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Resumo

Varios problemas de otimizacdo do mundo real sdo dindmicos e envolvem multiplos
objetivos. Diferentes pesquisas usando algoritmos evolutivos focam nestas caracteristicas
de forma individual, mas poucos trabalhos investigam problemas que sao dindmicos e
multiobjetivo ao mesmo tempo. Trabalhos recentes investigam problemas dinamicos de
otimizac¢ao multiobjetivo (DMOPs), o que adiciona um desafio a mais a convergéncia da
busca. Embora amplamente exploradas em formula¢des com multiplos objetivos para pro-
blemas estaticos, as abordagens evolutivas ainda sao desafiadas pelos DMOPs definindo
um topico de pesquisa relevante. Algumas estratégias evolutivas para DMOPs surgiram
da adaptagao de algoritmos multiobjetivo previamente criados para solucionar problemas
estaticos de otimizacao continua. Neste trabalho sdo propostos novos algoritmos evolu-
tivos multiobjetivo dindmicos (DMOEAs), a saber: D-MEANDS, D-MEANDS-MD, D-
MEANDS-IT e D-MEANDS-III. Esses algoritmos sao baseados nos algoritmos MEANDS
e MEANDS-II, originalmente propostos para tratar problemas estaticos e discretos, e
incorporam estratégias dindmicas baseadas em memoria e diversidade para lidar com oti-
mizagoes dinamicas. Também sao investigados novos mecanismos evolutivos que visam
trabalhar, de forma mais eficiente, com as subpopulagdes empregadas nas abordagens
propostas. Uma versao dinamica multiobjetivo do problema da mochila, conhecida como
Dynamic Multiobjective Knapsack Problem (DMKP), é utilizada para avaliar o desempe-
nho dos diferentes algoritmos. As instancias do DMKP sao sujeitas a variagoes de ambi-
entes ao longo da execucao da otimizacao evolutiva, sendo submetidos a até 20 mudancas
de ambiente ao longo da evolugdo. O comportamento de tais algoritmos foram avaliados
em instancias dinamicas de até 8 objetivos. Resultados experimentais mostraram que
os algoritmos propostos competem com DMOEAs da literatura, alcancando desempenho

superior nas métricas multiobjetivo avaliadas, na maioria dos cendrios investigados.

Palavras-chave: problemas multiobjetivo dinamicos, algoritmos evolutivos many-objective,

problema da mochila.






Abstract

Many real-world optimization problems are dynamic and involve multiple objectives.
Different studies using evolutionary algorithms focus on these characteristics individu-
ally, but few studies investigate problems that are dynamic and multi-objective at the
same time. Recent studies investigate dynamic multi-objective optimization problems
(DMOPs), which adds an additional challenge to the convergence of the search. Although
widely explored in multi-objective formulations for static problems, evolutionary approa-
ches are still challenged by DMOPs defining a relevant research topic. Some evolutionary
strategies for DMOPs emerged from the adaptation of multi-objective algorithms previ-
ously created to solve static continuous optimization problems. In this work, we propose
new dynamic multiobjective evolutionary algorithms (DMOEAs), namely: D-MEANDS,
D-MEANDS-MD, D-MEANDS-IT and D-MEANDS-III. These algorithms are based on
the MEANDS and MEANDS-II algorithms, originally proposed to solve static and dis-
crete problems, and incorporate dynamic strategies based on memory and diversity to deal
with dynamic optimizations. We also investigate new evolutionary mechanisms that aim
to work more efficiently with the subpopulations employed in the proposed approaches.
A dynamic multiobjective version of the knapsack problem, known as Dynamic Multiob-
jective Knapsack Problem (DMKP), is used to evaluate the performance of the different
algorithms. The DMKP instances are subject to environmental variations throughout the
execution of the evolutionary optimization, being subjected to up to 20 environmental
changes throughout the evolution. The behavior of such algorithms was evaluated in dy-
namic instances with up to 8 objectives. Experimental results showed that the proposed
algorithms compete with DMOEAs from the literature, achieving superior performance

in the evaluated multi-objective metrics, in most of the investigated scenarios.

Keywords: dynamic multiobjective problems, many-objective evolutionary algorithms,

Knapsack Problem.
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CAPITULO

Introducao

1.1 Contextualizacao e Motivacao

Algoritmos Evolutivos (EAs) sdo métodos de busca e otimizacdo baseados nos con-
ceitos de selegdo natural e evolugdo (GOLDBERG; KORB; DEB, 1989). Um dos pontos
fortes de um EA é sua robustez, sendo capaz de fornecer solugoes de alta qualidade para
problemas considerados intrataveis por métodos tradicionais de otimizacao. Os EAs, por
meio dos mecanismos de selecao, cruzamento e mutagao, alteram dinamicamente o pro-
cesso de busca para encontrar melhores solugoes. Além disso, conseguem avaliar varios
individuos, produzir multiplas solugoes e apresentam maior capacidade de busca global
(KATOCH; CHAUHAN; KUMAR, 2021).

Varios EAs foram propostos ao longo dos anos, sendo que alguns deles sao voltados
a resolucdo de problemas de otimizagao multiobjetivo (MOPs), os quais sdo chamados
de algoritmos evolutivos multiobjetivo (MOEAs). Problemas dessa classe tendem a ser
bastante desafiadores, pois o principal objetivo é encontrar solugoes que otimizem varios
objetivos ao mesmo tempo. Diferentemente dos problemas de otimizacao de objetivo
tnico, em MOPs nao existe uma tunica solugdo 6tima para todos os objetivos. Uma
caracteristica dos MOPs é que os objetivos, em geral, nao sdo correlacionados, de modo
que suas otimizagoes sao conflitantes. Por essa razao, pode haver mais de uma solucao
considerada 6tima, e os MOEAs buscam encontrar um conjunto dessas solugoes, definido
como conjunto Pareto Otimo (FONSECA; FLEMING, 1993).

Muitas aplicagoes do mundo real envolvem quatro ou mais objetivos, sendo comumente
classificadas como problemas de otimizagao de muitos objetivos (many-objective optimi-
zation problems), ou, simplesmente, MaOPs. Em problemas desse tipo, a proporcao de
solugoes que se tornam nao dominadas aumenta rapidamente com o ntimero de objetivos
(KARAMI; DARIANE, 2022). Isso resulta em uma diminui¢ao significativa da pressao
seletiva durante o processo evolutivo (KARAMI; DARIANE, 2022).

Existem, ainda, problemas de otimizacao que apresentam uma caracteristica dinamica.

Em uma otimizagao dindmica, pelo menos um dos componentes fundamentais da formula-
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¢ao do problema — como fung¢des-objetivo, restrigoes, parametros ou o espaco de busca —
varia ao longo do tempo, provocando mudancas na solucao 6tima a medida que o estado
do sistema evolui. Os primeiros trabalhos em otimizagdo dindmica concentravam-se em
problemas de um unico objetivo (ECKSTEIN; WOLPIN, 1989), havendo pouquissimos
estudos relacionados a problemas multiobjetivo (JIN; BRANKE, 2005; RAQUEL; YAO,
2013). Entretanto, trabalhos recentes em otimizagdo dindmica tendem a explorar pro-
blemas de muitos objetivos, sendo esse um dos desafios da area de computagdo evolutiva
(AZZOUZ; BECHIKH; SAID, 2017). Problemas que lidam com a otimizac¢ao dindmica de
muitos objetivos sdo conhecidos como DMaOPs (Dynamic Many-objective Optimization
Problems) e tendem a estar entre os mais préximos dos problemas encontrados no mundo
real (FOGEL, 1998).

Em Problemas de Otimiza¢ao Multiobjetivo Estatica (SMOPs), o objetivo é encon-
trar um conjunto de melhores solugoes para o problema (MURATA; ISHIBUCHI et al.,
1995). Ja os algoritmos que lidam com DMOPs precisam adaptar seu conjunto de me-
lhores solugoes de acordo com as mudangas do ambiente ao longo do tempo. Em outras
palavras, algoritmos que resolvem DMOPs devem ter a capacidade de acompanhar a
evolucdo do conjunto Pareto Otimo, a fim de encontrar as mesmas soluc¢des nao domi-
nadas ou solugoes préximas a elas (HELBIG et al., 2012). Em razado das mudangas
no ambiente, os algoritmos desenvolvidos originalmente para lidar com SMOPs nao sao
eficazes em DMOPs (JIANG et al., 2018). Esse fato motivou o surgimento de alguns
algoritmos evolutivos propostos especificamente para esse conjunto de problemas, como
o Dynamic Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II (DNSGA-II) (KALYANMOY;
BHASKARA; SINDHYA, 2007), o Multi-strategy Ensemble MOEA (MS-MOEA) (WANG
et al., 2010) e o Dynamic Multiobjective Optimization EA (DMOEA) (ZHENG, 2007),
entre outros (MURUGANANTHAM; TAN; VADAKKEPAT, 2016; LIU et al., 2020). Es-
ses algoritmos evolutivos sdo inspirados em versoes anteriores aplicadas a SMOPs, porém
incorporam estratégias que se adaptam melhor aos DMOPs. Portanto, um tépico de
pesquisa relevante consiste na adaptacao de algoritmos recentes, com abordagens diver-
sificadas e originalmente aplicados a SMOPs, com foco na adogao de estratégias capazes

de aumentar seu desempenho em problemas dinamicos.

O uso de algoritmos evolutivos para lidar com DMOPs tem despertado o interesse de
diversos pesquisadores (AZZOUZ; BECHIKH; SAID, 2017). No entanto, a maioria dos
problemas tratados corresponde a problemas de otimizagdo continua. Por esse motivo,
o foco desta tese estd em problemas de otimizagao discreta, ainda pouco explorados em
abordagens para DMOPs. Outra caracteristica importante a ser investigada estda na
formulacdo dinamica de problemas com muitos objetivos, uma vez que é mais comum

encontrar, na literatura, trabalhos sobre DMOPs que envolvem trés ou menos objetivos
(JIANG; ZOU; YAO, 2022).
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1.2 Hipé6tese e Objetivos

Como ja citado anteriormente, muitos problemas do mundo real tendem a ser discre-
tos, com muitos objetivos e dindmicos (AZZOUZ; BECHIKH; SAID, 2017). Contudo,
a otimizacao dinamica de problemas com quatro ou mais objetivos é dificil de resolver,
e estratégias evolutivas convencionais podem nao apresentar bons resultados. Portanto,
faz-se necessaria uma estratégia capaz de lidar com mudangas de ambiente no contexto
dinamico, e o algoritmo deve dispor de um sistema de busca voltado para problemas com
muitos objetivos.

Varios EAs aplicados em SMaOPs ja se mostraram mais eficazes em problemas discre-
tos do que em problemas continuos. O método denominado Many-objective Evolutionary
Algorithm Method Based on Non-dominated Decomposed Sets (MEANDS) (LAFETA et
al., 2018), proposto em 2018, apresentou bons resultados em problemas discretos com
muitos objetivos. Posteriormente, uma extensao desse algoritmo foi proposta para li-
dar com instancias mais complexas, demonstrando melhor convergéncia e diversidade em
relacdo ao MEANDS original. Essa nova versao foi denominada Many-objective Fvoluti-
onary Algorithm based on Non-dominated Decomposed Sets I (MEANDS-II) (LAFETA;
OLIVEIRA, 2019).

Nesse contexto, a hipotese principal desta pesquisa é que esses algoritmos evolutivos
(MEANDS e MEANDS-II) podem ser adaptados com sucesso para lidar com problemas
de muitos objetivos que também apresentem caracteristicas dinamicas.

Portanto, o objetivo principal deste trabalho é investigar estratégias evolutivas capazes
de melhorar a convergéncia e a diversidade das solugdes durante uma otimizagao dinamica
com muitos objetivos e, a0 mesmo tempo, reduzir o impacto do aumento no nimero de
objetivos sobre o custo computacional do algoritmo. Para isso, pretende-se investigar
diferentes conceitos voltados a problemas dindmicos definidos na literatura e incorpora-los
aos algoritmos analisados. Para alcancar essa meta, faz-se necessario atingir os seguintes

objetivos especificos:

1 Investigar e avaliar o desempenho de diferentes algoritmos evolutivos pro-
postos na literatura para problemas de otimizac¢ao multiobjetivo dindmicos (DMOPs),

considerando instancias com quatro ou mais objetivos.

[ Desenvolver novos algoritmos evolutivos (MOEASs) que combinem técnicas
ja conhecidas com mecanismos inovadores, visando melhorar a convergéncia, a di-

versidade e o tempo de execucao em problemas dinamicos com muitos objetivos.

1 Propor adaptagoes de algoritmos existentes (como MEANDS e MEANDS-
IT) para que sejam capazes de lidar com cendrios dindmicos, explorando estratégias

evolutivas adequadas a esse contexto.
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(1 Comparar os algoritmos propostos com abordagens consolidadas na lite-
ratura, utilizando o Dynamic Multiobjective Knapsack Problem 0-1 para validar a

eficacia das solugdes desenvolvidas.

Como descrito, um dos objetivos deste trabalho é avaliar o desempenho de diferentes
algoritmos evolutivos propostos na literatura para DMaOPs. A partir dessa analise,
busca-se propor novos MOEAs que sejam eficientes para lidar com problemas dinamicos
que envolvam muitos objetivos (mais de trés objetivos).

O primeiro passo nesse estudo é implementar algoritmos conhecidos na literatura que
apresentam bom desempenho na classe de problemas DMOPs (KALYANMOY; BHAS-
KARA; SINDHYA, 2007; MURUGANANTHAM; TAN; VADAKKEPAT, 2016; WANG
et al., 2010; LIU et al., 2020). Esses algoritmos empregam diferentes estratégias no
processo de busca para lidar com as mudancas que ocorrem nos objetivos ao longo das
iteracoes. Por isso, decidiu-se implementar pelo menos um algoritmo que utilize as se-
guintes estratégias: introdugao de diversidade (KALYANMOY; BHASKARA; SINDHYA,
2007), abordagem baseada em previsao de alteragoes (KOO; GOH; TAN, 2010) e aborda-
gem baseada em meméria (GOH; TAN, 2008). A estratégia conhecida como “abordagens
paralelas” (CAMARA; ORTEGA; TORO, 2007) nao serd abordada neste trabalho devido
ao seu alto custo computacional, sendo deixada para pesquisas futuras.

Inicialmente, foram implementados trés algoritmos evolutivos encontrados na litera-
tura: Dynamic Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II (DNSGA-II) (KALYAN-
MOY; BHASKARA; SINDHYA, 2007), Multi-strateqy Ensemble MOEA (MS-MOEA)
(WANG et al., 2010) e Multiobjective Evolutionary Algorithm with Decomposition with
Kalman Filter (MOEA/D-KF) (MURUGANANTHAM; TAN; VADAKKEPAT, 2016).
Cada algoritmo possui uma estratégia evolutiva distinta voltada a DMOPs. Como estudo
de caso para as investigacoes, adotou-se uma versao dinamica do problema da mochila,
considerando instancias com 4, 6 e 8 objetivos (Dynamic Multiobjective Knapsack Pro-
blem 0-1) (KELLERER; PFERSCHY; PISINGER, 2004). Além disso, é proposta uma
versao do algoritmo Non-dominated Sorting Genetic Algorithm III (NSGA-III) (LI et al.,
2014), adaptada para lidar com DMaOPs, denominada DNSGA-III. Também é desenvol-
vida uma variacao do DNSGA-II, que incorpora o uso da estratégia evolutiva de arquivo
externo, a exemplo da estratégia utilizada pelo MS-MOEA. Essa extensao é chamada de
DNSGA-IT*. Os resultados dessa investigacao resultaram na primeira publicacao deste
trabalho (LAFETA; OLIVEIRA, 2020A).

Em uma segunda etapa da investigacao, propoe-se uma adaptagao do algoritmo ME-
ANDS (LAFETA et al., 2018), na qual é empregada uma estratégia evolutiva baseada
em memoria para resolver DMOPs. Essa nova versao do algoritmo é chamada de D-
MEANDS. Realizou-se uma anélise de desempenho comparando seus resultados com os
dois algoritmos da literatura investigados anteriormente: MS-MOEA e DNSGA-II. Assim

como nas investigagoes anteriores, os algoritmos também foram aplicados ao Dynamic
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Multiobjective Knapsack Problem 0-1. Os resultados dessa etapa foram publicados no
artigo (LAFETA; OLIVEIRA, 2020B).

Em uma terceira etapa desta pesquisa, é proposta uma nova versao do D-MEANDS,
utilizando uma estratégia para inserir diversidade durante a busca. FKEssa nova versao
é chamada de D-MEANDS-MD e apresentou resultados superiores aos do D-MEANDS,
com tempo de execucao similar. Nessa etapa, também é incorporado um MOEA da lite-
ratura conhecido como MOEA /D based on Differential Evolution and Dynamic Diversity
Introduction Strategy (DDIS-MOEA /D-DE) (LIU et al., 2020), que é um algoritmo para
problemas dindmicos multiobjetivo e utiliza 0 mesmo processo evolutivo do MOEA /D-
DE (LI; ZHANG, 2008), propondo uma estratégia dindmica adaptativa de acordo com a
gravidade da mudanca. Os resultados alcangados nessas investigagoes foram publicados
em um novo artigo (LAFETA; MARTINS; OLIVEIRA, 2024).

Ainda em relagao a problemas discretos, o MEANDS-IT (LAFETA; OLIVEIRA, 2019)
é um algoritmo que se mostrou mais eficaz que seu predecessor, o MEANDS, em problemas
discretos com conjuntos Pareto Otimo muito grandes (mais de 1000 solugoes). Por isso,
neste trabalho é proposta uma adaptagdo do MEANDS-II, que incorpora uma abordagem
para diminuir a quantidade de subconjuntos utilizados na exploragao do algoritmo, bem
como a mesma estratégia dindmica baseada em memoria empregada no D-MEANDS. Esse
novo algoritmo é chamado de D-MEANDS-II e tem como principal propdsito competir com
os algoritmos D-MEANDS e D-MEANDS-MD em termos de desempenho multiobjetivo,
mas com tempo de execucao significativamente menor.

Por fim, sdo propostos dois mecanismos evolutivos visando explorar o conceito mul-
tipopulacional apresentado no D-MEANDS-II. O primeiro consiste em um novo sistema
de selecao de pais para crossover, mais simples de implementar. O segundo mecanismo
propoe um novo algoritmo de mudanca de ambiente baseado em memoéria. Esse novo
algoritmo explora as informagoes contidas em cada subpopulacdo do ambiente anterior
para formar a nova populagdo do novo ambiente. A partir da integracao desses dois meca-
nismos com a estratégia evolutiva do D-MEANDS-II, é proposto o algoritmo denominado

D-MEANDS-III.

1.3 Organizacao da Tese

Esta tese esta estruturada em cinco capitulos, nos quais sdo apresentados os conceitos
teodricos, a metodologia e os resultados da pesquisa. O Capitulo 1 apresenta a motivacao,
os objetivos e a organizacao da tese. O Capitulo 2 descreve os fundamentos tedricos rela-
cionados aos problemas de otimizagao abordados. O Capitulo 3 apresenta os algoritmos
propostos. O Capitulo 4 descreve os experimentos realizados e seus resultados. Por fim,
o Capitulo 5 apresenta as conclusoes, as principais contribuicoes, os trabalhos futuros e

a producao bibliogréfica.
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Capitulo 1.

Introducao
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CAPITULO

Fundamentacao Teorica

Neste capitulo, sdo apresentados os conceitos de otimizac¢ao multiobjetivo, com foco
principal em problemas de otimizagdo de muitos objetivos e em problemas dindmicos.
Também sao apresentadas as formulagoes matematicas dessas classes de problemas, com
o objetivo de facilitar sua compreensao. Além disso, sdo descritas as métricas para pro-
blemas de otimizagao dinamica aplicadas nas investigagoes deste trabalho. Em seguida,
sao definidos os conceitos relacionados ao Dynamic Multiobjective Knapsack Problem O-
1 e, por fim, sao apresentados trabalhos da literatura que investigaram problemas de

otimizacao dinamica.

2.1 Otimizacao Multiobjetivo

A maioria dos problemas do mundo real na area de otimizacdo tem como desafio
atingir diversos objetivos simultaneamente (IGLESIAS; GALVEZ, 2023). E comum que
esses objetivos sejam conflitantes, ou seja, a melhoria de um deles pode prejudicar os
demais. Assim, pode nao ser possivel obter uma tnica solu¢ao que contenha os melhores
valores para todos os objetivos. Nesse contexto, pode ser mais interessante encontrar
um conjunto das melhores solugoes para o problema, e nao apenas uma unica soluc¢ao
(FONSECA; FLEMING, 1993).

Esses problemas sao conhecidos como Problemas de Otimizagao Multiobjetivo (MOPs).
Problemas dessa natureza envolvem a minimiza¢do (ou maximizagdo) simultdnea de um
conjunto de objetivos, sujeitos a determinadas restricoes. Mesmo diante da existéncia
de varios objetivos conflitantes, algumas solugoes conseguem superar outras em todos os
objetivos. Nesses casos, diz-se que essas solugoes dominam as demais. Em um MOP, as
melhores solugoes nao sao dominadas por nenhuma outra solucao do espago de busca e
sao definidas como solugdes ndo dominadas (ARROYO et al., 2002).

Diferentemente de problemas de objetivo tinico, os MOPs geralmente possuem mais de
uma solucao 6tima a ser encontrada, pois seus objetivos podem estar em conflito; isto é,

ao melhorar um objetivo, a busca pode prejudicar outro (MANNION et al., 2018). No en-
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tanto, ainda é possivel definir se uma solugao é melhor que outra no espaco de busca de um
MOP considerando o conceito de dominancia de Pareto (FONSECA; FLEMING, 1993).
Dado o conjunto de possiveis solugoes para o problema investigado, pode-se determinar
que uma solu¢do x domina outra solugdo y (x < y, em um problema de minimizagao) se
x for melhor que y em pelo menos um objetivo e nao for superada nos demais. Quando
uma solugao nao é dominada por nenhuma outra em todo o espaco de busca, ela pertence
ao conjunto das melhores solugdes do MOP, denominado conjunto Pareto Otimo (P*).
Portanto, o objetivo de um algoritmo de otimizacao multiobjetivo é encontrar P* ou, pelo
menos, um conjunto de solugoes préoximas a ele, denominado conjunto Pareto aproximado.

Considere um problema 7 com m objetivos e {2 como o conjunto de todas as solugoes
factiveis de 7 (espago de busca). Um MOP que considere a minimiza¢ao de todos os

objetivos de 7 pode ser formulado matematicamente como:

min f(z) = {fi(z), fo(x), ..., fm(z)},onde g(x) >0, h(x) =0 (1)
onde z é uma solugdo do espago de busca (x € Q); f(x) é o conjunto das fungoes
objetivo consideradas, sendo f;(x) o valor do i-ésimo objetivo para z (i = 1,...,m); e as
fungoes g(z) e h(z) representam respectivamente o conjunto de restri¢oes de desigualdade
e igualdade do problema. Nesse contexto, dizemos que x domina outra solucdo do espago

de busca Q (z < y) se e somente se:

fi(x) < fi(y), para algum i € {1,..,m}; e
fi(x) < fi(y), para todo j € {1,..,m} e j#i

A medida que aumenta o nimero de objetivos a serem otimizados, o espaco de busca

(2)

cresce exponencialmente e, consequentemente, aumenta também a complexidade de se
encontrar o conjunto Pareto Otimo (ISHIBUCHI; AKEDO; NOJIMA, 2013). Métodos
de otimizagao convencionais, como aqueles baseados no gradiente descendente (STIEFEL,
1952) e no método Simplex (NELDER; MEAD, 1965), quando adaptados a problemas
multiobjetivo, apresentam limitagoes e tornam-se ineficientes. Desse modo, métodos de
otimizacao inexatos tém sido empregados em problemas com multiplos objetivos e, den-
tre eles, os algoritmos evolutivos multiobjetivo (MOEAs) tém se destacado (PEREIRA,
2004).

Embora a maioria dos algoritmos de otimizacao inexatos desenvolvidos para lidar com
MOPs apresente bom desempenho em problemas com dois ou trés objetivos (DEB et al.,
2002; ZITZLER; LAUMANNS; THIELE, 2001), eles tendem a reduzir sua capacidade de
busca a partir de quatro objetivos. Embora existam outros fatores que também influen-
ciem a capacidade de exploracao do algoritmo, como o formato da fronteira de Pareto
e as restriges do problema (PANICHELLA, 2022), o aumento no nimero de objetivos
torna mais dificil a busca pelo conjunto Pareto Otimo (ISHIBUCHI; TSUKAMOTO; NO-

JIMA, 2008). No caso dos MOEAs, esse aumento faz com que a populagao contenha um
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grande nimero de solugdes ndo dominadas, reduzindo a pressao seletiva (ISHIBUCHI,
TSUKAMOTO; NOJIMA, 2008). Nesse contexto, problemas com mais de trés objetivos
sdo categorizados como problemas de otimizacao de muitos objetivos (MaOPs) e deman-
dam algoritmos adaptados para lidar, de forma mais eficiente, com o aumento no niimero

de objetivos e suas consequéncias.

2.2 Otimizacao Multiobjetivo Dinamica

Nos tltimos anos, contribuigoes significativas tém sido propostas para a solu¢ao de pro-
blemas de otimizagao multiobjetivo de natureza estatica (SMOPs). No entanto, existem
muitos problemas de otimizagao cujos objetivos, restri¢coes e parametros podem mudar ao
longo do tempo. Esses problemas sao chamados de problemas de otimizacao multiobjetivo
dindmicos (DMOPs). Um DMOP pode ser formalmente definido como:

minf(x,t) = {fi(z,t), ..., fm(z, 1)}, onde = € Q, g(z,t) >0, h(xz,t) =0 (3)

onde, t representa o tempo ou a natureza dinamica do problema. Ou seja, a formulacao
matemadtica apresentada na Equagao (1) é adaptada para que suas fungoes considerem
mudangas no ambiente no tempo ¢.

Embora os problemas de otimizagao multiobjetivo dindmicos mantenham o mesmo
conceito de dominancia utilizado em sua versao estatica, eles se caracterizam por lidar
com mudangas no ambiente ao longo do tempo, afetando as fungoes objetivo e as restri¢oes
do problema (AZZOUZ; BECHIKH; SAID, 2017). Essas mudangas impactam o espago
objetivo, modificando o conjunto Pareto Otimo. Isso faz com que solucdes antes validas
e nao dominadas possam se tornar inviaveis ou dominadas apés a mudanca (HELBIG et
al., 2012). Por exemplo, em um problema de planejamento de rotas, determinadas vias
podem se tornar indisponiveis em decorréncia de acidentes, obras ou congestionamentos.
Isso altera as restrigoes de viabilidade, exigindo alteracdes nas rotas planejadas a fim
de considerar as novas condicoes de trafego. Em sistemas de redes sem fio, o nivel de
interferéncia do sinal pode variar dinamicamente, afetando o conjunto de solugoes (confi-
guragao do sistema) que visam maximizar a taxa de transmissao e minimizar o consumo
de energia. No escalonamento de uma linha de producgao, uma méaquina pode apresen-
tar falhas ou perder eficiéncia, alterando a capacidade de processamento e exigindo uma
readequacao da ordem de produgao para atender aos prazos e reduzir custos. Portanto,
algoritmos evolutivos multiobjetivo utilizados em otimizagao dindmica devem apresentar
rapida convergéncia para uma boa aproximacao do conjunto Pareto Otimo sempre que o
ambiente muda (BRANKE, 2012).

Existem duas caracteristicas que definem o grau de dificuldade de um problema dina-

mico: frequéncia e severidade da mudanga (RICHTER, 2013). A mudanga de ambiente
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pode ocorrer em diferentes momentos e, quanto mais rapida ela for, menor serda o tempo
disponivel para o algoritmo efetuar a busca entre as diversas configuracdes do problema.
Nesse caso, diz-se que a frequéncia de mudanca é alta. Quanto menor a frequéncia de
mudangca, maior serd o tempo disponivel para o algoritmo encontrar as melhores solugoes
para aquela configura¢do do problema (ambiente). Quando o ambiente muda, o espago
de busca é afetado. Nesse sentido, a severidade da mudanca esta relacionada ao tamanho
de seu impacto (perturbagao no espago). Quanto mais severa for a mudanga, maior serd
esse impacto. Uma severidade muito alta faz com que o espago de busca se altere a ponto
de modificar todo o conjunto Pareto Otimo. Nesse caso, pode ser mais adequado reiniciar

a busca do zero do que empregar alguma estratégia dinamica.

2.3 Algoritmos Evolutivos para DMOPs

Os Algoritmos Evolutivos (EAs) foram propostos com o objetivo de estudar os feno-
menos relacionados a adaptagao das espécies e a selecao natural, bem como de desenvolver
uma maneira de incorporar esses conceitos a computagao (HOLLAND, 1975). Os primei-
ros estudos foram voltados a solugdo de problemas mono-objetivo, sujeitos a uma tinica
funcao de avaliagao. Por algumas décadas, esse tipo de problema de otimizacao constituiu
o foco das pesquisas na literatura. Apesar de serem métodos apropriados para problemas
nao lineares, com uma vasta gama de aplicabilidade, com o tempo surgiu a necessidade
de aperfeicoar o modelo basico de EAs para melhorar seu desempenho em determinadas
classes de problemas que desafiavam a busca evolutiva.

Desde os anos 1980, diferentes estudos investigavam estratégias evolutivas voltadas
a manutencao da diversidade na populagao, buscando corrigir a chamada “convergéncia
prematura” nos EAs (JONG; SPEARS et al., 1989; ESHELMAN, 1991; GOLDBERG;
KORB; DEB, 1989; GOLDBERG, 1990; TSUTSUI; FUJIMOTO et al., 1993; TSUTSUI,
FUJIMOTO; HAYASHI, 1994). Na década seguinte, diversas pesquisas propuseram EAs
baseados em hibridizagao (COSTA, 1995; GLOVER, 1994; GLOVER; KELLY; LAGUNA,
1995; KITANO, 1990; MALEK et al., 1989a; MALEK et al., 1989b; MUHLENBEIN, 1992:
MUHLENBEIN; GORGES-SCHLEUTER; KRAMER, 1988; POWELL; TONG; SKOL-
NICK, 1989; ULDER et al., 1990). Nessa abordagem hibrida, algoritmos evolutivos foram
utilizados em conjunto com paradigmas como busca tabu, redes neurais artificiais, simu-
lated annealing, entre outros. Ainda nessa década, pesquisadores passaram a investigar
o potencial dos EAs em problemas de otimizagao multiobjetivo (MOPs), que envolvem o
desafio de otimizar mais de um objetivo simultaneamente.

Uma forte motivagao para essa linha de investigagao reside no fato de que problemas do
mundo real tendem a envolver multiplos objetivos (ZBIGNIEW, 1996). Dessa forma, pes-
quisadores passaram a investigar as caracteristicas desses problemas, desenvolvendo novas

estratégias evolutivas capazes de manipular mais de uma fungao de avaliagao simultanea-
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mente (CANTU—PAZ, 1999; COELLO, 1999; SCHAFFER, 1985; SRINIVAS; DEB, 1994;
TAMAKTI; KITA; KOBAYASHI, 1996; FONSECA; FLEMING et al., 1993; HIROYASU;
MIKI; WATANABE, 1999; HORN; NAFPLIOTIS; GOLDBERG, 1993). Inicialmente, os
problemas investigados envolviam dois ou trés objetivos conflitantes. Além disso, esses
problemas apresentam mais de uma solugao 6tima no espago de busca, o que levou a
necessidade de lidar com o conceito de conjunto Pareto Otimo, que representa o conjunto

das melhores solugoes nao dominadas no espago de busca.

Apo6s quase duas décadas de refinamento, a comunidade consolidou dois algoritmos
evolutivos multiobjetivo (MOEAs): o NSGA-IT (DEB et al., 2002) e o SPEA2 (ZITZLER;
LAUMANNS; THIELE, 2001). Entretanto, problemas multiobjetivo tendem a se tornar
mais complexos & medida que o nimero de objetivos cresce (GAO; SHI; YAO, 2000). O
aumento no niumero de objetivos altera caracteristicas importantes no espago de objetivos,
refletindo diretamente no espago de busca. Uma das consequéncias mais impactantes é
a reducdo da pressao seletiva durante a busca (ISHIBUCHI; TSUKAMOTO; NOJIMA,
2008). Por essa razao, problemas com quatro ou mais objetivos sdo caracterizados como
problemas de otimizagao de muitos objetivos (MaOPs) e desafiam os MOEAs consagrados,
como 0 NSGA-IT e o SPEA2 (ISHIBUCHI; TSUKAMOTO; NOJIMA, 2008). Problemas
discretos e de muitos objetivos representam uma parcela significativa dos problemas de
otimizacao do mundo real (GU et al., 2022).

Mais recentemente, uma nova classe de problemas de otimizacao vem sendo investi-
gada pela comunidade da computacao evolutiva, por apresentar caracteristicas fortemente
associadas a problemas do mundo real. Trata-se dos chamados problemas de otimizacao

multiobjetivo dinamicos (DMOPs), cujas caracteristicas (ou ambiente) mudam com o

passar do tempo (AZZOUZ; BECHIKH; SAID, 2017), conforme descrito na Secao 2.1.

Ao lidar com DMOPs, os EAs devem ser capazes de encontrar um conjunto de solu-
¢oes de alta qualidade e diversificadas, além de acompanhar as mudangas do ambiente
ao longo do tempo. Existem duas maneiras principais de reagir a essas mudangas. A
primeira consiste em reiniciar o processo de busca do EA a cada mudanca de ambiente.
No entanto, essa solugao é frequentemente impraticdvel, como ilustrado em (BRANKE,
2012). Outra abordagem consiste em utilizar o conhecimento obtido na busca anterior
para acelerar a evolu¢do do EA apds a mudanga no ambiente (JIN; BRANKE, 2005).
Essa abordagem é a mais promissora, porém o EA deve garantir adaptabilidade, uma
vez que a convergéncia durante o processo de busca pode provocar perda de diversi-
dade (AZZOUZ; BECHIKH; SAID, 2017). Algumas estratégias ja foram investigadas em
DMOPs, sendo as mais comuns encontradas na literatura: (i) introducao de diversidade
(KALYANMOY; BHASKARA; SINDHYA, 2007); (ii) estratégias baseadas em previsao
de alteragoes (KOO; GOH; TAN, 2010); (iii) estratégias baseadas em memoria (GOH,;
TAN, 2008); e (iv) abordagens paralelas (CAMARA; ORTEGA; TORO, 2007).

Algoritmos evolutivos sao especialmente adequados para problemas de otimizagao mul-
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tiobjetivo, pois lidam com uma populacao de pontos no espaco de busca, em vez de uma
tnica solugado. Um MOEA ¢ caracterizado por uma populacao de candidatos a solugoes,
e o processo de reproducao permite a combinacao de candidatos existentes para gerar
novas solugoes. Isso possibilita que a busca evolutiva encontre varios membros do con-
junto Pareto Otimo em uma tnica execucéo, em vez de realizar uma série de execucoes
separadas, como ocorre em alguns processos estocésticos convencionais (HORN; NAF-
PLIOTIS; GOLDBERG, 1993). Além disso, os MOEAs podem ser facilmente adaptados
a diferentes problemas, independentemente da forma como seus objetivos e restri¢oes sao
representados. Essa flexibilidade é ainda mais importante em problemas dinamicos, uma
vez que essas caracteristicas — objetivos e restricoes — podem mudar ao longo do tempo.

As estratégias para construir uma nova populacgao a cada mudanca de ambiente em
um DMOP baseiam-se em dois principios (HATZAKIS; WALLACE, 2006): (i) inserir di-
versidade para explorar regides inacessiveis no novo ambiente; e (ii) utilizar informacgoes
do ambiente anterior para orientar a busca no novo ambiente. Essas duas caracteristicas
se adaptam bem aos algoritmos evolutivos, pois eles otimizam varias solugoes simulta-
neamente, possibilitando a reutilizacdo da informacao de um ambiente para outro, ao
mesmo tempo em que permitem a manuten¢ao da diversidade por meio da introdugao de

pontos inexplorados no espaco de busca. A seguir, sao apresentados os principais MOEAs
aplicados a DMOPs.

2.3.1 DNSGA-II

O Dynamic Nondominated Sorting Genetic Algorithm II (DNSGA-II) (KALYAN-
MOY; BHASKARA; SINDHYA, 2007) é uma adaptacao do conhecido algoritmo NSGA-
II, proposto por (DEB et al., 2002). Essa variacdo foi adaptada em (KALYANMOY;
BHASKARA; SINDHYA, 2007) para problemas dinamicos, utilizando uma estratégia de
introducao de diversidade sempre que o ambiente empregado para avaliar as solugoes
sofre alguma perturbacao. O comportamento evolutivo tipico do NSGA-II foi mantido
no DNSGA-II, exceto quando ocorre uma mudanca de ambiente. O NSGA-II consiste
em dividir a populacdo em fronteiras hierarquicas, nas quais uma solug¢ao pertencente a
uma fronteira superior apresenta melhor aptiddo do que uma solugao pertencente a uma
fronteira inferior. As fronteiras sdo classificadas com base no conceito de dominancia de
Pareto, de modo que uma solu¢ao nao dominada por nenhuma outra é classificada na
fronteira mais alta. Essas fronteiras representam as solu¢ées nao dominadas da popu-
lacao atual, e o objetivo do algoritmo é aproximar essa fronteira superior do conjunto
Pareto Otimo do espaco de busca. As demais solucdes sao organizadas em uma hierar-
quia de fronteiras, na qual as solugoes de uma fronteira superior dominam as solugoes das
fronteiras inferiores. A métrica crowding distance é utilizada para diferenciar as solugoes
pertencentes a uma mesma fronteira, atribuindo maior valor de fitness as solucoes que se

encontram mais isoladas nessa fronteira.



2.8.  Algoritmos FEvolutivos para DMOPs 41

Na estrutura do DNSGA-II, uma porcentagem da populagao atual é modificada para
promover a diversidade sempre que o ambiente muda. Duas estratégias para essa modi-
ficagao foram avaliadas no DNSGA-IT (KALYANMOY; BHASKARA; SINDHYA, 2007),
definindo diferentes versoes do algoritmo. A primeira versao foi denominada DNSGA-
II-A, na qual uma porcentagem da populagao é mantida intacta para a proxima geragao
ap6s a mudanga do ambiente (uma forma de elitismo), enquanto novos individuos séo ge-
rados aleatoriamente para substituir as piores solu¢oes. A segunda versao foi denominada
DNSGA-II-B, na qual o elitismo também ¢é utilizado para manter uma porcentagem das
melhores solugoes, enquanto os novos individuos que substituem as piores solugoes sao

gerados por meio da aplicacao de mutagao sobre a elite.

2.3.2 MS-MOEA

O processo evolutivo do Multi-strateqy Ensemble MOEA (MS-MOEA) (WANG et
al., 2010) é baseado no conceito de ndo dominéncia, uma vez que sua populagao tende
a manter solu¢oes nao dominadas e a descartar aquelas que sao dominadas. Como a
populagao possui tamanho fixo, é natural que, no inicio da busca, nem todos os individuos
sejam nao dominados. Novos descendentes nao dominados podem ser gerados ao longo
da busca e passam a substituir os individuos dominados da populacao. Por outro lado,
quando a populacao atual nao contém individuos dominados, a substituicao é realizada
de forma aleatoria.

Como algumas soluc¢oes nao dominadas podem ser removidas da populacao ao longo
do processo evolutivo, o algoritmo armazena todas as solugoes nao dominadas encontra-
das durante a busca em um arquivo externo. Entretanto, como esse arquivo participa
diretamente do processo evolutivo, fornecendo solug¢oes para alguns cruzamentos, ele nao
é considerado um arquivo externo no sentido classico (BOSMAN; THIERENS, 2003). A
cada mudanga de ambiente, algumas solugoes armazenadas nesse arquivo sofrem muta-
¢ao, e os novos individuos gerados sao inseridos na populagao do ambiente seguinte. No
entanto, apenas uma parte da populagao do novo ambiente é gerada a partir da mutacao
das solugbes nao dominadas encontradas no ambiente anterior. O restante da populagao

¢é gerado aleatoriamente.

2.3.3 DDIS-MOEA /D-DE

O MOEA/D based on Differential Evolution and Dynamic Diversity Introduction Stra-
tegy (DDIS-MOEA/D-DE) (LIU et al., 2020) é um algoritmo para problemas multiob-
jetivo dindmicos que utiliza o mesmo processo evolutivo do MOEA /D-DE (LI; ZHANG,
2008), propondo uma estratégia dindmica adaptativa de acordo com a gravidade da mu-
danga. O MOEA /D-DE é um algoritmo evolutivo multiobjetivo que decompde o problema

em varios subproblemas, os quais sao evoluidos simultaneamente. Essa decomposicao é
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realizada por meio de uma funcao de escalarizagao, responsavel por transformar cada in-
dividuo em um tnico valor escalar (fitness). A populagao atual é composta pelas melhores
solucoes para cada subproblema. A vizinhanga de cada subproblema é definida com base
nas distancias entre seus vetores de coeficientes de ponderacao.

E importante destacar que o MOEA /D-DE utiliza operadores de evolugao diferen-
cial (LI; ZHANG, 2008). O DDIS-MOEA /D-DE emprega duas estratégias para criar a
populacdo durante a mudanca de ambiente. A primeira estratégia é utilizada quando a
gravidade da mudancga ¢ alta: nesse caso, o algoritmo aproveita a populacao do ambiente
anterior e substitui parte dela por individuos gerados aleatoriamente. Por outro lado,
quando a gravidade da mudanca é baixa, o algoritmo mantém a populacdo do ambiente
anterior e aplica mutacao a uma parte dessa populagao. Nos experimentos, as mudancas
de ambiente sao controladas de modo a manter a gravidade da mudanca o mais baixa
possivel; assim, a segunda estratégia é sempre utilizada. O ntimero de individuos que so-
frem mutacao durante a mudanca de ambiente corresponde a 20% da populacao, conforme

adotado em (LIU et al., 2020).

2.3.4 MOEA/D-KF

O Multi-Objective Evolutionary Algorithm based on Decomposition (MOEA /D) (ZHANG;
LI, 2007) é um algoritmo evolutivo multiobjetivo que resolve problemas de otimizacao por
meio da decomposicao de um problema com multiplos objetivos em véarios subproblemas
escalarizados. Essa decomposicao é realizada por uma funcdo de escalarizagao, cuja fun-
¢ao é transformar cada individuo em um tnico valor escalar (fitness). Assim, em vez de
trabalhar diretamente com o conceito de dominéncia, o algoritmo associa cada individuo
a um vetor de pesos, que define um subproblema escalar. Cada subproblema é otimizado
simultaneamente e de forma colaborativa com seus vizinhos em um processo coevolutivo.
A vizinhanca de cada subproblema é definida com base nas distancias entre seus vetores
de coeficientes de ponderagdo. A técnica normalmente utilizada pelo algoritmo é a de-
composigao de Tchebycheff (MIETTINEN, 1999). Os operadores genéticos (cruzamento e
mutacao) atuam preferencialmente entre vizinhos para preservar a diversidade e explorar
eficientemente o espago de busca. O MOEA /D foi originalmente proposto para problemas
multiobjetivo com até trés objetivos, mas mostrou ser um algoritmo bem-sucedido tam-
bém para formulagbes com muitos objetivos (FRANCA; MARTINS; OLIVEIRA, 2018;
MARTINS; FRANCA; OLIVEIRA, 2019).

Muruganantham, Tan e Vadakkepat (2016) propuseram uma adaptagao do MOEA /D
para problemas dindmicos, denominada MOEA/D-KF. Essa adaptagdo mantém a di-
namica evolutiva do algoritmo original, mas modifica a populacdo quando ocorre uma
mudanca de ambiente. Nesse processo, sempre que o ambiente muda, parte da populacao

¢ gerada aleatoriamente, enquanto a construcao dos demais individuos ¢ conduzida por
um Filtro de Kalman (KALMAN; BUCY, 1961). Esse filtro nao prediz individuos dire-
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tamente, mas sim parametros do problema de decomposi¢ao, como os valores 6timos dos

subproblemas escalares ou os centroides das solugoes associadas aos vetores de peso.

2.4 Meétricas para Avaliacao de Desempenho de MO-
EAs em DMOPs

Quando lidamos com problemas estaticos, geralmente é suficiente avaliar apenas a
populagao para a qual o algoritmo converge ao final da busca, com base em métricas de
convergéncia e diversidade (COELLO, 1999). No entanto, em um contexto dindmico, as
métricas de desempenho devem avaliar ndo apenas a qualidade da populacao final, mas
também a robustez do algoritmo de busca frente as mudangas no ambiente (BRANKE;,
2012). Isso inclui o quao bem o algoritmo ¢é capaz de detectar alteragoes, explorar novas
regides do espaco de busca e identificar solucoes ideais a medida que avanca no processo de
otimizacao. Diversas métricas foram propostas na literatura para avaliar o desempenho
de algoritmos voltados a resolucao de problemas de otimizacao multiobjetivo dindmicos.

Neste trabalho, foram utilizadas as seguintes métricas:

0 Mean Inverted Generational Distance (IGD) (WANG; LI, 2009): essa mé-
trica ¢ baseada no IGD (KNOWLES; CORNE, 2002) e consiste em utilizar a média

dos valores de IGD calculados um passo antes de cada mudanga de ambiente:

[GD(P*, P) = W (4)

1 EC

onde P* é o conjunto Pareto Otimo; P é o conjunto Pareto encontrado na busca; v é
uma solu¢do nao dominada de P; d(v, P*) é a distancia euclidiana minima entre v e
P*, ou seja, essa fungao calcula a distancia entre v e cada solucdo de P* e retorna a
menor delas; EC' é o nimero de mudancas de ambiente; e IGD; é o valor calculado
antes da ocorréncia da préxima mudanga de ambiente (i + 1). Essa métrica avalia
simultaneamente a convergéncia e a diversidade, sendo que, quanto mais préoximo

de zero, melhor é o seu valor.

0 Hipervolume (HV) (ZITZLER; THIELE, 1998): essa métrica mede o volume da
regiao delimitada entre os pontos das solugoes do conjunto Pareto encontrado e um
ponto de referéncia. Matematicamente, para cada solugao ¢ pertencente ao conjunto
Pareto encontrado, um hipercubo ¢é construido em relacao a um ponto de referéncia

Wo. A soma dos volumes desses hipercubos resulta no hipervolume. Um valor mais
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elevado de HV indica melhor convergéncia e diversidade do algoritmo. O ponto W)

utilizado neste trabalho corresponde a origem dos eixos do plano cartesiano.

Hypervolume Ratio (HVR) (ZITZLER, 1999): essa métrica representa a razao
entre os hipervolumes (ZITZLER; THIELE, 1998) do conjunto Pareto encontrado

na busca (P) e do conjunto Pareto Otimo (P*), conforme definido a seguir:

HV (P, W) (6)
HV(P*,Wy))
onde HV(P,Wy) e HV (P*,Wy) sao, respectivamente, os hipervolumes de P e P*

em relacao ao ponto de referéncia Wj.

HVR(P* W) =

Density (AD) (ZHANG; QIAN, 2011): essa métrica é utilizada para medir a efici-
éncia da distribuicao das solug¢oes nao dominadas obtidas pelo MOEA nos diferentes

ambientes. Quanto menor o valor da métrica, melhor é a distribuicao das solugoes.

Considere A* como o conjunto Pareto encontrado no ambiente ¢; FC' como o niimero
de mudancas ambientais; e d; como a distancia entre a solucao j e outra solugao
distinta da populagao que esteja o mais préxima possivel no ambiente ¢, considerando

suas respectivas projecoes no espaco de objetivos. Assim, o valor de AD é dado por:

1 EC 1 |At| _
onde,
Y|
4=, min {17 @) = @l () € A d = qut (8)

Coverage of two Sets (CS) (ZITZLER, 1999): Dados dois conjuntos de Pareto,
X e Y, essa métrica avalia a relagado de dominancia de X sobre Y, retornando
um valor entre 0 e 1. Se C'S = 1, isso significa que todas as solugoes de Y sao
dominadas por algum ponto de X, enquanto C'S = 0 indica que nenhuma solucao
de Y é dominada por X. Note que isso nao implica, necessariamente, que exista

algum ponto de Y que domine uma solucao de X.

Formalmente, a métrica CS é calculada da seguinte forma:

yeY |JreX 1 =y
CS(X,Y) = | | V] | (9)

Essa métrica permite que os algoritmos sejam comparados par a par, verificando
percentualmente quantas solugoes encontradas por um algoritmo sao piores em re-

lagao as solugoes de outro.



2.5. Problema da Mochila Multiobjetivo Dinamico 45

2.5 Problema da Mochila Multiobjetivo Dinamico

Dada uma mochila com capacidade maxima de peso ) e um conjunto de itens dispo-
niveis I, em que cada item possui um respectivo peso w; e valor v; (i € I), o problema da
mochila (Knapsack Problem - KP) (KELLERER; PFERSCHY; PISINGER, 2004) con-
siste em escolher um subconjunto de itens I*, dentre aqueles pertencentes a I, de modo
a maximizar o valor total dos itens selecionados. No entanto, a soma dos pesos desses
itens nao pode ultrapassar a capacidade da mochila (Q). Na versdao multiobjetivo desse
problema (Multiobjective Knapsack Problem - MKP) (ISHIBUCHI; AKEDO; NOJIMA,
2013), cada item ¢ € I possui um valor v; ; e um peso w; ; para cada objetivo j. O objetivo
do algoritmo é encontrar um subconjunto de itens I* (I* C I), respeitando a restri¢ao de
peso de cada objetivo (@Q);), de forma a maximizar os respectivos valores. Esse problema
multiobjetivo pode ser formulado da seguinte maneira: dado um conjunto de itens I (em
que i = 0,...,n) e um conjunto de objetivos J (em que j =1,...,m), z; é uma varidvel
binaria que assume valor 1 quando o item ¢ esta presente na mochila e 0 caso contrario,

enquanto (); representa o peso maximo permitido para o objetivo j.

n

[(maz )y~ vij * x;); (Zn;) w;j* 1y < Q)] (10)

1 1=0

Ir

J

O problema da mochila multiobjetivo dindmico 0-1 (Dynamic Multiobjective Knapsack
Problem 0-1 - DMKP) é uma extensao do MKP, na qual os objetivos e/ou as restrigoes
sao modificados a cada mudanga de ambiente (BRANKE, 2012). Alterar um objetivo
significa modificar o conjunto de valores e pesos associados a ele. Ja as mudancas de
restrigdo consistem na utilizagdo de mochilas com diferentes capacidades (limites de peso
dos objetivos) a cada mudanga de ambiente. Na formulagdo do DMKP adotada nesta tese,
as alteragoes sdo realizadas apenas no conjunto de objetivos (FARINA; DEB; AMATO,
2004), pois é dificil controlar a severidade da mudanca quando se altera o valor de @Q;
(peso maximo). Em outras palavras, torna-se mais dificil visualizar o impacto da alteragao
quando a restricao é modificada. Alterando-se apenas o conjunto de objetivos, é possivel
realizar um experimento mais controlado, no qual se pode definir previamente o niimero
de objetivos a serem modificados ao longo de uma execucao completa. Uma mudanga
de alta severidade nao é recomendada (BRANKE, 2012), pois pode alterar o espago de
objetivos de forma tao significativa que seria mais adequado reiniciar todo o processo
de busca. Neste trabalho, adotou-se uma baixa severidade de mudanca, na qual apenas
um objetivo é modificado a cada mudanca de ambiente. Por exemplo, em um problema
com quatro objetivos {0bj1, 0bj2, 0bj3, 0bj4}, durante uma mudanga de ambiente, um dos
objetivos é substituido por um novo, mantendo-se constante o ntimero total de objetivos.
Qualquer um dos quatro objetivos pode ser escolhido para substituicao. Supondo que o
objetivo 0bj2 seja substituido por 0bj5, o conjunto de objetivos no novo ambiente passa
a ser {obj1,0bj3, 0bj4, 0bj5}.
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2.6 Consideracoes Finais

Embora os estudos sobre algoritmos evolutivos multiobjetivo aplicados a problemas
dindmicos tenham ganhado bastante destaque nos ultimos anos (AZZOUZ; BECHIKH;
SAID, 2017), ainda é comum encontrar, na literatura, DMOPs limitados a dois ou trés
objetivos. Como ja discutido, quanto maior o niimero de objetivos envolvidos, maior é o
desafio para os algoritmos evolutivos, uma vez que isso ocasiona um aumento significativo
no numero de solugdes nao dominadas, reduzindo a pressao seletiva durante a busca
(ISHIBUCHI; TSUKAMOTO; NOJIMA, 2008).

Nesse sentido, esta pesquisa visa investigar abordagens evolutivas multiobjetivo que
sejam eficientes e eficazes na otimizacao dinamica de problemas com muitos objetivos
(quatro ou mais). Os estudos foram conduzidos em instdncias do problema da mochila
multiobjetivo dindmico 0-1 (DMKP), o qual consiste em um problema discreto e dindmico

que apresenta caracteristicas e conceitos presentes em diversos problemas do mundo real.
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CAPITULO

MOEAs Propostos

Neste capitulo, sao descritos os algoritmos implementados neste trabalho. Inicial-
mente, é apresentado o algoritmo DNSGA-IT*, que consiste em uma variagao do algoritmo
DNSGA-IT (KALYANMOY; BHASKARA; SINDHYA, 2007). Em seguida, é apresentada
uma adaptagdo do NSGA-IIT (LI et al., 2014) para DMOPs, denominada D-NSGA-III.
As propostas seguintes correspondem a adaptagoes dos algoritmos MEANDS (LAFETA
et al., 2018) e MEANDS-II (LAFETA; OLIVEIRA, 2019) para DMOPs. A primeira
adaptacao é o D-MEANDS, que preserva o mesmo mecanismo de busca do MEANDS e
introduz um novo algoritmo de mudanca de ambiente baseado em memoria. Em seguida,
é apresentado o D-MEANDS-MD, que utiliza o mesmo mecanismo de busca do MEANDS
e o mesmo procedimento de mudanca de ambiente do D-MEANDS, mas incorpora uma
estratégia de insercao de diversidade para lidar de forma mais eficiente com DMOPs com
mais de trés objetivos. A adaptacao seguinte é o D-MEANDS-II, que utiliza o mesmo me-
canismo de busca do MEANDS-II, porém com uma reducao significativa na quantidade de
subpopulagoes. Além disso, o D-MEANDS-II emprega o mesmo mecanismo de mudanca
de ambiente do D-MEANDS. Por fim, é apresentado o D-MEANDS-III, que implementa
o mesmo mecanismo de busca do D-MEANDS-II, mas com duas diferencas principais:

utiliza um novo modelo de crossover e um novo algoritmo de mudanca de ambiente.

3.1 DNSGA-IT*

O Dynamic Nondominated Sorting Genetic Algorithm II (DNSGA-IT) (KALYAN-
MOY; BHASKARA; SINDHYA, 2007) é uma adaptagao do conhecido algoritmo NSGA-
I1, proposto por Deb e colaboradores (2002), para tratar problemas dindmicos. A versao
dindmica do algoritmo mantém o funcionamento tipico do NSGA-II e incorpora uma es-
tratégia de introducado de diversidade sempre que o ambiente utilizado para avaliar as
solugoes sofre alguma perturbacao. Durante a mudanca de ambiente, as solugbes que
passam a violar as restricoes no novo ambiente do DMKP sao ajustadas para voltar a

atendé-las.
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Neste trabalho, foi proposta uma nova versao do DNSGA-II, na qual a estratégia
de arquivo externo (BOSMAN; THIERENS, 2003) foi introduzida. Essa variacao foi
denominada DNSGA-IT* (LAFETA; OLIVEIRA, 2020B). O arquivo externo armazena
todas as solugoes nao dominadas encontradas na populagao até a geracao atual, mas nao
participa diretamente do processo evolutivo. Dessa forma, qualquer solugado ndo dominada
é mantida até o final da busca, mesmo que deixe de pertencer a fronteira superior em razao
da limitacao do tamanho da populacao. Essa estratégia é bastante comum em diferentes
algoritmos multiobjetivo, como o MOEA /D (ZHANG; LI, 2007), o SPEA2 (ZITZLER,;
LAUMANNS; THIELE, 2001), entre outros. Resultados experimentais demonstraram
que o DNSGA-IT* supera o DNSGA-II em métricas multiobjetivo, embora demande um

tempo adicional de processamento, o qual nao se mostrou significativo.

3.2 DNSGA-III

O Non-dominated Sorting Genetic Algorithm III (NSGA-III) é uma extensao do
NSGA-IT proposta para lidar com SMOPs de muitos objetivos (LI et al., 2014). O NSGA-
III manteve a mesma estrutura basica do NSGA-II, baseada em fronteiras de dominancia
hierarquica, mas algumas adaptagoes foram propostas para lidar com problemas de mui-
tos objetivos. Em vez de utilizar a métrica crowding distance, o algoritmo aplica um
método de nichamento baseado na distancia entre as solugoes e pontos de referéncia dis-
tribuidos em um hiperplano, o que permite representar melhor a diferenga entre solugoes
em espacos de alta dimensionalidade. Essa abordagem corresponde a uma aplicacao da
estratégia de pontos de referéncia previamente proposta em (DAS; DENNIS, 1998).

Embora o DNSGA-II tenha sido proposto com base no NSGA-II, nao foi encontrada,
na literatura, uma abordagem promissora que utilizasse o NSGA-III como base para a
otimizacao dindmica com muitos objetivos. Diante disso, foi proposta uma versao di-
namica desse algoritmo, baseada na estratégia dinamica empregada no DNSGA-II. Essa
versao € denominada, neste trabalho, DNSGA-III (LAFETA; OLIVEIRA, 2020B), na
qual, a cada mudanca de ambiente, uma porcentagem da populacao ¢ gerada aleato-
riamente. Nessa estratégia, durante a mudanca de ambiente, 80% da populacdo ante-
rior é mantida e 20% é substituida por solugdes geradas aleatoriamente. A Figura 1
ilustra o funcionamento dessa estratégia de criacao da nova populagdo apds uma mu-
danca de ambiente. Assim, a nova populacdo é composta por 80% de solucoes oriun-
das do ambiente anterior e 20% de solugoes aleatdrias, com o objetivo de preservar
parte do conhecimento acumulado e, ao mesmo tempo, garantir diversidade no inicio
do novo ambiente. As demais etapas do processo evolutivo seguem as mesmas estraté-
gias utilizadas no NSGA-III, incluindo os operadores de sele¢ao, cruzamento e mutacao,

bem como os mecanismos de reprodugdo e substituicao da populagao (LI et al., 2014).
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Adiciona I em B —><_ A > 20%B

Input: Populagao A Remova um individuo Output:Populagao B
(ambiente anterior) I aleatoriamente de A (novo ambiente)

Populagao B

. B < 20%A
(vazia)

Gere individuo Adiciona in-
aleatériamente dividuo em B

Figura 1 — Reinicializagdo da populagao apés uma mudanca de ambiente no DNSGA-II e

DSNGA-III.

3.3 D-MEANDS

O D-MEANDS foi proposto durante o desenvolvimento desta tese, sendo fortemente

baseado em seu antecessor, o MEANDS.

O Many-objective Fvolutionary Algorithm Based on Nondominated Decomposed Sets
(MEANDS) (LAFETA et al., 2018) foi proposto para solucionar MaOPs discretos e es-
taticos. O MEANDS manipula vérias subpopulagdes (ou subconjuntos) de solugdes nao
dominadas. Cada subpopulagio avalia a relagdo de dominancia entre os individuos com
base em um subconjunto de objetivos. O funcionamento basico do algoritmo é mostrado
na Figura 2. O MEANDS inicializa sua populagao gerando uma amostra de individuos
aleatérios de tamanho A e verificando a relacdo de dominancia para inserir as solugoes nao
dominadas nas subpopulacoes, de acordo com o subconjunto de objetivos associado a cada
uma delas. O processo de insercao e remocao de individuos nas subpopulacoes é indepen-
dente, pois cada subpopulacao utiliza um grupo distinto de objetivos. Para compreender
melhor como o conjunto de objetivos ¢ dividido entre as subpopulagoes, considere um
problema com m objetivos. O MEANDS gera uma subpopulacao para cada subconjunto
de tamanho k, com k variando de 2 até m, contemplando todas as combinacoes possiveis
de objetivos para cada tamanho. Em outras palavras, sao criadas subpopulagoes para to-
das as combinagoes dos m objetivos, considerando subconjuntos com 2 objetivos (k = 2),
3 objetivos (k = 3) e assim sucessivamente, até k = m. Cada subpopula¢ido armazena
apenas solugoes nao dominadas extraidas da amostra aleatoria. Para isso, cada individuo

r da amostra é avaliado sequencialmente, considerando apenas os objetivos representados
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em cada subconjunto, sendo inserido na subpopulac¢ao correspondente somente se nao for
dominado por nenhum outro individuo daquela subpopulacao. Além disso, se z dominar
alguma outra solugao y ja existente na subpopulacao, entao y é removida dessa subpopu-
lagao. Portanto, durante a inicializacao da populacao, apesar de ser gerada uma amostra

com A individuos, nem todos sobreviverao.

subpopulacao;
foi atualizada?

I

Atualizar:
subpopulagiao;
(Filhoq,Filhog)

convergence score
(subpopulacdo; )++

i++

sim
Inlclahzar~N i< N i=0
subpopulagoes
ng =0 ~ Mutagao sobre os filhos
nao
Output: ,
Subpopulagio ng > l\{[ax. ng++ Cruzamento dos 2 pais
(k=n) geragoes

ng % 100 = 0

Pais: individuo aleato-
rio da 2% subpopulacio

Para cada sub-
populacgéo:
convergence score = 0

Selecao aleatéria
de 2 subpopulagoes
para o crossover

—>|

Paip: individuo aleato-
rio da 1% subpopulacio

Figura 2 — Fluxo basico da estratégia evolutiva usada no MEANDS

Cada subpopulagao armazena o conjunto Pareto encontrado até o momento, relaci-
onado ao seu respectivo grupo de objetivos, ou seja, o algoritmo trabalha apenas com
as solugoes pertencentes a primeira fronteira encontrada para o subproblema associado a
esses objetivos. Todo novo individuo gerado pelo cruzamento é avaliado de acordo com o
subconjunto de objetivos de cada subpopulacdo, verificando-se sua relagdo de dominan-
cia em comparacao com os individuos atualmente armazenados. O custo computacional
desse processo é a principal razao pela qual o MEANDS gera apenas um individuo por
geracao. Além disso, as subpopulacoes sdo pontuadas de acordo com suas respectivas
contribuigoes para o processo de busca, por meio da métrica denominada convergence
score. Uma subpopulacao recebe um ponto adicional em seu convergence score sempre

que um individuo descendente (gerado apds o crossover) é inserido com sucesso. Quanto
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maior o convergence score de uma subpopulagao, maior é a quantidade de novas solugoes
inseridas nela ao longo da busca, o que sugere que essa subpopulac¢ao pode conter solugoes
mais proximas do conjunto Pareto 6timo. As subpopulagoes com maior pontuagao parti-
cipam com mais frequéncia do processo de cruzamento. O convergence score é redefinido
a cada 100 geragoes, a fim de evitar estagnacao. A selecao dos pais é dividida em duas
etapas: inicialmente, sao selecionadas duas subpopulagoes e, em seguida, escolhe-se um
individuo de cada uma delas. A subpopulacao é selecionada por torneio, com base no
convergence score, enquanto o individuo é selecionado aleatoriamente em cada uma des-
sas subpopulagoes. Apods a operacao de crossover, os individuos descendentes percorrem
todas as subpopulacoes. Em cada subpopulagao, caso um descendente nao seja dominado
por nenhum dos individuos presentes, ele é inserido, e todas as solugoes por ele dominadas
sao removidas. O tamanho de cada subpopulagao ¢ ilimitado e ndo permite a insercao de
individuos duplicados. Ao final da execucao do algoritmo, a subpopulacdao que considera
todos os objetivos do problema (k = m) é retornada como o conjunto Pareto encontrado.

O Dynamic Many-objective Fvolutionary Algorithm Based on Nondominated Decom-
posed Sets (D-MEANDS) (LAFETA; OLIVEIRA, 2020B) foi proposto para lidar com
problemas dindmicos de otimizagdo de muitos objetivos (DMaOPs). A adaptagao rea-
lizada para tratar MaOPs dindmicos consiste no fato de que, durante as mudancgas de
ambiente, os individuos da subpopulacao que considera todos os objetivos do problema
(k = m), denominada arquivo, sdao utilizados para repovoar as novas subpopulagoes.
Isto é, as subpopulacdes do ambiente anterior sao descartadas e substituidas por novas.
Observe que nem todos os individuos extraidos do arquivo do ambiente anterior serao rein-
seridos nas novas subpopulagoes. O aproveitamento de uma solu¢ao do ambiente anterior
depende de sua nao dominancia em relacao ao subconjunto de objetivos considerado em
cada subpopulacao. Além disso, individuos aleatérios também sao gerados para repovoar
as subpopulagoes, considerando os novos objetivos do ambiente. Durante esse processo,
as solugoes do arquivo que deixarem de atender as restricoes do novo ambiente sao adap-
tadas para restabelecer sua viabilidade. O Algoritmo 1 apresenta o funcionamento dessa

dindmica.
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Algoritmo 1 Método de mudanga de ambiente do D-MEANDS
Require: Arquivo: Conjunto com as melhores solugoes do ambiente anterior
Require: NI: N° de individuos gerados na inicializagao

1: Gerar a lista S //Cria uma lista com as subpopulagbes vazias
2: for (cada ind € Arquivo) do

3:  ind.calcularNovoFitness() //recalcula o fitness no novo ambiente
4: end for

5. for (int i=0; i<NI; i++) do

6: if (Arquivo ndo estd vazio) then

7 //Adiciona um individuo do arquivo nas subpopulagoes de S

8: pos = rand() % Arquivo.size() //sele¢ao aleatéria de um individuo do Arquivo
9: ind = Arquivo[pos]

10: Arquivo.remove(ind) //remove o individuo selecionado
11: S.adiciona(ind)

12:  else

13: //Arquivo vazio

14: //Adiciona um individuo aleatério nas subpopulagoes de S

15: ind: geraCromossomo() //Gera aleatoriamente um novo individuo
16: S.adiciona(ind) //adiciona o individuo nas subpopulagoes S
17: end if

18: end for

19: return S //retorna as subpopulagoes de S

3.4 D-MEANDS-MD

O Dynamic Many-objective Fvolutionary Algorithm Based on Nondominated Decom-
posed Sets with Memory and Diversity (D-MEANDS-MD) é uma extensao do D-MEANDS
que introduz um novo mecanismo de cruzamento, com o objetivo de aumentar a diver-
sidade da populagao ao longo das geragoes. Semelhante a adaptagao incorporada no
D-MEANDS para lidar com problemas de otimizagao dindmica, quando o ambiente sofre
alguma mudanga, a populacao é reinicializada, mas nao de forma exclusivamente aleatéria.
Os individuos do arquivo atual, que considera todos os objetivos na relacdo de dominan-
cia, sao usados para repovoar todos os subconjuntos da nova populacao. Portanto, essa
estratégia de repovoamento aplicada em caso de mudancas pode ser vista como uma es-
tratégia de memoria, pois conserva parte da populagao antiga para iniciar uma nova. No
entanto, para injetar alguma diversidade nessas mudancas, individuos aleatérios também
sao gerados para repovoar os subconjuntos, considerando os novos objetivos do ambiente.
O ntmero de individuos aleatérios é igual ao tamanho inicial da amostra A (citada na
Segao 3.3) menos o nimero de solugdes ndo dominadas extraidas do ambiente anterior.

No D-MEANDS, a diversidade é aplicada apenas quando a populagao é reinicializada
logo apdés uma perturbacao no ambiente. No entanto, apds nossos experimentos iniciais
com o D-MEANDS (relatados na Segao 4.3), foi possivel observar que, quando um grande
numero de mudancas de ambiente ¢ empregado, a convergéncia da populacao baseada

na memoria do ambiente anterior pode nao ser tao rapida quanto o exigido por proble-
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mas dinamicos complexos. Nesses casos, mostrou-se importante injetar algum grau de
aleatoriedade ao longo das geracoes entre duas mudancas consecutivas. A nova variagao,
denominada D-MEANDS-MD, emprega um cruzamento com certo grau de aleatoriedade,
controlado por um novo parametro de equilibrio chamado By;p. Cada crossover tem uma
probabilidade percentual de Bj;p de ser executado exatamente como no D-MEANDS.
Caso contrario, um novo individuo é construido aleatoriamente para atuar como o se-
gundo pai do cruzamento. Todos os experimentos deste trabalho utilizam By;p = 90%.
Portanto, essa versao do MOEA emprega estratégias de memoria e diversidade para equi-
librar o aproveitamento de individuos nao dominados pré-existentes com a diversidade de
individuos totalmente novos, visando extrair o melhor desempenho da busca evolutiva. O
percentual utilizado nesse balango (10% de aleatoriedade e 90% de memoria) foi ajustado
empiricamente para as instancias do problema investigadas neste trabalho (DMKP). No
entanto, Bj,p pode ser ajustado para novos cenarios ou até mesmo para novos problemas
dinamicos. Destaca-se que, com excecao desse novo mecanismo de cruzamento, o restante
do processo evolutivo segue as mesmas estratégias usadas pelo D-MEANDS. O Algoritmo
2 mostra o funcionamento basico do D-MEANDS-MD, destacando a mudanga proposta

em sua estratégia evolutiva.
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Algoritmo 2 D-MEANDS-MD.

Require: MaxGer : Numero de geragoes; T,,,;: Taxa de mutacao; By p

1:
2:
3:

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:

22:
23:
24:
25:

26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:
37:
38:
39:
40:
41:
42:
43:
44:
45:

Gerar a lista S
for (j=0; j < 1000; j++) do
ind = = geraCromossomo()

for (cada subpopulagdo sp € S) do

//lista das subpopulagoes(vazia)

//Gera um individuo aleatério

//verifica se ind ndo é dominado por nenhum individuo de sp

if (sp.ndoDomina(ind)) then
sp.add(ind)
end if
end for
end for
ng =0
while (ng < MaxGer) do
ng++
if (ng % 100 = 0) then

for (cada subpopulagdo sp € S) do

sp.convergence score = 0
end for
end if
sp1: S.Seleciona Subpopulagao
tam = sp;.size()
pai; = sp;.posicao(rand()%tam)
subpopulacao
if (rand() < By/p) then
spa: S.Seleciona Subpopulagao
tam = sps.size()
paiy = spg.posicao(rand()%tam)
subpopulacao
else

pai, = geraCromossomo()
end if

[Filho;, Filhos]: Crossover(paij, pais)

if (rand() < T,,) then
Filho;.mutagaol()

end if

if (rand() < T,,) then
Filhos.mutagao()

end if

for (cada subpopulagdo sp € S) do

sp.add(Filhoy ) sp.add(Filho,)
if (sp foi atualizada) then
Sp.convergence score++
end if
end for

//Seleciona uma subpopulagao

//selecao aleatéria de um individuo da

//Seleciona uma subpopulagao (sps # sp;)

//selecao aleatéria de um individuo da

//Gera aleatoriamente um novo individuo

if (mudanga ambiente = verdade) then

atualizar subpopulacoes(spg;, 1000)

end if
end while

//(Execucao do Algoritmol[1])
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3.5 D-MEANDS-II

O algoritmo MEANDS (LAFETA et al., 2018) foi proposto sem limitar a quantidade
de individuos em cada subpopulacao, deixando seu crescimento sem qualquer restricao
de tamanho. Essa estratégia funciona bem em problemas com cardinalidade do conjunto
Pareto 6timo de pequeno ou médio porte. No entanto, em problemas com cardinalidade
muito grande, é necessaria a adocao de algum limitador para controlar o custo computaci-
onal do processo de atualizacao das subpopulag¢oes. Varios MOEAs na literatura limitam
o tamanho da populagdo para encontrar uma boa diversidade no processo evolutivo. Um
exemplo é o NSGA-II (DEB et al., 2002), que aplica o método crowding distance para
selecionar um conjunto de individuos que apresente boa dispersao no espaco de busca.
Nessa linha, foi proposto o MEANDS-II (LAFETA; OLIVEIRA, 2019), uma variagdo do
MEANDS, que emprega um parametro de limite para o tamanho das subpopulacoes e usa
o crowding distance para eliminar individuos quando o nimero de solugoes nao dominadas
excede esse limite. Outra diferenca entre os algoritmos esta no mecanismo de pontuacao
das subpopulagoes. Como ja visto, o MEANDS utiliza um sistema de pontuacao baseado
no convergence score, o qual aumenta a pontuacao de uma subpopulacao sempre que ela é
atualizada. No entanto, no MEANDS-II, o emprego do convergence score é ineficaz, uma
vez que um mesmo individuo pode ser eliminado e reinserido varias vezes, gerando pontos
excedentes para esse critério. Para contornar esse problema, o algoritmo usa o contribu-
tion score, que é a mesma métrica de pontuacao adotada pelo MEAMT (LAFETA et al.,
2016). Essa métrica s6 aumenta a pontuagao de uma subpopulagao quando ela gera uma
boa solugao, ou seja, quando o cruzamento de um individuo dessa subpopulagao resulta
em uma nova solugao (filho) que seja inserida em alguma das subpopulagées do problema.
Devido ao limite de tamanho da populacao, varias solugdes nao dominadas podem desapa-
recer durante a evolugao. Essa é a razao pela qual o MEANDS-II usa um arquivo externo
(que nao participa da evolugdo) para armazenar as solugdes nao dominadas, considerando
todos os objetivos do problema.

Outro ponto importante é que o MEANDS-II usa uma técnica de relaxamento da domi-
nancia de Pareto para aumentar a pressao seletiva (LAUMANNS et al., 2002), resultando
em uma melhor convergéncia para o conjunto Pareto 6timo. Essa técnica é chamada de
Controlling Dominance Area of Solutions (CDAS) (SATO; AGUIRRE; TANAKA, 2007)
e, como o proprio nome sugere, controla a drea de dominancia das solugoes, possibilitando
sua expansao ou contragao. Destaca-se que o tamanho dessa drea esta diretamente asso-
ciado a pressao seletiva do processo evolutivo. Em outras palavras, a expansao da area
de dominancia aumenta a pressao seletiva do algoritmo, enquanto sua contragao provoca
a sua reducao.

O Dynamic Many-objective Fvolutionary Algorithm Based on Nondominated Decom-
posed Sets II (D-MEANDS-II) foi proposto com a ideia de incorporar as estratégias do
MEANDS-II ao mecanismo evolutivo do D-MEANDS-MD. Entretanto, nessa nova ver-
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sdo do algoritmo, nao é usada nenhuma técnica de relaxamento de dominancia (como o
CDAS), visto que nao é necessario aumentar a pressao seletiva da busca. Em sua versao
inicial, o D-MEANDS-II usa o mesmo niimero de subpopulacoes e a mesma estratégia de
mudancga de ambiente utilizados no D-MEANDS-MD. No entanto, a fim de diminuir o
tempo de execugao, foram propostas variagoes do algoritmo que adotam um ntmero redu-
zido de subpopulagoes (Secao A.1). Os MOEAs antecessores, tanto nas versoes estéticas
(MEANDS e MEANDS-II) quanto nas dindmicas (D-MEANDS e D-MEANDS-MD), ge-
ram subpopulagoes que evoluem seus individuos em fung¢ao do subconjunto de objetivos
considerado em cada uma. Por exemplo, em um problema com 4 objetivos, sao geradas 6
subpopulacoes de 2 objetivos, uma para cada par de objetivos; 4 subpopulagoes de 3 obje-
tivos; e uma subpopulacao que considera todos os 4 objetivos. Cada subpopulagao evolui
mantendo as solugoes da primeira fronteira de Pareto, considerando seu grupo de objeti-
vos. Porém, utilizar muitos subconjuntos exige um tempo de processamento elevado para
a manutencao de suas subpopulagoes, e esse tempo cresce exponencialmente a medida
que o numero de objetivos do problema aumenta. Por isso, foi proposta uma abordagem
que limita a quantidade de subpopulagoes utilizadas durante a evolucao do algoritmo.
Apébs experimentos preliminares, descritos na Secao A.1, a versao do D-MEANDS-II pro-
posta neste trabalho, denominada D-MEANDS-II-S2, considera apenas as subpopulagoes

de dois objetivos no processo evolutivo, conforme descrito no Algoritmo 3.
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Algoritmo 3 D-MEANDS-II-S2.

Require: NG: Namero de geracoes; T,,,: Taxa de mutagao;

1:

— = =
w2

15:
16:
17:

18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:

Gerar a lista S (2 objetivos) //lista das subpopulagoes(vazias que consideram apenas
pares de objetivos)

Inicializar Arquivo //Criar subpopulagao vazia que considera todos os objetivos
Inicializar(S) //inicializa as subpopulages de S com individuos aleatérios
ng =0

while (ng < NG) do

ng++
if (ng % 100 = 0) then

for (cada subpopulagdo sp € S) do

sp.contribution score = 0

end for
end if
sp1: S.Seleciona Subpopulagao //Seleciona uma subpopulagao
tam = spy.size()
pai; = sp;.posicao(rand()%tam) //Selegao aleatéria de um individuo da
subpopulacao
spe: S.Seleciona Subpopulagao //Seleciona uma subpopulagao
tam = spo.size()
paiy = spg.posicao(rand()%tam) //Selegao aleatéria de um individuo da
subpopulacao
[Filhoy, Filhoo]: Crossover(pai;, pais)
if (rand() < T,,) then

Filho;.mutagaol()
end if
if (rand() < T,,.) then

Filhos.mutagao()
end if
for (cada subpopulagdo sp € S) do

sp.add(Filhoy ) sp.add(Filho,)

Arquivo.add(Filho;) Arquivo.add(Filhos)
end for
if (Alguma subpopulagdo sp € S foi atualizada) then

sp1.contribution score+-+

Spo.contribution score+-+

end if
if (mudanca ambiente = verdade) then

atualiza subpoputalcoes(Arquivo, 1000) //Execucao do Algoritmo [1]
end if

36: end while

3.6 D-MEANDS-III

O Dynamic Many-objective Fvolutionary Algorithm Based on Nondominated Decom-

posed Sets III (D-MEANDS-III) é uma extensdao do D-MEANDS-IT que visa explorar

melhor o modelo multipopulacional do algoritmo, por meio de duas alteragoes em seu
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mecanismo de busca: uma no método de selecao dos pais para o crossover e a outra no
método de mudanca de ambiente.

No D-MEANDS-II e em suas versoes anteriores, o crossover segue trés passos:

i. selecao de duas subpopulagoes distintas, que participarao do cruzamento, com base

no contribution score;
ii. selecao aleatéria de um individuo pai de cada subpopulacao escolhida;

iii. realizagdo do crossover entre esses dois pais.

Nota-se que esses algoritmos investem em uma metodologia mais complexa para es-
colher as subpopulac¢oes do que para selecionar os individuos pais dentro dos respectivos
conjuntos. A proposta do D-MEANDS-III é empregar uma estratégia mais elaborada para
a selegao dos individuos pais (passo ii), em que, para cada subpopulagao escolhida (passo
i), busca-se selecionar o individuo que esteja mais préximo ao centro daquele conjunto de
solugoes nao dominadas. Essa estratégia, denominada Tour4Ind, consiste em selecionar
4 individuos da subpopulacao e calcular a distancia entre eles no espago de objetivos.
Em seguida, é contabilizada a distancia total de cada individuo, que corresponde a soma
de suas distancias em relacao aos demais. O individuo que tiver a menor distancia total
tende a ser o mais centralizado entre os individuos considerados e, portanto, é o que possui
maior chance de estar préximo ao centro da subpopulacao. Como os centros das subpopu-
lacoes sao distintos, ja que consideram subconjuntos de objetivos diferentes, aumenta-se
a chance de selecionar pais mais distantes entre si e, consequentemente, favorecer a diver-
sidade. Portanto, esse individuo é selecionado para o crossover. A Tabela 1 exemplifica
esse processo, mostrando as distancias individuais (entre pares de solugdes) e a distancia
total (soma das distancias), geradas para quatro individuos escolhidos aleatoriamente de
uma subpopulagao especifica. Nesse exemplo, o individuo 2 (destacado em vermelho) é
considerado o mais centralizado, ja que possui a menor distancia total, sendo escolhido

para representar aquela subpopulacao no cruzamento.

Tabela 1 — Exemplo de distancias entre 4 individuos de uma subpopulacao.

Individuo 1 | Individuo 2 | Individuo 3 | Individuo 4 | Distancia Total
Individuo 1 0 1.41 5.83 8.48 15.72
Individuo 2 1.41 0 4.47 7.07 12.95
Individuo 3 5.83 4.47 0 3.16 13.46
Individuo 4 8.48 7.07 3.16 0 18.71

O funcionamento desse novo método de sele¢ao de pais é apresentado no Algoritmo 4.

Para se ajustarem ao dinamismo do problema, os algoritmos evolutivos propostos

neste trabalho (D-MEANDS e suas variagoes) reconstroem a populagiao a cada mudanga

de ambiente, usando um método baseado em meméria (descrito na Secao 3.3). Esse tipo
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Algoritmo 4 Método de seleciao de pais Tour4Ind.
Require: ubpopulagao (sp) de onde sera escolhido um individuo para participar do
crossover
: tam = sp.size()
if (tam < 4) then
//Retorna um individuo aleatério de sp
pos = rand()
return sp[pos|
end if
//Selegao aleatéria de 4 individuos de sp
distinct positions(0,tam-1) //Gera 4 posicoes distintas entre 0 e tam-1
ind; = sp[pos;]
10: indy = sp[posy)
11: indg = sp[poss]
12: indy = sp[posy]
13: dist.initialize() ~ //Cria um vetor zerado para armazenar as distancias totais dos 4
individuos
14: for (int i=0; i<3; i++) do
15:  for (int j=i+1; i<4; i++) do

16: d = distancia euclidiana(indi, indj)
17: dist[i] +=d

18: dist[j] +=d

19:  end for

20: end for

21: //procura pelo menor valor no vetor dist|]
22: index = 0

23: for (int i=1; i<4; i++) do

24:  if (dist[index] > dist[i]) then

25: index =i
26: end if
27: end for

28: return ind;,ge.

de estratégia resgata informacoes do ambiente anterior para reconstruir a populacao no
novo ambiente. Nesse sentido, nossos MOEAs utilizam os individuos armazenados no
arquivo externo, o qual contempla todas as solu¢oes da primeira fronteira de Pareto do
problema, para reconstruir a nova populagdo. Essa abordagem de mudancga de ambiente
¢ modificada no D-MEANDS-III para filtrar as solugoes do arquivo externo que serao
introduzidas no novo ambiente. O intuito é resgatar apenas os individuos que estejam
centralizados ou localizados nas extremidades do conjunto de solu¢des nao dominadas do
problema (arquivo externo), considerando suas respectivas projegoes no espago de obje-
tivos. Assim, reduz-se a possibilidade de haver muitas solug¢oes proximas em um tnico
ponto no espago de objetivos. Com as solugdes mais espalhadas, aumenta a possibilidade
de cruzar dois individuos distantes no espago de objetivos. Com isso, a tendéncia é gerar

descendentes que explorem novas regioes no espaco de busca, além de contribuir para
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o aumento da dispersao das solu¢oes no conjunto nao dominado (TOFFOLO; BENINI,
2003). Também é importante ressaltar que, com a aplicagao desse filtro, ha uma redugao
natural na quantidade de solugoes do arquivo que sao reaproveitadas no novo ambiente,
demandando um nimero maior de individuos gerados aleatoriamente. Dessa forma, a
estratégia também fortalece a diversidade da busca. Vale lembrar que as subpopulagoes
(conjuntos) do algoritmo guardam apenas solu¢oes ndo dominadas; portanto, os indivi-
duos do arquivo que nao atendem a esse critério sao descartados. Assim, mesmo que uma
solucdo passe pelo filtro inicial (posicionamento dentro do conjunto), ndo hé garantia de
suia permanéncia na nova populacao.

A construcao do filtro usado pelo algoritmo nas mudancas de ambiente envolve duas
etapas: calcular um ponto de referéncia (PR), que fica préximo do centro da populagao
do arquivo externo, e determinar a area de aceitacdo. Ambas as etapas sdo baseadas na
projecao das solugoes de cada subpopulagdao no espago de objetivos. Vale ressaltar que,
embora as subpopulagoes evoluam com base apenas em seus dois objetivos, seus indivi-
duos sao avaliados em relagao a todos os objetivos do problema, e os valores resultantes
sao considerados em seus respectivos posicionamentos no espaco de objetivos. As agoes
pertinentes a cada etapa sao descritas a seguir:

A primeira etapa comega com a definicao do ponto central de cada conjunto de solucoes
(subpopulagao), o que envolve o cdlculo da média aritmética dos respectivos pontos no
espaco de objetivos. Em seguida, é calculada a média aritmética dos pontos centrais das
subpopulagoes, a fim de determinar o ponto de referéncia (PR), que corresponde ao ponto
central da populagao analisada. Esse processo ¢ ilustrado na Figura 3, considerando um
problema com 4 objetivos. Os pontos pretos representam o posicionamento das solugoes
de cada subpopulagao i (1 < i < 6) no espago de objetivos. Os pontos vermelhos indicam
os pontos centrais (C;) dos conjuntos de solugdes, enquanto o ponto azul representa o
ponto de referéncia PR resultante.

O primeiro passo da segunda etapa envolve o célculo da distancia de referéncia (DR).
Ela é obtida a partir da média aritmética das distancias euclidianas entre os pontos
centrais dos conjuntos de solugoes e o ponto de referéncia. A area de aceitagao é baseada
no valor da distancia de referéncia, de modo que uma solucao X sé passa pelo filtro se

atender a um dos seguintes critérios:

- A distancia entre X e PR for menor ou igual a DR/2; ou

- A distancia entre X e PR for maior ou igual a DR.

Nos demais casos, a solu¢ao X é descartada.
Este método, chamado de Fliltro-PR, é utilizado pelo D-MEANDS-III durante a mu-
danca de ambiente com o objetivo de selecionar as solugoes que estao mais distantes de

PR e as que estao mais proximas do ponto de referéncia. Essas solucoes serao inseridas na
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Figura 3 — Primeira etapa da construgao do filtro de solugdes do método Filtro — PR.

populagao do préximo ambiente, visando garantir uma distribui¢do dos pontos no espago
de objetivos que favoreca a diversidade durante a busca.

Tanto o método TourdInd quanto o método F'iltro-PR apresentaram melhorias sig-
nificativas no comportamento do D-MEANDS-III. A Se¢cdo A.2 mostra o resultado de
um experimento com o Tour4Ind, no qual houve melhora nos valores das métricas HV
e AD, com um pequeno aumento no tempo de execucdo. Na Secao A.3, foram realiza-
dos alguns experimentos com o Filtro-PR, nos quais houve uma melhora significativa
no tempo de execucao, mas com uma ligeira queda nas demais métricas. A proposta do
D-MEANDS-IIT é manter a mesma dindmica do D-MEANDS-II, na qual sao utilizados
apenas conjuntos de dois objetivos, juntamente com o Tour4Ind e o Filtro-PR. Espera-se
que o equilibrio entre esses dois métodos melhore o desempenho do algoritmo tanto nas

métricas quanto no tempo de execucao.
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CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

Neste capitulo, algoritmos evolutivos multiobjetivo dindmicos (DMOEAs), ja aplica-
dos a problemas de otimiza¢ao multiobjetivo dindmicos continuos (DMOPs continuos),
sao investigados aqui com o objetivo de verificar se eles também sao capazes de resolver,
de forma eficiente, um problema de otimizagao multiobjetivo dindmico discreto (DMOP
discreto). Os experimentos estao divididos em fases, em que cada fase apresenta os resul-
tados de uma parte fundamental da pesquisa desta tese. As fases estao organizadas de
acordo com a evolugao de nossa investigacao sobre DMOEAs.

Na primeira fase, quatro algoritmos (dos quais trés sdo da literatura) foram investi-
gados: DNSGA-II, DNSGA-III, MOEA /D-KF e MS-MOEA. Na sequéncia, uma analise
mais aprofundada do DNSGA-II nos levou a propor uma pequena alteracao no algoritmo;
resultando em uma nova versao que foi chamada de DNSGA-IT*. Nessa fase, a andlise
comparativa dos algoritmos foi conduzida considerando instancias mais simples do pro-
blema e baseada em duas métricas paramétricas: Mean Inverted Generational Distance
(IGD) (WANG; LI, 2009) e Hypervolume Ratio (HV R) (ZITZLER, 1999).

Na segunda fase dos experimentos, o algoritmo D-MEANDS (Segéao 3.3) foi proposto e
seu desempenho foi comparado aos algoritmos investigados na etapa anterior. Nas analises
finais, também foi considerado um novo algoritmo, denominado DDIS-MOEA /D-DE (LIU
et al., 2020). Por se tratar de um algoritmo evolutivo mais recente, decidimos inclui-lo
nos experimentos. Além das métricas usadas na fase anterior (HV R e IGD), nas analises
finais dessa fase, também foram introduzidas as métricas ndo paramétricas Density (AD)
(ZHANG; QIAN, 2011) e Hipervolume (HV) (ZITZLER; THIELE, 1998). O uso dessas
métricas nao paramétricas possibilita a analise de instancias mais complexas e com maior
numero de mudancas de ambiente, visto que nao é necessario qualquer conhecimento
prévio do conjunto Pareto 6timo para os cenarios investigados.

Na terceira fase, é introduzido o D-MEANDS-MD (Secao 3.4), que teve seu desempe-
nho avaliado, com base nas métricas ndo paramétricas Density (AD) e Hipervolume (HV)
(ZITZLER; THIELE, 1998).

A validacao da eficiéncia e eficicia do D-MEANDS-II (Secao 3.5) é apresentada na
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quarta fase dos experimentos. Esse algoritmo é proposto com o objetivo de superar o
desempenho em tempo de execucao do D-MEANDS-MD e do D-MEANDS, sem com-
prometer significativamente a qualidade do conjunto Pareto encontrado. Para comparar
o desempenho multiobjetivo dos algoritmos, também foram utilizadas as métricas nao
paramétricas AD e HV. Além disso, é apresentada uma analise comportamental dos al-
goritmos D-MEANDS-MD e D-MEANDS-II quanto a variagdo do tempo de execugao a
medida que o nimero de objetivos aumenta.

Na quinta fase dos experimentos, sao apresentados os resultados alcangados com o al-
goritmo D-MEANDS-III (Segao 3.6), o qual apresenta uma dinamica que aprofunda o uso
da caracteristica multipopulacional do proprio algoritmo. Para avaliar seu desempenho,
foram usadas as mesmas métricas de desempenho e instancias do problema adotadas na
fase anterior.

Por fim, experimentos adicionais foram realizados a fim de comparar a capacidade
de convergéncia entre os melhores algoritmos analisados nas cinco fases, usando a mé-
trica Coverage of Two Sets (CS) (ZITZLER, 1999). Também foi feita uma andlise mais
aprofundada do comportamento do Hipervolume (HV), apresentada com o objetivo de
compreender as caracteristicas necessarias no conjunto Pareto encontrado para se obter

um HV melhor.

4.1 Metodologia dos Experimentos

O problema discreto utilizado em todas as fases ¢ o Dynamic Multiobjective Knapsack
Problem 0-1 (DMKP), considerando uma formulagdo em que ocorre apenas a variagao de
objetivos a cada mudanga de ambiente. Investigou-se instancias com 30, 50 e 100 itens,
usando formulagoes com 4, 6 e 8 objetivos, em cendrios dindmicos que envolvem 1, 2,
5, 10, 15 e 20 mudancas de ambiente (ECs). Na primeira fase dos experimentos, foram
utilizados cenarios com até 10 ECs, enquanto as demais fases empregaram instancias mais
complexas (de 10 a 20 ECs). As mudangas ocorrem ao longo das geragoes do algoritmo,
em intervalos igualmente distribuidos. Por exemplo, em um cenario com apenas uma
mudanga de ambiente (EC = 1), a primeira metade da busca é guiada por um ambiente
(pré mudanga), enquanto a metade final considera outro (p6s mudanga).

Em todos os experimentos, os algoritmos foram executados 100 vezes para cada ins-
tancia considerada na fase. Em cada execugdo, foram aferidos tanto o tempo de pro-
cessamento quanto os valores das métricas de desempenho multiobjetivo, calculados a
partir do conjunto de Pareto encontrado. A andlise comparativa entre os algoritmos foi
realizada com base nos valores médios e nos desvios padrao dessas métricas, considerando
o conjunto das 100 execugbes. Adicionalmente, foi aplicado um teste de hipéteses para
verificar se a superioridade observada de um algoritmo em relacao aos demais possui rele-

vancia estatistica ou se é decorrente do ruido inerente a natureza estocastica dos métodos
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evolutivos. Neste trabalho, foi utilizado o teste t-student (MANKIEWICZ, 2000), com
nivel de significancia de 0,01, por ser amplamente empregado na comparacao de médias

e adequado para amostras independentes com variancia aproximadamente normal.

4.2 Fase 1: Analise Comparativa de Desempenho de

Métodos Evolutivos da Literatura

Nesta secao, realiza-se a analise comparativa do o desempenho de alguns algoritmos
evolutivos encontrados na literatura, considerando as métricas Mean Inverted Generatio-
nal Distance (IGD) e Hypervolume Ratio (HV R). Os algoritmos investigados (DNSGA-
IT, DNSGA-IIT, MOEA /D-KF e MS-MOEA) divergem quanto a estratégia dindmica ado-
tada. Eles foram implementados em linguagem JAVA e executados na mesma maquina
(processador Intel Core 15-6400 2.7 GHz e 8GB de RAM).

Os algoritmos foram executados com os seguintes parametros: 100 geragoes, popu-
lagao de 100 individuos, 100% de cruzamento e 10% de mutacao. Considerando esses
parametros, o numero de individuos avaliados é o mesmo para todos os algoritmos. Fo-
ram utilizadas instancias com 4, 6 ¢ 8 objetivos (m), considerando 30 e 50 itens do DMKP.
Além disso, foram avaliados cendrios dindmicos com 1 e 2 mudangas de ambiente (EC).
Para os algoritmos DNSGA-IT e DNSGA-III, 20% da populagao foi substituida a cada mu-
danca de ambiente. No MS-MOEA, a cada mudanca de ambiente, 20% da populacao é
composta por individuos do arquivo que sofreram mutacao, enquanto os 80% restantes sao

individuos aleatérios. O MOEA /D-KF utiliza 10 vizinhos para formar as subpopulagoes.

4.2.1 Comparando Métodos da Literatura com EC=1

Inicialmente, é realizada uma andlise comparativa entre o desempenho dos MOEAs
investigados, considerando instancias em que a mudanca de ambiente ocorre uma tunica
vez, na geragao b1 (metade da execugao do AG). A partir dos resultados experimentais,
nota-se que o MS-MOEA supera os demais algoritmos em relagdo as métricas multiob-
jetivo, seguido pelo DNSGA-II. Enquanto o MOEA /D-KF, no geral, retornou os piores
valores para as métricas, embora seu desempenho no HVR melhore a medida que o nimero
de objetivos aumenta. Uma descricao mais detalhada desses resultados experimentais é
apresentada no Apéndice B (Segao B.1.1).

A fim de verificar se as diferencas de desempenho sao significativas, foi aplicado um
teste de hipotese t-student (MANKIEWICZ, 2000), comparando o algoritmo que alcangou
os melhores valores para as métricas (MS-MOEA) com os demais. Esse teste também foi
empregado para validar a superioridade do DNSGA-II (segundo melhor algoritmo) em re-
lagdo ao DNSGA-III e ao MOEA /D-KF. Ambos os testes foram conduzidos, considerando
99% de confianca.



66 Capitulo 4. FEzperimentos e Andlise dos Resultados

A Tabela 2 mostra os resultados do teste de hipotese que adota o MS-MOEA como
base de comparacao. As células verdes indicam que o MS-MOEA foi significativamente
melhor (retorna valores maiores para HV R e menores para IGD), enquanto as células
brancas indicam que nao houve diferenca significativa. Analisando essa tabela, observa-se
que o MS-MOEA foi significativamente melhor em todas as instancias, considerando tanto

HV R quanto IGD.

Tabela 2 — Teste de hipdtese comparando MS-MOEA aos demais algoritmos em instancias
com uma mudanga de ambiente (EC=1).

Objetivos
4 6 8
Algoritimos | Itens | HVR | IGD | HVR | IGD | HVR | IGD
30 > < > < > <
DNSGA-II
SG 50 > < > < > <
30 > < > < > <
N 111
DNSGA 50 > < > < > <
30 > < > < > <
MOEA/D-KF =S < > < > <

A Tabela 3 mostra os resultados do teste de hipdétese que adota o DNSGA-II como base
de comparacao (o MS-MOEA ¢é omitido, uma vez que ja foi comparado ao DNSGA-II na
tabela anterior). Como pode ser observado, no geral, o DNSGA-II foi significativamente
melhor que o DNSGA-IIT e 0 MOEA /D-KF.

Tabela 3 — Teste de hipdotese comparando DNSGA-II aos demais algoritmos em instancias
com uma mudanga de ambiente (EC=1)

Objetivos
4 6 8
Algoritimos | Itens | HVR | IGD | HVR | IGD | HVR | IGD
30 > < > < > <
DNSGA-III
SG 50 > = > = > <
30 > < > < > =
MOEA /D-KF
OEA/ 50 > < > < > <

Também foi analisado o tempo de execucao dos algoritmos evolutivos testados. A
Figura 4 mostra o tempo médio de processamento de cada algoritmo para cada instancia
analisada neste experimento. O MS-MOEA apresenta, claramente, o maior tempo de
execucao, sendo que o aumento do niimero de itens e objetivos torna sua execuc¢ao mais
demorada. O MOEA /D-KF mostrou-se o mais rapido entre os algoritmos investigados. Os
algoritmos DNSGA-IT e DNSGA-III demandam tempos de processamento semelhantes,
no entanto, mas com o DNSGA-III ficando mais lento a medida que o niimero de objetivos
aumenta.

Portanto, embora o MS-MOEA tenha apresentado o melhor desempenho nas métricas

IGD e HV R, esse bom desempenho demanda um tempo de processamento elevado em
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Figura 4 — Tempo de processamento para instadncias DMKP (EC=1): 30 e 50 itens.

relagdo aos demais algoritmos. Por outro lado, o DNSGA-II é o segundo melhor método,

em relacao as métricas multiobjetivo, e é significativamente mais rapido que o MS-MOEA.

4.2.2 Comparando Métodos da Literatura com EC=2

Nesta secao, serao analisados os resultados obtidos pelos algoritmos ao tratar instan-
cias do DMKP com duas mudancas. Neste experimento, essas mudancgas ocorrem nas
geracoes 34 e 67, ou seja, a cada um terco da execucao do algoritmo. Os graficos com
os valores médios das métricas HV R e IGD alcancados pelos MOEAs analisados sdo
apresentados no Apéndice B (Segao B.1.2).

Observando os resultados dos testes de hipotese ¢, apresentados nas Tabelas 4 e 5,
pode-se observar que a analise comparativa dos quatro algoritmos é muito semelhante a
dos experimentos com uma tnica mudanca de ambiente (EC=1). A andlise do tempo de

processamento também ¢é bastante semelhantes, como mostrado na Figura 5.
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Tabela 4 — Teste de hipétese comparando MS-MOEA aos demais algoritmos em instancias
com uma mudanga de ambiente (EC=2)

Objetivos
4 6 8
Algoritimos
DNSGA-II
DNSGA-III
MOEA /D-KF

Tabela 5 — Teste de hipotese comparando DNSG-II aos demais algoritmos em instancias
com uma mudanga de ambiente (EC=2)
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Figura 5 — Tempo de processamento para instancias DMKP (EC=2): 30 e 50 itens.
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4.2.3 Analise de Desempenho do DNSGA-IT*

Embora o MS-MOEA supere os demais algoritmos considerando as métricas HV R e
IGD, ele demanda mais tempo de execucdo, sendo que o mesmo niimero de avaliacdes de
aptidao foi utilizado para todos os algoritmos. Por outro lado, o DNSGA-II apresentou
um tempo de execu¢ado muito menor (principalmente nas instancias com 6 e 8 objetivos)
e um bom desempenho nas métricas multiobjetivo, superando os outros dois algoritmos
investigados: DNSGA-IIT e MOEA /D-KF. Decidiu-se por investigar se mesmo com um
aumento no tempo de execuc¢ao do DNSGA-II, a atualizacao de parametros mais robustos
(maior tamanho da populacao e/ou maior ntimero de geragoes) poderia ajudé-lo a superar
o MS-MOEA. Esses experimentos foram realizados usando a instancia de 30 itens e 8
objetivos, pois a instancia com mais objetivos retornaria resultados mais discrepantes
entre MS-MOEA e DNSGA-II, além de ser mais demorada.

Primeiro, realizou-se algumas execugoes preliminares com o DNSGA-II apenas aumen-
tando o nimero de individuos e/ou o nimero de geragoes. Embora ambas as modificagoes
aumentem o tempo de execugao do DNSGA-II (como esperado), ficou claro que as métri-
cas eram mais sensiveis a um incremento no tamanho da populacao (Tp). Portanto, novas
execugoes foram realizadas, variando seu tamanho populacional (Tp = 200, 300, 400 e
500), mantendo o nimero de geragoes fixo em 100. A Figura 6 mostra esses resultados,
onde também sao replicados os resultados de DNSGA-IT e MS-MOEA nos experimentos

anteriores com 100 individuos.

HVR IGD Time

il

DNSGA-11100.  DNSGA-11200/ DNSGA-11300 DNSGA-11400ll DNSGA-I1500 [l Ms-MoEA

2000

1500

1000

500

Figura 6 — Desempenho do DNSGA-II em fun¢ao do tamanho populacional, considerando
uma instancia do problema com 30 itens e 8 objetivos.

Observa-se que o aumento sucessivo do tamanho da populagao faz com que o DNSGA-
IT melhore nas métricas em relagao aos resultados iniciais. No entanto, mesmo utilizando
Tp = 500, nao foi possivel alcangar os resultados do MS-MOEA. Além disso, a partir de
400 individuos, o DNSGA-II apresenta um tempo de execucao maior que o do MS-MOEA.
A principal explicacao para essa limitacao do DNSGA-II em comparacao ao MS-
MOEA é o emprego de um arquivo externo irrestrito no MS-MOEA para armazenar

todas as solugoes nao dominadas encontradas durante as geracoes, enquanto o DNSGA-
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II armazena as solu¢gbes em um tamanho restrito. Dessa forma, a populacao atual e
algumas solugoes de Pareto podem ser perdidas ao longo da evolucao. De fato, o nimero
de solugoes nao dominadas no arquivo externo apresentado nas execugoes do MS-MOEA
foi em torno de 1.000 para a instancia de 8 objetivos e 30 itens. Portanto, para armazenar
tantas solugoes nao dominadas, o DNSGA-II precisaria ser executado com Tp = 1000,

0 que nao ¢ pratico e aumentaria consideravelmente o tempo de execugao em relacao ao
MS-MOEA.

Como alternativa promissora, implementamos uma modificacdo no DNSGA-II para
incluir também um arquivo externo, de forma semelhante ao MS-MOEA. Chamamos essa
versao de DNSGA-II* e realizamos experimentos adicionais mostrados na Figura 7, aumen-
tando seu tamanho populacional (Tp = 100, 200, 300, 400 e 500), mantendo 100 geragoes.
E possivel observar uma melhoria significativa em todas as execucoes do DNSGA-II* em
comparacao com o0 DNSGA-II padrao. Devido a inclusao do arquivo externo, os resultados
das métricas HVR e IGD (principalmente HV R) apresentaram melhorias, com apenas
um pequeno aumento no tempo de processamento. Na versao do DNSGA-IT* com Tp =
400, foi possivel aproximar os resultados do MS-MOEA, mas com um tempo de execugao

superior.

HVR IGD Time
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DNSGA-1¥100  DNSGA-11*200] | DNSGA-11*300] DNSGA-I1*400l] DNSGA-11*500[ll Ms-MOEAIN

1
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| |
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|

Figura 7 — Desempenho do DNSGA-II* em funcao do tamanho populacional, conside-
rando uma instancia do problema com 30 itens e 8 objetivos.

Os resultados e as andlises apresentadas nas se¢oes 4.2.1, 4.2.2 e 4.2.3 foram utilizados
na elaboraciao do artigo (LAFETA; OLIVEIRA, 2020A).
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4.3 Fase 2: Analise de Desempenho do Algoritmo D-
MEANDS

A partir da investigagao dos métodos propostos na literatura, principalmente o DNSGA-
IT (e sua variagdo com arquivo externo, DNSGA-II*) e o MS-MOEA, um novo MOEA
foi proposto, incorporando estratégias dindmicas ao framework do algoritmo MEANDS
(LAFETA et al., 2018), criado originalmente para problemas estéticos. Esse novo MOEA
foi denominado D-MEANDS (LAFETA; OLIVEIRA, 2020B) e visa lidar com DMOPs
com muitos objetivos. Investigamos sua aplicacao no DMKP com o objetivo de avaliar
o desempenho desse novo algoritmo em um problema de otimizacao discreta multiobje-
tivo dindmico, além de compara-lo aos métodos propostos na literatura. Como base de
comparagcao, utilizamos dois algoritmos anteriormente aplicados ao DMKP: DNSGA-II e
MS-MOEA, visto que esses foram os que mais se destacaram nas andalises apresentadas
anteriormente (Segoes 4.2.1, 4.2.2 e 4.2.3).

Como o D-MEANDS realiza apenas um cruzamento por geracgao, seus parametros
foram escolhidos de modo a realizar o mesmo ntimero de cruzamentos que os demais
algoritmos (DNSGA-IT e MS-MOEA), sendo: 10.000 geragoes, 10% de mutagao e 1.000
individuos utilizados para inicializar a populacao. Nessa fase, cada algoritmo foi executado
100 vezes para cada instancia e os resultados experimentais sdo apresentados no Apéndice

B.2. Os graficos mostram a média e o desvio padrao dessas 100 execucoes.

4.3.1 Cenérios com uma Unica Mudanca de Ambiente

Primeiramente, analisamos o desempenho dos MOEAs quando ocorre uma tnica mu-
danga de ambiente (EC = 1). A mudanca acontece na metade do niimero de geracoes:
para DNSGA-II e MS-MOEA, a alteracao ocorre na geragao 51; para D-MEANDS, ocorre
na geracao 5.001.

O teste de hipotese t foi realizado para avaliar a significancia alcangados pelo resultados
do D-MEANDS (algoritmo proposto) em relagao aos demais. O teste foi conduzido com
99% de confianca, e os resultados podem ser observados na Tabela 6 para instancias de
30 e 50 itens, com 4 e 6 objetivos. Cada linha da tabela apresenta a comparacao do
D-MEANDS com outro algoritmo, e cada coluna indica a métrica comparada. As células
verdes mostram que o D-MEANDS foi significativamente melhor, enquanto as células
vermelhas indicam que foi significativamente pior. As células em branco representam que
nao houve diferenga significativa. O D-MEANDS superou o DNSGA-II, e 0o MS-MOEA
apresentou desempenho similar ao D-MEANDS, com alguma vantagem na métrica HV R.

Ao analisar o tempo de execugdo dos algoritmos apresentado na Figura 8, observa-
se que o MS-MOEA apresenta um tempo de execucao muito maior que o DNSGA-II

em todas as instancias. Concluimos que o D-MEANDS apresenta bom desempenho nas
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Tabela 6 — Teste de hipdtese comparando D-MEANDS aos demais algoritmos em cenarios
com uma mudanga de ambiente (EC=1).

Objetivos
4 6
Algoritimos | Items | HVR | IGD | HVR | IGD
30 > < > <
DNSGA-II =0 S < S <
30 = = =

métricas HV R e IGD, aliado a um tempo de execucao eficiente nas instancias com 4
e 6 objetivos. Considerando as instancias com 4 objetivos, o tempo de execucao do D-
MEANDS é menor que o do DNSGA-II. Entretanto, o aumento do niimero de objetivos

requer um incremento consideravel no tempo de execucao do D-MEANDS.

30 items (m=4) 30 items (m=6) 50 items (m=4) 50 items (m=6)

=T'
-

Figura 8 — Tempo de execugao do DNSGA-II, MS-MOEA ¢ D-MEANDS em cenérios com

uma mudanca de ambiente.

100 200 300 400 500

100 200 300 400 500 600 700

0

0

DNSGA-II[_) MS-MOEA(@) D-MEANDS i}

4.3.2 Cenarios com Duas Mudancas de Ambiente

Nesses experimentos, as duas mudangas de ambiente (EC = 2) acontecem em 1/3 e
2/3 do ntimero de geragoes. Em outras palavras, para o DNSGA-IT e o MS-MOEA, elas
ocorrem nas geragoes 33 e 66, enquanto, para o D-MEANDS, ocorrem nas geracgoes 3.333
e 6.666.

A Tabela 7 apresenta os resultados obtidos pelo teste de hipétese ¢ ao comparar o
D-MEANDS com os demais MOEAs. Analisando a tabela, observa-se que o D-MEANDS
tende a ser significativamente melhor que o DNSGA-II na instancia com 6 objetivos. O
D-MEANDS apresenta desempenho similar ao MS-MOEA na maioria das instancias. No
entanto, em instancias com 50 itens e 4 objetivos, o D-MEANDS mostra-se inferior ao
MS-MOEA. O DNSGA-II supera o D-MEANDS na métrica HV R nas instancias com 4
objetivos e 50 itens. Nota-se uma melhora do D-MEANDS na instancia de 50 itens com 6
objetivos (comparado & instancia de 4 objetivos e 50 itens), sendo significativamente me-

lhor que o DNSGA-II e equiparando-se ao MS-MOEA. Assim, percebe-se que o aumento
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do niimero de objetivos torna o D-MEANDS mais competitivo nas métricas HV R e IGD,
embora apresente um aumento consideravel no tempo de execu¢ao. Também foi possivel
observar uma reacao positiva do DNSGA-II com o aumento do niimero de mudangas de
ambiente (EC). Informagoes adicionais sobre essa analise comparativa sdo apresentadas
no Apéndice B (Secao B.2.2).

Tabela 7 — Teste de hipotese comparando D-MEANDS aos demais algoritmos em cenarios
com duas mudanca de ambiente (EC=2).

Objetivos
4 6
Algoritimos | Items | HVR | IGD | HVR | IGD
> <
DNSGA-II
> <
MS-MOEA — | =

Ao comparar os algoritmos em relagao ao seu tempo de execucao (Figura 9) , observa-se
comportamentos semelhantes aos experimentos com EC = 1. Isto é, o DNSGA-II continua

sendo o algoritmo mais rapido, enquanto o MS-MOEA apresenta os piores tempos.

30 items (m=4) 30 items (m=6) 50 items (m=4) 50 items (m=6)

Figura 9 — Tempo de execu¢ao do DNSGA-IT, MS-MOEA e D-MEANDS em cenérios com
duas mudanca de ambiente.
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Considerando que o D-MEANDS alcan¢ou um desempenho proximo ao MS-MOEA,
em relacao as métricas HV R e IGD, e apresenta um tempo de execugado menor, pode-se
concluir que, de um modo geral, ele entrega um melhor balanceamento (custo-beneficio)

entre desempenho multiobjetivo e custo computacional.

4.3.3 Cenarios com Cinco e Dez Mudancas de Ambiente

Posteriormente, o desempenho dos trés MOEAs também foi investigado em experi-
mentos que envolveram um nimero maior de mudancas de ambiente (EC=5 ¢ EC=10)
ao longo da execugdo do AG. Nesses experimentos, apenas as instancias com 4 objetivos

foram utilizadas devido ao custo computacional de cada experimento.
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A Tabela 8 mostra a comparacao entre o D-MEANDS e os demais algoritmos evo-
lutivos, considerando o teste de hipétese t. Como pode ser observado, o D-MEANDS
apresentou desempenho significativamente melhor em todas as instancias, considerando
ambas as métricas. . Isso é um indicio que a estratégia proposta pelo algoritmo favorece
sua adaptacgdo em cendrios com maior dinamicidade, propiciando uma melhor conver-
géncia em um periodo menor de evolucao. Uma andlise comparativa mais detalhada é

apresentada no Apéndice B (Segao B.2.3).

Tabela 8 — Teste de hipotese comparando D-MEANDS aos demais algoritmos em cenérios
com cinco e dez mudangas de ambiente (EC= 5 e 10).

Objetivos (m=4)
EC=5 EC=10
Algoritimos | Items | HVR | IGD | HVR | IGD
30 > < > <
DNSGA-II = S < S <
30 > < > <
MS-MOEA = > < > <

Por fim, apresentamos a andlise do tempo de execucdo na Figura 10. E possivel
observar que, nos experimentos com maior nimero de mudangas de ambiente (EC=5
e EC=10), os tempos demandados pelo DNSGA-II e pelo D-MEANDS sao similares e
menores que o tempo de execucdo do MS-MOEA. Entretanto, cabe ressaltar que, nesses

testes, apenas instancias com 4 objetivos foram utilizadas.
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Figura 10 — Tempo de execucao do DNSGA-II, MS-MOEA e D-MEANDS em cendrios
com cinco e dez mudancas de ambiente.

Os resultados e andlises das secoes 4.3.1, 4.3.2 e 4.3.3 foram publicados no artigo
(LAFETA; OLIVEIRA, 2020B), que também apresenta a proposta D-MEANDS.

4.3.4 Cenarios com Muitas Mudancas de Ambiente

Um dos grandes impeditivos para a realizacdo de experimentos com um maior niimero
de objetivos em cendrios mais dindmicos (EC > 10) deve-se ao tempo elevado necessério

para calcular as métricas HVR e IGD, que dependem do calculo do conjunto de Pareto
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aproximado (pois sdo métricas paramétricas). Por isso, nesta segdo sdo apresentados

resultados de experimentos usando métricas nao paramétricas.

Nesses experimentos, o desempenho dos trés algoritmos, DNSGA-IT*, MS-MOEA e
D-MEANDS, é avaliado em ambientes mais dindmicos, ou seja, com um nimero maior
de mudancas (EC=10, 15 e 20). Além disso, um algoritmo mais recente na literatura foi

adicionado & investigacao, conhecido como MOFEA /D based on Differential Evolution and
Dynamic Diversity Introduction Strategy (DDIS-MOEA /D-DE) (LIU et al., 2020).

Na se¢ao anterior, as instancias do DMKP foram limitadas a apenas 4 objetivos quando
foram empregadas 10 mudancas de ambiente. Essa limitacdo se deu, principalmente,
devido ao uso das métricas paramétricas HV R e IGD, que aumentaram muito o custo
computacional. Por outro lado, a ado¢ao de métricas nao paramétricas, como Densidade
(AD) e Hipervolume (HV), permitem analisar o comportamento dos MOEAs investigados
em cenarios mais complexos, usando instancias com até 8 objetivos e 20 mudancas de

ambiente.

Nesse experimento, foram utilizadas 27 instancias do DMKP, divididas pelo niimero
de itens, objetivos e mudancas de ambiente (EC). Nossas andlises consideraram instan-
cias de 30, 50 e 100 itens; 4, 6 e 8 objetivos ; e 10, 15 ou 20 mudangas nos ambientes.
Os algoritmos DDIS-MOEA /D-DE, DNSGA-IT* e MS-MOEA foram configurados com
os seguintes pardmetros: 500 geracoes, 100% cruzamento, 10% mutagao, e populagao de
100 individuos. Para o DNSGA-IT*, 20% da populacdo foi substituida em cada mudanca
de ambiente. No MS-MOEA, a cada mudanca de ambiente, 20% da populacido é com-
posta por individuos do arquivo que sofreu mutacao e 80% sao individuos aleatérios. O
DDIS-MOEA /D-DE usa 10 vizinhos para formar as subpopulagoes. Como o D-MEANDS
realiza apenas um cruzamento por geracao, seus parametros foram escolhidos para reali-
zar o mesmo numero de cruzamentos que os demais algoritmos: 50.000 geracoes, 10% de
mutagao e populagao de 1000 individuos. Cada algoritmo foi executado 100 vezes para
cada instancia do problema e os graficos do Apéndice B (Secao B.2.4) mostram a média

e o desvio padrao dessas 100 execugoes.

O teste de hipétese t foi empregado para consolidar os resultados apresentados nos
graficos e avaliar a significancia do desempenho do D-MEANDS em relacao aos outros
MOEAs. Os resultados obtidos em cada um dos cenarios de mudanga de ambiente ana-
lisados (EC = 10, 15 e 20) sdo apresentados nas Tabelas 9, 10 e 11, respectivamente. Os
testes de hipoteses foram feitos com 99% de confianca. Cada linha das tabelas representa
a comparacao do D-MEANDS com outro algoritmo, e a coluna indica a métrica analisada.
As células verdes mostram que o D-MEANDS foi significativamente melhor, e as células
vermelhas mostram quando ele foi significativamente pior. As células brancas, indicam
que nao houve diferenca significativa. Como pode ser observado, as tabelas apresentam
resultados muito parecidos para os trés cenarios de mudanga de ambiente (EC = 10, 15 e

20). No geral, o teste de hipéteses confirma que o D-MEANDS é significativamente supe-
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rior na métrica AD em quase todos os cenarios. Na métrica HV, o D-MEANDS se destaca
mais que os demais algoritmos. O MS-MOEA se torna mais competitivo com o aumento
do nimero de mudancas de ambiente (EC); no entanto, o aumento do niimero de objetivos
favorece o D-MEANDS. Em 18 instancias, o D-MEANDS ¢ significativamente superior

ao MS-MOEA na métrica HV e significativamente inferior em apenas 6 instancias.

Tabela 9 — Teste de hipotese comparando D-MEANDS aos demais algoritmos em cenérios
com dez mudangas de ambiente (EC=10).

Objetivos Algoritmos | DDIS-MOEA/D-DE | DNSGA-II* | MS-MOEA
J Métricas/Ttens | 30 [ 50 | 100 | 30 | 50 | 100 | 30 | 50 | 100
A HV

AD
HV
0 AD
HV
i AD

Tabela 10 — Teste de hipotese comparando D-MEANDS aos demais algoritmos em cena-
rios com quinze mudangas de ambiente (EC=15).

Obicti Algoritmos | DDIS-MOEA/D-DE | DNSGA-IT* | MS-MOEA
JEUVOS N I¢tricas/Ttens | 30 | 50 100 30 [ 50 | 100 | 30 | 50 | 100
A v

AD
v
0 AD
HV
8 AD

Tabela 11 — Teste de hipdtese comparando D-MEANDS aos demais algoritmos em cena-
rios com vinte mudancgas de ambiente (EC=20).

Obict Algoritmos | DDIS-MOEA/D-DE | DNSGA-IT* | MS-MOEA
JEUVOS N I¢tricas/Ttens | 30 | 50 100 30 [ 50 | 100 | 30 | 50 | 100
A v

AD
v
0 AD
vV
8 AD

Os tempos médios de execugao dos algoritmos em cenarios com 4, 6 e 8 objetivos sao
mostrados nas Figuras 11, 12 e 13. Claramente, o tempo de execu¢ao do DNSGA-IT* é
muito menor do que o dos outros algoritmos na maioria das instancias. Essa observacao
torna-se mais evidente com o aumento da complexidade dos cendrios investigados. O D-

MEANDS apresenta um custo computacional proximo ao do DNSGA-II* nas instancias
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de 4 objetivos, mas, a medida que o niimero de objetivos aumenta, seu tempo de execucao
cresce consideravelmente em relagdo ao DNSGA-IT*. Em relagao aos demais MOEAs, o D-
MEANDS se mostra mais rapido em todas as instancias de 4 e 6 objetivos; no entanto, seu
tempo de execugao aproxima-se do do MS-MOEA em instancias de 8 objetivos. Embora,
o DDIS-MOEA /D-DE tenha o pior tempo de execu¢ao nas instancias com 4 objetivos, a
medida que o nimero de objetivos aumenta, seu tempo de execucao torna-se melhor que
o do MS-MOEA e do D-MEANDS.

O D-MEANDS encontra os melhores resultados nas métricas AD e HV na maioria dos
casos, sendo que seu desempenho se destaca com o aumento do nimero de objetivos. No
entanto, seu tempo de execucao cresce de forma exponencial & medida que o ntimero de
objetivos aumenta. Por outro lado, o DNSGA-II* mostrou-se bastante competitivo em
algumas instancias, exigindo um menor tempo de execu¢ao mesmo com o aumento do

numero de objetivos.
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Figura 11 — Tempo de execugdo do D-MEANDS em relagdo aos demais algoritmos em
instancias com 4 objetivos e muitas mudancas de ambiente (EC = 10, 15 e 20).
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Figura 12 — Tempo de execucao do D-MEANDS em relagdo aos demais algoritmos em
instancias com 6 objetivos e muitas mudangas de ambiente (EC = 10, 15 e
20).
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Figura 13 — Tempo de execucao do D-MEANDS em relagdo aos demais algoritmos em
instancias com 8 objetivos e muitas mudangas de ambiente (EC = 10, 15 e
20).
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4.4 Fase 3: Analise de Desempenho do Algoritmo D-
MEANDS-MD

Ao investigar as possiveis causas para a queda de desempenho do D-MEANDS em
funcao do aumento no nimero de mudancas no ambiente aumenta, foi possivel observar
que a convergéncia deste MOEA é prejudicada, principalmente pelo severo decaimento
na variabilidade das solugoes nao dominadas ao longo das geragoes. Isso ocorre porque
o D-MEANDS, assim como sua versao para problemas discretos (MEANDS), descarta
todas as informacoes de solu¢des dominadas. Portanto, fica clara a necessidade de um
novo mecanismo para injetar alguma aleatoriedade, o que resultou na proposta de um
novo MOEA denominado D-MEANDS-MD, explicado na Secao 3.4.

Nesta se¢ao, o D-MEANDS-MD é comparado com os melhores MOEAs investigados na
Secao 4.3.4, a saber: DNSGA-IT* e D-MEANDS, a fim de avaliar o impacto da modificacao
implementada. O DNSGA-II* foi selecionado por ser o algoritmo mais rapido, enquanto
o D-MEANDS por retornar o melhor desempenho em relagdo as métricas AD e HV.
Além disso, foi investigada uma variacao do DNSGA-IT*, chamada DNSGA-II*, na qual
o mesmo mecanismo de diversidade proposto para o D-MEANDS-MD foi incorporado, ou

seja, 10% dos cruzamentos do DNSGA-IIT usam um pai aleatério.

A comparacao entre os algoritmos foi realizada com base nas mesmas 27 instancias do
problema utilizadas no experimento anterior (Se¢ao 4.3.4), as quais foram obtidas a partir
da combinacao de diferentes niimeros de itens (30,50 e 100), objetivos (4, 6 e 8) e mudancas
de ambiente (10, 15 e 20). Nesse experimento, os algoritmos DNSGA-IT* e DNSGA-IT*
foram executados com os seguintes parametros: 500 geracoes, 100% de cruzamento, 10%
de mutacao, populacao de 100 individuos, com 20% da populac¢ao sendo substituida a cada
mudanga de ambiente. Como o D-MEANDS e o D-MEANDS-MD realizam apenas um
cruzamento por geracao, seus parametros foram escolhidos para realizar o mesmo nimero
de cruzamentos do DNSGA-IT*: 50.000 geracoes, 10% de mutagiao e 1.000 individuos na
populagao. Cada algoritmo foi executado 100 vezes para cada instancia, sendo que os
graficos discutidos no Apéndice B (Segao B.3) mostram a média e o desvio padrao dessas

100 execugoes, considerando cada métrica de desempenho e tempo de execugao.

O teste de hipdtese t foi utilizado para avaliar a significancia dos resultados do D-
MEANDS-MD em relacao aos demais algoritmos, considerando 99% de confianca. As
Tabelas 12, 13 e 14 apresentam, respectivamente, os resultados desse teste, considerando
as métricas densidade (AD) e hipervolume (HV), para as instancias com EC=10, EC=15
e EC=20, sendo que cada linha representa a comparacao do D-MEANDS-MD com outro
algoritmo, e a coluna indica as métricas. As células verdes indicam que o D-MEANDS-MD
foi significativamente melhor, enquanto as células vermelhas indicam que foi significati-
vamente pior. Nas células brancas, ndo houve diferenca significativa. E possivel observar

que nossa proposta supera significativamente todos os outros algoritmos nas 27 instancias
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investigadas.

Tabela 12 — Teste de hipotese comparando D-MEANDS-MD aos demais algoritmos em
instdncias com dez mudancas de ambiente (EC=10).

o DNSGA-IT* | DNSGA-II* | D-MEANDS
Objetivos .
Metricas\Itens
HV
! AD
HV
0 AD
HV
8 AD

Tabela 13 — Teste de hipotese comparando D-MEANDS-MD aos demais algoritmos em
instdncias com quinze mudangas de ambiente (EC=15).

Obietivos DNSGA-ITI* | DNSGA-IIT | D-MEANDS
Jeny Metricas\Itens | 30 | 50 | 100 | 30 | 50 | 100 | 30 | 50 | 100
4 HV

AD
HV
6 AD
HV
i AD

Tabela 14 — Teste de hipétese comparando D-MEANDS-MD aos demais algoritmos em
instdncias com vinte mudancas de ambiente (EC=20).

e DNSGA-IT* | DNSGA-IT* | D-MEANDS
Objetivos :
Metricas\Itens
HV
! AD
HV
6 AD
HV
i AD

As Figuras 14, 15 e 16 mostram o tempo de execugao de cada MOEA investigado. O
D-MEANDS e D-MEANDS-MD foram mais rapidos que o DNSGA-II* e o DNSGA-II* em
algumas instancias de 4 objetivos. Em contrapartida, nas formulagdes com 6 e 8 objetivos,
0 DNSGA-IT* e 0o DNSGA-IT" mostraram-se claramente mais rapidos. Entre os algortimos
baseados em subpopulagoes, o tempo de execucao do D-MEANDS-MD foi préximo ao do
D-MEANDS, embora ligeiramente mais elevado. Portanto, embora o D-MEANDS-MD
tenha apresentado o melhor desempenho em termos de métricas multiobjetivo, ele é tao
dispendioso quanto seu precursor D-MEANDS e esse custo computacional aumenta com

o crescimento do niimero de objetivos.
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A proposta do D-MEANDS-MD, assim como parte dos resultados e analises descritos

nesta se¢ao e no Apéndice B (Secao B.3) também sao apresentados no artigo publicado

no Knowledge Engineering Review Journal (LAFETA; MARTINS; OLIVEIRA, 2024).
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4.5 Fase 4: Analise de Desempenho do Algoritmo D-
MEANDS-II

O D-MEANDS-MD apresentou excelentes desempenho para as métricas HV e AD,
no entanto, seu tempo de execucao cresce exponencialmente a medida que aumenta o
numero de objetivos do problema. O D-MEANDS-II, que é uma variacao do MEANDS-II
(algoritmo que trata problemas estaticos), foi proposto com o objetivo de reduzir o tempo
de execucao do D-MEANDS e do D-MEANDS-MD. Para validar sua eficiéncia, esse novo
algoritmo é comparado com as abordagens que alcancaram os melhores desempenhos nas
fases anteriores, tanto em relacao as métricas multiobjetivo (MS-MOEA na fase 1 e D-
MEANDS-MD na fase 3), quanto ao tempo de execugdo (DNSGA-IT*). O D-MEANDS
(fase 2) nao é apresentado, uma vez que seu desempenho é superado pelo seu sucessor
D-MEANDS-MD. Neste experimento, também foram utilizadas as mesmas instancias do
DMKP usadas nas fases anteriores (cendrios com 30,50 e 100 itens; 4, 6 e 8 objetivos; e
10, 15 e 20 mudancgas de ambiente), bem como as duas métricas nao-paramétricas (AD e

HV) empregadas para avaliar o desempenho multiobjetivo dos algoritmos.

Foram utilizados os seguintes parametros para o DNSGA-II* e o MS-MOEA: 500
geragoes, 100% de cruzamento, 10% de mutacdo, populacao de 100 individuos, e 20%
da populacao foi substituida em cada mudanca de ambiente. Como o D-MEANDS-MD
e o D-MEANDS-II realizam apenas um cruzamento por geracao, seus parametros foram
definidos de modo a manter a mesma quantidade de cruzamentos do DNSGA-II* e do
MS-MOEA, que sao: 50.000 geracoes, 10% de mutacao e 1.000 individuos na populacao.
Cada algoritmo foi executado 100 vezes para cada instancia investigada. Os resultados
experimentais, com as médias e desvio padrao das métricas de desempenho obtidas nessas
execugoes, sao mostrados e discutidos detalhadamente no Apéndice B (Secao B.4).

A partir desses resultados, o teste de hipotese ¢ foi utilizado para avaliar a significancia
estatistica dos valores alcancados pelo D-MEANDS-II em relacao aos demais MOEAsS,
considerando uma confianca de 99%. As Tabelas 15, 16 e 17 mostram os resultados desse
teste para as diferentes instancias do problema analisadas em cada cendrio de mudanca
(EC=10, 15 e 20), respectivamente. Cada linha da tabela representa a comparacao do
D-MEANDS-IT com outro algoritmo, e a coluna indica a métrica analisada. As células
verdes mostram que o D-MEANDS-II foi significativamente melhor, as vermelhas mostram
que ele foi significativamente pior, enquanto as brancas indicam que nao houve diferenca
significativa.

Ao analisar as tabelas, percebe-se um comportamento similar para os 3 cenarios de
mudanca de ambiente. No geral, o D-MEANDS-II supera significativamente o MS-MOEA
e o DNSGA-IT* em todas as 27 instancias.

Comparado ao D-MEANDS-MD, o D-MEANDS-II tem um desempenho inferior na

métrica AD em 21 instancias, sendo superior apenas nos cenarios de 30 itens com 6 e 8
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objetivos. Em contrapartida, o novo algoritmo supera o D-MEANDS-MD na métrica HV
em 21 instancias, ndo havendo diferenca significativa em outras cinco e s é superado na
formulagao com 30 itens, 8 objetivos e EC=15. A superioridade na métrica AD, indica
que o D-MEANDS-MD encontra um conjunto de solu¢des melhor distribuido pelo espago
objetivo. Por outro lado, o melhor desempenho do D-MEANDS-II na métrica HV, indica
que ele é capaz de encontrar um conjunto de solugoes mais equilibrado em termos de

convergéncia e diversidade.

Tabela 15 — Teste de hipdtese comparando D-MEANDS-II aos demais algoritmos em ins-
tdncias com dez mudancas de ambiente (EC=10).

Objetivos MS-MOEA | DNSGAIT | D-MEANDS-MD
Metricas,/Ttens | 30 [ 50 | 100 | 30 [ 50 [ 100 | 30 [ 50 100
p IV
AD
Y
6 AD
Ty
8 AD

Tabela 16 — Teste de hipétese comparando D-MEANDS-II aos demais algoritmos em ins-
tancias com quinze mudangas de ambiente (EC=15).

Objetivos MS-MOEA | DNSGAIT | D-MEANDS-MD
Metricas/Ttens | 30 | 50 | 100 | 30 | 50 | 100 | 30 [ 50 | 100
. TV
AD
TV
6 AD
TV
8 AD

Tabela 17 — Teste de hipétese comparando D-MEANDS-II aos demais algoritmos em ins-
tdncias com vinte mudangas de ambiente (EC=20).

Objetivos MS-MOEA | DNSGA-II* | D-MEANDS-MD
Metricas/Itens | 30 | 50 | 100 | 30 | 50 | 100 | 30 | 50 100
4 HV
AD
HV
0 AD
HV
i AD

As Figuras 17, 18 e 19 mostram o tempo de execucao dos algoritmos em cada uma das
27 instancias do DMKP. Nas instancias de 4 objetivos, o D-MEANDS-II foi o algoritmo
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mais rapido, seguido pelo D-MEANDS-MD e D-NSGA-IT*, enquanto o MS-MOEA de-
manda um tempo computacional elevado. J& nas instancias de 6 objetivos, o DNSGA-IT*
supera os demais algoritmos, com o D-MEANDS-II apresentando resultados bem proxi-
mos. O D-MEANDS-MD apresenta um crescimento consideravel no tempo de execucao,
demandando aproximadamente o dobro do tempo do D-MEANDS-II, mas ainda bem
abaixo do MS-MOEA. Nas instancias de 8 objetivos, o D-MEANDS-MD e o MS-MOEA
apresentam os piores tempos de execucao. O DNSGA-IT* continua sendo o algoritmo mais
rapido, mas com o D-MEANDS-II também apresentando um bom desempenho computa-
cional. Considerando todas as instancias investigadas, pode-se observar que o aumento do
tempo de execucao do D-MEANDS-II segue um comportamento proximo ao DNSGA-IT*

e claramente superior aos demais algoritmos avaliados.
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Figura 17 — Tempo de execugao do D-MEANDS-II em relagao aos demais algoritmos em
instancias com 4 objetivos e muitas mudangas de ambiente (EC = 10, 15 e
20).

No geral, o D-MEANDS-II apresenta um desempenho competitivo em relagao ao D-
MEANDS-MD, sendo superior no hipervolume, mas perdendo na densidade. Por outro
lado, o D-MEANS-II ¢é significativamente mais eficiente em relacdo ao tempo de exe-
cugao, principalmente com o aumento no numero de objetivos. Em outras palavras, o
D-MEANDS-II consegue ser competitiva com o D-MEANDS-MD em termos de conver-

géncia e diversidade, com um custo computacional (tempo de execu¢do) muito menor.
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Figura 19 — Tempo de execu¢ao do D-MEANDS-IT em relacao aos demais algoritmos em
instancias com 8 objetivos e muitas mudancas de ambiente (EC = 10, 15 e
20).
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4.6 Fase 5: Analise de Desempenho do Algoritmo D-
MEANDS-III

O D-MEANDS-III é uma evolugdo do algoritmo anterior (D-MEANDS-II), que visa
aprimorar o mecanismo de busca do modelo multi-populacional a partir de uma nova
estratégia de selecdo de pais e do ajuste do método de mudanca de ambiente. A fim
de validar a eficacia dessas modificagoes, o desempenho do novo algoritmo é comparado
com as abordagens investigadas na fase 4 (MS-MOEA, DNSGA-II*, D-MEANDS-MD
e D-MEANDS-II). Esse experimento foi conduzido a partir das mesmas instancias (27
no total) e métricas de desempenho (AD e HV). As configuragdes dos MOEAs também
foram mantidas inalteradas, com o D-MEANDS-III utilizando os mesmos parametros do
seu antecessor (D-MEANDS-II).

Como nas fases anteriores, cada algoritmo foi executado 100 vezes para cada instancia
do problema. Os resultados experimentais dessas execugoes sao apresentados de forma

consolidada (média e desvio padrao) e analisados no Apéndice B (Segao B.5).

Considerando que os melhores resultados para as métricas investigadas (AD e HV) fo-
ram obtidos pelo D-MEANDS-MD e D-MEANDS-II, empregou-se um teste de hipotese t,
com 99% de confianca, para avaliar a significancia do desempenho do D-MEANDS-III
em relacao a esses algoritmos. Os resultados sao apresentados nas Tabelas 18, 19 e 20,
devidamente agrupados pela quantidade de mudangas realizadas no ambiente (EC=10,
15 e 20). Como pode ser observado, em relacdo a métrica AD, o D-MEANDS-III foi
significativamente pior que o D-MEANDS-MD em 13 instancias, conseguindo supera-lo
em apenas duas instancias. Comparado ao D-MEANDS-II, o novo algoritmo foi significa-
tivamente melhor em 15 instancias e perdeu em 4 instancias. Nas 3 tabelas, nota-se que o
desempenho do algoritmo nessa métrica (em relagao aos demais) é afetado com o aumento
no numero de objetivos. Analisando a métrica HV, o D-MEANDS-III mostra-se signifi-
cativamente superior aos seus antecessores, sendo melhor que o D-MEANDS-MD em 26
instancias e que o D-MEANDS-IT em 25 instancias. Nessa métrica, o D-MEANDS-III nao

foi superado por nenhum dos dois algoritmos.

Tabela 18 — Teste de hipétese comparando o desempenho do D-MEANDS-IIT em relacao
aos seus antecessores, considerando instancias com EC=10.

Objetivos D-MEANDS-MD | D-MEANDS-II
Metricas/Itens | 30 | 50 100 30 | 50 | 100
4 HV > | > > = | > >
AD = | = = = [ < <
6 HV > | > > > | > >
AD = | = = [ < -
N HV = | > > >
AD = < =
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Tabela 19 — Teste de hipotese comparando o desempenho do D-MEANDS-III em relacao
aos seus antecessores, considerando instancias com EC=15.

Objetivos D-MEANDS-MD | D-MEANDS-II
Metricas/Itens | 30 | 50 100 30 | 50 | 100
4 HV > | > > > | > >
AD =| = < | < <
6 HV > | > > > | > >
AD < = | < =
8 HV > | > > > | > >
AD = < =

Tabela 20 — Teste de hipotese comparando o desempenho do D-MEANDS-III em relacao
aos seus antecessores, considerando instancias com EC=20.

Objetivos D-MEANDS-MD | D-MEANDS-II
Metricas/Itens | 30 | 50 100 30 | 50 | 100
4 HV > | > > > | > >
AD = | = < | < <
6 HV > | > > > | > >
AD < < <
8 HV > | > > > | > >
AD = < =

Nas Figuras 20, 21 e 22 sao mostrados os tempos médios de execugao dos algoritmos
em cada uma das 27 instancias do DMKP. Como pode ser observado, o D-MEANDS-III
acompanha o mesmo comportamento que o D-MEANDS-II no tempo de execucao. Nas
instancias de 4 objetivos (Figura 20), esses algoritmos apresentam os melhores tempos
de execugdo. Nas instancias de 6 (Figura 21) e 8 objetivos (Figura 22), o DNSGA-IT*
reage e supera todos os demais algoritmos. Entretanto, tanto o D-MEANDS-II quanto
o D-MEANDS-III conseguem manter um tempo de execucao proximo ao do DNSGA-IT*.
Também é possivel notar que, a medida que o nimero de mudangas de ambiente aumenta,
o tempo de execu¢ao do D-MEANDS-IIT melhora em relagao ao do D-MEANDS-II.

Resumidamente, o D-MEANDS-III incorpora novos mecanismos no processo de busca,
introduzindo um novo modelo de mudanca de ambiente que explora informacoes da ca-
racteristica multi-populacional presente desde seu predecessor (MEANDS). Esses novos
mecanismos melhoraram a convergéncia e a diversidade da busca em comparacao ao D-

MEANDS-II, mantendo um tempo de execucgao similar.
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Figura 22 — Tempo de execucao do D-MEANDS-III em relagao aos demais algoritmos em
instancias com 8 objetivos e muitas mudangas de ambiente (EC = 10, 15 e
20).

4.7 Analises Complementares

4.7.1 Comparando os Conjuntos de Solugoes retornados pelos
MOEAs

Nos experimentos relatados nas se¢oes anteriores, os MOEAs foram avaliados em rela-
¢ao as métricas nao-paramétricas AD e HV, que fornecem valores absolutos para a anélise
comparativa entre varios algoritmos. Essas métricas traduzem algumas caracteristicas da
aproximacao do conjunto Pareto encontradas por um algoritmo especifico, como diversi-
dade e convergéncia para o conjunto Pareto 6timo, em valores numéricos que possibilitam
essas comparagoes multiplas. No entanto, também ¢ comum, em investiga¢goes multiobje-
tivo, realizar uma comparacao direta de dois algoritmos quanto a qualidade do conjunto
de solugoes encontradas por cada um. Nesta se¢ao, a métrica Coverage of two Sets (CS)
(descrita na Secao 2) é utilizada para realizar uma comparagao direta entre os algoritmos:
MS-MOEA, DNSGA-IT*, D-MEANDS-MD, D-MEANDS-IT ¢ D-MEANDS-III.

Este experimento adicional foi realizado utilizando os cenarios com o maior niimero
de alteragoes avaliadas, ou seja, considerando apenas instancias com EC=20. Cada resul-
tado representa a média de 100 comparacoes entre o conjunto de Pareto de dois algoritmos
(X eY). As Tabelas apresentadas neste subcapitulo mostram os valores da métrica CS
obtidos com os MOEAs em cenérios com 30, 50 e 100 itens, respectivamente. A linha

representa o conjunto de Pareto X e a coluna representa o conjunto Y. Quanto mais
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proximo o valor estiver de 1, mais solugoes do algoritmo de coluna (Y') sao dominadas
por solugbes do algoritmo de linha (X). Cada algoritmo foi representado por uma si-
gla: ms=MS-MOEA, dns=DNSGA-II*, dmd=D-MEANDS-MD, dm2=D-MEANDS-II e
dm3=D-MEANDS-III.

Na Tabela 21 (instancias de 30 itens), o DNSGA-II* apresenta a pior convergéncia,
tendo cerca de 40% das solugoes do conjunto Pareto encontradas dominadas pelo conjunto
Pareto dos outros algoritmos. O MS-MOEA apresenta situagao semelhante quando com-
parado apenas com os algoritmos D-MEANDS-MD, D-MEANDS-II e D-MEANDS-III. O
D-MEANDS-MD apresenta a melhor capacidade de convergéncia entre os algoritmos pro-
postos (D-MEANDS-MD, D-MEANDS-IT e D-MEANDS-III), pois o maior percentual de
solugoes do conjunto Pareto do D-MEANDS-MD dominadas por outros algoritmos é um
pouco maior que 21%, enquanto para o D-MEANDS-II chega a ser um pouco maior que
35% e para 0 D-MEANDS-III, um pouco maior que 24%. Tanto a proposta D-MEANDS-II
quanto a D-MEANDS-III adotaram estratégias que aumentaram a diversidade da busca,
o que pode ter influenciado a convergéncia. No entanto, a capacidade de convergéncia do
D-MEANDS-III ¢é préoxima a do D-MEANDS-MD neste conjunto de instancias.

Na Tabela 22 (instancias de 50 itens), o DNSGA-II* apresenta a pior convergéncia, com
cerca de 50% das solugoes do conjunto Pareto dominadas pelo conjunto Pareto dos outros
algoritmos. O MS-MOEA apresenta cerca de 44% das solugoes dominadas pelo conjunto
Pareto dos algoritmos D-MEANDS-MD, D-MEANDS-IT e D-MEANDS-ITI. Novamente,
o D-MEANDS-MD apresenta a melhor capacidade de convergéncia entre os algoritmos
propostos (D-MEANDS-MD, D-MEANDS-II e D-MEANDS-III) nas instancias de 4 e 6
objetivos. O maior percentual de solugoes do conjunto Pareto do D-MEANDS-MD domi-
nadas por outros algoritmos é de 22%, enquanto para o D-MEANDS-II é um pouco maior
que 51% e para o D-MEANDS-III, um pouco maior que 34%. Ainda assim, na instancia
de 8 objetivos, o D-MEANDS-III apresenta melhor convergéncia que o D-MEANDS-MD
e 0 D-MEANDS-II, com o maior percentual de solu¢gdes dominadas sendo um pouco maior
que 20%, contra 46% do D-MEANDS-IT e 23% do D-MEANDS-MD.

Na Tabela 23 (instancias de 100 itens), o DNSGA-IT* apresenta a pior convergéncia,
com cerca de 94% das solugoes do conjunto Pareto dominadas pelo conjunto dos outros
algoritmos. O MS-MOEA apresenta cerca de 80% das solu¢des dominadas pelo conjunto
Pareto dos algoritmos D-MEANDS-MD, D-MEANDS-IT e D-MEANDS-III. Novamente,
o D-MEANDS-MD apresenta melhor convergéncia entre os algoritmos propostos nas ins-
tancias de 4 e 6 objetivos, com 15% das solucoes dominadas por outros algoritmos. Para
o D-MEANDS-II, esse valor chega a 59% e para o D-MEANDS-III, 44%. Na instancia
de 8 objetivos, o maior percentual de solugoes dominadas do D-MEANDS-III é um pouco
maior que 17%, enquanto para o D-MEANDS-II chega a 58% e para o D-MEANDS-MD,
21%. Esses dados indicam que, na instancia de 8 objetivos, o D-MEANDS-III apresenta
melhor convergéncia que o D-MEANDS-MD e o D-MEANDS-II.
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Tabela 21 — Comparacao dos algoritmos através da métrica CS em instancias de 30 itens

e EC=20.
X/Y ms | dns | dmd | dm2 | dm3
§ MS-MOEA (ms) - 0,405 | 0,09 | 0,135 | 0,114
= DNSGA-IT* (dns) 0,222 - 0,051 | 0,081 | 0,069
= [ D-MEANDS-MD (dmd) | 0,542 | 0,639 | - | 0,284 | 0,244
S [D-MEANDSI (dm2) | 0,475 | 0,58 | 0,171 | - 0,200
D-MEANDS-IIT (dm3) | 0,491 | 0,587 | 0,2 | 0,267 | -
X/Y ms | dns | dmd | dm2 | dm3
§ MS-MOEA (ms) - 0,492 | 0,093 | 0,155 | 0,102
E= DNSGA-IT* (dns) 0,126 - 0,032 | 0,059 | 0,038
= | D-MEANDS-MD (dmd) | 0,554 | 0,703 - 0,355 | 0,246
o [D-MEANDSII (dm2) | 0,435 | 0,634 | 0,164 | - 0,181
D-MEANDS-III (dm3) | 0,494 | 0,671 | 0,216 | 0,325 | -
X/Y ms | dns | dmd | dm2 | dm3
§ MS-MOEA (ms) - 0,532 | 0,071 | 0,129 | 0,08
= DNSGA-IT* (dns) 0,065 - 0,014 | 0,029 | 0,016
= | D-MEANDS-MD (dmd) | 0,545 | 0,725 - 0,335 | 0,219
02 D-MEANDS-II (dm2) 0,407 | 0,665 | 0,139 0,15

D-MEANDS-III (dm3) 0,48 | 0,713 | 0,198 | 0,308 | -

Tabela 22 — Comparacao dos algoritmos através da métrica CS em instancias de 50 itens

e EC=20.
X/Y ms | dns | dmd | dm2 | dm3
é’ MS-MOEA (ms) - 0,524 | 0,09 | 0,174 | 0,137
= DNSGA-IT* (dns) 0,161 - 0,027 | 0,068 | 0,054
= | D-MEANDS-MD (dmd) | 0,656 | 0,806 - 0,442 | 0,347
:ﬁ D-MEANDS-IT (dm2) 0,508 | 0,698 | 0,178 0,254

D-MEANDS-III (dm3) | 0,517 | 0,679 | 0,205 | 0,335 | -
X/Y ms | dns | dmd | dm2 | dm3

§ MS-MOEA (ms) - 0,507 | 0,044 | 0,149 | 0,051
= DNSGA-IT* (dns) 0,118 - 0,012 | 0,054 | 0,018
= | D-MEANDS-MD (dmd) | 0,71 | 0,823 - 0,511 | 0,257
S [ D-MEANDSII (dm2) | 0,449 | 0,661 | 0,098 | - 0,12
D-MEANDS-IIT (dm3) 0,61 | 0,759 | 0,22 | 0,45 | -
X/Y ms | dns | dmd | dm2 | dm3
§ MS-MOEA (ms) - 0,53 | 0,033 | 0,112 | 0,03
g= DNSGA-IT* (dns) 0,068 - 0,005 | 0,024 | 0,006
= | D-MEANDS-MD (dmd) | 0,699 | 0,815 - 0,463 | 0,201
; D-MEANDS-IT (dm?2) 0,451 | 0,69 | 0,089 0,086

D-MEANDS-III (dm3) | 0,671 | 0,811 | 0,236 | 0,459 | -
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Tabela 23 — Comparacgao dos algoritmos através da métrica CS em instancias de 100 itens

e EC=20.

X/Y ms | dns | dmd | dm2 | dm3
§ MS-MOEA (ms) - 0,607 | 0,036 | 0,116 | 0,113
g= DNSGA-II* (dns) 0,133 - 0,003 | 0,022 | 0,027
= | D-MEANDS-MD (dmd) | 0,806 | 0,94 - 0,518 | 0,442
S [D-MEANDSII (dm2) | 0,619 | 0,85 | 0,113 | - 0,286

D-MEANDS-IIT (dm3) | 0,556 | 0,769 | 0,105 | 0,267 | -

X/Y ms | dns | dmd | dm2 | dm3
§ MS-MOEA (ms) - 0,674 | 0,036 | 0,195 | 0,055
= DNSGA-IT* (dns) 0,034 - 0,001 | 0,022 | 0,005
= | D-MEANDS-MD (dmd) | 0,719 | 0,912 - 0,596 | 0,253
o [D-MEANDS-I (dm2) | 0,352 | 0,777 | 0,046 0,087

D-MEANDS-III (dm3) | 0,58 | 0,86 | 0,155 | 0,486 | -
X/Y ms | dns | dmd | dm2 | dm3

8 [ MS-MOEA (ms) = 170,56 | 0,000 | 0,002 | 0,008
£ | DNSGA-II* (dns) 0,04 | - 0,001 0,012 | 0,001
= [ D-MEANDS-MD (dmd) [ 0815 | 0877 | - | 0,584 | 0,172
~ | D-MEANDS-I (dm2) | 0,454 | 0,75 | 0,032 0,029

D-MEANDS-IIT (dm3) | 0,796 | 0,891 | 0,217 | 0,571 | -

4.7.2 Aprofundando a Analise do Hipervolume

Podemos observar nos experimentos da secao 4.4 a superioridade do D-MEANDS-MD
sobre os demais algoritmos em relagao a métrica de hipervolume, quando submetidos ao
mesmo numero de avaliacoes de aptidao. Nesta secao, continuaremos a analisar o hiper-
volume, utilizando também informacoes visuais para aprofundar a analise numérica. As
Figuras 23 e 24 mostram graficos de coordenadas paralelas, comumente usados para vi-
sualizar conjuntos de solugoes em problemas de muitos objetivos (mais de trés objetivos).
A Figura 23 apresenta dois conjuntos de solucoes finais: as linhas e pontos pretos repre-
sentam a aproximacao da fronteira de Pareto final encontrada pelo D-MEANDS-MD na
melhor execugao em relacao ao HV, enquanto as linhas e pontos azul-claro representam o
conjunto final encontrado pela melhor execugao do DDIS-MOEA /D-DE. A insténcia utili-
zada foi o DMKP com 4 objetivos, 100 itens e EC=20. Além disso, o grafico também mos-
tra o ponto de referéncia (em vermelho) utilizado para o célculo do HV: wy = (0,0, 0,0).
Cada linha representa uma solucao evoluida, conectando os valores encontrados nos qua-
tro objetivos. Os eixos X, Y, W e Z correspondem as dimensoes dos quatro objetivos do
problema. O hipervolume calculado para o conjunto encontrado pelo D-MEANDS-MD é
HV = 4,4738 x 107, enquanto para o DDIS-MOEA /D-DE é HV = 2,0549 x 107. Como os
valores de hipervolume sao bastante diferentes, é possivel observar claramente no grafico
da Figura 24 as diferencgas entre as duas aproximacoes da fronteira de Pareto. Além dos
valores numéricos, o conjunto encontrado pelo D-MEANDS-MD apresenta desempenho

visualmente superior.
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No entanto, quando os resultados sao mais préximos, a andlise visual torna-se menos
clara, pois as solugoes dos dois conjuntos podem se sobrepor no grafico. Isso ocorreu ao
comparar os conjuntos de soluc¢oes encontrados pelo D-MEANDS-MD e pelo D-MEANDS
na mesma instancia do DMKP (4 objetivos, 100 itens e EC=20). O hipervolume calculado
para o conjunto do D-MEANDS ¢ HV = 3,9697 x 107 (para o D-MEANDS-MD, como
mencionado, é HV = 4,4738 x 107). Nesse caso, os resultados foram plotados em graficos
separados: Figura 24(a) para o D-MEANDS-MD e Figura 24(b) para o D-MEANDS.
Além disso, observou-se que a inclusdo do ponto wy = (0,0,0,0) dificulta a comparacao
dos conjuntos, pois altera as escalas dos graficos e provoca sobreposicao das solu¢ées. Por
esse motivo, wy nao foi incluido na Figura 24.

Comparando os conjuntos de solucoes das Figuras 24(a) e (b), nota-se que, nas di-
mensoes r e w, ambos os conjuntos ocupam intervalos semelhantes. Na dimensao z, o
conjunto do D-MEANDS-MD (Figura 24(a)) apresenta valores significativamente maio-
res que o conjunto do D-MEANDS (Figura 24(b)). Na dimensao y, o D-MEANDS-MD
tende a ocupar um intervalo ligeiramente menor, mas a diferenca ¢ menos relevante que
na dimensao z. Assim, a diferenca na dimensao z teve maior influéncia no calculo do HV,
resultando em um valor maior para o conjunto do D-MEANDS-MD. Adicionalmente, o
conjunto do D-MEANDS-MD apresenta maior dispersao de pontos nos eixos, o que au-
menta o hipervolume, uma vez que o calculo do HV também reflete a diversidade das
solugoes finais, reduzindo a sobreposicao dos hipercubos. Dessa anélise visual, conclui-
se que ambas as versoes do D-MEANDS possuem convergéncia semelhante a fronteira
de Pareto, mas o D-MEANDS-MD apresenta maior diversidade, elevando os valores da

métrica HV.

40000

30000

20000 . , . .

X ¥ z w

Figura 23 — Coordenadas paralelas das solugdes encontradas por D-MEANDS-MD (linhas
e pontos pretos) e DDIS-MOEA /D-DE (linhas e pontos azuis) em suas me-
lhores execucoes para a instancia DMKP com 4 objetivos, 100 itens e EC=20.
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Figura 24 — Coordenadas paralelas das solugoes encontradas por (a) D-MEANDS e (b)
D-MEANDS-MD em suas melhores execugoes para a instancia DMKP com
4 objetivos, 100 itens e EC=20.

4.7.3 Comparando o Tempo de Execucao do D-MEANDS-MD
com D-MEANDS-II

Nesta subsecao, apresentamos uma analise comparativa entre o tempo de execucao
do D-MEANDS-MD e do D-MEANDS-II. O D-MEANDS-MD é uma das propostas deste
trabalho e apresentou excelentes resultados nas métricas HV e AD. No entanto, seu tempo
de execucao cresce de forma nao linear a medida que o nimero de objetivos do problema
(DMKP) aumenta. Com isso em mente, foi proposto o D-MEANDS-II, que adota uma
estratégia visando reduzir o custo computacional do algoritmo, sem comprometer sig-
nificativamente seu desempenho. A secao 4.5 apresenta uma andlise comparativa entre
D-MEANDS-MD e D-MEANDS-II. Os resultados mostraram que o D-MEANDS-II foi
competitivo com o D-MEANDS-MD nas métricas avaliadas, mas com um tempo de exe-

cucao significativamente menor.

A quantidade de subpopulagoes usadas nesses dois algoritmos varia conforme o niimero
de objetivos do problema. O principal diferencial do D-MEANDS-II em relagao ao D-
MEANDS-MD ¢ a reducao do numero de subpopulagoes. Para o D-MEANDS-MD, a
quantidade de subpopulagoes geradas pode ser calculada pela Equagao (11), onde m
representa o nimero de objetivos.

m—1 m|

Sub _ _ = — =2 —_m =2 11
UOPOPD—-MEANS—MD ;rl(m—r)! m ( )

sendo m o nimero de objetivos considerado.
A proposta do D-MEANDS-II é utilizar apenas as subpopulacoes que evoluem con-
siderando dois objetivos do problema (ou seja, cada subpopulagiao evolui como se fosse

um problema de dois objetivos). Para o D-MEANDS-II, a quantidade de subpopulagoes

geradas pode ser calculada como:
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m) m2—m

= 12
21(m — 2)! 2 (12)
O fator de crescimento da quantidade de subpopulagoes geradas pelo D-MEANDS-MD
em propor¢ao ao D-MEANDS-II é dado por:

Subpopp_pmEANS—11 =

m—1 m! m— "
M:ZIQ!(W—Q)!:Q 14 13)
SMm—2)! —rlm—-r)l m?>—m

O Gréfico 25 apresenta a variacao desse fator em fun¢do da quantidade de objetivos
do problema. Como pode ser observado, a curva resultante apresenta um comportamento
nao linear, com o numero de subpopulacoes do D-MEANDS-MD chegando a ser mais de
60 vezes maior do que a quantidade de subpopulagoes do D-MEANDS-II no problema
com 12 objetivos.
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Figura 25 — Fator de crescimento da quantidade de subpopulacoes entre D-MEANDS-MD
e D-MEANDS-II.

Por meio de experimentos, aferiu-se o tempo de execucao médio dos dois algoritmos
em 100 execugoes nas instancias com 4, 6, 8, 10 e 12 objetivos, variando entre 30, 50 e
100 itens. Todas as execugoes foram planejadas com 20 mudangas de ambiente (20 EC).
Nas Figuras 26, 27 e 28, sao comparados os tempos médios de execucao do D-MEANDS-
MD e do D-MEANDS-II em instancias do problema da mochila com 30, 50 e 100 itens.
Em cada figura, é possivel notar o crescimento do tempo de execucao dos algoritmos em
relacao ao numero de objetivos. O grafico a esquerda apresenta a dindmica de crescimento
considerando todas as instancias avaliadas (de 4 até 12 objetivos), enquanto o gréafico a
direita enfatiza os tempos obtidos nas instdncias menores (de 4 até 8 objetivos), a fim
de destacar a diferenca no comportamento de crescimento nesses casos. Em todas as

figuras, é possivel observar que a curva referente ao D-MEANDS-MD (linha azul) cresce
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exponencialmente conforme o niimero de objetivos aumenta. Por outro lado, embora nao
seja tao evidente na figura devido a diferenca consideravel entre os tempos de execucao dos
dois algoritmos, o comportamento de crescimento do tempo de execucao do D-MEANDS-
IT pode ser representado por uma funcao quadratica. Visto que o niimero de objetivos
influencia diretamente o niimero de subpopulag¢oes dos algoritmos D-MEANDS-MD e D-
MEANDS-II, os tempos de execucao apresentados nos graficos das Figuras 26, 27 e 28
refletem o impacto da quantidade de subpopulagoes utilizadas no custo computacional dos
dois algoritmos. Isso demonstra que a reducao na quantidade de subpopulagoes adotada
pelo D-MEANDS-II foi uma estratégia eficaz.
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Figura 26 — Evolucao do tempo de execucao do D-MEANDS-MD e D-MEANDS-IT em
funcao do nimero de objetivos do problema, considerando instancias de 30
itens e 20 mudancas de ambiente.
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Figura 27 — Evolu¢ao do tempo de execugao do D-MEANDS-MD e D-MEANDS-II em
fungdo do ntimero de objetivos do problema, considerando instancias de 50
itens e 20 mudancas de ambiente.

Em contrapartida, devido a sua estratégia evolutiva, o D-MEANDS-MD nao possui
limite de individuos em suas subpopulac¢oes. Dessa forma, o algoritmo acaba lidando com
um grande volume de individuos, demandando um tempo maior de execugao. Por outro

lado, as subpopulagoes do D-MEANDS-II possuem limite de individuos. Por exemplo, nos
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Figura 28 — Evolug¢ao do tempo de execucao do D-MEANDS-MD e D-MEANDS-IT em
funcao do ntimero de objetivos do problema, considerando instancias de 100
itens e 20 mudancas de ambiente.

experimentos realizados nesta pesquisa, as subpopulagoes do D-MEANDS-II eram limita-
das a 20 individuos. Destaca-se ainda que o D-MEANDS-II utiliza apenas subpopulacoes
com 2 objetivos. Considerando que o conjunto de Pareto de um problema de 2 objetivos
tende a ser menor que o de 3 objetivos (considerando o mesmo problema de otimizagao),
a escolha de usar apenas subpopulac¢oes com 2 objetivos também afeta positivamente o
tamanho (quantidade de individuos) das subpopulagoes, auxiliando na reducao do tempo
de execugao do D-MEANDS-II. Como o tamanho da populacao do D-MEANDS-MD e
do D-MEANDS-II varia de acordo com o nimero de objetivos, é possivel mensurar o
tamanho populacional do D-MEANDS-II, considerando que cada subpopulacao consegue

armazenar no maximo 20 individuos, como segue:

SizePopp-ypanps—11 = 10(m* —m), (14)

Como o D-MEANDS-MD nao possui limite em suas subpopulagoes, nao é possivel
determinar uma quantidade maxima de individuos nessas subpopulacoes. No entanto,
o D-MEANDS-MD lida com uma grande quantidade de individuos, sendo que algumas
subpopulagoes ultrapassaram 1.000 individuos nas instancias de 6 e 8 objetivos. A fim
de entender melhor a diferenca do tamanho populacional entre o D-MEANDS-MD e
o D-MEANDS-II, consideramos um limite de 100 individuos por subpopula¢do para o
D-MEANDS-MD e comparamos seu tamanho populacional em relacao ao D-MEANDS-
IT em funcao do aumento do ntimero de objetivos. A Figura 29 mostra o crescimento
populacional dos dois algoritmos. Pode-se observar que o crescimento populacional do
D-MEANDS-MD ¢ significativamente maior que o do D-MEANDS-II.
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Figura 29 — Evolu¢ao do tamanho populacional entre D-MEANDS-MD e D-MEANDS-
II, considerando um limite de 100 individuos por subpopulag¢ao para o D-
MEANDS-MD e 20 para o D-MEANDS-II.

4.8 Sintese das Analises

Os experimentos foram divididos em fases. Na primeira fase (Secao 4.2) foi realizada
uma analise comparativa do desempenho dos algoritmos evolutivos de otimizagao quando
aplicados para resolver um problema dindmico discreto com muitos objetivos: o Dynamic
Multiobjective Knapsack Problem 0-1 (DMKP). Trés deles (DNSGA-II (KALYANMOY;
BHASKARA; SINDHYA, 2007), MOEA/D-KF (MURUGANANTHAM; TAN; VADAK-
KEPAT, 2016) e MS-MOEA (WANG et al., 2010)) foram extraidos da literatura, sendo
que anteriormente foram aplicados a problemas de otimizacao definidos sobre espagos
continuos. O DNSGA-III foi proposto neste trabalho, introduzindo ao NSGA-III (LI et
al., 2014) a mesma estratégia dindmica usada no DNSGA-II. Também foi proposta uma

pequena alteracao no DNSGA-II, introduzindo o uso de arquivo externo, o que resultou
no DNSGA-IT*.

Comparando os quatro algoritmos: MS-MOEA, DNSGA-II, DNSGA-IIT e MOEA /D-
KF, em relacio as métricas multiobjetivo utilizadas, HV R e IGD, o MS-MOEA superou
claramente os demais algoritmos. No entanto, o MS-MOEA apresentou um tempo de
execuc¢ao muito maior que os demais. Por outro lado, o DNSGA-II teve um bom desem-
penho (o segundo melhor), com um tempo de execu¢ao bem menor. Portanto, ambos os
algoritmos podem ser considerados eficientes para este problema, dependendo se o tempo
de execuc¢ao é mais importante que um conjunto Pareto robusto e vice-versa. Se tanto
o desempenho das métricas quanto o tempo de processamento forem igualmente impor-
tantes, 0 DNSGA-II é o mais recomendado. Acredita-se que o emprego de um arquivo

externo seja responsavel tanto pelo bom desempenho do MS-MOEA quanto pelo proces-
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samento mais custoso. Essas informagcoes ajudam o algoritmo a se adaptar as mudancas
ambientais, mas consomem um tempo extra para verificar a dominancia de cada nova so-
lugao em relagao a todas as outras armazenadas no arquivo atual. Essa observacgao levou
a proposta de uma modificacao para o DNSGA-II usando arquivo externo. O algoritmo
resultante foi chamado aqui DNSGA-IT*| que retornou resultados melhores em relagao ao
original, com um pequeno custo computacional adicional. Concluimos que o DNSGA-IT*
¢ a melhor opcao entre os algoritmos avaliados para as instancias do DMKP investigadas
neste trabalho. Ele retorna bons resultados nas métricas HV R e IGD com um tempo de
processamento razoavel. O DNSGA-III apresentou desempenho inferior ao DNSGA-II,
embora se esperasse que a adaptacao do NSGA-III oferecesse vantagens em relagdo aos
demais algoritmos, ja que o DMKP é um problema de muitos objetivos. Pelo contrario,

seu desempenho diminui a medida que o niimero de objetivos aumenta.

Na segunda fase (Se¢ao 4.3), um novo algoritmo chamado D-MEANDS foi proposto,
baseado em seu precursor MEANDS (LAFETA et al., 2018), sendo o MEANDS uma
proposta para problemas estaticos. Para auxiliar na avaliacao de desempenho do algo-
ritmo proposto, selecionamos apenas dois algoritmos da literatura que mostraram melhor
desempenho na primeira fase dos experimentos: DNSGA-IT e MS-MOEA. Duas métri-
cas comumente utilizadas para avaliar DMOPs foram aplicadas nesta fase: Hypervolume
Ratio (HV R) e Mean Inverted Generational Distance (IGD). O tempo de execucio de
cada algoritmo também foi avaliado. Formulagbes com 4 e 6 objetivos foram aplicadas
a instancias do DMKP com 30 e 50 itens na analise comparativa. Experimentos foram
realizados com 1, 2, 5 e 10 mudangas de ambiente (ECs) ao longo da busca evolutiva,
distribuidas uniformemente ao longo das geracoes. Como passamos a utilizar métricas
nao paramétricas (HV R e IGD) nesta fase, a andlise comparativa foi feita entre qua-
tro algoritmos: D-MEANDS, MS-MOEA, DNSGA-IT* e um algoritmo mais recente da
literatura, o DDIS-MOEA /D-DE (LIU et al., 2020).

Nos experimentos com 1 e 2 mudangas de ambiente (EC =1 e 2), o MS-MOEA foi cla-
ramente o melhor entre os dois algoritmos da literatura, se analisarmos apenas as métricas
HV R e IGD. O desempenho do algoritmo proposto D-MEANDS ¢ muito semelhante ao
do MS-MOEA em quase todas as instancias, apresentando melhorias com o aumento do
numero de objetivos de 4 para 6. Além disso, o MS-MOEA apresentou alto custo de
tempo de execucao comparado ao DNSGA-II nos experimentos com 4 e 6 objetivos. O
D-MEANDS, por sua vez, exigiu um tempo de processamento menor que o DNSGA-II na
formulagdo com 4 objetivos, porém com custo maior nas instancias com 6 objetivos. Nes-
sas instancias, aproximou-se do tempo de processamento do MS-MOEA. Podemos afirmar
que, em instancias de 4 objetivos, o algoritmo proposto D-MEANDS apresentou bom de-
sempenho considerando as métricas HV R e IGD, com baixo tempo de processamento.
O aumento do nimero de objetivos fortalece o D-MEANDS em termos de convergéncia

e diversidade, mas ao custo de um aumento consideravel no tempo de processamento.
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Logo, apresentamos os experimentos com 5 e 10 mudangas de ambiente (EC = 5 e 10).
Considerando as instancias com 4 objetivos, observam-se algumas mudancas significativas
na analise comparativa dos algoritmos avaliados. O aumento do niimero de EC provocou
uma diminuicdo no numero de geragoes de um ambiente para outro, visto que a quanti-
dade total de geragoes da busca nao foi alterada, impactando o comportamento de todos
os algoritmos. O MS-MOEA reduziu seu tempo de processamento em comparacao aos
experimentos com poucas mudangas de ambiente. Por outro lado, o DNSGA-II tornou-se
mais competitivo em relacdo ao MS-MOEA nas métricas HV R e IGD, embora tenha
havido um aumento no seu tempo de processamento. No entanto, o DNSGA-II ainda é
mais rapido que o MS-MOEA. O algoritmo proposto D-MEANDS apresentou melhoria
significativa nas métricas de desempenho, embora seu tempo de processamento também
tenha aumentado nas instancias de 50 itens. O desempenho do D-MEANDS em ambas
as métricas (HV R e IGD) foi superior ao do DNSGA-IT e MS-MOEA, com significan-
cia estatistica comprovada pelo Teste de Hipotese T. Considerando as instancias com 4
objetivos, os tempos de processamento de D-MEANDS e DNSGA-II sao muito proximos
para 30 itens, enquanto D-MEANDS demanda mais tempo quando o nimero de itens é

aumentado para 50.

Na ultima se¢do da segunda fase, utilizamos métricas nao paramétricas: Hipervolume
(HV) e Density (AD). Nesse experimento, expandimos a quantidade de instancias, usando
instancias de 4, 6 e 8 objetivos com 30, 50 e 100 itens. A quantidade de mudancas de
ambiente variou entre 10, 15 e 20 EC. Além disso, o DDIS-MOEA/D-DE (LIU et al.,
2020), que usa evolugao diferencial como estratégia de busca evolutiva subjacente, foi uti-
lizado nos experimentos. O D-MEANDS superou os algoritmos da literatura na maioria
das instancias, especialmente em instancias de 8 objetivos. No entanto, o aumento da
mudanga de ambiente (EC) faz com que o desempenho do D-MEANDS decaia em relagao
aos demais algoritmos. Vale ressaltar que nossos experimentos mostram que, ao aumen-
tar a complexidade das instancias, o tempo de processamento do D-MEANDS aumenta
relativamente mais que nos demais algoritmos. Esse aumento de custo ¢ devido a carac-
teristica do D-MEANDS de nao ter um limite populacional em todos os subconjuntos de
solugbes nao dominadas. Em instancias de 4 objetivos, o D-MEANDS é a opgao mais
rapida, proximo ao tempo de execucao do DNSGA-II*. No entanto, com o aumento do nu-
mero de objetivos, o DNSGA-IT* mostrou-se muito mais rapido que os outros algoritmos,
incluindo o D-MEANDS.

Na terceira fase (Se¢do 4.4) foi proposto o D-MEANDS-MD. Este algoritmo é um
refinamento do D-MEANDS, onde é empregada uma nova estratégia para inserir diversi-
dade durante o processo evolutivo. Duas métricas nao paramétricas utilizadas para avaliar
DMOPs foram aplicadas na avaliagao de desempenho: Hipervolume (HV) e Density (AD).
O tempo de processamento de cada algoritmo também foi avaliado. Formulac¢oes com 4,

6 e 8 objetivos foram aplicadas a instancias do DMKP com 30, 50 e 100 itens na analise
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comparativa. Experimentos foram realizados aplicando 10, 15 e 20 mudancas de ambi-
ente (ECs) ao longo da busca evolutiva, distribuidas uniformemente ao longo das geragoes.
Para avaliar o desempenho do D-MEANDS-MD, utilizamos os resultados dos algoritmos
D-MEANDS e DNSGA-IT*. Uma variacao do DNSGA-II* foi proposta usando a mesma
estratégia de insercao de diversidade do D-MEANDS-MD, denominada DNSGA-IT*, com
o objetivo de analisar o comportamento da estratégia de insercao de diversidade em outro

algoritmo.

A proposta D-MEANDS-MD, que utiliza um mecanismo simples para inserir diversi-
dade na populacao principal, foi analisada e superou todos os outros algoritmos em todas
as 27 instancias do DMKP quando consideradas as métricas HV e AD. No entanto, seu

tempo de processamento é semelhante ao do D-MEANDS, sendo levemente maior.

Na quarta fase (Secao 4.5) dos experimentos, avaliamos uma nova proposta inspirada
na estratégia do D-MEANDS. O D-MEANDS-II foi baseado no algoritmo MEANDS-II,
que é um algoritmo para problemas estaticos e ja foi aplicado no Multiobjective Knap-
sack Problem (MKP). O D-MEANDS-II utiliza a mesma estratégia dindmica aplicada
no D-MEANDS e D-MEANDS-MD, mas com muito menos subpopulacoes que os dois
algoritmos. O objetivo é propor um algoritmo com tempo de execucao bem menor que
o D-MEANDS-MD, mantendo convergéncia e diversidade proximas. O D-MEANDS-II
utiliza um processo evolutivo similar ao do D-MEANDS, porém com tamanho populacio-
nal limitado e menor quantidade de subpopulagoes. O D-MEANDS-II obteve um tempo
de processamento muito menor que o D-MEANDS-MD, préximo ao tempo do DNSGA-
IT*. Ele supera o D-MEANDS-MD na métrica HV e é inferior na métrica AD, mas seus
resultados nao sao tao distantes. O D-MEANDS-II consegue superar o MS-MOEA e o
DNSGA-IT* nas métricas, assim como o D-MEANDS-MD. Nesta fase, dentre as propostas
deste trabalho, o algoritmo que melhor equilibra desempenho e tempo de processamento
é o D-MEANDS-II.

A quinta fase (Segao 4.6) apresenta mais uma proposta da tese, o D-MEANDS-III.
Este algoritmo é baseado na dinamica do D-MEANDS-II, onde sao empregadas duas novas
estratégias evolutivas que utilizam melhor as informagoes do processo multi-populacional
do D-MEANDS-II. A primeira estratégia propde uma nova forma de selecdo dos pais
para o crossover, melhorando os resultados nas métricas HV e AD a custo de um leve
aumento no tempo de execucao. A segunda estratégia apresenta uma nova dindmica
aplicada durante a mudanca de ambiente, mais elaborada que a usada pelo D-MEANDS-
II. Essa nova dinamica melhora o tempo de execucao do algoritmo, sem grandes alteracgoes
nos resultados das métricas. Combinando essas duas estratégias com a dindmica do D-
MEANDS-II, foi proposto o D-MEANDS-III. Este novo algoritmo foi comparado com
MS-MOEA, DNSGA-IT*, D-MEANDS-MD e D-MEANDS-II. Nesta fase, também foram
utilizadas métricas ndo paramétricas: Hipervolume (HV) e Density (AD). Assim como o
D-MEANDS-MD e D-MEANDS-II, o D-MEANDS-III superou o MS-MOEA e o DNSGA-
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IT* em todas as métricas. Na métrica AD, o D-MEANDS-III supera o D-MEANDS-II, mas
é superado pelo D-MEANDS-MD. Na métrica HV, o D-MEANDS-III supera ambos os
algoritmos D-MEANDS-MD e D-MEANDS-II. Mostrando que a distribuicao das solugoes
no conjunto Pareto encontrado pelo D-MEANDS-MD é melhor que a do D-MEANDS-
I, mas a relagdo entre convergéncia e diversidade do D-MEANDS-III é superior a do
D-MEANDS-MD e D-MEANDS-II.

Em uma andlise complementar (Secdo 4.7), comparamos os algoritmos par a par
usando a métrica Coverage of two Sets (CS). Essa métrica avalia quantas solugdes do al-
goritmo Y sao dominadas pelo algoritmo X, dando uma ideia de qual dos dois algoritmos
possui melhor convergéncia. Os algoritmos usados neste experimento foram: DNSGA-
II*, MS-MOEA, D-MEANDS-MD, D-MEANDS-IT e D-MEANDS-IIT. O D-MEANDS-MD
apresentou melhor convergéncia comparado aos demais algoritmos; no entanto, nas ins-
tancias de 8 objetivos com 50 e 100 itens, o D-MEANDS-III superou o D-MEANDS-MD
em termos de convergéncia. Além disso, uma andlise da métrica Hipervolume (HV) é
apresentada nesta se¢do, mostrando a diferenca de comportamento entre D-MEANDS e
D-MEANDS-MD, justificando como a inser¢ao de diversidade ajudou a encontrar valores
melhores na métrica HV do que os apresentados pelo D-MEANDS. Por ultimo, discu-
timos a comparacao entre o tempo de execucao do D-MEANDS-MD e D-MEANDS-II,
apresentando uma analise que justifica como a reducao da quantidade de subpopulacoes

impactou no tempo de execucao do D-MEANDS-II.
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CAPITULO

Conclusao

Nesta tese, investigamos novos algoritmos evolutivos capazes de lidar com problemas
de otimizacao dindmicos, discretos e com multiplos objetivos. Para tal, adaptamos o
algoritmo MEANDS (LAFETA et al., 2018), proposto anteriormente para problemas de
otimizacao discreta com varios objetivos em um ambiente estatico. Duas novas propos-
tas surgiram durante essa investigacao, nas quais adaptamos o MEANDS para ambien-
tes dinamicos: a versdo inicial D-MEANDS e uma versdo mais refinada, denominada
D-MEANDS-MD. Posteriormente, adaptamos o predecessor do algoritmo MEANDS, o
MEANDS-II, para ambientes dindmicos, resultando em duas novas propostas descritas
neste trabalho: D-MEANDS-IT e D-MEANDS-III. Para avaliar a qualidade dessas propos-
tas e, a0 mesmo tempo, compreender as estratégias evolutivas empregadas em ambientes
dindmicos, foram realizados experimentos comparativos com algoritmos evolutivos propos-
tos na literatura para lidar com os DMOPs (MS-MOEA, DNSGA-II, DDIS-MOEA /D-DE
e MOEA/D-KF). Além das versoes originais desse algoritmos, algumas variagoes também
foram propostas neste trabalho: DNSGA-II*, DNSGA-IIT e DNSGA-III.

As métricas empregadas inicialmente nessas comparagoes sao paramétricas (HVR
(ZITZLER; THIELE, 1999) e IGD (WANG; LI, 2009)). Entretanto, devido & neces-
sidade de calcular o conjunto de Pareto aproximado para obter essas medidas, apenas
experimentos com 1, 2, 5 e 10 mudancas de ambiente (EC) foram vidveis de serem exe-
cutados (EC =1, 2, 5 e 10). Assim, para que experimentos mais dindmicos pudessem ser
empregados, utilizaram-se métricas nao paramétricas (HV (ZITZLER; THIELE, 1998) e
AD (ZHANG; QIAN, 2011)). Realizamos experimentos com 10, 15 e 20 mudangas de
ambiente (EC). Nos ltimos experimentos, a métrica CS (ZITZLER, 1999) também foi
utilizada para realizar uma comparacao entre os algoritmos melhor avaliados. Além disso,
uma analise visual dos conjuntos de solugoes nao dominadas também foi apresentada para
melhor compreensao dos resultados de Hipervolume. Por tltimo, demonstramos como a
reducao do nimero de subpopulac¢oes do D-MEANDS-II, em relagao ao D-MEANDS-MD,

impactou o tempo de execugao.

As principais conclusoes deste trabalho sdo as seguintes: as propostas D-MEANDS e
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D-MEANDS-MD, de forma geral, sdo superiores aos algoritmos da literatura no problema
DMKP (e suas variagoes) em relacdo as métricas multiobjetivo empregadas, principal-
mente quando o nimero de objetivos aumenta de 6 para 8. Entretanto, essa melhoria nos
resultados é acompanhada por um grande aumento no tempo de processamento, o que
pode ser um impedimento para o uso do D-MEANDS e do D-MEANDS-MD a partir de 8
objetivos. Dentre as duas versoes propostas do MEANDS, o D-MEANDS-MD apresenta
o melhor desempenho nas métricas multiobjetivo, embora também demande tempo adi-
cional de processamento, mantendo-se, ainda assim, proximo ao tempo do D-MEANDS.
O D-MEANDS-II apresentou um tempo de processamento proximo ao do DNSGA-IT*,
o algoritmo mais rapido investigado neste trabalho, sem grandes diferengas nas métricas
quando comparado ao D-MEANDS-MD. O tempo de execuc¢ao do D-MEANDS-MD e do
D-MEANDS aumentava exponencialmente a medida que aumentava o niimero de objetivos
do problema; ja no D-MEANDS-II, o tempo de execucao aumentava em ordem quartica
em funcdo do nimero de objetivos. Na analise complementar, verificamos que a quanti-
dade de subpopulagdes é um fator que influencia o tempo de execugao do D-MEANDS,
do D-MEANDS-MD e do D-MEANDS-II. Como a quantidade de subpopulagoes do D-
MEANDS-II é significativamente menor do que a do D-MEANDS e a do D-MEANDS-MD,
seu tempo de execucao também é consideravelmente menor. O D-MEANDS-IIT manteve
um tempo de execucao préximo ao do D-MEANDS-IT e do DNSGA-IT*, ao mesmo tempo
em que melhorou os resultados das métricas nao paramétricas HV e AD, superando o D-
MEANDS-MD na grande maioria das instancias do DMKP na métrica HV. Além disso,
o D-MEANDS-III supera o D-MEANDS-II em todas as instdncias do DMKP nas métri-
cas HV e AD. Na andlise complementar, em que comparamos os algoritmos MS-MOEA,
DNSGA-IT*, D-MEANDS-MD, D-MEANDS-II e D-MEANDS-III utilizando a métrica
CS, o D-MEANDS-MD apresentou melhor convergéncia nas instancias com 4 e 6 objeti-
vos. Visto que o D-MEANDS-MD obteve desempenho inferior na métrica HV em relagao
ao D-MEANDS-II e ao D-MEANDS-III nessas instancias, conclui-se que esses dois al-
goritmos, D-MEANDS-IT e D-MEANDS-III, apresentam melhor diversidade durante a
busca evolutiva. Ja nas instancias com 8 objetivos, o D-MEANDS-III apresenta a melhor

convergéncia, conforme indicado pela métrica CS.

5.1 Trabalhos Futuros

Uma evolugao natural desta pesquisa € a realizacao de novos experimentos, ampliando
a complexidade dos cenarios avaliados, tanto em relacao ao aumento no nimero de itens
e/ou de objetivos, quanto ao acréscimo na quantidade de mudangas no ambiente (ex: 30
a 50 ECs). Esses experimentos possibilitardao uma andalise mais aprofundada da eficiéncia
dos MOEAs propostos em ambientes dindmicos mais desafiadores. Pretendemos ainda

explorar cenarios nos quais a mudanga de ambiente nao seja controlada, tanto em relacao
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a quantidade quanto no momento das suas ocorréncias, a fim de investigar o comporta-
mento do algoritmo em cendrios mais aleatérios (menos comportados), ou seja, analisar
seu tempo de reacao minimo para ajustar seu mecanismo de busca ao novo ambiente.
Além disso, os algoritmos propostos podem ser aplicados a outros problemas dinami-
cos, como o problema de roteamento multiobjetivo dindmico (VINODHINI; GOMATHY,
2020; VALENTINI et al., 2010; GUO et al., 2017), de modo a verificar sua eficdcia no tra-
tamento desses problemas. No caso especifico do D-MEANDS-III, também é interessante
investigar seu desempenho na resolugdo de DMOPs continuos, uma vez que esse algoritmo
trabalha com uma quantidade de subpopulacoes e seus respectivos tamanhos limitados,
tornando-o propenso para lidar com esse tipo de problema. Outra linha a ser estudada
¢é a adogao de novas estratégias evolutivas, capazes de explorar o comportamento multi-
populacional dos algoritmos evolutivos, bem como o aprofundamento da analise sobre o
conjunto de subpopulagoes utilizada pelo D-MEANDS-IT e D-MEANDS-III, a fim de ten-
tar reduzir o tempo de execucao dos algoritmos sem grande impacto na sua convergéncia
e diversidade. Outro aspecto importante que merece ser explorado em pesquisas futuras
¢ a avaliacdo do desempenho de algoritmos multiobjetivo dinamicos. Conforme discutido
em (HELBIG; ENGELBRECHT, 2013), as métricas utilizadas para medir o desempenho
dos algoritmos para DMOPs apresentam limitagoes significativas. Diante disso, torna-se
relevante investigar novas métricas de desempenho mais robustas, que sejam menos vul-
neraveis a tais limitacoes e que possam ser utilizadas mesmo quando a fronteira de Pareto

verdadeira é desconhecida.

5.2 Contribuicoes em Producao Bibliografica

Em 2019, numa etapa preliminar dessa pesquisa e como continuidade a investiga-
¢ao iniciada na dissertagao de mestrado (LAFETA, 2018), o algoritmo MEANDS-II foi
proposto resultando na publicacdo (LAFETA; OLIVEIRA, 2019) no evento SMC2019.

Em 2020 publicamos no evento BRACIS2020 (Brazilian Conference on Intelligent
Systems 2020) uma andlise comportamental de diferentes algoritmos da literatura no
Dynamic Multiobjective Knapsack Problem 0-1 (DMKP), que se refere basicamente aos
experimentos descritos na Secao 4.2.

Em 2020, publicamos no evento SMC2020 (International Conference on Systems, Man,
and Cybernetics 2020) propondo uma adaptagao do algoritmo MEANDS (LAFETA et al.,
2018) para problemas dinamicos (D-MEANDS), que foi aplicada e avaliada no Dynamic
Multiobjective Knapsack Problem 0-1 (DMKP). essa publicagao estd diretamente relacio-
nada aos experimentos da Se¢ao 4.3.

Em 2024, publicamos no periédico KER (The Knowledge Engineering Review) uma
melhoria do algoritmo D-MEANDS, denominada D-MEANDS-MD, que insere diversidade

no processo evolutivo. Essa publicacio esta relacionada as Sec¢oes 4.4 e 4.7.
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APENDICE

Experimentos Preliminares com os
Algoritmos D-MEANDS-II e
D-MEANDS-III

A.1 Estudo da Quantidade de Subpopulacoes do D-
MEANDS-II

A proposta de limitar a quantidade de subpopulagoes surgiu a partir da seguinte re-
gra: utilizar apenas subpopulagoes que agrupam 2 objetivos. Logo em seguida, surgiu a
seguinte duvida: por que subpopulacoes com 3 objetivos nao poderiam apresentar desem-
penho superior? Quanto maior o nimero de objetivos agrupados por uma subpopulagao,
maior tende a ser sua fronteira de Pareto; dessa forma, maior também ¢é a variedade de
informagoes que pode ser explorada no processo evolutivo. Com base nessa observacao,
elaboramos um experimento para comparar o D-MEANDS-II, que gera todas as subpo-
pulagoes produzidas pelo MEANDS-II, com versdes que geram apenas grupos especificos
de subpopulacoes. Denominamos D-MEANDS-II-S2 a versao em que sao geradas apenas
subpopulagoes de 2 objetivos, D-MEANDS-II-S3 a versao em que sao geradas apenas
subpopulagoes de 3 objetivos, D-MEANDS-II-S4 a versao em que sao geradas apenas

subpopulagoes de 4 objetivos, e assim sucessivamente.

Neste experimento, utilizamos 9 instancias do DMKP, divididas de acordo com o
numero de itens e de objetivos. Em todas as 9 instancias, o nimero de mudancas de
ambiente (EC) ¢ igual a 20. No presente trabalho, utilizamos instancias com 30, 50 e
100 itens, combinadas com 4, 6 e 8 objetivos. Foram utilizados os seguintes parametros
para o D-MEANDS-II e suas variacoes: 50.000 geracoes, taxa de mutacao de 10% e 1.000
individuos para inicializagdo da populacao. Cada algoritmo foi executado 100 vezes para
cada instancia. Os gréaficos apresentam a média e o desvio padrao dessas 100 execu-
¢oes, considerando as métricas nao paramétricas Density (AD) (ZHANG; QIAN, 2011),
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Hipervolume (HV) (ZITZLER; THIELE, 1998), descritas no Capitulo 2, e o tempo de

execucao.

Os resultados apresentados neste experimento foram divididos de acordo com o niimero

de objetivos das instancias:

1. Para as instancias com 4 objetivos, comparamos o D-MEANDS-IT com o D-MEANDS-
I1-S2 e 0 D-MEANDS-II-S3.

2. Para as instancias com 6 objetivos, comparamos o D-MEANDS-II com o D-MEANDS-
I1-S2, 0o D-MEANDS-II-S3, o D-MEANDS-II-S4 ¢ 0o D-MEANDS-II-S5.

3. Para as instancias com 8 objetivos, comparamos o D-MEANDS-II com o D-MEANDS-
I1-S2, o D-MEANDS-II-S3, o D-MEANDS-I1I-S4, o D-MEANDS-II-S5, o D-MEANDS-
I1-S6 e 0 D-MEANDS-II-S7.
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Figura 30 — Comparacao de desempenho do D-MEANDS-II e suas variantes para instan-
cias do DMKP com 4 objetivos (EC=20).
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cias do DMKP com 8 objetivos (EC=20).
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A.2 Tour4Ind: Uma Nova Dindmica para o Cruza-

mento

No D-MEANDS-II-S2 e em suas versoes anteriores, o crossover seguia quatro passos:
i) Selecionar uma subpopulagao usando o método de torneio quadruplo baseado no
grau de convergéncia; ii) Selecionar outra subpopulacdo usando o método de torneio
quadruplo, também baseado no grau de convergéncia das subpopulacoes. Essa nao pode
ser a mesma subpopulagao selecionada anteriormente; iii) Selecionar aleatoriamente um

individuo pai de cada subpopulagao; iv) Efetuar o crossover com esses dois pais.

i. Selecionar as 2 subpopulagbes (distintas entre si) que participarao do cruzamento,

usando o contribution score;
ii. Selecionar aleatoriamente um individuo pai de cada subpopulacao;

iii. Efetuar o crossover com esses dois pais.

Podemos observar que o algoritmo investe em uma estratégia mais complexa para
selecionar as subpopulacoes do que para selecionar os individuos pais dentro dessas sub-
populagoes. Propomos alterar o passo "iii"para uma metodologia mais elaborada, na qual,
apos a selecao das subpopulagoes, sao escolhidos os individuos pais que se encontram mais
préoximos do centro de cada subpopulagao.

Para verificar o impacto dessa mudanca, elaboramos um experimento. Nesse experi-
mento, comparamos o D-MEANDS-II-S2 com a proposta que utiliza o Tour4Ind, denomi-
nada D-MEANDS-II-T4I. Foram utilizadas 9 instancias do DMKP, divididas de acordo
com o numero de itens e de objetivos. Em todas as 9 instancias, o nimero de mudangas
de ambiente (EC) é igual a 20. No presente trabalho, utilizamos instancias com 30, 50 e
100 itens, combinadas com 4, 6 e 8 objetivos. Foram utilizados os seguintes parametros
para o D-MEANDS-II-S2 e sua variacao: 50.000 geracoes, taxa de mutacao de 10% e
1.000 individuos para inicializacao da populacao. Cada algoritmo foi executado 100 vezes
para cada instancia. Os gréaficos apresentam a média e o desvio padrao dessas 100 execu-
¢oes, considerando as métricas nao paramétricas Density (AD) (ZHANG; QIAN, 2011) e
Hipervolume (HV) (ZITZLER; THIELE, 1998), descritas no Capitulo 2, além do tempo
de execucao.

Observando a Figura 33, vemos os resultados das instancias com 4 objetivos. E ficil
notar que o D-MEANDS-II-T4I apresentou melhora em todas as instancias nas métricas
HV e AD, principalmente na métrica HV. No entanto, seu tempo de execucao foi pior
do que o do D-MEANDS-II-S2. Concluimos, portanto, que a estratégia Tour4Ind me-
lhora os resultados das métricas ao custo de um aumento no tempo de execucao. Nas

instancias com 6 e 8 objetivos, apresentadas nas Figuras 34 e 35, observamos o mesmo
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comportamento verificado nas instancias com 4 objetivos. O D-MEANDS-II-T4I apre-
sentou melhora nas métricas, mas obteve desempenho inferior em tempo de execugao
quando comparado ao D-MEANDS-II-S2. A tnica excecao foi a instancia com 100 itens e
8 objetivos, na qual o tempo de execucdo do D-MEANDS-II-T4I foi melhor. A diferenca
no tempo de execucao entre os dois algoritmos nao é discrepante. Considerando que a
estratégia TourdInd melhorou os resultados das métricas, ela se apresenta como um bom
acréscimo ao D-MEANDS-II-S2.
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Figura 33 — Comparacao de desempenho do D-MEANDS-II-S2 com D-MEANDS-II-T4I
para instancias do DMKP com 4 objetivos (EC=20).
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Figura 34 — Comparacao de desempenho do D-MEANDS-II-S2 com D-MEANDS-II-T41
para instancias do DMKP com 6 objetivos (EC=20).
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Figura 35 — Comparacao de desempenho do D-MEANDS-II-S2 com D-MEANDS-II-T4I
para instancias do DMKP com 8 objetivos (EC=20).
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A.3 Filtro-PR: Novo Método de Mudanca de Ambi-

ente

A mudanca de ambiente do D-MEANDS e de suas versdes propostas neste trabalho
utiliza um método baseado em meméria (descrito na Segao 3.3). A cada mudanca de
ambiente, a populacao é reconstruida. Estratégias baseadas em memoria resgatam infor-
magoes do ambiente anterior para reconstruir a populacao no novo ambiente. No caso do
D-MEANDS e de suas demais versoes, sao resgatados os individuos armazenados no ar-
quivo externo para essa reconstrucao, sendo que esse arquivo armazena todas as solugoes

da primeira fronteira de Pareto do problema.

O novo método de mudanca de ambiente foi implementado no D-MEANDS-II-S2 com o
objetivo de filtrar as solug¢oes do arquivo externo que serao introduzidas no novo ambiente.
O intuito é resgatar solugoes que estejam centralizadas ou localizadas nas extremidades do
arquivo externo, considerando seus respectivos posicionamentos no espago de objetivos.
Dessa forma, busca-se fortalecer a diversidade da busca. Vale lembrar que as subpopula-
¢oes (conjuntos) do D-MEANDS-II-S2 armazenam apenas solugoes nao dominadas; por
isso, algumas solugoes sao descartadas na tentativa de insercao nessas subpopulagoes.
Assim, mesmo que uma solugao passe pelo filtro, ndo ha garantia de que ela serd mantida
na populagao.

Para verificar o impacto dessa mudanca, elaboramos um experimento. Nesse expe-
rimento, comparamos o D-MEANDS-II-S2 com a proposta que utiliza o Filtro — PR,
denominada D-MEANDS-II-PR. Foram utilizadas 9 instancias do DMKP, divididas de
acordo com o nimero de itens e de objetivos. Em todas as 9 instancias, o nimero de
mudangas de ambiente (EC) é igual a 20. No presente trabalho, utilizamos instancias
com 30, 50 e 100 itens, combinadas com 4, 6 e 8 objetivos. Foram utilizados os seguintes
pardmetros para o D-MEANDS-II-S2 e sua variagao: 50.000 geragoes, taxa de mutacao de
10% e 1.000 individuos para inicializagao da populacao. Cada algoritmo foi executado 100
vezes para cada instancia. Os graficos apresentam a média e o desvio padrao dessas 100
execugoes, considerando as métricas nao paramétricas Density (AD) (ZHANG; QIAN,
2011) e Hipervolume (HV) (ZITZLER; THIELE, 1998), descritas no Capitulo 2, além do

tempo de execucao.

A Figura 36 mostra os resultados comparativos entre o D-MEANDS-1I-S2 e o D-
MEANDS-II-PR utilizando as instancias com 4 objetivos. Podemos observar que os
valores das métricas sao bastante proximos em todas as instancias; no entanto, o D-
MEANDS-II-PR apresentou um tempo de execucao melhor que o do D-MEANDS-II-S2.
Nas instancias com 6 e 8 objetivos, apresentadas nas Figuras 37 e 38, o comportamento se
mantém, com valores das métricas muito proximos e tempo de execu¢ao do D-MEANDS-
II-PR inferior ao do D-MEANDS-II-S2. Vale observar que a diferenca no tempo de exe-

cugao entre os dois algoritmos, na instdncia mais complexa (100 itens e 8 objetivos), foi
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menor do que nas demais instancias.

Durante a mudanca de ambiente, o D-MEANDS-II-S2 sempre tenta inserir 1.000 so-
lugbes no novo ambiente, enquanto o D-MEANDS-II-PR insere apenas as solugoes que
passam pelo filtro. Por essa razao, seu tempo de execucao tende a ser menor, ja que o
D-MEANDS-II-PR tende a selecionar menos de 1.000 solugdes. No entanto, vale lembrar
que, nas instancias com 8 objetivos, o D-MEANDS-II-PR chega a selecionar aproxima-
damente 1.000 solugoes e ainda assim mantém um tempo de execucao menor que o do
D-MEANDS-II-S2. Visto que os valores das métricas nao apresentam grande diferenca
entre os dois algoritmos, podemos concluir que o novo método de mudanca de ambiente
apresentou uma melhora significativa no tempo de execucao e se adaptou bem a dinamica
do D-MEANDS-II-S2.
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Figura 36 — Comparacao de desempenho do D-MEANDS-II-S2 com D-MEANDS-II-PR
para instancias do DMKP com 4 objetivos (EC=20).
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Figura 38 — Comparacao de desempenho do D-MEANDS-II-S2 com D-MEANDS-II-PR
para instancias do DMKP com 8 objetivos (EC=20).
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APENDICE

Dados Complementares dos

Experimentos

Esta secao apresenta com mais detalhes os resultados alcancados pelos algoritmos
evolutivos para as diferentes instancias investigadas nos experimentos realizados nesta
pesquisa. Os graficos ilustram a média e o desvio padrao de cada métrica, considerando
100 execugoes para cada algoritmo avaliado. Os parametros adotados em cada algoritmo,
bem como a descrigao das instancias do problema utilizado (DMKP) encontram-se des-

critos na Segao 4.

B.1 Fase 1: Analise de Desempenho de Métodos Evo-

lutivos da Literatura

Nesta se¢do, procede-se a avaliacdo e comparacao do desempenho de distintos al-
goritmos evolutivos reportados na literatura, empregando-se as métricas Mean Inverted
Generational Distance (IGD) (WANG; LI, 2009) e Hypervolume Ratio (HV R) (ZITZ-
LER, 1999), conforme descritas no Capitulo 2. Cada algoritmo considerado adota uma
estratégia dinamica propria. Destaca-se que todas as implementagoes foram desenvolvidas

na mesma linguagem de programagao e executadas sob condi¢oes computacionais equiva-
lentes. Os algoritmos analisados compreendem: DNSGA-II;, DNSGA-III, MOEA/D-KF
e MS-MOEA.

B.1.1 Analise Comparativa dos Métodos da Literatura em Ce-
narios com uma Mudanca de Ambiente
Primeiramente, analisaremos os resultados das métricas utilizando instancias em que

a mudanga de ambiente ocorre uma unica vez, na geracao 51 (metade da execugdo do

AG). A Figura 39 apresenta os resultados das instdncias com 30 itens. Nas instincias
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comm =4, 6 e8, o MS-MOEA superou todos os demais algoritmos em ambas as métricas
multiobjetivo (HVR e IGD). A medida que o nimero de objetivos aumenta, a superio-
ridade do MS-MOEA torna-se mais evidente. O DNSGA-II alcancou o segundo melhor
desempenho, superando inclusive o DNSGA-III, cujo a formulagao estatica (NSGA-IIT)
foi proposta para problemas de muitos objetivos. O MOEA /D-KF, por sua vez, apresenta
os piores valores para as métricas multiobjetivo, embora seu desempenho em HV R me-
lhore a medida que o nimero de objetivos aumenta. A Figura 40 apresenta os resultados
das instancias com 50 itens e apenas uma mudanga de ambiente. Pode-se observar que o
comportamento nao muda com o aumento no nimero de itens, ou seja, a dinamica de de-
sempenho apresentada pelos algoritmos é muito similar aquela descrita para as instancias

com 30 itens.
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Figura 39 — Resultados HV R e IG D para instancias do DMKP com 30 itens (EC=1).
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Figura 40 — Resultados HV R e IGD para instancias do DMKP com 50 itens (EC=1).

B.1.2 Analise Comparativa de Métodos da Literatura em Ce-

narios com duas Mudancas de Ambiente

Nesta secao, serao analisados os resultados dos experimentos utilizando instancias do
DMKP em que o ambiente realiza duas mudangas ao longo da execuc¢ao dos MOEAs.
Essas mudangas ocorrem nas geragoes 34 e 67, ou seja, a cada um terco da execugao. As
Figuras 41 e 42 apresentam os resultados das instancias com 30 e 50 itens, respectivamente.
A andlise comparativa dos quatro algoritmos é muito semelhante aquela observada nos

experimentos com EC = 1.
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Figura 41 — Resultados HV R e IGD para instancias do DMKP com 30 itens (EC=2).
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B.2 Fase 2: Analise de Desempenho do Algoritmo
D-MEANDS

Com base na anélise dos algoritmos DNSGA-II, DNSGA-IT* e MS-MOEA, foi proposto
o D-MEANDS (LAFETA; OLIVEIRA, 2020B), um algoritmo evolutivo multiobjetivo que
incorpora estratégias dindmicas ao algoritmo MEANDS (LAFETA et al., 2018), original-
mente desenvolvido para problemas estaticos. O método foi aplicado ao DMKP com o

objetivo de avaliar seu desempenho em problemas de otimizagao multiobjetivo dindmica
e compara-lo aos algoritmos de referéncia DNSGA-II e MS-MOEA.

B.2.1 Comparacio dos Algoritmos Considerando um Unica Mu-

danca de Ambiente

Inicialmente, foi analisado o desempenho dos MOEAs em cendarios com uma tnica
mudanca de ambiente. A Figura 43 apresenta os resultados das métricas HV R e IG D para
instancias com 30 itens e 4 ou 6 objetivos. O MS-MOEA se mostra superior em relacao ao
DNSGA-II, considerando as métricas. Enquanto o D-MEANDS apresentou desempenho
competitivo e menor desvio padrao comparado ao MS-MOEA. Para as instancias com 50
itens (Figura 44), o MS-MOEA obteve os melhores resultados para m = 4, ao passo que

o D-MEANDS se tornou mais competitivo com o aumento do niimero de objetivos.
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Figura 43 — Resultados de HV R e IGD para instancias DMKP com 30 itens, objetivos
m =4 e 6 (EC=1). Avaliando o D-MEANDS.
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Figura 44 — Resultados de HV R e IGD para instancias DMKP com 50 itens, objetivos
m =4 ¢ 6 (EC=1). Avaliando o D-MEANDS.
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B.2.2 Comparacgao dos Algoritmos Considerando Duas Mudanga
de Ambiente

Nos experimentos com duas alteracoes de ambiente, as modificagoes foram introdu-
zidas em dois momentos distintos da execugao, correspondentes a 1/3 e 2/3 do total de
geracoes previstas. Dessa forma, para os algoritmos DNSGA-II e MS-MOEA, as mu-
dancas ocorreram nas geracoes 33 e 66, respectivamente, enquanto, para o D-MEANDS,
foram aplicadas nas geracoes 3.333 e 6.666.

A Figura 45 apresenta os resultados das métricas HV R e IG D para instancias com 30
itens. A Figura 46 apresenta os resultados para as instancias com 50 itens. As conclusoes
sao semelhantes as obtidas no experimento anterior (com EC = 1), embora o DNSGA-II
se mostre mais competitivo em relacao ao MS-MOEA nas instancias com 4 objetivos. De
forma geral, os algoritmos MS-MOEA e D-MEANDS superam o DNSGA-II, exceto na

instancia com 50 itens e m = 4, considerando a métrica HV R.
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Figura 45 — Resultados de HV R e IGD para instancias DMKP com 30 itens, objetivos
m = 4 ¢ 6 (EC=2). Avaliando o D-MEANDS.
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Figura 46 — Resultados de HV R e IGD para instancias DMKP com 50 itens, objetivos
m =4 ¢ 6 (EC=2). Avaliando o D-MEANDS.
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B.2.3 Comparacao dos Algoritmos Considerando Cinco e Dez

Mudancas de Ambiente

Aqui os trés MOEAs foram avaliados em cenarios caracterizados por maior dinamismo
ambiental, considerando configuragoes com cinco (EC = 5) e dez (EC = 10) alteragoes
ao longo da execucao do algoritmo genético. Em virtude do elevado custo computacional
associado aos experimentos, a analise foi restrita as instancias com 4 objetivos.

Ao analisar os resultados com EC = 5, apresentados na Figura 47, pode-se observar que
o DNSGA-II e o D-MEANDS melhoraram seu desempenho em ambas as métricas, HV R
e IGD, quando comparados ao MS-MOEA. Além disso, nesses experimentos conduzidos
em um ambiente mais dindmico, o D-MEANDS superou os outros dois algoritmos em
ambas as métricas. A analise da Figura 48, que apresenta os resultados com EC = 10,
indica que os algoritmos mantém o mesmo comportamento observado nos experimentos
com EC = 5.

30 itens 50 itens
HVR(m=4) IGD(m=4) HVR(m=4) IGD(m=4)
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00 01 02 03 04 05
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Figura 47 — Resultados de HV R e IGD para instancias DMKP com 30 e 50 itens, 4
objetivos (m=4) e 5 mudangas de ambiente (EC=5).
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Figura 48 — Resultados de HV R e IGD para instancias DMKP com 30 e 50 itens, 4
objetivos (m=4) e 10 mudangas de ambiente (EC=10).

B.2.4 Comparacao entre os Algoritmos Considerando Muitas

Mudancas de Ambiente

Nesta parte do experimento ¢é realizada uma analise do desempenho dos algoritmos
DNSGA-IT*, MS-MOEA e D-MEANDS em cenérios com diferentes quantidades de mu-
dangas de ambiente (EC = 10, 15 e 20). Adicionalmente, foi incorporado a avaliagdo o
algoritmo MOFEA /D based on Differential Evolution and Dynamic Diversity Introduction
Strategy (DDIS-MOEA/D-DE) (LIU et al., 2020), proposto recentemente na literatura.

As Figuras 49, 50 e 51 apresentam os resultados da métrica AD para os 27 novos
cenarios analisados. Como pode ser observado, o D-MEANDS apresenta os melhores
valores em quase todas as instancias. As excegOes sao trés cenarios com 30 itens: um
envolvendo 6 objetivos (EC = 15) e dois com 8 objetivos (EC = 15 e EC = 20). Mesmo
nesses trés cenarios, o D-MEANDS encontrou resultados préximos aos do MS-MOEA, que
alcancou os menores (melhores) valores de AD. Ao comparar o MS-MOEA e o DNSGA-
IT*, observa-se que o segundo supera o primeiro em oito cenarios; no entanto, o MS-MOEA
apresenta melhor desempenho do que o DNSGA-IT* na maioria dos 27 cenarios. O DDIS-
MOEA /D-DE apresentou o pior desempenho em todas as instancias analisadas. Com
base nos resultados de AD, é possivel concluir que o D-MEANDS encontra, em geral,

conjuntos de solugdes melhor distribuidos (isto é, com menor densidade).

As Figuras 52, 53 e 54 apresentam os resultados da métrica HV. Analisando os graficos,
observa-se que, em 9 das 27 instancias, o DNSGA-IT* supera os demais algoritmos. Esses
cendrios envolvem 4 ou 6 objetivos. No entanto, na maioria dos cendrios (incluindo todos
os 9 cendrios com 8 objetivos), o D-MEANDS obteve o melhor desempenho. Foi possivel
perceber que o aumento do nimero de objetivos evidencia o desempenho do D-MEANDS.
Por outro lado, o aumento do niimero de mudancgas de ambiente enfraquece, ainda que
levemente, o desempenho do D-MEANDS. Essa caracteristica é mais visivel nas instancias

com 4 objetivos. Além disso, observa-se nos graficos que o aumento do nimero de itens das
instancias favorece o DNSGA-IT*. Comparando o MS-MOEA e o DNSGA-IT*, verifica-se
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que o primeiro supera o segundo na maioria dos resultados de HV. J4 o DDIS-MOEA /D-

DE apresentou os piores resultados em todas as instancias.
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Figura 49 — Resultados da métrica Density (AD) em instancias de 4 objetivos.
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Figura 50 — Resultados da métrica Density (AD) em instancias de 6 objetivos.
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Figura 51 — Resultados da métrica Density (AD) em instancias de 8 objetivos.
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Figura 52 — Resultados da métrica Hipervolume (HV) em instancias de 4 objetivos.
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Figura 53 — Resultados da métrica Hipervolume (HV) em instancias de 6 objetivos.
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Figura 54 — Resultados da métrica Hipervolume (HV) em instancias de 8 objetivos.

B.3 Fase 3: Anailise de Desempenho do Algoritmo
D-MEANDS-MD

Nesta secao, a proposta D-MEANDS-MD é comparada aos algoritmos DNSGA-IT* e D-
MEANDS, selecionados em funcao dos resultados obtidos na Secao 4.3.4. Adicionalmente,
foi implementada uma variante do DNSGA-IT*, denominada DNSGA-II*, que incorpora
o mesmo mecanismo de diversidade do D-MEANDS-MD, utilizando um pai aleatorio em
10% dos cruzamentos. A avaliagdo dos MOEAs na resolu¢gao do DMKP foi realizada por
meio das métricas AD e HV.

As Figuras 55, 56 e 57 apresentam os resultados relacionados a métrica AD. O D-
MEANDS-MD apresentou desempenho superior ao de todos os demais algoritmos, seguido
pelo D-MEANDS original. O DNSGA-IIT nao apresentou melhora em comparagao com o
DNSGA-IT*. Analisando os resultados da métrica HV nas Figuras 58, 59 e 60, observa-se
que o D-MEANDS-MD também superou todos os outros algoritmos, novamente seguido
pelo D-MEANDS. Assim como observado na outra métrica, o DNSGA-IIT nao apresen-
tou melhora em relacio ao DNSGA-IT*. Portanto, a introdugdo de um mecanismo de
aleatoriedade ao DNSGA-IT* nao resultou em nenhuma melhoria significativa. Por outro
lado, esse mecanismo teve um impacto positivo no D-MEANDS, uma vez que a proposta
D-MEANDS-MD melhorou os resultados em todas as instancias e em ambas as métricas.

Como consequéncia, o novo algoritmo superou todos os demais algoritmos.
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Figura 55 — Resultados da métrica Density (AD). Investigando a proposta D-MEANDS-
MD em instancias de 4 objetivos.
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Figura 56 — Resultados da métrica Density (AD). Investigando a proposta D-MEANDS-
MD em instancias de 6 objetivos.
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Figura 57 — Resultados da métrica Density (AD). Investigando a proposta D-MEANDS-

MD em instancias de 8 objetivos.
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Figura 59 — Resultados da métrica Hipervolume (HV). Investigando a proposta D-
MEANDS-MD em instancias de 6 objetivos.
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Figura 60 — Resultados da métrica Hipervolume (HV). Investigando a proposta D-
MEANDS-MD em instancias de 8 objetivos.
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B.4 Fase 4: Analise de Desempenho do Algoritmo
D-MEANDS-II

Nesta Fase, o algoritmo D-MEANDS-II é avaliado em comparagao ao MS-MOEA e
DNSGA-IT*. Além disso, apenas o D-MEANDS-MD foi considerado nos experimentos, em
virtude de seu desempenho superior ao D-MEANDS nas avaliagoes anteriores. A analise
dos MOEAs foi conduzida com base nas métricas nao paramétricas AD e HV.

As Figuras 61, 62 e 63 apresentam os resultados da métrica AD para as 27 instancias
do DMKP. Em 21 das 27 instancias, o D-MEANDS-MD apresentou o melhor valor para
a métrica AD, ficando o D-MEANDS-II em segundo lugar. Nas 6 instancias restantes,
o D-MEANDS-II superou os demais algoritmos na métrica AD. Ambos os algoritmos,
D-MEANDS-MD e D-MEANDS-II, alcancaram resultados proximos nessa métrica. O
DNSGA-IT* apresentou os piores valores de AD, enquanto o MS-MOEA ficou em penul-
timo lugar.

Nas Figuras 64, 65 e 66, podem ser observados os resultados da métrica HV nas
27 instancias do DMKP. Nota-se que o D-MEANDS-II ocupa a primeira posi¢do em
21 instancias, deixando o segundo lugar para o D-MEANDS-MD, incluindo todas as 9
instancias com 4 objetivos. Nas 6 instancias restantes, o D-MEANDS-MD apresentou
o melhor resultado na métrica HV, ficando o D-MEANDS-II em segundo lugar. O MS-
MOEA manteve desempenho superior ao do DNSGA-II*, embora ambos tenham sido
superados pelo D-MEANDS-II.
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Figura 61 — Resultados da métrica Density (AD). Investigando a proposta D-MEANDS-
MD em instancias de 4 objetivos.
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Figura 62 — Resultados da métrica Density (AD). Investigando a proposta D-MEANDS-
MD em instancias de 6 objetivos.
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Figura 63 — Resultados da métrica Density (AD). Investigando a proposta D-MEANDS-

MD em instancias de 8 objetivos.
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Figura 64 — Resultados da métrica Hipervolume (HV). Investigando a proposta D-
MEANDS-MD em instancias de 4 objetivos.
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Figura 65 — Resultados da métrica Hipervolume (HV). Investigando a proposta D-
MEANDS-MD em instancias de 6 objetivos.
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Figura 66 — Resultados da métrica Hipervolume (HV). Investigando a proposta D-
MEANDS-MD em instancias de 8 objetivos.
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B.5 Fase 5: Analise de Desempenho do Algoritmo
D-MEANDS-III

A avaliacao conduzida nesta etapa tem como objetivo analisar o desempenho do D-
MEANDS-IIT em relagao aos algoritmos MS-MOEA, DNSGA-IT*, D-MEANDS-MD e
D-MEANDS-II. Para a comparagdo entre os diferentes MOEAs, foram empregadas as
métricas nao paramétricas AD e HV.

As Figuras 67, 68 e 69 apresentam os resultados da métrica AD para as 27 instan-
cias do DMKP. O D-MEANDS-III mostrou-se bastante competitivo em relacao ao D-
MEANDS-MD e ao D-MEANDS-II nessa métrica, além de ter superado claramente o
MS-MOEA e o DNSGA-IT*. O D-MEANDS-III supera o D-MEANDS-IT em 18 instan-
cias, embora seja importante destacar que os valores obtidos por ambos sdo proximos. Em
comparacao com o D-MEANDS-MD, o D-MEANDS-III apresenta desempenho inferior na
grande maioria das instancias; no entanto, também nesse caso, os valores observados sao
bastante préoximos. O aumento do nimero de mudangas de ambiente (EC) favorece o
D-MEANDS-MD em comparacao ao D-MEANDS-III. Por outro lado, o aumento de EC
favorece o D-MEANDS-III em comparagao ao D-MEANDS-II.

As Figuras 70, 71 e 72 apresentam os resultados da métrica HV para as 27 instancias do
DMKP. Nessa métrica, o D-MEANDS-IIT superou o D-MEANDS-MD e o D-MEANDS-II
na grande maioria das instancias. Também é facil observar que o D-MEANDS-III superou
o MS-MOEA e o DNSGA-IT* em todas as instancias. Esses resultados evidenciam um
ganho, em termos de convergéncia e diversidade, da proposta D-MEANDS-III em relacao
ao D-MEANDS-II.



B.5. Fase 5: Andlise de Desempenho do Algoritmo D-MEANDS-IIT 151

250

o
8
3 S
e ] |
8
3 S
30 item 50 item 100 item
EC=10
(=]
< 8
™
o o o
0 o
e & |
3 - l
°© ° 100 item i
(=]
& o
=
3 8
e S |
8 |
3 - l
° 30 item ° 50 item ° 100 item i

EC=20
MS-MOEA D-NSGA-II*[ D-MEANDS-MD @ D-MEANDS-II-S2@@ D-MEANDS-111 @8

Figura 67 — Resultados da métrica Density (AD). Investigando a proposta
D-MEANDS-III em instancias de 4 objetivos.
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Figura 68 — Resultados da métrica Density (AD). Investigando a proposta
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Figura 69 — Resultados da métrica Density (AD). Investigando a proposta
D-MEANDS-IIT em instancias de 8 objetivos.
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Figura 70 — Resultados da métrica Hipervolume (HV). Investigando a proposta
D-MEANDS-IIT em instancias de 4 objetivos.
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Figura 71 — Resultados da métrica Hipervolume (HV). Investigando a proposta
D-MEANDS-III em instancias de 6 objetivos.
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Figura 72 — Resultados da métrica Hipervolume (HV). Investigando a proposta
D-MEANDS-III em instancias de 8 objetivos.
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