Miller
(Conway et. al., 1967), quando o PML era conhecido como um tipo de
problema de sequenciamento. De acordo com Goemans e Kleinberg (Goemans
e Kleinberg, 1998), apesar da semelhanga com o PCV classico, o PML parece

ter um comportamento inferior ao PCV do ponto de vista computacional.

7.2 Estrutura de Representacao da Solucéo

A estrutura adotada para representacdo de uma rota € um vetor de n
posicdes. Associados a cada posicado i do vetor, encontram-se os indices das
cidades. A Figura 30 permite visualizar uma rota e sua representacgao.

A representacdo em vetor, além de ser uma estrutura simples, também
permite operagdes de troca entre 3 arcos, como mostra a Figura 31.

A troca de 3 arcos é possivel de ser executada em O(7) porque o0s
indices das cidades envolvidas na troca podem ser acessadas diretamente no

vetor, e seus valores alterados.

r:
@ ®
a b
o 1 2 3 4 5 o 1 2 3 4 5
|1 [ 812456 |[1[]2]4]3]5]6 |
c d

Figura 31: Troca entre 3 Arcos sobre o Vetor de Solugéo.
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7.3 Populacéo Inicial

A populagao inicial € gerada, aleatoriamente, para os dois algoritmos

evolucionarios aplicados neste trabalho.

7.4 Experimentos Computacionais

Nessa secdo, sao apresentados e discutidos os resultados obtidos com
a aplicagao dos algoritmos evolucionarios aplicados ao problema do caixeiro
viajante multiobjetivo. Foram utilizados algumas instédncias para avaliar o
desempenho do MOGA (Multiple Objective Genetic Algorithm) e SPEA 2
(Strenght Pareto Evolutionary Algorithm 2).

Todas as instancias utilizadas nos testes sdo completas e simétricas. Na
Tabela 3 encontram-se as descricdbes dos problemas simétricos do caixeiro
viajante utilizados neste trabalho.

Tabela 3: Problemas do Caixeiro Viajante utilizados.

Instancia N° Cidades Descricao
brazil58 58 Problema de 58 cidades no Brasil (TSPLIB)
sergipe24 24 Problema de 24 cidades do Estado de Sergipe
brazil36 36 Problema de 36 cidades do Brasil (DNIT)

A ferramenta de desenvolvimento utilizada na implementacido do MOGA
e do SPEA foi o Borland C++ Builder 6. O Borland C++ Builder € um ambiente
de desenvolvimento de aplicagbes orientadas a objetos que permite
desenvolver software para o sistema operacional Windows, utilizando a
linguagem de programagéo C++.

Os testes computacionais foram executados em um computador com
processador Pentium 4 de 2 Ghz e 256 MB de memdéria RAM.

7.4.1 Parametros dos Algoritmos

A fim de comparar o desempenho dos dois algoritmos, todos os
parametros foram definidos da mesma forma, especialmente o tamanho da
populacdo inicial. Na Tabela 4, mostramos os parametros utilizados. Os

parametros foram definidos com base em estudos preliminares.
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A implementacdo prevé um numero maximo de 500 solucdes
aproximadas de Pareto a serem armazenadas.

Para cada instancia foram realizados cinquenta experimentos, para cada
algoritmo, com sementes® aleatérias, obtendo o melhor valor dentre os

experimentos e o pior valor.

Tabela 4: Parametros do MOGA e SPEA.

MOGA
Geracdes | Populacdo | Cruzamento | Mutacao
1000 250 0.8 0.1

SPEA
Geracdes | Populacéo
10000 500

7.5 Analise dos Resultados

7.5.1 Instancia Sergipe24

Esta instancia foi criada a parti de 24 cidades do Estado de Sergipe e
representa todas as possiveis conexdes entre as 24 cidades, com suas
respectivas distancias geograficas.

Os resultados obtidos com esta instancia estao exibidos na Tabela 5 e 6.
O numero de solugbes encontradas e a comparagcdao do desempenho dos
melhores resultados obtidos pelos algoritmos, estao exibidos respectivamente
nos graficos das Figuras 32a, 32b, 32c, 32d, 32e, 32f, 32g, 32h, 32i, 32j e 32I.

Tabela 5: Comparag¢ao de Desempenho do PCV na Instancia Sergipe24.

Algoritmo Melhor Solug&o Encontrada Pior Solucdo Encontrada
(PCV/PML) (PCV/PML)
MOGA 1081 /13112 1593 /1438
SPEA2 943 /12355 976 /11449

Tabela 6: Comparac¢ao de Desempenho do PML na Instancia Sergipe24.

Algoritmo Melhor Solug&o Encontrada Pior Solucdo Encontrada
(PCV/PML) (PCV/PML)
MOGA 1115/12170 1217 /17492
SPEA2 949 /11114 951/12521

A Tabela 7 exibe o tempo médio computacional requerido pelo MOGA e

SPEA nas 50 execucgoes.

® Uso exclusivo no SPEA
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Tabela 7: Tempo Médio Computacional para Instancia Sergipe24.

Algoritmo Tempo
MOGA 37s
SPEA 159 s

Numero de solugdes

Solugdes Geradas para Sergipe24

N W A~ OO N
|

(e =N
=

O MOGA

m SPEA

Execugles

a

PML

Solugdes MOGA para Sergipe24

18000 ¢ 12 Execugéo
17000 + m 22 Execugéo
16000 - PS 3?2 Execucéo
¢ 42 Execugao

15000 .
e v, x 5% Execugdo
14000 ) . * e 6° Execugéo
13000 X ° + 7% Execucéo
12000 : ‘ : : : : - 82 Execugao
1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700 |- 9°Execugéo

PCV

10? Execugéo
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Solug6es MOGA para Sergipe24

17000 = 112 Execugdo
16000 122 Execugdo
» 132 Execugédo
3‘ 15000 x 142 Execugédo
& 14000 e 152 Execugéo
+ 162 Execugéo
13000 - 172 Execugéo
12000 - 182 Execugdo
1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 | 19°Execugéo
pPCV 202 Execugao

c

Solu¢gdes MOGA para Sergipe24

17000 # 212 Execugédo
16000 m 222 Execugdo
232 Execugéo
5‘ 15000 x 24% Execugéo
& 14000 x 25 Execugao
e 262 Execugdo
13000 + 272 Execugao
12000 - 28?2 Execugao
1100 1150 1200 1250 1300 1350 1400 1450 |- 29°Execugdo
pPCV 302 Execugao

d

Solu¢cdes MOGA para Sergipe24

18000 ¢ 312 Execugéo
17000 m 322 Execugao
12888 332 Execugéo
3‘ 14000 » 342 Execugao
e 13000 % 352 Execugéo
12000 e 362 Execugao
11000 + 372 Execugdo
10000 - 382 Execucéo
1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 |- 39° Execugéo
pCv 40? Execugdo

e
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Solu¢gdes MOGA para Sergipe24

12288 # 412 Execugdo

o ~
15500 m 422 Execugéao
15000 = _e . 432 Execugé@o
2 14500 o - ¢ 442 Execucdo
a 14000 X R ° x 45° Execug&o
12282 | X + C e 462 Execugio
12500 X + 472 Execugao
12000 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ - 487 Execugdo
1100 1150 1200 1250 1300 1350 1400 1450 1500 |- 49° Execucéo
PCV 50% Execugéao

f
SolucBes SPEA para Sergipe24

12600 * + 12 Execugao

12400 = 22 Execugdo

12200 32 Execugédo

= 12000 42 Execucdo

& 11800 % 52 Execuc&o

11600 7S e 62 Execugao

11400 " L4 + 72 Execug3o

11200 = S ‘ ‘ ‘ ‘ - 82 Execugdo

950 955 960 965 970 975 980 | - 9 Execugéo
PCV 10? Execugdo

g
Solugcdes SPEA para Sergipe24

12600 * ¢ 112 Execugéo
12400 = 122 Execugao
12200 132 Execugao
= 12000 142 Execugso
o 11800 x 152 Execugdo
11600 e 162 Execugao
11400 — + 172 Execugéo
11200 , ‘ T ‘ ‘ ‘ & - 182 Execug&o
950 951 952 953 954 955 956 957 958 | — 19%Execucdo
PCV 202 Execugao
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Solugcdes SPEA para Sergipe24
12600 # 212 Execugdo
12400 m 222 Execugao
12200 232 Execugao
5‘ 12000 242 Execugao
o 11800 x 25% Execugéo
11600 e 262 Execugao
11400 _ + 272 Execugéo
11200 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ & - 28% Execugao
950 951 952 953 954 955 956 957 958 |~ 29°Execugéo
PCV 30% Execugéao
i
SolucBes SPEA para Sergipe24
Eigg A « 312 Execugédo
19200 m 322 Execugao
12000 332 Execugao
3l 11800 342 Execugao
o 11600 % 352 Execugao
11400 e 362 Execugéao
11200 - A + 372 Execugéao
11000 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ - 38 Execugéo
942 944 946 948 950 952 954 956 958 | — 39 Execugdo
PCV 40? Execugao
J
SolucBes SPEA para Sergipe24
]iigg ¢ 412 Execugéo
19200 2 ® 422 Execug&o
12000 432 Execugao
51 11800 442 Execugao
o 452 Execugdo
11600 X ¢
11400 e 462 Execugao
11200 + 472 Execugdo
11000 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ : - 48 Execugéo
942 943 944 945 946 947 948 949 950 |- 49%Execucdo
PCV 502 Execugao
/

Figura 32: Analise Grafica do MOGA e SPEA Aplicado a Instancia Sergipe24.
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7.5.2 Instancia Brasil36

Esta instancia foi retirada da base de dados do DNIT® e representa todas
as possiveis conexdes entre as 36 cidades do Brasil, com suas respectivas
distancias rodoviarias.

Os resultados obtidos com esta instancia estao exibidos na Tabela 7 e 8.
O numero de solugdes encontradas e a comparagdo do desempenho dos

melhores resultados obtidos pelos algoritmos, estdo exibidos respectivamente

nos graficos das Figuras 33a, 33b, 33c, 33d, 33e, 33f, 33g, 33h, 33i, 33j e 33l.

Tabela 8: Comparagao de Desempenho do PCV na Instancia Brasil36.

Algoritmo Melhor Solucdo Encontrada Pior Solucdo Encontrada
para o PCV (PCV/PML) para o PCV (PCV/PML)
MOGA 32590 / 548650 48576 / 580820
SPEA2 26471/ 381530 38329 /538073

Tabela 9: Comparagao de Desempenho do PML na Instancia Brasil36.

Algoritmo Melhor Solucdo Encontrada Pior Solucdo Encontrada
para o PML (PCV/PML) para o PML (PCV/PML)
MOGA 37444 /500197 37529 / 815997
SPEA2 26530 / 378865 37995 / 550486

A Tabela 9 exibe o tempo médio computacional requerido pelo MOGA e

SPEA nas 50 execucgoes.

Tabela 10: Tempo Médio Computacional para Instancia Brasil36.

Algoritmo Tempo
MOGA 36 s
SPEA 158 s

¢ Departamento Nacional de Infra-Estrutura de Transporte
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Soluc¢des Geradas para Brasil36

12
@ 10
3
> 8
& 6 m SPEA
S m MOGA
o
o 4
1S
g 2 1Ll M 7 H “' i 7 | h
o I DN | LA LA
Execucgbes
a
Solu¢cdes MOGA para Brasil36
750000 « 12 Execugao
700000 = 22 Execugdo
- 32 Execugédo
= 650000 ) xo o 42 Execugéo
+ ~
% 600000 - '_ . % 5% Execugao
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Figura 33: Analise Grafica do MOGA e SPEA Aplicado a Instancia Brasil36.

7.5.3 Instancia Brazil58

Esta instancia foi retirada da base de dados do TSPLIB e representam
todas as possiveis conexdes entre as 58 cidades no Brasil, com suas
respectivas distancias geograficas.

Os resultados obtidos com esta instancia estdo exibidos na Tabela 10 e
11. Em parénteses, encontra-se o erro encontrado por cada algoritmo. O
numero de solugcdes encontradas e a comparagdao do desempenho dos
melhores resultados obtidos pelos algoritmos, estao exibidos respectivamente
nos graficos das Figuras 34a, 34b, 34c, 34d, 34e, 34f, 34g, 34h, 34i, 34j e 34l.
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Tabela 11: Comparacao de Desempenho do PCV na Instancia Brazil58.

Melhor Solugéo _
_ Melhor Pior Solugcdo Encontrada
Algoritmo Encontrada para o PCV
sol. PCV para o PCV (PCV/PML)
(PCV/PML)
MOGA 05395 60969 (140%) / 1,78E+11 87030 (242,70%) / 1,89E+11
SPEA2 25420 (0,098%) / 642785 36637 (44,26%) / 881742

Tabela 12: Comparac¢ao de Desempenho do PML na Instancia Brazil58.

Algoritmo Melhor Solug¢éo Encontrada Pior Solucdo Encontrada
para o PML (PCV/PML) para o PML (PCV/PML)
MOGA 80514 / 1,85E+09 72626 / 2,44E+11
SPEA2 29210/607890 34018 /995183

A Tabela 12 exibe o tempo médio computacional requerido pelo MOGA

e SPEA nas 50 execugdes.

Tabela 13: Tempo Médio Computacional para Instancia Brasil36.

Algoritmo Tempo
MOGA 37s
SPEA 335s
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Figura 34: Analise Grafica do MOGA e SPEA Aplicado a Instancia Brazil58.

solugdes possivelmente ndo-dominadas. Entretanto, o algoritmo SPEA2 obteve

um desempenho melhor que o MOGA, pois a melhor solugdo encontrada para

Tanto o algoritmo MOGA quanto o SPEA2 conseguiram encontrar

o PCV esta préxima da solugéo 6tima conhecida.

Esta diferencia nos resultados dos algoritmos pode ser explicada pelo

fato do algoritmo SPEA2 utilizar o elitismo através de uma populagao.
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CAPITULO 8

CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O objetivo deste trabalho foi desenvolver algoritmos evolucionarios para
resolver o problema do caixeiro viajante multiobjetivo.

Primeiramente, foi desenvolvido o Multiple Objective Genetic Algorithm
(MOGA) para obter um conjunto de solugdes Pareto 6timas para o problema.
Foi considerada a minimizagcdo da minima laténcia e da distancia entre as
cidades. Os resultados computacionais mostram que o MOGA ¢,
razoavelmente, rapido e gera uma aproximagao razoavel do conjunto de Pareto
otimo.

Além disso, foi desenvolvido o Strenght Pareto Evolutionary Algorithm 2
(SPEA 2) para resolver o mesmo problema. Esse algoritmo foi testado e
apresentou bom desempenho quando comparado com o MOGA.

De modo geral, esse trabalho contribuiu com algumas idéias e técnicas a
serem usadas em problemas de otimizagdo combinatoria multiobjetivo. Dentre
as técnicas apresentadas, podemos destacar os algoritmos evolucionarios,
como uma técnica que permite a interferéncia do tomador de decisao depois do
processo de solugcdo. O uso de algoritmos evolucionarios possibilita explorar
varias solugdes em paralelo, gerando rapidamente varias solu¢gbes dominantes
distribuidas e bem proximas as solugdes Pareto 6timo.

Como sugestéo de trabalhos futuros, podemos citar:

e Otimizagao de trés ou mais objetivos para o problema do caixeiro

viajante multiobjetivo;
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e Aplicacdo de algoritmos evolucionarios para resolver outros
problemas de otimizagdo combinatdria multiobjetivo;

e Comparacéao de algoritmos evolucionarios com outras técnicas de
solugao, tipo: Multi-objetive Simulated Annealing (MOSA) e Pareto
Simulated Annealing (PSA);

e Comparagao com solugdes 6timas para cada critério, avaliando a
degradacgéo da qualidade de solugdo com respeito a cada critérios

isoladamente.
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