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Resumo

Vários problemas de otimização do mundo real são dinâmicos e envolvem múltiplos

objetivos. Diferentes pesquisas usando algoritmos evolutivos focam nestas características

de forma individual, mas poucos trabalhos investigam problemas que são dinâmicos e

multiobjetivo ao mesmo tempo. Trabalhos recentes investigam problemas dinâmicos de

otimização multiobjetivo (DMOPs), o que adiciona um desafio a mais à convergência da

busca. Embora amplamente exploradas em formulações com múltiplos objetivos para pro-

blemas estáticos, as abordagens evolutivas ainda são desafiadas pelos DMOPs definindo

um tópico de pesquisa relevante. Algumas estratégias evolutivas para DMOPs surgiram

da adaptação de algoritmos multiobjetivo previamente criados para solucionar problemas

estáticos de otimização contínua. Neste trabalho são propostos novos algoritmos evolu-

tivos multiobjetivo dinâmicos (DMOEAs), a saber: D-MEANDS, D-MEANDS-MD, D-

MEANDS-II e D-MEANDS-III. Esses algoritmos são baseados nos algoritmos MEANDS

e MEANDS-II, originalmente propostos para tratar problemas estáticos e discretos, e

incorporam estratégias dinâmicas baseadas em memória e diversidade para lidar com oti-

mizações dinâmicas. Também são investigados novos mecanismos evolutivos que visam

trabalhar, de forma mais eficiente, com as subpopulações empregadas nas abordagens

propostas. Uma versão dinâmica multiobjetivo do problema da mochila, conhecida como

Dynamic Multiobjective Knapsack Problem (DMKP), é utilizada para avaliar o desempe-

nho dos diferentes algoritmos. As instâncias do DMKP são sujeitas a variações de ambi-

entes ao longo da execução da otimização evolutiva, sendo submetidos a até 20 mudanças

de ambiente ao longo da evolução. O comportamento de tais algoritmos foram avaliados

em instâncias dinâmicas de até 8 objetivos. Resultados experimentais mostraram que

os algoritmos propostos competem com DMOEAs da literatura, alcançando desempenho

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

Palavras-chave: problemas multiobjetivo dinâmicos, 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-II 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.





Lista de ilustrações

Figura 1 – Reinicialização da população após uma mudança de ambiente no DNSGA-

II e DSNGA-III. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

Figura 2 – Fluxo básico da estratégia evolutiva usada no MEANDS . . . . . . . . 50

Figura 3 – Primeira etapa da construção do filtro de soluções do método Filtro−PR. 61

Figura 4 – Tempo de processamento para instâncias DMKP (EC=1): 30 e 50 itens. 67

Figura 5 – Tempo de processamento para instâncias DMKP (EC=2): 30 e 50 itens. 68

Figura 6 – Desempenho do DNSGA-II em função do tamanho populacional, con-

siderando uma instância do problema com 30 itens e 8 objetivos. . . . . 69

Figura 7 – Desempenho do DNSGA-II* em função do tamanho populacional, con-

siderando uma instância do problema com 30 itens e 8 objetivos. . . . . 70

Figura 8 – Tempo de execução do DNSGA-II, MS-MOEA e D-MEANDS em ce-

nários com uma mudança de ambiente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72

Figura 9 – Tempo de execução do DNSGA-II, MS-MOEA e D-MEANDS em ce-

nários com duas mudança de ambiente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73

Figura 10 – Tempo de execução do DNSGA-II, MS-MOEA e D-MEANDS em ce-

nários com cinco e dez mudanças de ambiente. . . . . . . . . . . . . . . 74

Figura 11 – Tempo de execução do D-MEANDS em relação aos demais algoritmos

em instâncias com 4 objetivos e muitas mudanças de ambiente (EC =

10, 15 e 20). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

Figura 12 – Tempo de execução do D-MEANDS em relação aos demais algoritmos

em instâncias com 6 objetivos e muitas mudanças de ambiente (EC =

10, 15 e 20). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78

Figura 13 – Tempo de execução do D-MEANDS em relação aos demais algoritmos

em instâncias com 8 objetivos e muitas mudanças de ambiente (EC =

10, 15 e 20). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78

Figura 14 – Tempo de execução do D-MEANDS-MD em relação aos demais algo-

ritmos em instâncias com 4 objetivos e muitas mudanças de ambiente

(EC = 10, 15 e 20). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81



Figura 15 – Tempo de execução do D-MEANDS-MD em relação aos demais algo-

ritmos em instâncias com 6 objetivos e muitas mudanças de ambiente

(EC = 10, 15 e 20). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82

Figura 16 – Tempo de execução do D-MEANDS-MD em relação aos demais algo-

ritmos em instâncias com 8 objetivos e muitas mudanças de ambiente

(EC = 10, 15 e 20). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82

Figura 17 – Tempo de execução do D-MEANDS-II em relação aos demais algorit-

mos em instâncias com 4 objetivos e muitas mudanças de ambiente (EC

= 10, 15 e 20). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85

Figura 18 – Tempo de execução do D-MEANDS-II em relação aos demais algorit-

mos em instâncias com 6 objetivos e muitas mudanças de ambiente (EC

= 10, 15 e 20). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86

Figura 19 – Tempo de execução do D-MEANDS-II em relação aos demais algorit-

mos em instâncias com 8 objetivos e muitas mudanças de ambiente (EC

= 10, 15 e 20). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86

Figura 20 – Tempo de execução do D-MEANDS-III em relação aos demais algo-

ritmos em instâncias com 4 objetivos e muitas mudanças de ambiente

(EC = 10, 15 e 20). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89

Figura 21 – Tempo de execução do D-MEANDS-III em relação aos demais algo-

ritmos em instâncias com 6 objetivos e muitas mudanças de ambiente

(EC = 10, 15 e 20). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89

Figura 22 – Tempo de execução do D-MEANDS-III em relação aos demais algo-

ritmos em instâncias com 8 objetivos e muitas mudanças de ambiente

(EC = 10, 15 e 20). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90

Figura 23 – Coordenadas paralelas das soluções encontradas por D-MEANDS-MD

(linhas e pontos pretos) e DDIS-MOEA/D-DE (linhas e pontos azuis)

em suas melhores execuções para a instância DMKP com 4 objetivos,

100 itens e EC=20. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 94

Figura 24 – Coordenadas paralelas das soluções encontradas por (a) D-MEANDS

e (b) D-MEANDS-MD em suas melhores execuções para a instância

DMKP com 4 objetivos, 100 itens e EC=20. . . . . . . . . . . . . . . . 95

Figura 25 – Fator de crescimento da quantidade de subpopulações entre D-MEANDS-

MD e D-MEANDS-II. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96

Figura 26 – Evolução do tempo de execução do D-MEANDS-MD e D-MEANDS-II

em função do número de objetivos do problema, considerando instân-

cias de 30 itens e 20 mudanças de ambiente. . . . . . . . . . . . . . . 97

Figura 27 – Evolução do tempo de execução do D-MEANDS-MD e D-MEANDS-II

em função do número de objetivos do problema, considerando instân-

cias de 50 itens e 20 mudanças de ambiente. . . . . . . . . . . . . . . 97



Figura 28 – Evolução do tempo de execução do D-MEANDS-MD e D-MEANDS-II

em função do número de objetivos do problema, considerando instân-

cias de 100 itens e 20 mudanças de ambiente. . . . . . . . . . . . . . . 98

Figura 29 – Evolução do tamanho populacional entre D-MEANDS-MD e D-MEANDS-

II, considerando um limite de 100 indivíduos por subpopulação para o

D-MEANDS-MD e 20 para o D-MEANDS-II. . . . . . . . . . . . . . . 99

Figura 30 – Comparação de desempenho do D-MEANDS-II e suas variantes para

instâncias do DMKP com 4 objetivos (EC=20). . . . . . . . . . . . . . 120

Figura 31 – Comparação de desempenho do D-MEANDS-II e suas variantes para

instâncias do DMKP com 6 objetivos (EC=20). . . . . . . . . . . . . . 121

Figura 32 – Comparação de desempenho do D-MEANDS-II e suas variantes para

instâncias do DMKP com 8 objetivos (EC=20). . . . . . . . . . . . . . 122

Figura 33 – Comparação de desempenho do D-MEANDS-II-S2 com D-MEANDS-

II-T4I para instâncias do DMKP com 4 objetivos (EC=20). . . . . . . 124

Figura 34 – Comparação de desempenho do D-MEANDS-II-S2 com D-MEANDS-

II-T4I para instâncias do DMKP com 6 objetivos (EC=20). . . . . . . 125

Figura 35 – Comparação de desempenho do D-MEANDS-II-S2 com D-MEANDS-

II-T4I para instâncias do DMKP com 8 objetivos (EC=20). . . . . . . 126

Figura 36 – Comparação de desempenho do D-MEANDS-II-S2 com D-MEANDS-

II-PR para instâncias do DMKP com 4 objetivos (EC=20). . . . . . . . 128

Figura 37 – Comparação de desempenho do D-MEANDS-II-S2 com D-MEANDS-

II-PR para instâncias do DMKP com 6 objetivos (EC=20). . . . . . . . 129

Figura 38 – Comparação de desempenho do D-MEANDS-II-S2 com D-MEANDS-

II-PR para instâncias do DMKP com 8 objetivos (EC=20). . . . . . . . 130

Figura 39 – Resultados HV R e IGD para instâncias do DMKP com 30 itens (EC=1).132

Figura 40 – Resultados HV R e IGD para instâncias do DMKP com 50 itens (EC=1).133

Figura 41 – Resultados HV R e IGD para instâncias do DMKP com 30 itens (EC=2).134

Figura 42 – Resultados HV R e IGD para instâncias do DMKP com 50 itens (EC=2).134

Figura 43 – Resultados de HV R e IGD para instâncias DMKP com 30 itens, ob-

jetivos m = 4 e 6 (EC=1). Avaliando o D-MEANDS. . . . . . . . . . . 135

Figura 44 – Resultados de HV R e IGD para instâncias DMKP com 50 itens, ob-

jetivos m = 4 e 6 (EC=1). Avaliando o D-MEANDS. . . . . . . . . . . 136

Figura 45 – Resultados de HV R e IGD para instâncias DMKP com 30 itens, ob-

jetivos m = 4 e 6 (EC=2). Avaliando o D-MEANDS. . . . . . . . . . . 136

Figura 46 – Resultados de HV R e IGD para instâncias DMKP com 50 itens, ob-

jetivos m = 4 e 6 (EC=2). Avaliando o D-MEANDS. . . . . . . . . . . 137

Figura 47 – Resultados de HV R e IGD para instâncias DMKP com 30 e 50 itens,

4 objetivos (m=4) e 5 mudanças de ambiente (EC=5). . . . . . . . . . 137



Figura 48 – Resultados de HV R e IGD para instâncias DMKP com 30 e 50 itens,

4 objetivos (m=4) e 10 mudanças de ambiente (EC=10). . . . . . . . . 138

Figura 49 – Resultados da métrica Density (AD) em instâncias de 4 objetivos. . . . 139

Figura 50 – Resultados da métrica Density (AD) em instâncias de 6 objetivos. . . . 140

Figura 51 – Resultados da métrica Density (AD) em instâncias de 8 objetivos. . . . 140

Figura 52 – Resultados da métrica Hipervolume (HV) em instâncias de 4 objetivos. 141

Figura 53 – Resultados da métrica Hipervolume (HV) em instâncias de 6 objetivos. 141

Figura 54 – Resultados da métrica Hipervolume (HV) em instâncias de 8 objetivos. 142

Figura 55 – Resultados da métrica Density (AD). Investigando a proposta D-MEANDS-

MD em instâncias de 4 objetivos. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 143

Figura 56 – Resultados da métrica Density (AD). Investigando a proposta D-MEANDS-

MD em instâncias de 6 objetivos. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 143

Figura 57 – Resultados da métrica Density (AD). Investigando a proposta D-MEANDS-

MD em instâncias de 8 objetivos. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 144

Figura 58 – Resultados da métrica Hipervolume (HV). Investigando a proposta D-

MEANDS-MD em instâncias de 4 objetivos. . . . . . . . . . . . . . . . 144

Figura 59 – Resultados da métrica Hipervolume (HV). Investigando a proposta D-

MEANDS-MD em instâncias de 6 objetivos. . . . . . . . . . . . . . . . 145

Figura 60 – Resultados da métrica Hipervolume (HV). Investigando a proposta D-

MEANDS-MD em instâncias de 8 objetivos. . . . . . . . . . . . . . . . 145

Figura 61 – Resultados da métrica Density (AD). Investigando a proposta D-MEANDS-

MD em instâncias de 4 objetivos. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 147

Figura 62 – Resultados da métrica Density (AD). Investigando a proposta D-MEANDS-

MD em instâncias de 6 objetivos. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 147

Figura 63 – Resultados da métrica Density (AD). Investigando a proposta D-MEANDS-

MD em instâncias de 8 objetivos. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 148

Figura 64 – Resultados da métrica Hipervolume (HV). Investigando a proposta D-

MEANDS-MD em instâncias de 4 objetivos. . . . . . . . . . . . . . . . 148

Figura 65 – Resultados da métrica Hipervolume (HV). Investigando a proposta D-

MEANDS-MD em instâncias de 6 objetivos. . . . . . . . . . . . . . . . 149

Figura 66 – Resultados da métrica Hipervolume (HV). Investigando a proposta D-

MEANDS-MD em instâncias de 8 objetivos. . . . . . . . . . . . . . . . 149

Figura 67 – Resultados da métrica Density (AD). Investigando a proposta D-MEANDS-

III em instâncias de 4 objetivos. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 151

Figura 68 – Resultados da métrica Density (AD). Investigando a proposta D-MEANDS-

III em instâncias de 6 objetivos. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 151

Figura 69 – Resultados da métrica Density (AD). Investigando a proposta D-MEANDS-

III em instâncias de 8 objetivos. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 152



Figura 70 – Resultados da métrica Hipervolume (HV). Investigando a proposta D-

MEANDS-III em instâncias de 4 objetivos. . . . . . . . . . . . . . . . . 152

Figura 71 – Resultados da métrica Hipervolume (HV). Investigando a proposta D-

MEANDS-III em instâncias de 6 objetivos. . . . . . . . . . . . . . . . . 153

Figura 72 – Resultados da métrica Hipervolume (HV). Investigando a proposta D-

MEANDS-III em instâncias de 8 objetivos. . . . . . . . . . . . . . . . . 153





Lista de tabelas

Tabela 1 – Exemplo de distâncias entre 4 indivíduos de uma subpopulação. . . . . 58

Tabela 2 – Teste de hipótese comparando MS-MOEA aos demais algoritmos em

instâncias com uma mudança de ambiente (EC=1). . . . . . . . . . . . 66

Tabela 3 – Teste de hipótese comparando DNSGA-II aos demais algoritmos em

instâncias com uma mudança de ambiente (EC=1) . . . . . . . . . . . 66

Tabela 4 – Teste de hipótese comparando MS-MOEA aos demais algoritmos em

instâncias com uma mudança de ambiente (EC=2) . . . . . . . . . . . 68

Tabela 5 – Teste de hipótese comparando DNSG-II aos demais algoritmos em ins-

tâncias com uma mudança de ambiente (EC=2) . . . . . . . . . . . . . 68

Tabela 6 – Teste de hipótese comparando D-MEANDS aos demais algoritmos em

cenários com uma mudança de ambiente (EC=1). . . . . . . . . . . . . 72

Tabela 7 – Teste de hipótese comparando D-MEANDS aos demais algoritmos em

cenários com duas mudança de ambiente (EC=2). . . . . . . . . . . . . 73

Tabela 8 – Teste de hipótese comparando D-MEANDS aos demais algoritmos em

cenários com cinco e dez mudanças de ambiente (EC= 5 e 10). . . . . . 74

Tabela 9 – Teste de hipótese comparando D-MEANDS aos demais algoritmos em

cenários com dez mudanças de ambiente (EC=10). . . . . . . . . . . . 76

Tabela 10 – Teste de hipótese comparando D-MEANDS aos demais algoritmos em

cenários com quinze mudanças de ambiente (EC=15). . . . . . . . . . . 76

Tabela 11 – Teste de hipótese comparando D-MEANDS aos demais algoritmos em

cenários com vinte mudanças de ambiente (EC=20). . . . . . . . . . . 76

Tabela 12 – Teste de hipótese comparando D-MEANDS-MD aos demais algoritmos

em instâncias com dez mudanças de ambiente (EC=10). . . . . . . . . 80

Tabela 13 – Teste de hipótese comparando D-MEANDS-MD aos demais algoritmos

em instâncias com quinze mudanças de ambiente (EC=15). . . . . . . 80

Tabela 14 – Teste de hipótese comparando D-MEANDS-MD aos demais algoritmos

em instâncias com vinte mudanças de ambiente (EC=20). . . . . . . . 80



Tabela 15 – Teste de hipótese comparando D-MEANDS-II aos demais algoritmos

em instâncias com dez mudanças de ambiente (EC=10). . . . . . . . . 84

Tabela 16 – Teste de hipótese comparando D-MEANDS-II aos demais algoritmos

em instâncias com quinze mudanças de ambiente (EC=15). . . . . . . 84

Tabela 17 – Teste de hipótese comparando D-MEANDS-II aos demais algoritmos

em instâncias com vinte mudanças de ambiente (EC=20). . . . . . . . 84

Tabela 18 – Teste de hipótese comparando o desempenho do D-MEANDS-III em

relação aos seus antecessores, considerando instâncias com EC=10. . . 87

Tabela 19 – Teste de hipótese comparando o desempenho do D-MEANDS-III em

relação aos seus antecessores, considerando instâncias com EC=15. . . 88

Tabela 20 – Teste de hipótese comparando o desempenho do D-MEANDS-III em

relação aos seus antecessores, considerando instâncias com EC=20. . . 88

Tabela 21 – Comparação dos algoritmos através da métrica CS em instâncias de 30

itens e EC=20. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92

Tabela 22 – Comparação dos algoritmos através da métrica CS em instâncias de 50

itens e EC=20. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92

Tabela 23 – Comparação dos algoritmos através da métrica CS em instâncias de

100 itens e EC=20. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 93



Lista de Siglas

IGD Mean Inverted Generational Distance (Distância Geracional Invertida Média)

AD Density (Densidade)

AG Algoritmo Genético

CS Coverage of two Sets (Cobertura de Dois Conjuntos)

D-MEANDS Dynamic Many-objective Evolutionary Algorithm Based on Nondominated Decomposed

Sets (Algoritmo Evolutivo Dinâmico de Muitos Objetivos Baseado em Conjuntos Decom-

postos Não Dominados)

D-MEANDS-II Dynamic Many-objective Evolutionary Algorithm Based on Nondominated Decomposed

Sets II (Algoritmo Evolutivo Dinâmico de Muitos Objetivos Baseado em Conjuntos De-

compostos Não Dominados II)

D-MEANDS-III Dynamic Many-objective Evolutionary Algorithm Based on Nondominated Decomposed

Sets III (Algoritmo Evolutivo Dinâmico de Muitos Objetivos Baseado em Conjuntos De-

compostos Não Dominados III)

D-MEANDS-MD Dynamic Many-objective Evolutionary Algorithm Based on Nondominated Decomposed

Sets with Memory and Diversity (Algoritmo Evolutivo Dinâmico de Muitos Objetivos Ba-

seado em Conjuntos Decompostos Não Dominados com Memória e Diversidade)

DDIS-MOEA/D-DE MOEA/D based on Diferential Evolution and Dynamic Diversity Introduction Strategy

(MOEA/D baseado em Evolução Diferencial e Estratégia de Introdução de Diversidade

Dinâmica)

DMaOPs Many-objectives Dynamic Optimization Problems (Problemas de Otimização Dinâmico de

Muitos Objetivos)

DMKP Dynamic Multiobjective Knapsack Problem (Problema da Mochila Multiobjetivo Dinâmico)

DMOEA Dynamic Multi-objective Optimization EA (Algoritmo Evolutivo de Otimização Multiob-

jetiva Dinâmica)

DMOPs Dynamic Multiobjective Problems (Problemas Multiobjetivo Dinâmicos)

DNSGA-II Dynamic Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II (Algoritmo Genético de Ordenação

Não Dominada Dinâmica II)

DOPs Dynamic Optimization Problems (Problemas de Otimização Dinâmica)

DSOPs Dynamic Single Objective Optimization Problems (Problemas de Otimização Dinâmica de

Objetivo único)

EAs Evolutionary Algorithms (Algoritmos Evolutivos)

EC Environment Changes (Mudanças de Ambiente)

EMO Evolutionary Multiobjective Optimization (Otimização Multiobjetiva Evolutiva)

EstMOP Static Multi-Objective Optimization Problem (Problema de Otimização Multi-Objetivo Es-

tática)

HV Hypervolume (Hipervolume)

HVR Hypervolume Ratio (Razão do Hipervolume)

MaOPs Many-objective Optimization Problems (Problemas de Otimização de Muitos Objetivos)

MEANDS Many-objective Evolutionary Algorithm Method Based on Non-dominated Decomposed Sets

(Método de Algoritmo Evolutivo de Muitos Objetivos Baseado em Conjuntos Decompostos



Não Dominados)

MEANDS-II Many-objective Evolutionary Algorithm based on Non-dominated Decomposed Sets II (Mé-

todo de Algoritmo Evolutivo de Muitos Objetivos Baseado em Conjuntos Decompostos

Não Dominados II)

MKP Multiobjective Knapsack Problem (Problema da Mochila Multiobjetivo)

MOEA/D-KF Multiobjective Evolutionary Algorithm with Decomposition with Kalman Filter (Algoritmo

Evolutivo Multiobjetivo com Decomposição e Filtro de Kalman)

MOEAs Multiobjective Evolutionary Algorithms (Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo)

MOPs Multiobjective Optimization Problems (Problemas de Otimização Multiobjetivo)

MS-MOEA Multi-strategy Ensemble MOEA (MOEA em Ensemble com Múltiplas Estratégias)

NSGA-III Non-dominated Sorting Genetic Algorithm III (Algoritmo Genético de Ordenação Não

Dominada III)

SMaOPs Static Many-objective Optimization Problems (Problemas de Otimização Estáticos de Mui-

tos Objetivos)



Sumário

1 INTRODUÇÃO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

1.1 Contextualização e Motivação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

1.2 Hipótese e Objetivos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

1.3 Organização da Tese . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

2.1 Otimização Multiobjetivo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

2.2 Otimização Multiobjetivo Dinâmica . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

2.3 Algoritmos Evolutivos para DMOPs . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

2.3.1 DNSGA-II . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

2.3.2 MS-MOEA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

2.3.3 DDIS-MOEA/D-DE . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

2.3.4 MOEA/D-KF . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

2.4 Métricas para Avaliação de Desempenho de MOEAs em DMOPs 43

2.5 Problema da Mochila Multiobjetivo Dinâmico . . . . . . . . . . . 45

2.6 Considerações Finais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

3 MOEAS PROPOSTOS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

3.1 DNSGA-II* . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

3.2 DNSGA-III . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

3.3 D-MEANDS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

3.4 D-MEANDS-MD . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

3.5 D-MEANDS-II . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

3.6 D-MEANDS-III . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

4 EXPERIMENTOS E ANÁLISE DOS RESULTADOS . . . . . 63

4.1 Metodologia dos Experimentos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64



4.2 Fase 1: Análise Comparativa de Desempenho de Métodos Evo-

lutivos da Literatura . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

4.2.1 Comparando Métodos da Literatura com EC=1 . . . . . . . . . . . . . 65

4.2.2 Comparando Métodos da Literatura com EC=2 . . . . . . . . . . . . . 67

4.2.3 Análise de Desempenho do DNSGA-II* . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69

4.3 Fase 2: Análise de Desempenho do Algoritmo D-MEANDS . . 71

4.3.1 Cenários com uma Única Mudança de Ambiente . . . . . . . . . . . . . 71

4.3.2 Cenários com Duas Mudanças de Ambiente . . . . . . . . . . . . . . . . 72

4.3.3 Cenários com Cinco e Dez Mudanças de Ambiente . . . . . . . . . . . . 73

4.3.4 Cenários com Muitas Mudanças de Ambiente . . . . . . . . . . . . . . . 74

4.4 Fase 3: Análise de Desempenho do Algoritmo D-MEANDS-MD 79

4.5 Fase 4: Análise de Desempenho do Algoritmo D-MEANDS-II . 83

4.6 Fase 5: Análise de Desempenho do Algoritmo D-MEANDS-III 87

4.7 Análises Complementares . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90

4.7.1 Comparando os Conjuntos de Soluções retornados pelos MOEAs . . . . 90

4.7.2 Aprofundando a Análise do Hipervolume . . . . . . . . . . . . . . . . . 93

4.7.3 Comparando o Tempo de Execução do D-MEANDS-MD com D-MEANDS-

II . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 95

4.8 Síntese das Análises . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99

5 CONCLUSÃO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 105

5.1 Trabalhos Futuros . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 106

5.2 Contribuições em Produção Bibliográfica . . . . . . . . . . . . . . 107

REFERÊNCIAS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 109

APÊNDICES 117

APÊNDICE A – EXPERIMENTOS PRELIMINARES COM OS

ALGORITMOS D-MEANDS-II E D-MEANDS-

III . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 119

A.1 Estudo da Quantidade de Subpopulações do D-MEANDS-II . . 119

A.2 Tour4Ind: Uma Nova Dinâmica para o Cruzamento . . . . . . . 123

A.3 Filtro-PR: Novo Método de Mudança de Ambiente . . . . . . . 127

APÊNDICE B – DADOS COMPLEMENTARES DOS EXPERI-

MENTOS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 131

B.1 Fase 1: Análise de Desempenho de Métodos Evolutivos da

Literatura . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 131



B.1.1 Análise Comparativa dos Métodos da Literatura em Cenários com uma

Mudança de Ambiente . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 131

B.1.2 Análise Comparativa de Métodos da Literatura em Cenários com duas

Mudanças de Ambiente . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 133

B.2 Fase 2: Análise de Desempenho do Algoritmo D-MEANDS . . 135

B.2.1 Comparação dos Algoritmos Considerando um Única Mudança de Am-

biente . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 135

B.2.2 Comparação dos Algoritmos Considerando Duas Mudança de Ambiente 136

B.2.3 Comparação dos Algoritmos Considerando Cinco e Dez Mudanças de

Ambiente . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 137

B.2.4 Comparação entre os Algoritmos Considerando Muitas Mudanças de

Ambiente . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 138

B.3 Fase 3: Análise de Desempenho do Algoritmo D-MEANDS-MD142

B.4 Fase 4: Análise de Desempenho do Algoritmo D-MEANDS-II . 146

B.5 Fase 5: Análise de Desempenho do Algoritmo D-MEANDS-III 150





29

Capítulo 1

Introdução

1.1 Contextualização e Motivação

Algoritmos Evolutivos (EAs) são métodos de busca e otimização baseados nos con-

ceitos de seleção natural e evolução (GOLDBERG; KORB; DEB, 1989). Um dos pontos

fortes de um EA é sua robustez, sendo capaz de fornecer soluções de alta qualidade para

problemas considerados intratáveis por métodos tradicionais de otimização. Os EAs, por

meio dos mecanismos de seleção, cruzamento e mutação, alteram dinamicamente o pro-

cesso de busca para encontrar melhores soluções. Além disso, conseguem avaliar vários

indivíduos, produzir múltiplas soluções e apresentam maior capacidade de busca global

(KATOCH; CHAUHAN; KUMAR, 2021).

Vários EAs foram propostos ao longo dos anos, sendo que alguns deles são voltados

à resolução de problemas de otimização multiobjetivo (MOPs), os quais são chamados

de algoritmos evolutivos multiobjetivo (MOEAs). Problemas dessa classe tendem a ser

bastante desafiadores, pois o principal objetivo é encontrar soluções que otimizem vários

objetivos ao mesmo tempo. Diferentemente dos problemas de otimização de objetivo

único, em MOPs não existe uma única solução ótima para todos os objetivos. Uma

característica dos MOPs é que os objetivos, em geral, não são correlacionados, de modo

que suas otimizações são conflitantes. Por essa razão, pode haver mais de uma solução

considerada ótima, e os MOEAs buscam encontrar um conjunto dessas soluções, definido

como conjunto Pareto Ótimo (FONSECA; FLEMING, 1993).

Muitas aplicações do mundo real envolvem quatro ou mais objetivos, sendo comumente

classificadas como problemas de otimização de muitos objetivos (many-objective optimi-

zation problems), ou, simplesmente, MaOPs. Em problemas desse tipo, a proporção de

soluções que se tornam não dominadas aumenta rapidamente com o número de objetivos

(KARAMI; DARIANE, 2022). Isso resulta em uma diminuição significativa da pressão

seletiva durante o processo evolutivo (KARAMI; DARIANE, 2022).

Existem, ainda, problemas de otimização que apresentam uma característica dinâmica.

Em uma otimização dinâmica, pelo menos um dos componentes fundamentais da formula-
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ção do problema — como funções-objetivo, restrições, parâmetros ou o espaço de busca —

varia ao longo do tempo, provocando mudanças na solução ótima à medida que o estado

do sistema evolui. Os primeiros trabalhos em otimização dinâmica concentravam-se em

problemas de um único objetivo (ECKSTEIN; WOLPIN, 1989), havendo pouquíssimos

estudos relacionados a problemas multiobjetivo (JIN; BRANKE, 2005; RAQUEL; YAO,

2013). Entretanto, trabalhos recentes em otimização dinâmica tendem a explorar pro-

blemas de muitos objetivos, sendo esse um dos desafios da área de computação evolutiva

(AZZOUZ; BECHIKH; SAID, 2017). Problemas que lidam com a otimização dinâmica de

muitos objetivos são conhecidos como DMaOPs (Dynamic Many-objective Optimization

Problems) e tendem a estar entre os mais próximos dos problemas encontrados no mundo

real (FOGEL, 1998).

Em Problemas de Otimização Multiobjetivo Estática (SMOPs), o objetivo é encon-

trar um conjunto de melhores soluções para o problema (MURATA; ISHIBUCHI et al.,

1995). Já os algoritmos que lidam com DMOPs precisam adaptar seu conjunto de me-

lhores soluções de acordo com as mudanças do ambiente ao longo do tempo. Em outras

palavras, algoritmos que resolvem DMOPs devem ter a capacidade de acompanhar a

evolução do conjunto Pareto Ótimo, a fim de encontrar as mesmas soluções não domi-

nadas ou soluções próximas a elas (HELBIG et al., 2012). Em razão das mudanças

no ambiente, os algoritmos desenvolvidos originalmente para lidar com SMOPs não são

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 são inspirados em versões anteriores aplicadas a SMOPs, porém

incorporam estratégias que se adaptam melhor aos DMOPs. Portanto, um tópico de

pesquisa relevante consiste na adaptação de algoritmos recentes, com abordagens diver-

sificadas e originalmente aplicados a SMOPs, com foco na adoção de estratégias capazes

de aumentar seu desempenho em problemas dinâmicos.

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 otimização contínua. Por esse motivo,

o foco desta tese está em problemas de otimização discreta, ainda pouco explorados em

abordagens para DMOPs. Outra característica importante a ser investigada está na

formulação dinâmica de problemas com muitos objetivos, uma vez que é mais comum

encontrar, na literatura, trabalhos sobre DMOPs que envolvem três ou menos objetivos

(JIANG; ZOU; YAO, 2022).
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1.2 Hipótese e Objetivos

Como já citado anteriormente, muitos problemas do mundo real tendem a ser discre-

tos, com muitos objetivos e dinâmicos (AZZOUZ; BECHIKH; SAID, 2017). Contudo,

a otimização dinâmica de problemas com quatro ou mais objetivos é difícil de resolver,

e estratégias evolutivas convencionais podem não apresentar bons resultados. Portanto,

faz-se necessária uma estratégia capaz de lidar com mudanças de ambiente no contexto

dinâmico, e o algoritmo deve dispor de um sistema de busca voltado para problemas com

muitos objetivos.

Vários EAs aplicados em SMaOPs já se mostraram mais eficazes em problemas discre-

tos do que em problemas contínuos. 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 extensão desse algoritmo foi proposta para li-

dar com instâncias mais complexas, demonstrando melhor convergência e diversidade em

relação ao MEANDS original. Essa nova versão foi denominada Many-objective Evoluti-

onary Algorithm based on Non-dominated Decomposed Sets II (MEANDS-II) (LAFETA;

OLIVEIRA, 2019).

Nesse contexto, a hipótese 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 características dinâmicas.

Portanto, o objetivo principal deste trabalho é investigar estratégias evolutivas capazes

de melhorar a convergência e a diversidade das soluções durante uma otimização dinâmica

com muitos objetivos e, ao mesmo tempo, reduzir o impacto do aumento no número de

objetivos sobre o custo computacional do algoritmo. Para isso, pretende-se investigar

diferentes conceitos voltados a problemas dinâmicos definidos na literatura e incorporá-los

aos algoritmos analisados. Para alcançar essa meta, faz-se necessário atingir os seguintes

objetivos específicos:

❏ Investigar e avaliar o desempenho de diferentes algoritmos evolutivos pro-

postos na literatura para problemas de otimização multiobjetivo dinâmicos (DMOPs),

considerando instâncias com quatro ou mais objetivos.

❏ Desenvolver novos algoritmos evolutivos (MOEAs) que combinem técnicas

já conhecidas com mecanismos inovadores, visando melhorar a convergência, a di-

versidade e o tempo de execução em problemas dinâmicos com muitos objetivos.

❏ Propor adaptações de algoritmos existentes (como MEANDS e MEANDS-

II) para que sejam capazes de lidar com cenários dinâmicos, explorando estratégias

evolutivas adequadas a esse contexto.
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❏ Comparar os algoritmos propostos com abordagens consolidadas na lite-

ratura, utilizando o Dynamic Multiobjective Knapsack Problem 0-1 para validar a

eficácia das soluções desenvolvidas.

Como descrito, um dos objetivos deste trabalho é avaliar o desempenho de diferentes

algoritmos evolutivos propostos na literatura para DMaOPs. A partir dessa análise,

busca-se propor novos MOEAs que sejam eficientes para lidar com problemas dinâmicos

que envolvam muitos objetivos (mais de três 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 mudanças que ocorrem nos objetivos ao longo das

iterações. Por isso, decidiu-se implementar pelo menos um algoritmo que utilize as se-

guintes estratégias: introdução de diversidade (KALYANMOY; BHASKARA; SINDHYA,

2007), abordagem baseada em previsão de alterações (KOO; GOH; TAN, 2010) e aborda-

gem baseada em memória (GOH; TAN, 2008). A estratégia conhecida como “abordagens

paralelas” (CAMARA; ORTEGA; TORO, 2007) não será abordada neste trabalho devido

ao seu alto custo computacional, sendo deixada para pesquisas futuras.

Inicialmente, foram implementados três algoritmos evolutivos encontrados na litera-

tura: Dynamic Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II (DNSGA-II) (KALYAN-

MOY; BHASKARA; SINDHYA, 2007), Multi-strategy 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 investigações, adotou-se uma versão dinâmica do problema da mochila,

considerando instâncias com 4, 6 e 8 objetivos (Dynamic Multiobjective Knapsack Pro-

blem 0-1) (KELLERER; PFERSCHY; PISINGER, 2004). Além disso, é proposta uma

versão 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 variação do DNSGA-II, que incorpora o uso da estratégia evolutiva de arquivo

externo, a exemplo da estratégia utilizada pelo MS-MOEA. Essa extensão é chamada de

DNSGA-II*. Os resultados dessa investigação resultaram na primeira publicação deste

trabalho (LAFETÁ; OLIVEIRA, 2020A).

Em uma segunda etapa da investigação, propõe-se uma adaptação do algoritmo ME-

ANDS (LAFETA et al., 2018), na qual é empregada uma estratégia evolutiva baseada

em memória para resolver DMOPs. Essa nova versão do algoritmo é chamada de D-

MEANDS. Realizou-se uma análise de desempenho comparando seus resultados com os

dois algoritmos da literatura investigados anteriormente: MS-MOEA e DNSGA-II. Assim

como nas investigações 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 (LAFETÁ; OLIVEIRA, 2020B).

Em uma terceira etapa desta pesquisa, é proposta uma nova versão do D-MEANDS,

utilizando uma estratégia para inserir diversidade durante a busca. Essa nova versão

é chamada de D-MEANDS-MD e apresentou resultados superiores aos do D-MEANDS,

com tempo de execução 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 dinâmicos multiobjetivo e utiliza o mesmo processo evolutivo do MOEA/D-

DE (LI; ZHANG, 2008), propondo uma estratégia dinâmica adaptativa de acordo com a

gravidade da mudança. Os resultados alcançados nessas investigações foram publicados

em um novo artigo (LAFETÁ; MARTINS; OLIVEIRA, 2024).

Ainda em relação a problemas discretos, o MEANDS-II (LAFETA; OLIVEIRA, 2019)

é um algoritmo que se mostrou mais eficaz que seu predecessor, o MEANDS, em problemas

discretos com conjuntos Pareto Ótimo muito grandes (mais de 1000 soluções). Por isso,

neste trabalho é proposta uma adaptação do MEANDS-II, que incorpora uma abordagem

para diminuir a quantidade de subconjuntos utilizados na exploração do algoritmo, bem

como a mesma estratégia dinâmica baseada em memória empregada no D-MEANDS. Esse

novo algoritmo é chamado de D-MEANDS-II e tem como principal propósito competir com

os algoritmos D-MEANDS e D-MEANDS-MD em termos de desempenho multiobjetivo,

mas com tempo de execução significativamente menor.

Por fim, são propostos dois mecanismos evolutivos visando explorar o conceito mul-

tipopulacional apresentado no D-MEANDS-II. O primeiro consiste em um novo sistema

de seleção de pais para crossover, mais simples de implementar. O segundo mecanismo

propõe um novo algoritmo de mudança de ambiente baseado em memória. Esse novo

algoritmo explora as informações contidas em cada subpopulação do ambiente anterior

para formar a nova população do novo ambiente. A partir da integração desses dois meca-

nismos com a estratégia evolutiva do D-MEANDS-II, é proposto o algoritmo denominado

D-MEANDS-III.

1.3 Organização da Tese

Esta tese está estruturada em cinco capítulos, nos quais são apresentados os conceitos

teóricos, a metodologia e os resultados da pesquisa. O Capítulo 1 apresenta a motivação,

os objetivos e a organização da tese. O Capítulo 2 descreve os fundamentos teóricos rela-

cionados aos problemas de otimização abordados. O Capítulo 3 apresenta os algoritmos

propostos. O Capítulo 4 descreve os experimentos realizados e seus resultados. Por fim,

o Capítulo 5 apresenta as conclusões, as principais contribuições, os trabalhos futuros e

a produção bibliográfica.
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Capítulo 2

Fundamentação Teórica

Neste capítulo, são apresentados os conceitos de otimização multiobjetivo, com foco

principal em problemas de otimização de muitos objetivos e em problemas dinâmicos.

Também são apresentadas as formulações matemáticas dessas classes de problemas, com

o objetivo de facilitar sua compreensão. Além disso, são descritas as métricas para pro-

blemas de otimização dinâmica aplicadas nas investigações deste trabalho. Em seguida,

são definidos os conceitos relacionados ao Dynamic Multiobjective Knapsack Problem 0-

1 e, por fim, são apresentados trabalhos da literatura que investigaram problemas de

otimização dinâmica.

2.1 Otimização Multiobjetivo

A maioria dos problemas do mundo real na área de otimização tem como desafio

atingir diversos objetivos simultaneamente (IGLESIAS; GÁLVEZ, 2023). É comum que

esses objetivos sejam conflitantes, ou seja, a melhoria de um deles pode prejudicar os

demais. Assim, pode não ser possível obter uma única solução que contenha os melhores

valores para todos os objetivos. Nesse contexto, pode ser mais interessante encontrar

um conjunto das melhores soluções para o problema, e não apenas uma única solução

(FONSECA; FLEMING, 1993).

Esses problemas são conhecidos como Problemas de Otimização Multiobjetivo (MOPs).

Problemas dessa natureza envolvem a minimização (ou maximização) simultânea de um

conjunto de objetivos, sujeitos a determinadas restrições. Mesmo diante da existência

de vários objetivos conflitantes, algumas soluções conseguem superar outras em todos os

objetivos. Nesses casos, diz-se que essas soluções dominam as demais. Em um MOP, as

melhores soluções não são dominadas por nenhuma outra solução do espaço de busca e

são definidas como soluções não dominadas (ARROYO et al., 2002).

Diferentemente de problemas de objetivo único, os MOPs geralmente possuem mais de

uma solução ótima 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 possível definir se uma solução é melhor que outra no espaço de busca de um

MOP considerando o conceito de dominância de Pareto (FONSECA; FLEMING, 1993).

Dado o conjunto de possíveis soluções para o problema investigado, pode-se determinar

que uma solução x domina outra solução y (x ≺ y, em um problema de minimização) se

x for melhor que y em pelo menos um objetivo e não for superada nos demais. Quando

uma solução não é dominada por nenhuma outra em todo o espaço de busca, ela pertence

ao conjunto das melhores soluções do MOP, denominado conjunto Pareto Ótimo (P *).

Portanto, o objetivo de um algoritmo de otimização multiobjetivo é encontrar P * ou, pelo

menos, um conjunto de soluções próximas a ele, denominado conjunto Pareto aproximado.

Considere um problema π com m objetivos e Ω como o conjunto de todas as soluções

factíveis de π (espaço de busca). Um MOP que considere a minimização de todos os

objetivos de π pode ser formulado matematicamente como:

min f(x) = {f1(x), f2(x), ..., fm(x)}, onde g(x) > 0, h(x) = 0 (1)

onde x é uma solução do espaço de busca (x ∈ Ω); f(x) é o conjunto das funções

objetivo consideradas, sendo fi(x) o valor do i-ésimo objetivo para x (i = 1, ..., m); e as

funções g(x) e h(x) representam respectivamente o conjunto de restrições de desigualdade

e igualdade do problema. Nesse contexto, dizemos que x domina outra solução do espaço

de busca Ω (x ≺ y) se e somente se:

fi(x) < fi(y), para algum i ∈ {1, ..., m}; e

fj(x) ≤ fj(y), para todo j ∈ {1, ..., m} e j ̸= i
(2)

À medida que aumenta o número de objetivos a serem otimizados, o espaço de busca

cresce exponencialmente e, consequentemente, aumenta também a complexidade de se

encontrar o conjunto Pareto Ótimo (ISHIBUCHI; AKEDO; NOJIMA, 2013). Métodos

de otimização convencionais, como aqueles baseados no gradiente descendente (STIEFEL,

1952) e no método Simplex (NELDER; MEAD, 1965), quando adaptados a problemas

multiobjetivo, apresentam limitações e tornam-se ineficientes. Desse modo, métodos de

otimização inexatos têm sido empregados em problemas com múltiplos objetivos e, den-

tre eles, os algoritmos evolutivos multiobjetivo (MOEAs) têm se destacado (PEREIRA,

2004).

Embora a maioria dos algoritmos de otimização inexatos desenvolvidos para lidar com

MOPs apresente bom desempenho em problemas com dois ou três 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 exploração do algoritmo, como o formato da fronteira de Pareto

e as restrições do problema (PANICHELLA, 2022), o aumento no número de objetivos

torna mais difícil a busca pelo conjunto Pareto Ótimo (ISHIBUCHI; TSUKAMOTO; NO-

JIMA, 2008). No caso dos MOEAs, esse aumento faz com que a população contenha um
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grande número de soluções não dominadas, reduzindo a pressão seletiva (ISHIBUCHI;

TSUKAMOTO; NOJIMA, 2008). Nesse contexto, problemas com mais de três objetivos

são categorizados como problemas de otimização de muitos objetivos (MaOPs) e deman-

dam algoritmos adaptados para lidar, de forma mais eficiente, com o aumento no número

de objetivos e suas consequências.

2.2 Otimização Multiobjetivo Dinâmica

Nos últimos anos, contribuições significativas têm sido propostas para a solução de pro-

blemas de otimização multiobjetivo de natureza estática (SMOPs). No entanto, existem

muitos problemas de otimização cujos objetivos, restrições e parâmetros podem mudar ao

longo do tempo. Esses problemas são chamados de problemas de otimização multiobjetivo

dinâmicos (DMOPs). Um DMOP pode ser formalmente definido como:

minf(x, t) = {f1(x, t), ..., fm(x, t)}, onde x ∈ Ω, g(x, t) > 0, h(x, t) = 0 (3)

onde, t representa o tempo ou a natureza dinâmica do problema. Ou seja, a formulação

matemática apresentada na Equação (1) é adaptada para que suas funções considerem

mudanças no ambiente no tempo t.

Embora os problemas de otimização multiobjetivo dinâmicos mantenham o mesmo

conceito de dominância utilizado em sua versão estática, eles se caracterizam por lidar

com mudanças no ambiente ao longo do tempo, afetando as funções objetivo e as restrições

do problema (AZZOUZ; BECHIKH; SAID, 2017). Essas mudanças impactam o espaço

objetivo, modificando o conjunto Pareto Ótimo. Isso faz com que soluções antes válidas

e não dominadas possam se tornar inviáveis ou dominadas após a mudança (HELBIG et

al., 2012). Por exemplo, em um problema de planejamento de rotas, determinadas vias

podem se tornar indisponíveis em decorrência de acidentes, obras ou congestionamentos.

Isso altera as restrições de viabilidade, exigindo alterações nas rotas planejadas a fim

de considerar as novas condições de tráfego. Em sistemas de redes sem fio, o nível de

interferência do sinal pode variar dinamicamente, afetando o conjunto de soluções (confi-

guração do sistema) que visam maximizar a taxa de transmissão e minimizar o consumo

de energia. No escalonamento de uma linha de produção, uma máquina pode apresen-

tar falhas ou perder eficiência, alterando a capacidade de processamento e exigindo uma

readequação da ordem de produção para atender aos prazos e reduzir custos. Portanto,

algoritmos evolutivos multiobjetivo utilizados em otimização dinâmica devem apresentar

rápida convergência para uma boa aproximação do conjunto Pareto Ótimo sempre que o

ambiente muda (BRANKE, 2012).

Existem duas características que definem o grau de dificuldade de um problema dinâ-

mico: frequência e severidade da mudança (RICHTER, 2013). A mudança de ambiente
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pode ocorrer em diferentes momentos e, quanto mais rápida ela for, menor será o tempo

disponível para o algoritmo efetuar a busca entre as diversas configurações do problema.

Nesse caso, diz-se que a frequência de mudança é alta. Quanto menor a frequência de

mudança, maior será o tempo disponível para o algoritmo encontrar as melhores soluções

para aquela configuração do problema (ambiente). Quando o ambiente muda, o espaço

de busca é afetado. Nesse sentido, a severidade da mudança está relacionada ao tamanho

de seu impacto (perturbação no espaço). Quanto mais severa for a mudança, maior será

esse impacto. Uma severidade muito alta faz com que o espaço de busca se altere a ponto

de modificar todo o conjunto Pareto Ótimo. Nesse caso, pode ser mais adequado reiniciar

a busca do zero do que empregar alguma estratégia dinâmica.

2.3 Algoritmos Evolutivos para DMOPs

Os Algoritmos Evolutivos (EAs) foram propostos com o objetivo de estudar os fenô-

menos relacionados à adaptação das espécies e à seleção natural, bem como de desenvolver

uma maneira de incorporar esses conceitos à computação (HOLLAND, 1975). Os primei-

ros estudos foram voltados à solução de problemas mono-objetivo, sujeitos a uma única

função de avaliação. Por algumas décadas, esse tipo de problema de otimização constituiu

o foco das pesquisas na literatura. Apesar de serem métodos apropriados para problemas

não lineares, com uma vasta gama de aplicabilidade, com o tempo surgiu a necessidade

de aperfeiçoar o modelo básico 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

à manutenção da diversidade na população, buscando corrigir a chamada “convergência

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 hibridização (COSTA, 1995; GLOVER, 1994; GLOVER; KELLY; LAGUNA,

1995; KITANO, 1990; MALEK et al., 1989a; MALEK et al., 1989b; MÜHLENBEIN, 1992;

MÜHLENBEIN; GORGES-SCHLEUTER; KRÄMER, 1988; POWELL; TONG; SKOL-

NICK, 1989; ULDER et al., 1990). Nessa abordagem híbrida, 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 otimização multiobjetivo (MOPs), que envolvem o

desafio de otimizar mais de um objetivo simultaneamente.

Uma forte motivação para essa linha de investigação reside no fato de que problemas do

mundo real tendem a envolver múltiplos objetivos (ZBIGNIEW, 1996). Dessa forma, pes-

quisadores passaram a investigar as características desses problemas, desenvolvendo novas

estratégias evolutivas capazes de manipular mais de uma função de avaliação simultanea-
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mente (CANTÚ-PAZ, 1999; COELLO, 1999; SCHAFFER, 1985; SRINIVAS; DEB, 1994;

TAMAKI; KITA; KOBAYASHI, 1996; FONSECA; FLEMING et al., 1993; HIROYASU;

MIKI; WATANABE, 1999; HORN; NAFPLIOTIS; GOLDBERG, 1993). Inicialmente, os

problemas investigados envolviam dois ou três objetivos conflitantes. Além disso, esses

problemas apresentam mais de uma solução ótima no espaço de busca, o que levou à

necessidade de lidar com o conceito de conjunto Pareto Ótimo, que representa o conjunto

das melhores soluções não dominadas no espaço de busca.

Após quase duas décadas de refinamento, a comunidade consolidou dois algoritmos

evolutivos multiobjetivo (MOEAs): o NSGA-II (DEB et al., 2002) e o SPEA2 (ZITZLER;

LAUMANNS; THIELE, 2001). Entretanto, problemas multiobjetivo tendem a se tornar

mais complexos à medida que o número de objetivos cresce (GAO; SHI; YAO, 2000). O

aumento no número de objetivos altera características importantes no espaço de objetivos,

refletindo diretamente no espaço de busca. Uma das consequências mais impactantes é

a redução da pressão seletiva durante a busca (ISHIBUCHI; TSUKAMOTO; NOJIMA,

2008). Por essa razão, problemas com quatro ou mais objetivos são caracterizados como

problemas de otimização de muitos objetivos (MaOPs) e desafiam os MOEAs consagrados,

como o NSGA-II e o SPEA2 (ISHIBUCHI; TSUKAMOTO; NOJIMA, 2008). Problemas

discretos e de muitos objetivos representam uma parcela significativa dos problemas de

otimização do mundo real (GU et al., 2022).

Mais recentemente, uma nova classe de problemas de otimização vem sendo investi-

gada pela comunidade da computação evolutiva, por apresentar características fortemente

associadas a problemas do mundo real. Trata-se dos chamados problemas de otimização

multiobjetivo dinâmicos (DMOPs), cujas características (ou ambiente) mudam com o

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

Ao lidar com DMOPs, os EAs devem ser capazes de encontrar um conjunto de solu-

ções de alta qualidade e diversificadas, além de acompanhar as mudanças do ambiente

ao longo do tempo. Existem duas maneiras principais de reagir a essas mudanças. A

primeira consiste em reiniciar o processo de busca do EA a cada mudança de ambiente.

No entanto, essa solução é frequentemente impraticável, como ilustrado em (BRANKE,

2012). Outra abordagem consiste em utilizar o conhecimento obtido na busca anterior

para acelerar a evolução do EA após a mudança no ambiente (JIN; BRANKE, 2005).

Essa abordagem é a mais promissora, porém o EA deve garantir adaptabilidade, uma

vez que a convergência durante o processo de busca pode provocar perda de diversi-

dade (AZZOUZ; BECHIKH; SAID, 2017). Algumas estratégias já foram investigadas em

DMOPs, sendo as mais comuns encontradas na literatura: (i) introdução de diversidade

(KALYANMOY; BHASKARA; SINDHYA, 2007); (ii) estratégias baseadas em previsão

de alterações (KOO; GOH; TAN, 2010); (iii) estratégias baseadas em memória (GOH;

TAN, 2008); e (iv) abordagens paralelas (CAMARA; ORTEGA; TORO, 2007).

Algoritmos evolutivos são especialmente adequados para problemas de otimização mul-
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tiobjetivo, pois lidam com uma população de pontos no espaço de busca, em vez de uma

única solução. Um MOEA é caracterizado por uma população de candidatos a soluções,

e o processo de reprodução permite a combinação de candidatos existentes para gerar

novas soluções. Isso possibilita que a busca evolutiva encontre vários membros do con-

junto Pareto Ótimo em uma única execução, em vez de realizar uma série de execuções

separadas, como ocorre em alguns processos estocásticos convencionais (HORN; NAF-

PLIOTIS; GOLDBERG, 1993). Além disso, os MOEAs podem ser facilmente adaptados

a diferentes problemas, independentemente da forma como seus objetivos e restrições são

representados. Essa flexibilidade é ainda mais importante em problemas dinâmicos, uma

vez que essas características — objetivos e restrições — podem mudar ao longo do tempo.

As estratégias para construir uma nova população a cada mudança de ambiente em

um DMOP baseiam-se em dois princípios (HATZAKIS; WALLACE, 2006): (i) inserir di-

versidade para explorar regiões inacessíveis no novo ambiente; e (ii) utilizar informações

do ambiente anterior para orientar a busca no novo ambiente. Essas duas características

se adaptam bem aos algoritmos evolutivos, pois eles otimizam várias soluções simulta-

neamente, possibilitando a reutilização da informação de um ambiente para outro, ao

mesmo tempo em que permitem a manutenção da diversidade por meio da introdução de

pontos inexplorados no espaço de busca. A seguir, são 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 adaptação do conhecido algoritmo NSGA-

II, proposto por (DEB et al., 2002). Essa variação foi adaptada em (KALYANMOY;

BHASKARA; SINDHYA, 2007) para problemas dinâmicos, utilizando uma estratégia de

introdução de diversidade sempre que o ambiente empregado para avaliar as soluções

sofre alguma perturbação. O comportamento evolutivo típico do NSGA-II foi mantido

no DNSGA-II, exceto quando ocorre uma mudança de ambiente. O NSGA-II consiste

em dividir a população em fronteiras hierárquicas, nas quais uma solução pertencente a

uma fronteira superior apresenta melhor aptidão do que uma solução pertencente a uma

fronteira inferior. As fronteiras são classificadas com base no conceito de dominância de

Pareto, de modo que uma solução não dominada por nenhuma outra é classificada na

fronteira mais alta. Essas fronteiras representam as soluções não dominadas da popu-

lação atual, e o objetivo do algoritmo é aproximar essa fronteira superior do conjunto

Pareto Ótimo do espaço de busca. As demais soluções são organizadas em uma hierar-

quia de fronteiras, na qual as soluções de uma fronteira superior dominam as soluções das

fronteiras inferiores. A métrica crowding distance é utilizada para diferenciar as soluções

pertencentes a uma mesma fronteira, atribuindo maior valor de fitness às soluções que se

encontram mais isoladas nessa fronteira.
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Na estrutura do DNSGA-II, uma porcentagem da população atual é modificada para

promover a diversidade sempre que o ambiente muda. Duas estratégias para essa modi-

ficação foram avaliadas no DNSGA-II (KALYANMOY; BHASKARA; SINDHYA, 2007),

definindo diferentes versões do algoritmo. A primeira versão foi denominada DNSGA-

II-A, na qual uma porcentagem da população é mantida intacta para a próxima geração

após a mudança do ambiente (uma forma de elitismo), enquanto novos indivíduos são ge-

rados aleatoriamente para substituir as piores soluções. A segunda versão foi denominada

DNSGA-II-B, na qual o elitismo também é utilizado para manter uma porcentagem das

melhores soluções, enquanto os novos indivíduos que substituem as piores soluções são

gerados por meio da aplicação de mutação sobre a elite.

2.3.2 MS-MOEA

O processo evolutivo do Multi-strategy Ensemble MOEA (MS-MOEA) (WANG et

al., 2010) é baseado no conceito de não dominância, uma vez que sua população tende

a manter soluções não dominadas e a descartar aquelas que são dominadas. Como a

população possui tamanho fixo, é natural que, no início da busca, nem todos os indivíduos

sejam não dominados. Novos descendentes não dominados podem ser gerados ao longo

da busca e passam a substituir os indivíduos dominados da população. Por outro lado,

quando a população atual não contém indivíduos dominados, a substituição é realizada

de forma aleatória.

Como algumas soluções não dominadas podem ser removidas da população ao longo

do processo evolutivo, o algoritmo armazena todas as soluções não dominadas encontra-

das durante a busca em um arquivo externo. Entretanto, como esse arquivo participa

diretamente do processo evolutivo, fornecendo soluções para alguns cruzamentos, ele não

é considerado um arquivo externo no sentido clássico (BOSMAN; THIERENS, 2003). A

cada mudança de ambiente, algumas soluções armazenadas nesse arquivo sofrem muta-

ção, e os novos indivíduos gerados são inseridos na população do ambiente seguinte. No

entanto, apenas uma parte da população do novo ambiente é gerada a partir da mutação

das soluções não dominadas encontradas no ambiente anterior. O restante da população

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 dinâmicos que utiliza o mesmo processo evolutivo do MOEA/D-DE (LI; ZHANG,

2008), propondo uma estratégia dinâmica adaptativa de acordo com a gravidade da mu-

dança. O MOEA/D-DE é um algoritmo evolutivo multiobjetivo que decompõe o problema

em vários subproblemas, os quais são evoluídos simultaneamente. Essa decomposição é
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realizada por meio de uma função de escalarização, responsável por transformar cada in-

divíduo em um único valor escalar (fitness). A população atual é composta pelas melhores

soluções para cada subproblema. A vizinhança de cada subproblema é definida com base

nas distâncias entre seus vetores de coeficientes de ponderação.

É importante destacar que o MOEA/D-DE utiliza operadores de evolução diferen-

cial (LI; ZHANG, 2008). O DDIS-MOEA/D-DE emprega duas estratégias para criar a

população durante a mudança de ambiente. A primeira estratégia é utilizada quando a

gravidade da mudança é alta: nesse caso, o algoritmo aproveita a população do ambiente

anterior e substitui parte dela por indivíduos gerados aleatoriamente. Por outro lado,

quando a gravidade da mudança é baixa, o algoritmo mantém a população do ambiente

anterior e aplica mutação a uma parte dessa população. Nos experimentos, as mudanças

de ambiente são controladas de modo a manter a gravidade da mudança o mais baixa

possível; assim, a segunda estratégia é sempre utilizada. O número de indivíduos que so-

frem mutação durante a mudança de ambiente corresponde a 20% da população, 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 otimização por

meio da decomposição de um problema com múltiplos objetivos em vários subproblemas

escalarizados. Essa decomposição é realizada por uma função de escalarização, cuja fun-

ção é transformar cada indivíduo em um único valor escalar (fitness). Assim, em vez de

trabalhar diretamente com o conceito de dominância, o algoritmo associa cada indivíduo

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 vizinhança de cada subproblema é definida com base nas distâncias entre seus vetores

de coeficientes de ponderação. A técnica normalmente utilizada pelo algoritmo é a de-

composição de Tchebycheff (MIETTINEN, 1999). Os operadores genéticos (cruzamento e

mutação) atuam preferencialmente entre vizinhos para preservar a diversidade e explorar

eficientemente o espaço de busca. O MOEA/D foi originalmente proposto para problemas

multiobjetivo com até três objetivos, mas mostrou ser um algoritmo bem-sucedido tam-

bém para formulações com muitos objetivos (FRANÇA; MARTINS; OLIVEIRA, 2018;

MARTINS; FRANCA; OLIVEIRA, 2019).

Muruganantham, Tan e Vadakkepat (2016) propuseram uma adaptação do MOEA/D

para problemas dinâmicos, denominada MOEA/D-KF. Essa adaptação mantém a di-

nâmica evolutiva do algoritmo original, mas modifica a população quando ocorre uma

mudança de ambiente. Nesse processo, sempre que o ambiente muda, parte da população

é gerada aleatoriamente, enquanto a construção dos demais indivíduos é conduzida por

um Filtro de Kalman (KALMAN; BUCY, 1961). Esse filtro não prediz indivíduos dire-
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tamente, mas sim parâmetros do problema de decomposição, como os valores ótimos dos

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

2.4 Métricas para Avaliação de Desempenho de MO-

EAs em DMOPs

Quando lidamos com problemas estáticos, geralmente é suficiente avaliar apenas a

população para a qual o algoritmo converge ao final da busca, com base em métricas de

convergência e diversidade (COELLO, 1999). No entanto, em um contexto dinâmico, as

métricas de desempenho devem avaliar não apenas a qualidade da população final, mas

também a robustez do algoritmo de busca frente às mudanças no ambiente (BRANKE,

2012). Isso inclui o quão bem o algoritmo é capaz de detectar alterações, explorar novas

regiões do espaço de busca e identificar soluções ideais à medida que avança no processo de

otimização. Diversas métricas foram propostas na literatura para avaliar o desempenho

de algoritmos voltados à resolução de problemas de otimização multiobjetivo dinâmicos.

Neste trabalho, foram utilizadas as seguintes métricas:

❏ Mean Inverted Generational Distance (IGD) (WANG; LI, 2009): essa mé-

trica é baseada no IGD (KNOWLES; CORNE, 2002) e consiste em utilizar a média

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

IGD(P *, P ) =

∑

v∈P d(v, P *)

|P |
(4)

IGD =
1

EC

EC
∑

i=1

IGDi (5)

onde P * é o conjunto Pareto Ótimo; P é o conjunto Pareto encontrado na busca; v é

uma solução não dominada de P ; d(v, P *) é a distância euclidiana mínima entre v e

P *, ou seja, essa função calcula a distância entre v e cada solução de P * e retorna a

menor delas; EC é o número de mudanças de ambiente; e IGDi é o valor calculado

antes da ocorrência da próxima mudança de ambiente (i + 1). Essa métrica avalia

simultaneamente a convergência e a diversidade, sendo que, quanto mais próximo

de zero, melhor é o seu valor.

❏ Hipervolume (HV) (ZITZLER; THIELE, 1998): essa métrica mede o volume da

região delimitada entre os pontos das soluções do conjunto Pareto encontrado e um

ponto de referência. Matematicamente, para cada solução i pertencente ao conjunto

Pareto encontrado, um hipercubo é construído em relação a um ponto de referência

W0. A soma dos volumes desses hipercubos resulta no hipervolume. Um valor mais
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elevado de HV indica melhor convergência e diversidade do algoritmo. O ponto W0

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

❏ Hypervolume Ratio (HVR) (ZITZLER, 1999): essa métrica representa a razão

entre os hipervolumes (ZITZLER; THIELE, 1998) do conjunto Pareto encontrado

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

HV R(P *, W0) =
HV (P, W0)

HV (P *, W0))
(6)

onde HV (P, W0) e HV (P *, W0) são, respectivamente, os hipervolumes de P e P *

em relação ao ponto de referência W0.

❏ Density (AD) (ZHANG; QIAN, 2011): essa métrica é utilizada para medir a efici-

ência da distribuição das soluções não dominadas obtidas pelo MOEA nos diferentes

ambientes. Quanto menor o valor da métrica, melhor é a distribuição das soluções.

Considere At como o conjunto Pareto encontrado no ambiente t; EC como o número

de mudanças ambientais; e dt
j como a distância entre a solução j e outra solução

distinta da população que esteja o mais próxima possível no ambiente t, considerando

suas respectivas projeções no espaço de objetivos. Assim, o valor de AD é dado por:

AD =
1

EC

EC
∑

t=1

⎯

⎸

⎸

⎸

⎷

1

|At| − 1

|At|
∑

j=1

(d̄t − dt
j)

2 (7)

onde,

dt
j = min

k ̸=j,1≤k≤|At|

{

||f(xj) − f(xk)||, (xj, xk) ∈ At
}

, d̄t =
1

|At|

|At|
∑

j=1

dt
j (8)

❏ Coverage of two Sets (CS) (ZITZLER, 1999): Dados dois conjuntos de Pareto,

X e Y , essa métrica avalia a relação de dominância de X sobre Y , retornando

um valor entre 0 e 1. Se CS = 1, isso significa que todas as soluções de Y são

dominadas por algum ponto de X, enquanto CS = 0 indica que nenhuma solução

de Y é dominada por X. Note que isso não implica, necessariamente, que exista

algum ponto de Y que domine uma solução de X.

Formalmente, a métrica CS é calculada da seguinte forma:

CS(X, Y ) =
|yεY |∃xεX : x ⪰ y|

|Y |
(9)

Essa métrica permite que os algoritmos sejam comparados par a par, verificando

percentualmente quantas soluções encontradas por um algoritmo são piores em re-

lação às soluções de outro.
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2.5 Problema da Mochila Multiobjetivo Dinâmico

Dada uma mochila com capacidade máxima de peso Q e um conjunto de itens dispo-

níveis I, em que cada item possui um respectivo peso wi e valor vi (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 não pode ultrapassar a capacidade da mochila (Q). Na versão multiobjetivo desse

problema (Multiobjective Knapsack Problem - MKP) (ISHIBUCHI; AKEDO; NOJIMA,

2013), cada item i ∈ I possui um valor vi,j e um peso wi,j para cada objetivo j. O objetivo

do algoritmo é encontrar um subconjunto de itens I* (I* ⊆ I), respeitando a restrição de

peso de cada objetivo (Qj), 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), xi é uma variável

binária que assume valor 1 quando o item i está presente na mochila e 0 caso contrário,

enquanto Qj representa o peso máximo permitido para o objetivo j.

m
∑

j=1

[(max
n

∑

i=0

vi,j * xi); (
n

∑

i=0

wi,j * xi ≤ Qj)] (10)

O problema da mochila multiobjetivo dinâmico 0-1 (Dynamic Multiobjective Knapsack

Problem 0-1 - DMKP) é uma extensão do MKP, na qual os objetivos e/ou as restrições

são modificados a cada mudança de ambiente (BRANKE, 2012). Alterar um objetivo

significa modificar o conjunto de valores e pesos associados a ele. Já as mudanças de

restrição consistem na utilização de mochilas com diferentes capacidades (limites de peso

dos objetivos) a cada mudança de ambiente. Na formulação do DMKP adotada nesta tese,

as alterações são realizadas apenas no conjunto de objetivos (FARINA; DEB; AMATO,

2004), pois é difícil controlar a severidade da mudança quando se altera o valor de Qj

(peso máximo). Em outras palavras, torna-se mais difícil visualizar o impacto da alteração

quando a restrição é modificada. Alterando-se apenas o conjunto de objetivos, é possível

realizar um experimento mais controlado, no qual se pode definir previamente o número

de objetivos a serem modificados ao longo de uma execução completa. Uma mudança

de alta severidade não é recomendada (BRANKE, 2012), pois pode alterar o espaço de

objetivos de forma tão significativa que seria mais adequado reiniciar todo o processo

de busca. Neste trabalho, adotou-se uma baixa severidade de mudança, na qual apenas

um objetivo é modificado a cada mudança de ambiente. Por exemplo, em um problema

com quatro objetivos {obj1, obj2, obj3, obj4}, durante uma mudança de ambiente, um dos

objetivos é substituído por um novo, mantendo-se constante o número total de objetivos.

Qualquer um dos quatro objetivos pode ser escolhido para substituição. Supondo que o

objetivo obj2 seja substituído por obj5, o conjunto de objetivos no novo ambiente passa

a ser {obj1, obj3, obj4, obj5}.
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2.6 Considerações Finais

Embora os estudos sobre algoritmos evolutivos multiobjetivo aplicados a problemas

dinâmicos tenham ganhado bastante destaque nos últimos anos (AZZOUZ; BECHIKH;

SAID, 2017), ainda é comum encontrar, na literatura, DMOPs limitados a dois ou três

objetivos. Como já discutido, quanto maior o número de objetivos envolvidos, maior é o

desafio para os algoritmos evolutivos, uma vez que isso ocasiona um aumento significativo

no número de soluções não dominadas, reduzindo a pressão seletiva durante a busca

(ISHIBUCHI; TSUKAMOTO; NOJIMA, 2008).

Nesse sentido, esta pesquisa visa investigar abordagens evolutivas multiobjetivo que

sejam eficientes e eficazes na otimização dinâmica de problemas com muitos objetivos

(quatro ou mais). Os estudos foram conduzidos em instâncias do problema da mochila

multiobjetivo dinâmico 0-1 (DMKP), o qual consiste em um problema discreto e dinâmico

que apresenta características e conceitos presentes em diversos problemas do mundo real.
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MOEAs Propostos

Neste capítulo, são descritos os algoritmos implementados neste trabalho. Inicial-

mente, é apresentado o algoritmo DNSGA-II*, que consiste em uma variação do algoritmo

DNSGA-II (KALYANMOY; BHASKARA; SINDHYA, 2007). Em seguida, é apresentada

uma adaptação do NSGA-III (LI et al., 2014) para DMOPs, denominada D-NSGA-III.

As propostas seguintes correspondem a adaptações dos algoritmos MEANDS (LAFETA

et al., 2018) e MEANDS-II (LAFETA; OLIVEIRA, 2019) para DMOPs. A primeira

adaptação é o D-MEANDS, que preserva o mesmo mecanismo de busca do MEANDS e

introduz um novo algoritmo de mudança de ambiente baseado em memória. Em seguida,

é apresentado o D-MEANDS-MD, que utiliza o mesmo mecanismo de busca do MEANDS

e o mesmo procedimento de mudança de ambiente do D-MEANDS, mas incorpora uma

estratégia de inserção de diversidade para lidar de forma mais eficiente com DMOPs com

mais de três objetivos. A adaptação seguinte é o D-MEANDS-II, que utiliza o mesmo me-

canismo de busca do MEANDS-II, porém com uma redução significativa na quantidade de

subpopulações. Além disso, o D-MEANDS-II emprega o mesmo mecanismo de mudança

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 diferenças principais:

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

3.1 DNSGA-II*

O Dynamic Nondominated Sorting Genetic Algorithm II (DNSGA-II) (KALYAN-

MOY; BHASKARA; SINDHYA, 2007) é uma adaptação do conhecido algoritmo NSGA-

II, proposto por Deb e colaboradores (2002), para tratar problemas dinâmicos. A versão

dinâmica do algoritmo mantém o funcionamento típico do NSGA-II e incorpora uma es-

tratégia de introdução de diversidade sempre que o ambiente utilizado para avaliar as

soluções sofre alguma perturbação. Durante a mudança de ambiente, as soluções que

passam a violar as restrições no novo ambiente do DMKP são ajustadas para voltar a

atendê-las.
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Neste trabalho, foi proposta uma nova versão do DNSGA-II, na qual a estratégia

de arquivo externo (BOSMAN; THIERENS, 2003) foi introduzida. Essa variação foi

denominada DNSGA-II* (LAFETÁ; OLIVEIRA, 2020B). O arquivo externo armazena

todas as soluções não dominadas encontradas na população até a geração atual, mas não

participa diretamente do processo evolutivo. Dessa forma, qualquer solução não dominada

é mantida até o final da busca, mesmo que deixe de pertencer à fronteira superior em razão

da limitação do tamanho da população. 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-II* supera o DNSGA-II em métricas multiobjetivo, embora demande um

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

3.2 DNSGA-III

O Non-dominated Sorting Genetic Algorithm III (NSGA-III) é uma extensão do

NSGA-II proposta para lidar com SMOPs de muitos objetivos (LI et al., 2014). O NSGA-

III manteve a mesma estrutura básica do NSGA-II, baseada em fronteiras de dominância

hierárquica, mas algumas adaptações 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 distância entre as soluções e pontos de referência dis-

tribuídos em um hiperplano, o que permite representar melhor a diferença entre soluções

em espaços de alta dimensionalidade. Essa abordagem corresponde a uma aplicação da

estratégia de pontos de referência previamente proposta em (DAS; DENNIS, 1998).

Embora o DNSGA-II tenha sido proposto com base no NSGA-II, não foi encontrada,

na literatura, uma abordagem promissora que utilizasse o NSGA-III como base para a

otimização dinâmica com muitos objetivos. Diante disso, foi proposta uma versão di-

nâmica desse algoritmo, baseada na estratégia dinâmica empregada no DNSGA-II. Essa

versão é denominada, neste trabalho, DNSGA-III (LAFETÁ; OLIVEIRA, 2020B), na

qual, a cada mudança de ambiente, uma porcentagem da população é gerada aleato-

riamente. Nessa estratégia, durante a mudança de ambiente, 80% da população ante-

rior é mantida e 20% é substituída por soluções geradas aleatoriamente. A Figura 1

ilustra o funcionamento dessa estratégia de criação da nova população após uma mu-

dança de ambiente. Assim, a nova população é composta por 80% de soluções oriun-

das do ambiente anterior e 20% de soluções aleatórias, com o objetivo de preservar

parte do conhecimento acumulado e, ao mesmo tempo, garantir diversidade no início

do novo ambiente. As demais etapas do processo evolutivo seguem as mesmas estraté-

gias utilizadas no NSGA-III, incluindo os operadores de seleção, cruzamento e mutação,

bem como os mecanismos de reprodução e substituição da população (LI et al., 2014).
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Inicio

Input: População A
(ambiente anterior)

População B
(vazia)

Gere indivíduo
aleatóriamente

Adiciona in-
divíduo em B

B ≤ 20%A

Remova um indivíduo
I aleatoriamente de A

Adiciona I em B A > 20%B

Output:População B
(novo ambiente)

Fim

sim

não

sim não

Figura 1 – Reinicialização da população após uma mudança 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 Evolutionary Algorithm Based on Nondominated Decomposed Sets

(MEANDS) (LAFETA et al., 2018) foi proposto para solucionar MaOPs discretos e es-

táticos. O MEANDS manipula várias subpopulações (ou subconjuntos) de soluções não

dominadas. Cada subpopulação avalia a relação de dominância entre os indivíduos com

base em um subconjunto de objetivos. O funcionamento básico do algoritmo é mostrado

na Figura 2. O MEANDS inicializa sua população gerando uma amostra de indivíduos

aleatórios de tamanho A e verificando a relação de dominância para inserir as soluções não

dominadas nas subpopulações, de acordo com o subconjunto de objetivos associado a cada

uma delas. O processo de inserção e remoção de indivíduos nas subpopulações é indepen-

dente, pois cada subpopulação utiliza um grupo distinto de objetivos. Para compreender

melhor como o conjunto de objetivos é dividido entre as subpopulações, considere um

problema com m objetivos. O MEANDS gera uma subpopulação para cada subconjunto

de tamanho k, com k variando de 2 até m, contemplando todas as combinações possíveis

de objetivos para cada tamanho. Em outras palavras, são criadas subpopulações para to-

das as combinações dos m objetivos, considerando subconjuntos com 2 objetivos (k = 2),

3 objetivos (k = 3) e assim sucessivamente, até k = m. Cada subpopulação armazena

apenas soluções não dominadas extraídas da amostra aleatória. Para isso, cada indivíduo

x da amostra é avaliado sequencialmente, considerando apenas os objetivos representados
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em cada subconjunto, sendo inserido na subpopulação correspondente somente se não for

dominado por nenhum outro indivíduo daquela subpopulação. Além disso, se x dominar

alguma outra solução y já existente na subpopulação, então y é removida dessa subpopu-

lação. Portanto, durante a inicialização da população, apesar de ser gerada uma amostra

com A indivíduos, nem todos sobreviverão.

Inicio

Inicializar N
subpopulações

ng = 0

ng > Máx.
gerações

Output:
Subpopulação

(k=n)

ng % 100 = 0

Para cada sub-
população:

convergence score = 0

Seleção aleatória
de 2 subpopulações

para o crossover

Pai1: indivíduo aleató-
rio da 1a subpopulação

Pai2: indivíduo aleató-
rio da 2a subpopulação

Cruzamento dos 2 pais

Mutação sobre os filhos

i = 0i ≤ N

Atualizar:
subpopulaçãoi

(Filho1,Filho2)

subpopulaçãoi

foi atualizada?

convergence score

(subpopulaçãoi)++

i++

ng++

Fim

não

sim

sim

não

sim

não

sim

não

Figura 2 – Fluxo básico da estratégia evolutiva usada no MEANDS

Cada subpopulação armazena o conjunto Pareto encontrado até o momento, relaci-

onado ao seu respectivo grupo de objetivos, ou seja, o algoritmo trabalha apenas com

as soluções pertencentes à primeira fronteira encontrada para o subproblema associado a

esses objetivos. Todo novo indivíduo gerado pelo cruzamento é avaliado de acordo com o

subconjunto de objetivos de cada subpopulação, verificando-se sua relação de dominân-

cia em comparação com os indivíduos atualmente armazenados. O custo computacional

desse processo é a principal razão pela qual o MEANDS gera apenas um indivíduo por

geração. Além disso, as subpopulações são pontuadas de acordo com suas respectivas

contribuições para o processo de busca, por meio da métrica denominada convergence

score. Uma subpopulação recebe um ponto adicional em seu convergence score sempre

que um indivíduo descendente (gerado após o crossover) é inserido com sucesso. Quanto
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maior o convergence score de uma subpopulação, maior é a quantidade de novas soluções

inseridas nela ao longo da busca, o que sugere que essa subpopulação pode conter soluções

mais próximas do conjunto Pareto ótimo. As subpopulações com maior pontuação parti-

cipam com mais frequência do processo de cruzamento. O convergence score é redefinido

a cada 100 gerações, a fim de evitar estagnação. A seleção dos pais é dividida em duas

etapas: inicialmente, são selecionadas duas subpopulações e, em seguida, escolhe-se um

indivíduo de cada uma delas. A subpopulação é selecionada por torneio, com base no

convergence score, enquanto o indivíduo é selecionado aleatoriamente em cada uma des-

sas subpopulações. Após a operação de crossover, os indivíduos descendentes percorrem

todas as subpopulações. Em cada subpopulação, caso um descendente não seja dominado

por nenhum dos indivíduos presentes, ele é inserido, e todas as soluções por ele dominadas

são removidas. O tamanho de cada subpopulação é ilimitado e não permite a inserção de

indivíduos duplicados. Ao final da execução do algoritmo, a subpopulação que considera

todos os objetivos do problema (k = m) é retornada como o conjunto Pareto encontrado.

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

posed Sets (D-MEANDS) (LAFETÁ; OLIVEIRA, 2020B) foi proposto para lidar com

problemas dinâmicos de otimização de muitos objetivos (DMaOPs). A adaptação rea-

lizada para tratar MaOPs dinâmicos consiste no fato de que, durante as mudanças de

ambiente, os indivíduos da subpopulação que considera todos os objetivos do problema

(k = m), denominada arquivo, são utilizados para repovoar as novas subpopulações.

Isto é, as subpopulações do ambiente anterior são descartadas e substituídas por novas.

Observe que nem todos os indivíduos extraídos do arquivo do ambiente anterior serão rein-

seridos nas novas subpopulações. O aproveitamento de uma solução do ambiente anterior

depende de sua não dominância em relação ao subconjunto de objetivos considerado em

cada subpopulação. Além disso, indivíduos aleatórios também são gerados para repovoar

as subpopulações, considerando os novos objetivos do ambiente. Durante esse processo,

as soluções do arquivo que deixarem de atender às restrições do novo ambiente são adap-

tadas para restabelecer sua viabilidade. O Algoritmo 1 apresenta o funcionamento dessa

dinâmica.



52 Capítulo 3. MOEAs Propostos

Algoritmo 1 Método de mudança de ambiente do D-MEANDS
Require: Arquivo: Conjunto com as melhores soluções do ambiente anterior
Require: NI: No de indivíduos gerados na inicialização

1: Gerar a lista S //Cria uma lista com as subpopulações 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 não está vazio) then
7: //Adiciona um indivíduo do arquivo nas subpopulações de S
8: pos = rand() % Arquivo.size() //seleção aleatória de um indivíduo do Arquivo
9: ind = Arquivo[pos]

10: Arquivo.remove(ind) //remove o indivíduo selecionado
11: S.adiciona(ind)
12: else
13: //Arquivo vazio
14: //Adiciona um indivíduo aleatório nas subpopulações de S
15: ind: geraCromossomo() //Gera aleatoriamente um novo indivíduo
16: S.adiciona(ind) //adiciona o indivíduo nas subpopulações S
17: end if
18: end for
19: return S //retorna as subpopulações de S

3.4 D-MEANDS-MD

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

posed Sets with Memory and Diversity (D-MEANDS-MD) é uma extensão do D-MEANDS

que introduz um novo mecanismo de cruzamento, com o objetivo de aumentar a diver-

sidade da população ao longo das gerações. Semelhante à adaptação incorporada no

D-MEANDS para lidar com problemas de otimização dinâmica, quando o ambiente sofre

alguma mudança, a população é reinicializada, mas não de forma exclusivamente aleatória.

Os indivíduos do arquivo atual, que considera todos os objetivos na relação de dominân-

cia, são usados para repovoar todos os subconjuntos da nova população. Portanto, essa

estratégia de repovoamento aplicada em caso de mudanças pode ser vista como uma es-

tratégia de memória, pois conserva parte da população antiga para iniciar uma nova. No

entanto, para injetar alguma diversidade nessas mudanças, indivíduos aleatórios também

são gerados para repovoar os subconjuntos, considerando os novos objetivos do ambiente.

O número de indivíduos aleatórios é igual ao tamanho inicial da amostra A (citada na

Seção 3.3) menos o número de soluções não dominadas extraídas do ambiente anterior.

No D-MEANDS, a diversidade é aplicada apenas quando a população é reinicializada

logo após uma perturbação no ambiente. No entanto, após nossos experimentos iniciais

com o D-MEANDS (relatados na Seção 4.3), foi possível observar que, quando um grande

número de mudanças de ambiente é empregado, a convergência da população baseada

na memória do ambiente anterior pode não ser tão rápida quanto o exigido por proble-
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mas dinâmicos complexos. Nesses casos, mostrou-se importante injetar algum grau de

aleatoriedade ao longo das gerações entre duas mudanças consecutivas. A nova variação,

denominada D-MEANDS-MD, emprega um cruzamento com certo grau de aleatoriedade,

controlado por um novo parâmetro de equilíbrio chamado BMD. Cada crossover tem uma

probabilidade percentual de BMD de ser executado exatamente como no D-MEANDS.

Caso contrário, um novo indivíduo é construído aleatoriamente para atuar como o se-

gundo pai do cruzamento. Todos os experimentos deste trabalho utilizam BMD = 90%.

Portanto, essa versão do MOEA emprega estratégias de memória e diversidade para equi-

librar o aproveitamento de indivíduos não dominados pré-existentes com a diversidade de

indivíduos totalmente novos, visando extrair o melhor desempenho da busca evolutiva. O

percentual utilizado nesse balanço (10% de aleatoriedade e 90% de memória) foi ajustado

empiricamente para as instâncias do problema investigadas neste trabalho (DMKP). No

entanto, BMD pode ser ajustado para novos cenários ou até mesmo para novos problemas

dinâmicos. Destaca-se que, com exceção desse novo mecanismo de cruzamento, o restante

do processo evolutivo segue as mesmas estratégias usadas pelo D-MEANDS. O Algoritmo

2 mostra o funcionamento básico do D-MEANDS-MD, destacando a mudança proposta

em sua estratégia evolutiva.
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Algoritmo 2 D-MEANDS-MD.
Require: MaxGer : Número de gerações; Tmut: Taxa de mutação; BMD

1: Gerar a lista S //lista das subpopulações(vazia)
2: for (j=0; j < 1000; j++) do
3: ind = = geraCromossomo() //Gera um indivíduo aleatório
4: for (cada subpopulação sp ∈ S) do
5: //verifica se ind não é dominado por nenhum indivíduo de sp
6: if (sp.nãoDomina(ind)) then
7: sp.add(ind)
8: end if
9: end for

10: end for
11: ng = 0
12: while (ng < MaxGer) do
13: ng++
14: if (ng % 100 = 0) then
15: for (cada subpopulação sp ∈ S) do
16: sp.convergence score = 0
17: end for
18: end if
19: sp1: S.Seleciona Subpopulaçao //Seleciona uma subpopulação
20: tam = sp1.size()
21: pai1 = sp1.posicao(rand()%tam) //seleção aleatória de um indivíduo da

subpopulação
22: if (rand() ≤ BMD) then
23: sp2: S.Seleciona Subpopulaçao //Seleciona uma subpopulação (sp2 ̸= sp1)
24: tam = sp2.size()
25: pai2 = sp2.posicao(rand()%tam) //seleção aleatória de um indivíduo da

subpopulação
26: else
27: pai2 = geraCromossomo() //Gera aleatoriamente um novo indivíduo
28: end if
29: [Filho1, Filho2]: Crossover(pai1, pai2)
30: if (rand() ≤ Tmut) then
31: Filho1.mutação()
32: end if
33: if (rand() ≤ Tmut) then
34: Filho2.mutação()
35: end if
36: for (cada subpopulação sp ∈ S) do
37: sp.add(Filho1) sp.add(Filho2)
38: if (sp foi atualizada) then
39: sp.convergence score++
40: end if
41: end for
42: if (mudança ambiente = verdade) then
43: atualizar subpopulacoes(spall, 1000) //(Execução do Algoritmo[1])
44: end if
45: end while
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3.5 D-MEANDS-II

O algoritmo MEANDS (LAFETA et al., 2018) foi proposto sem limitar a quantidade

de indivíduos em cada subpopulação, deixando seu crescimento sem qualquer restrição

de tamanho. Essa estratégia funciona bem em problemas com cardinalidade do conjunto

Pareto ótimo de pequeno ou médio porte. No entanto, em problemas com cardinalidade

muito grande, é necessária a adoção de algum limitador para controlar o custo computaci-

onal do processo de atualização das subpopulações. Vários MOEAs na literatura limitam

o tamanho da população 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 indivíduos que apresente boa dispersão no espaço de busca.

Nessa linha, foi proposto o MEANDS-II (LAFETA; OLIVEIRA, 2019), uma variação do

MEANDS, que emprega um parâmetro de limite para o tamanho das subpopulações e usa

o crowding distance para eliminar indivíduos quando o número de soluções não dominadas

excede esse limite. Outra diferença entre os algoritmos está no mecanismo de pontuação

das subpopulações. Como já visto, o MEANDS utiliza um sistema de pontuação baseado

no convergence score, o qual aumenta a pontuação de uma subpopulação sempre que ela é

atualizada. No entanto, no MEANDS-II, o emprego do convergence score é ineficaz, uma

vez que um mesmo indivíduo pode ser eliminado e reinserido várias vezes, gerando pontos

excedentes para esse critério. Para contornar esse problema, o algoritmo usa o contribu-

tion score, que é a mesma métrica de pontuação adotada pelo MEAMT (LAFETÁ et al.,

2016). Essa métrica só aumenta a pontuação de uma subpopulação quando ela gera uma

boa solução, ou seja, quando o cruzamento de um indivíduo dessa subpopulação resulta

em uma nova solução (filho) que seja inserida em alguma das subpopulações do problema.

Devido ao limite de tamanho da população, várias soluções não dominadas podem desapa-

recer durante a evolução. Essa é a razão pela qual o MEANDS-II usa um arquivo externo

(que não participa da evolução) para armazenar as soluções não dominadas, considerando

todos os objetivos do problema.

Outro ponto importante é que o MEANDS-II usa uma técnica de relaxamento da domi-

nância de Pareto para aumentar a pressão seletiva (LAUMANNS et al., 2002), resultando

em uma melhor convergência para o conjunto Pareto ótimo. Essa técnica é chamada de

Controlling Dominance Area of Solutions (CDAS) (SATO; AGUIRRE; TANAKA, 2007)

e, como o próprio nome sugere, controla a área de dominância das soluções, possibilitando

sua expansão ou contração. Destaca-se que o tamanho dessa área está diretamente asso-

ciado à pressão seletiva do processo evolutivo. Em outras palavras, a expansão da área

de dominância aumenta a pressão seletiva do algoritmo, enquanto sua contração provoca

a sua redução.

O Dynamic Many-objective Evolutionary 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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são do algoritmo, não é usada nenhuma técnica de relaxamento de dominância (como o

CDAS), visto que não é necessário aumentar a pressão seletiva da busca. Em sua versão

inicial, o D-MEANDS-II usa o mesmo número de subpopulações e a mesma estratégia de

mudança de ambiente utilizados no D-MEANDS-MD. No entanto, a fim de diminuir o

tempo de execução, foram propostas variações do algoritmo que adotam um número redu-

zido de subpopulações (Seção A.1). Os MOEAs antecessores, tanto nas versões estáticas

(MEANDS e MEANDS-II) quanto nas dinâmicas (D-MEANDS e D-MEANDS-MD), ge-

ram subpopulações que evoluem seus indivíduos em função do subconjunto de objetivos

considerado em cada uma. Por exemplo, em um problema com 4 objetivos, são geradas 6

subpopulações de 2 objetivos, uma para cada par de objetivos; 4 subpopulações de 3 obje-

tivos; e uma subpopulação que considera todos os 4 objetivos. Cada subpopulação evolui

mantendo as soluções da primeira fronteira de Pareto, considerando seu grupo de objeti-

vos. Porém, utilizar muitos subconjuntos exige um tempo de processamento elevado para

a manutenção de suas subpopulações, e esse tempo cresce exponencialmente à medida

que o número de objetivos do problema aumenta. Por isso, foi proposta uma abordagem

que limita a quantidade de subpopulações utilizadas durante a evolução do algoritmo.

Após experimentos preliminares, descritos na Seção A.1, a versão do D-MEANDS-II pro-

posta neste trabalho, denominada D-MEANDS-II-S2, considera apenas as subpopulações

de dois objetivos no processo evolutivo, conforme descrito no Algoritmo 3.
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Algoritmo 3 D-MEANDS-II-S2.
Require: NG: Número de gerações; Tmut: Taxa de mutação;

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

2: Inicializar Arquivo //Criar subpopulação vazia que considera todos os objetivos
3: Inicializar(S) //inicializa as subpopulações de S com indivíduos aleatórios
4: ng = 0
5: while (ng < NG) do
6: ng++
7: if (ng % 100 = 0) then
8: for (cada subpopulação sp ∈ S) do
9: sp.contribution score = 0

10: end for
11: end if
12: sp1: S.Seleciona Subpopulaçao //Seleciona uma subpopulação
13: tam = sp1.size()
14: pai1 = sp1.posicao(rand()%tam) //Seleção aleatória de um indivíduo da

subpopulação
15: sp2: S.Seleciona Subpopulaçao //Seleciona uma subpopulação
16: tam = sp2.size()
17: pai2 = sp2.posicao(rand()%tam) //Seleção aleatória de um indivíduo da

subpopulação
18: [Filho1, Filho2]: Crossover(pai1, pai2)
19: if (rand() ≤ Tmut) then
20: Filho1.mutação()
21: end if
22: if (rand() ≤ Tmut) then
23: Filho2.mutação()
24: end if
25: for (cada subpopulação sp ∈ S) do
26: sp.add(Filho1) sp.add(Filho2)
27: Arquivo.add(Filho1) Arquivo.add(Filho2)
28: end for
29: if (Alguma subpopulação sp ∈ S foi atualizada) then
30: sp1.contribution score++
31: sp2.contribution score++
32: end if
33: if (mudança ambiente = verdade) then
34: atualiza subpoputalcoes(Arquivo, 1000) //Execução do Algoritmo [1]
35: end if
36: end while

3.6 D-MEANDS-III

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

posed Sets III (D-MEANDS-III) é uma extensão do D-MEANDS-II que visa explorar

melhor o modelo multipopulacional do algoritmo, por meio de duas alterações em seu
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mecanismo de busca: uma no método de seleção dos pais para o crossover e a outra no

método de mudança de ambiente.

No D-MEANDS-II e em suas versões anteriores, o crossover segue três passos:

i. seleção de duas subpopulações distintas, que participarão do cruzamento, com base

no contribution score;

ii. seleção aleatória de um indivíduo pai de cada subpopulação escolhida;

iii. realização do crossover entre esses dois pais.

Nota-se que esses algoritmos investem em uma metodologia mais complexa para es-

colher as subpopulações do que para selecionar os indivíduos pais dentro dos respectivos

conjuntos. A proposta do D-MEANDS-III é empregar uma estratégia mais elaborada para

a seleção dos indivíduos pais (passo ii), em que, para cada subpopulação escolhida (passo

i), busca-se selecionar o indivíduo que esteja mais próximo ao centro daquele conjunto de

soluções não dominadas. Essa estratégia, denominada Tour4Ind, consiste em selecionar

4 indivíduos da subpopulação e calcular a distância entre eles no espaço de objetivos.

Em seguida, é contabilizada a distância total de cada indivíduo, que corresponde à soma

de suas distâncias em relação aos demais. O indivíduo que tiver a menor distância total

tende a ser o mais centralizado entre os indivíduos considerados e, portanto, é o que possui

maior chance de estar próximo ao centro da subpopulação. Como os centros das subpopu-

lações são distintos, já 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 indivíduo é selecionado para o crossover. A Tabela 1 exemplifica

esse processo, mostrando as distâncias individuais (entre pares de soluções) e a distância

total (soma das distâncias), geradas para quatro indivíduos escolhidos aleatoriamente de

uma subpopulação específica. Nesse exemplo, o indivíduo 2 (destacado em vermelho) é

considerado o mais centralizado, já que possui a menor distância total, sendo escolhido

para representar aquela subpopulação no cruzamento.

Tabela 1 – Exemplo de distâncias entre 4 indivíduos de uma subpopulação.

Indivíduo 1 Indivíduo 2 Indivíduo 3 Indivíduo 4 Distância Total
Indivíduo 1 0 1.41 5.83 8.48 15.72
Indivíduo 2 1.41 0 4.47 7.07 12.95
Indivíduo 3 5.83 4.47 0 3.16 13.46
Indivíduo 4 8.48 7.07 3.16 0 18.71

O funcionamento desse novo método de seleção de pais é apresentado no Algoritmo 4.

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

neste trabalho (D-MEANDS e suas variações) reconstroem a população a cada mudança

de ambiente, usando um método baseado em memória (descrito na Seção 3.3). Esse tipo
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Algoritmo 4 Método de seleção de pais Tour4Ind.
Require: ubpopulação (sp) de onde será escolhido um indivíduo para participar do

crossover
1: tam = sp.size()
2: if (tam < 4) then
3: //Retorna um indivíduo aleatório de sp
4: pos = rand()
5: return sp[pos]
6: end if
7: //Seleção aleatória de 4 indivíduos de sp
8: distinct positions(0,tam-1) //Gera 4 posições distintas entre 0 e tam-1
9: ind1 = sp[pos1]

10: ind2 = sp[pos2]
11: ind3 = sp[pos3]
12: ind4 = sp[pos4]
13: dist.initialize() //Cria um vetor zerado para armazenar as distâncias totais dos 4

indivíduos
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 indindex

de estratégia resgata informações do ambiente anterior para reconstruir a população no

novo ambiente. Nesse sentido, nossos MOEAs utilizam os indivíduos armazenados no

arquivo externo, o qual contempla todas as soluções da primeira fronteira de Pareto do

problema, para reconstruir a nova população. Essa abordagem de mudança de ambiente

é modificada no D-MEANDS-III para filtrar as soluções do arquivo externo que serão

introduzidas no novo ambiente. O intuito é resgatar apenas os indivíduos que estejam

centralizados ou localizados nas extremidades do conjunto de soluções não dominadas do

problema (arquivo externo), considerando suas respectivas projeções no espaço de obje-

tivos. Assim, reduz-se a possibilidade de haver muitas soluções próximas em um único

ponto no espaço de objetivos. Com as soluções mais espalhadas, aumenta a possibilidade

de cruzar dois indivíduos distantes no espaço de objetivos. Com isso, a tendência é gerar

descendentes que explorem novas regiões no espaço de busca, além de contribuir para
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o aumento da dispersão das soluções no conjunto não dominado (TOFFOLO; BENINI,

2003). Também é importante ressaltar que, com a aplicação desse filtro, há uma redução

natural na quantidade de soluções do arquivo que são reaproveitadas no novo ambiente,

demandando um número maior de indivíduos gerados aleatoriamente. Dessa forma, a

estratégia também fortalece a diversidade da busca. Vale lembrar que as subpopulações

(conjuntos) do algoritmo guardam apenas soluções não dominadas; portanto, os indiví-

duos do arquivo que não atendem a esse critério são descartados. Assim, mesmo que uma

solução passe pelo filtro inicial (posicionamento dentro do conjunto), não há garantia de

sua permanência na nova população.

A construção do filtro usado pelo algoritmo nas mudanças de ambiente envolve duas

etapas: calcular um ponto de referência (PR), que fica próximo do centro da população

do arquivo externo, e determinar a área de aceitação. Ambas as etapas são baseadas na

projeção das soluções de cada subpopulação no espaço de objetivos. Vale ressaltar que,

embora as subpopulações evoluam com base apenas em seus dois objetivos, seus indiví-

duos são avaliados em relação a todos os objetivos do problema, e os valores resultantes

são considerados em seus respectivos posicionamentos no espaço de objetivos. As ações

pertinentes a cada etapa são descritas a seguir:

A primeira etapa começa com a definição do ponto central de cada conjunto de soluções

(subpopulação), o que envolve o cálculo da média aritmética dos respectivos pontos no

espaço de objetivos. Em seguida, é calculada a média aritmética dos pontos centrais das

subpopulações, a fim de determinar o ponto de referência (PR), que corresponde ao ponto

central da população analisada. Esse processo é ilustrado na Figura 3, considerando um

problema com 4 objetivos. Os pontos pretos representam o posicionamento das soluções

de cada subpopulação i (1 ≤ i ≤ 6) no espaço de objetivos. Os pontos vermelhos indicam

os pontos centrais (Ci) dos conjuntos de soluções, enquanto o ponto azul representa o

ponto de referência PR resultante.

O primeiro passo da segunda etapa envolve o cálculo da distância de referência (DR).

Ela é obtida a partir da média aritmética das distâncias euclidianas entre os pontos

centrais dos conjuntos de soluções e o ponto de referência. A área de aceitação é baseada

no valor da distância de referência, de modo que uma solução X só passa pelo filtro se

atender a um dos seguintes critérios:

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

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

Nos demais casos, a solução X é descartada.

Este método, chamado de Filtro-PR, é utilizado pelo D-MEANDS-III durante a mu-

dança de ambiente com o objetivo de selecionar as soluções que estão mais distantes de

PR e as que estão mais próximas do ponto de referência. Essas soluções serão inseridas na
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Figura 3 – Primeira etapa da construção do filtro de soluções do método Filtro − PR.

população do próximo ambiente, visando garantir uma distribuição dos pontos no espaço

de objetivos que favoreça a diversidade durante a busca.

Tanto o método Tour4Ind quanto o método Filtro-PR apresentaram melhorias sig-

nificativas no comportamento do D-MEANDS-III. A Seção 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 execução. Na Seção A.3, foram realiza-

dos alguns experimentos com o Filtro-PR, nos quais houve uma melhora significativa

no tempo de execução, mas com uma ligeira queda nas demais métricas. A proposta do

D-MEANDS-III é manter a mesma dinâmica do D-MEANDS-II, na qual são utilizados

apenas conjuntos de dois objetivos, juntamente com o Tour4Ind e o Filtro-PR. Espera-se

que o equilíbrio entre esses dois métodos melhore o desempenho do algoritmo tanto nas

métricas quanto no tempo de execução.
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Capítulo 4

Experimentos e Análise dos Resultados

Neste capítulo, algoritmos evolutivos multiobjetivo dinâmicos (DMOEAs), já aplica-

dos a problemas de otimização multiobjetivo dinâmicos contínuos (DMOPs contínuos),

são investigados aqui com o objetivo de verificar se eles também são capazes de resolver,

de forma eficiente, um problema de otimização multiobjetivo dinâmico discreto (DMOP

discreto). Os experimentos estão divididos em fases, em que cada fase apresenta os resul-

tados de uma parte fundamental da pesquisa desta tese. As fases estão organizadas de

acordo com a evolução de nossa investigação sobre DMOEAs.

Na primeira fase, quatro algoritmos (dos quais três são da literatura) foram investi-

gados: DNSGA-II, DNSGA-III, MOEA/D-KF e MS-MOEA. Na sequência, uma análise

mais aprofundada do DNSGA-II nos levou a propor uma pequena alteração no algoritmo;

resultando em uma nova versão que foi chamada de DNSGA-II*. Nessa fase, a análise

comparativa dos algoritmos foi conduzida considerando instâncias 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 (Seção 3.3) foi proposto e

seu desempenho foi comparado aos algoritmos investigados na etapa anterior. Nas análises

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 incluí-lo

nos experimentos. Além das métricas usadas na fase anterior (HV R e IGD), nas análises

finais dessa fase, também foram introduzidas as métricas não paramétricas Density (AD)

(ZHANG; QIAN, 2011) e Hipervolume (HV) (ZITZLER; THIELE, 1998). O uso dessas

métricas não paramétricas possibilita a análise de instâncias mais complexas e com maior

número de mudanças de ambiente, visto que não é necessário qualquer conhecimento

prévio do conjunto Pareto ótimo para os cenários investigados.

Na terceira fase, é introduzido o D-MEANDS-MD (Seção 3.4), que teve seu desempe-

nho avaliado, com base nas métricas não paramétricas Density (AD) e Hipervolume (HV)

(ZITZLER; THIELE, 1998).

A validação da eficiência e eficácia do D-MEANDS-II (Seção 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 execução 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 não

paramétricas AD e HV. Além disso, é apresentada uma análise comportamental dos al-

goritmos D-MEANDS-MD e D-MEANDS-II quanto à variação do tempo de execução à

medida que o número de objetivos aumenta.

Na quinta fase dos experimentos, são apresentados os resultados alcançados com o al-

goritmo D-MEANDS-III (Seção 3.6), o qual apresenta uma dinâmica que aprofunda o uso

da característica multipopulacional do próprio algoritmo. Para avaliar seu desempenho,

foram usadas as mesmas métricas de desempenho e instâncias do problema adotadas na

fase anterior.

Por fim, experimentos adicionais foram realizados a fim de comparar a capacidade

de convergência entre os melhores algoritmos analisados nas cinco fases, usando a mé-

trica Coverage of Two Sets (CS) (ZITZLER, 1999). Também foi feita uma análise mais

aprofundada do comportamento do Hipervolume (HV), apresentada com o objetivo de

compreender as características necessárias no conjunto Pareto encontrado para se obter

um HV melhor.

4.1 Metodologia dos Experimentos

O problema discreto utilizado em todas as fases é o Dynamic Multiobjective Knapsack

Problem 0-1 (DMKP), considerando uma formulação em que ocorre apenas a variação de

objetivos a cada mudança de ambiente. Investigou-se instâncias com 30, 50 e 100 itens,

usando formulações com 4, 6 e 8 objetivos, em cenários dinâmicos que envolvem 1, 2,

5, 10, 15 e 20 mudanças de ambiente (ECs). Na primeira fase dos experimentos, foram

utilizados cenários com até 10 ECs, enquanto as demais fases empregaram instâncias mais

complexas (de 10 a 20 ECs). As mudanças ocorrem ao longo das gerações do algoritmo,

em intervalos igualmente distribuídos. Por exemplo, em um cenário com apenas uma

mudança de ambiente (EC = 1), a primeira metade da busca é guiada por um ambiente

(pré mudança), enquanto a metade final considera outro (pós mudança).

Em todos os experimentos, os algoritmos foram executados 100 vezes para cada ins-

tância considerada na fase. Em cada execução, 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 análise comparativa entre os algoritmos foi

realizada com base nos valores médios e nos desvios padrão dessas métricas, considerando

o conjunto das 100 execuções. Adicionalmente, foi aplicado um teste de hipóteses para

verificar se a superioridade observada de um algoritmo em relação aos demais possui rele-

vância estatística ou se é decorrente do ruído inerente à natureza estocástica dos métodos
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evolutivos. Neste trabalho, foi utilizado o teste t-student (MANKIEWICZ, 2000), com

nível de significância de 0,01, por ser amplamente empregado na comparação de médias

e adequado para amostras independentes com variância aproximadamente normal.

4.2 Fase 1: Análise Comparativa de Desempenho de

Métodos Evolutivos da Literatura

Nesta seção, realiza-se a análise 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-

II, DNSGA-III, MOEA/D-KF e MS-MOEA) divergem quanto à estratégia dinâmica ado-

tada. Eles foram implementados em linguagem JAVA e executados na mesma máquina

(processador Intel Core i5-6400 2.7 GHz e 8GB de RAM).

Os algoritmos foram executados com os seguintes parâmetros: 100 gerações, popu-

lação de 100 indivíduos, 100% de cruzamento e 10% de mutação. Considerando esses

parâmetros, o número de indivíduos avaliados é o mesmo para todos os algoritmos. Fo-

ram utilizadas instâncias com 4, 6 e 8 objetivos (m), considerando 30 e 50 itens do DMKP.

Além disso, foram avaliados cenários dinâmicos com 1 e 2 mudanças de ambiente (EC).

Para os algoritmos DNSGA-II e DNSGA-III, 20% da população foi substituída a cada mu-

dança de ambiente. No MS-MOEA, a cada mudança de ambiente, 20% da população é

composta por indivíduos do arquivo que sofreram mutação, enquanto os 80% restantes são

indivíduos aleatórios. O MOEA/D-KF utiliza 10 vizinhos para formar as subpopulações.

4.2.1 Comparando Métodos da Literatura com EC=1

Inicialmente, é realizada uma análise comparativa entre o desempenho dos MOEAs

investigados, considerando instâncias em que a mudança de ambiente ocorre uma única

vez, na geração 51 (metade da execução do AG). A partir dos resultados experimentais,

nota-se que o MS-MOEA supera os demais algoritmos em relação às 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 à medida que o número

de objetivos aumenta. Uma descrição mais detalhada desses resultados experimentais é

apresentada no Apêndice B (Seção B.1.1).

A fim de verificar se as diferenças de desempenho são significativas, foi aplicado um

teste de hipótese t-student (MANKIEWICZ, 2000), comparando o algoritmo que alcançou

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-

lação ao DNSGA-III e ao MOEA/D-KF. Ambos os testes foram conduzidos, considerando

99% de confiança.
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A Tabela 2 mostra os resultados do teste de hipótese que adota o MS-MOEA como

base de comparação. 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 não houve diferença significativa. Analisando essa tabela, observa-se

que o MS-MOEA foi significativamente melhor em todas as instâncias, considerando tanto

HV R quanto IGD.

Tabela 2 – Teste de hipótese comparando MS-MOEA aos demais algoritmos em instâncias
com uma mudança de ambiente (EC=1).

Objetivos
4 6 8

Algoritimos Itens HVR IGD HVR IGD HVR IGD
30 > < > < > <

DNSGA-II
50 > < > < > <
30 > < > < > <

DNSGA-III
50 > < > < > <
30 > < > < > <

MOEA/D-KF
50 > < > < > <

A Tabela 3 mostra os resultados do teste de hipótese que adota o DNSGA-II como base

de comparação (o MS-MOEA é omitido, uma vez que já foi comparado ao DNSGA-II na

tabela anterior). Como pode ser observado, no geral, o DNSGA-II foi significativamente

melhor que o DNSGA-III e o MOEA/D-KF.

Tabela 3 – Teste de hipótese comparando DNSGA-II aos demais algoritmos em instâncias
com uma mudança de ambiente (EC=1)

Objetivos
4 6 8

Algoritimos Itens HVR IGD HVR IGD HVR IGD
30 > < > < > <

DNSGA-III
50 > = > = > <
30 > < > < > =

MOEA/D-KF
50 > < > < > <

Também foi analisado o tempo de execução dos algoritmos evolutivos testados. A

Figura 4 mostra o tempo médio de processamento de cada algoritmo para cada instância

analisada neste experimento. O MS-MOEA apresenta, claramente, o maior tempo de

execução, sendo que o aumento do número de itens e objetivos torna sua execução mais

demorada. O MOEA/D-KF mostrou-se o mais rápido entre os algoritmos investigados. Os

algoritmos DNSGA-II e DNSGA-III demandam tempos de processamento semelhantes,

no entanto, mas com o DNSGA-III ficando mais lento a medida que o número 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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4.3 Fase 2: Análise de Desempenho do Algoritmo D-

MEANDS

A partir da investigação dos métodos propostos na literatura, principalmente o DNSGA-

II (e sua variação com arquivo externo, DNSGA-II*) e o MS-MOEA, um novo MOEA

foi proposto, incorporando estratégias dinâmicas ao framework do algoritmo MEANDS

(LAFETA et al., 2018), criado originalmente para problemas estáticos. Esse novo MOEA

foi denominado D-MEANDS (LAFETÁ; OLIVEIRA, 2020B) e visa lidar com DMOPs

com muitos objetivos. Investigamos sua aplicação no DMKP com o objetivo de avaliar

o desempenho desse novo algoritmo em um problema de otimização discreta multiobje-

tivo dinâmico, além de compará-lo aos métodos propostos na literatura. Como base de

comparação, utilizamos dois algoritmos anteriormente aplicados ao DMKP: DNSGA-II e

MS-MOEA, visto que esses foram os que mais se destacaram nas análises apresentadas

anteriormente (Seções 4.2.1, 4.2.2 e 4.2.3).

Como o D-MEANDS realiza apenas um cruzamento por geração, seus parâmetros

foram escolhidos de modo a realizar o mesmo número de cruzamentos que os demais

algoritmos (DNSGA-II e MS-MOEA), sendo: 10.000 gerações, 10% de mutação e 1.000

indivíduos utilizados para inicializar a população. Nessa fase, cada algoritmo foi executado

100 vezes para cada instância e os resultados experimentais são apresentados no Apêndice

B.2. Os gráficos mostram a média e o desvio padrão dessas 100 execuções.

4.3.1 Cenários com uma Única Mudança de Ambiente

Primeiramente, analisamos o desempenho dos MOEAs quando ocorre uma única mu-

dança de ambiente (EC = 1). A mudança acontece na metade do número de gerações:

para DNSGA-II e MS-MOEA, a alteração ocorre na geração 51; para D-MEANDS, ocorre

na geração 5.001.

O teste de hipótese t foi realizado para avaliar a significância alcançados pelo resultados

do D-MEANDS (algoritmo proposto) em relação aos demais. O teste foi conduzido com

99% de confiança, e os resultados podem ser observados na Tabela 6 para instâncias de

30 e 50 itens, com 4 e 6 objetivos. Cada linha da tabela apresenta a comparação 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

não houve diferença significativa. O D-MEANDS superou o DNSGA-II, e o MS-MOEA

apresentou desempenho similar ao D-MEANDS, com alguma vantagem na métrica HV R.

Ao analisar o tempo de execução dos algoritmos apresentado na Figura 8, observa-

se que o MS-MOEA apresenta um tempo de execução muito maior que o DNSGA-II

em todas as instâncias. Concluímos que o D-MEANDS apresenta bom desempenho nas
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aproximado (pois são métricas paramétricas). Por isso, nesta seção são apresentados

resultados de experimentos usando métricas não paramétricas.

Nesses experimentos, o desempenho dos três algoritmos, DNSGA-II*, MS-MOEA e

D-MEANDS, é avaliado em ambientes mais dinâmicos, ou seja, com um número maior

de mudanças (EC=10, 15 e 20). Além disso, um algoritmo mais recente na literatura foi

adicionado à investigação, conhecido como MOEA/D based on Differential Evolution and

Dynamic Diversity Introduction Strategy (DDIS-MOEA/D-DE) (LIU et al., 2020).

Na seção anterior, as instâncias do DMKP foram limitadas a apenas 4 objetivos quando

foram empregadas 10 mudanças de ambiente. Essa limitação se deu, principalmente,

devido ao uso das métricas paramétricas HV R e IGD, que aumentaram muito o custo

computacional. Por outro lado, a adoção de métricas não paramétricas, como Densidade

(AD) e Hipervolume (HV), permitem analisar o comportamento dos MOEAs investigados

em cenários mais complexos, usando instâncias com até 8 objetivos e 20 mudanças de

ambiente.

Nesse experimento, foram utilizadas 27 instâncias do DMKP, divididas pelo número

de itens, objetivos e mudanças de ambiente (EC). Nossas análises consideraram instân-

cias de 30, 50 e 100 itens; 4, 6 e 8 objetivos ; e 10, 15 ou 20 mudanças nos ambientes.

Os algoritmos DDIS-MOEA/D-DE, DNSGA-II* e MS-MOEA foram configurados com

os seguintes parâmetros: 500 gerações, 100% cruzamento, 10% mutação, e população de

100 indivíduos. Para o DNSGA-II*, 20% da população foi substituída em cada mudança

de ambiente. No MS-MOEA, a cada mudança de ambiente, 20% da população é com-

posta por indivíduos do arquivo que sofreu mutação e 80% são indivíduos aleatórios. O

DDIS-MOEA/D-DE usa 10 vizinhos para formar as subpopulações. Como o D-MEANDS

realiza apenas um cruzamento por geração, seus parâmetros foram escolhidos para reali-

zar o mesmo número de cruzamentos que os demais algoritmos: 50.000 gerações, 10% de

mutação e população de 1000 indivíduos. Cada algoritmo foi executado 100 vezes para

cada instância do problema e os gráficos do Apêndice B (Seção B.2.4) mostram a média

e o desvio padrão dessas 100 execuções.

O teste de hipótese t foi empregado para consolidar os resultados apresentados nos

gráficos e avaliar a significância do desempenho do D-MEANDS em relação aos outros

MOEAs. Os resultados obtidos em cada um dos cenários de mudança de ambiente ana-

lisados (EC = 10, 15 e 20) são apresentados nas Tabelas 9, 10 e 11, respectivamente. Os

testes de hipóteses foram feitos com 99% de confiança. Cada linha das tabelas representa

a comparação 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 não houve diferença significativa. Como pode ser observado, as tabelas apresentam

resultados muito parecidos para os três cenários de mudança de ambiente (EC = 10, 15 e

20). No geral, o teste de hipóteses confirma que o D-MEANDS é significativamente supe-
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rior na métrica AD em quase todos os cenários. Na métrica HV, o D-MEANDS se destaca

mais que os demais algoritmos. O MS-MOEA se torna mais competitivo com o aumento

do número de mudanças de ambiente (EC); no entanto, o aumento do número de objetivos

favorece o D-MEANDS. Em 18 instâncias, o D-MEANDS é significativamente superior

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

Tabela 9 – Teste de hipótese comparando D-MEANDS aos demais algoritmos em cenários
com dez mudanças de ambiente (EC=10).

Algoritmos DDIS-MOEA/D-DE DNSGA-II* MS-MOEA
Objetivos

Métricas/Itens 30 50 100 30 50 100 30 50 100
HV > > > > < < > = =

4
AD < < < < < < < < <
HV > > > > > < > > >

6
AD < < < < < < < < <
HV > > > > > > > > >

8
AD < < < < < < < < <

Tabela 10 – Teste de hipótese comparando D-MEANDS aos demais algoritmos em cená-
rios com quinze mudanças de ambiente (EC=15).

Algoritmos DDIS-MOEA/D-DE DNSGA-II* MS-MOEA
Objetivos

Métricas/Itens 30 50 100 30 50 100 30 50 100
HV > > > > < < > = <

4
AD < < < < < < < < <
HV > > > > > < > > >

6
AD < < < < < < < < <
HV > > > > > > > > >

8
AD < < < < < < < < <

Tabela 11 – Teste de hipótese comparando D-MEANDS aos demais algoritmos em cená-
rios com vinte mudanças de ambiente (EC=20).

Algoritmos DDIS-MOEA/D-DE DNSGA-II* MS-MOEA
Objetivos

Métricas/Itens 30 50 100 30 50 100 30 50 100
HV > > > > < < < < <

4
AD < < < < < < < < <
HV > > > > > < < > <

6
AD < < < < < < < < <
HV > > > > > > > > >

8
AD < < < < < < < < <

Os tempos médios de execução dos algoritmos em cenários com 4, 6 e 8 objetivos são

mostrados nas Figuras 11, 12 e 13. Claramente, o tempo de execução do DNSGA-II* é

muito menor do que o dos outros algoritmos na maioria das instâncias. Essa observação

torna-se mais evidente com o aumento da complexidade dos cenários investigados. O D-

MEANDS apresenta um custo computacional próximo ao do DNSGA-II* nas instâncias
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4.4 Fase 3: Análise de Desempenho do Algoritmo D-

MEANDS-MD

Ao investigar as possíveis causas para a queda de desempenho do D-MEANDS em

função do aumento no número de mudanças no ambiente aumenta, foi possível observar

que a convergência deste MOEA é prejudicada, principalmente pelo severo decaimento

na variabilidade das soluções não dominadas ao longo das gerações. Isso ocorre porque

o D-MEANDS, assim como sua versão para problemas discretos (MEANDS), descarta

todas as informações de soluções 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 Seção 3.4.

Nesta seção, o D-MEANDS-MD é comparado com os melhores MOEAs investigados na

Seção 4.3.4, a saber: DNSGA-II* e D-MEANDS, a fim de avaliar o impacto da modificação

implementada. O DNSGA-II* foi selecionado por ser o algoritmo mais rápido, enquanto

o D-MEANDS por retornar o melhor desempenho em relação as métricas AD e HV.

Além disso, foi investigada uma variação do DNSGA-II*, 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-II+ usam um pai aleatório.

A comparação entre os algoritmos foi realizada com base nas mesmas 27 instâncias do

problema utilizadas no experimento anterior (Seção 4.3.4), as quais foram obtidas a partir

da combinação de diferentes números de itens (30,50 e 100), objetivos (4, 6 e 8) e mudanças

de ambiente (10, 15 e 20). Nesse experimento, os algoritmos DNSGA-II* e DNSGA-II+

foram executados com os seguintes parâmetros: 500 gerações, 100% de cruzamento, 10%

de mutação, população de 100 indivíduos, com 20% da população sendo substituída a cada

mudança de ambiente. Como o D-MEANDS e o D-MEANDS-MD realizam apenas um

cruzamento por geração, seus parâmetros foram escolhidos para realizar o mesmo número

de cruzamentos do DNSGA-II*: 50.000 gerações, 10% de mutação e 1.000 indivíduos na

população. Cada algoritmo foi executado 100 vezes para cada instância, sendo que os

gráficos discutidos no Apêndice B (Seção B.3) mostram a média e o desvio padrão dessas

100 execuções, considerando cada métrica de desempenho e tempo de execução.

O teste de hipótese t foi utilizado para avaliar a significância dos resultados do D-

MEANDS-MD em relação aos demais algoritmos, considerando 99% de confiança. As

Tabelas 12, 13 e 14 apresentam, respectivamente, os resultados desse teste, considerando

as métricas densidade (AD) e hipervolume (HV), para as instâncias com EC=10, EC=15

e EC=20, sendo que cada linha representa a comparação 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, não houve diferença significativa. É possível observar

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

Tabela 12 – Teste de hipótese comparando D-MEANDS-MD aos demais algoritmos em
instâncias com dez mudanças de ambiente (EC=10).

DNSGA-II* DNSGA-II+ D-MEANDS
Objetivos

Metricas\Itens 30 50 100 30 50 100 30 50 100
HV > > > > > > > > >

4
AD < < < < < < < < <
HV > > > > > > > > >

6
AD < < < < < < < < <
HV > > > > > > > > >

8
AD < < < < < < < < <

Tabela 13 – Teste de hipótese comparando D-MEANDS-MD aos demais algoritmos em
instâncias com quinze mudanças de ambiente (EC=15).

DNSGA-II* DNSGA-II+ D-MEANDS
Objetivos

Metricas\Itens 30 50 100 30 50 100 30 50 100
HV > > > > > > > > >

4
AD < < < < < < < < <
HV > > > > > > > > >

6
AD < < < < < < < < <
HV > > > > > > > > >

8
AD < < < < < < < < <

Tabela 14 – Teste de hipótese comparando D-MEANDS-MD aos demais algoritmos em
instâncias com vinte mudanças de ambiente (EC=20).

DNSGA-II* DNSGA-II+ D-MEANDS
Objetivos

Metricas\Itens 30 50 100 30 50 100 30 50 100
HV > > > > > > > > >

4
AD < < < < < < < < <
HV > > > > > > > > >

6
AD < < < < < < < < <
HV > > > > > > > > >

8
AD < < < < < < < < <

As Figuras 14, 15 e 16 mostram o tempo de execução de cada MOEA investigado. O

D-MEANDS e D-MEANDS-MD foram mais rápidos que o DNSGA-II* e o DNSGA-II+ em

algumas instâncias de 4 objetivos. Em contrapartida, nas formulações com 6 e 8 objetivos,

o DNSGA-II* e o DNSGA-II+ mostraram-se claramente mais rápidos. Entre os algortimos

baseados em subpopulações, o tempo de execução do D-MEANDS-MD foi próximo 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 tão

dispendioso quanto seu precursor D-MEANDS, e esse custo computacional aumenta com

o crescimento do número de objetivos.
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4.5 Fase 4: Análise 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 execução cresce exponencialmente à medida que aumenta o

número de objetivos do problema. O D-MEANDS-II, que é uma variação do MEANDS-II

(algoritmo que trata problemas estáticos), foi proposto com o objetivo de reduzir o tempo

de execução do D-MEANDS e do D-MEANDS-MD. Para validar sua eficiência, esse novo

algoritmo é comparado com as abordagens que alcançaram os melhores desempenhos nas

fases anteriores, tanto em relação as métricas multiobjetivo (MS-MOEA na fase 1 e D-

MEANDS-MD na fase 3), quanto ao tempo de execução (DNSGA-II*). O D-MEANDS

(fase 2) não é apresentado, uma vez que seu desempenho é superado pelo seu sucessor

D-MEANDS-MD. Neste experimento, também foram utilizadas as mesmas instâncias do

DMKP usadas nas fases anteriores (cenários com 30,50 e 100 itens; 4, 6 e 8 objetivos; e

10, 15 e 20 mudanças de ambiente), bem como as duas métricas não-paramétricas (AD e

HV) empregadas para avaliar o desempenho multiobjetivo dos algoritmos.

Foram utilizados os seguintes parâmetros para o DNSGA-II* e o MS-MOEA: 500

gerações, 100% de cruzamento, 10% de mutação, população de 100 indivíduos, e 20%

da população foi substituída em cada mudança de ambiente. Como o D-MEANDS-MD

e o D-MEANDS-II realizam apenas um cruzamento por geração, seus parâmetros foram

definidos de modo a manter a mesma quantidade de cruzamentos do DNSGA-II* e do

MS-MOEA, que são: 50.000 gerações, 10% de mutação e 1.000 indivíduos na população.

Cada algoritmo foi executado 100 vezes para cada instância investigada. Os resultados

experimentais, com as médias e desvio padrão das métricas de desempenho obtidas nessas

execuções, são mostrados e discutidos detalhadamente no Apêndice B (Seção B.4).

A partir desses resultados, o teste de hipótese t foi utilizado para avaliar a significância

estatística dos valores alcançados pelo D-MEANDS-II em relação aos demais MOEAs,

considerando uma confiança de 99%. As Tabelas 15, 16 e 17 mostram os resultados desse

teste para as diferentes instâncias do problema analisadas em cada cenário de mudança

(EC=10, 15 e 20), respectivamente. Cada linha da tabela representa a comparação do

D-MEANDS-II 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 não houve diferença

significativa.

Ao analisar as tabelas, percebe-se um comportamento similar para os 3 cenários de

mudança de ambiente. No geral, o D-MEANDS-II supera significativamente o MS-MOEA

e o DNSGA-II* em todas as 27 instâncias.

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

métrica AD em 21 instâncias, sendo superior apenas nos cenários 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 instâncias, não havendo diferença significativa em outras cinco e só é superado na

formulação com 30 itens, 8 objetivos e EC=15. A superioridade na métrica AD, indica

que o D-MEANDS-MD encontra um conjunto de soluções melhor distribuído pelo espaço

objetivo. Por outro lado, o melhor desempenho do D-MEANDS-II na métrica HV, indica

que ele é capaz de encontrar um conjunto de soluções mais equilibrado em termos de

convergência e diversidade.

Tabela 15 – Teste de hipótese comparando D-MEANDS-II aos demais algoritmos em ins-
tâncias com dez mudanças de ambiente (EC=10).

Objetivos MS-MOEA DNSGA-II* D-MEANDS-MD
Metricas/Itens 30 50 100 30 50 100 30 50 100

HV > > > > > > > > >
4

AD < < < < < < > > >
HV > > > > > > > > >

6
AD < < < < < < < > >
HV > > > > > > = = >

8
AD < < < < < < < > >

Tabela 16 – Teste de hipótese comparando D-MEANDS-II aos demais algoritmos em ins-
tâncias com quinze mudanças de ambiente (EC=15).

Objetivos MS-MOEA DNSGA-II* D-MEANDS-MD
Metricas/Itens 30 50 100 30 50 100 30 50 100

HV > > > > > > > > >
4

AD < < < < < < > > >
HV > > > > > > > > >

6
AD < < < < < < < > >
HV > > > > > > < = >

8
AD < < < < < < < > >

Tabela 17 – Teste de hipótese comparando D-MEANDS-II aos demais algoritmos em ins-
tâncias com vinte mudanças de ambiente (EC=20).

Objetivos MS-MOEA DNSGA-II* D-MEANDS-MD
Metricas/Itens 30 50 100 30 50 100 30 50 100

HV > > > > > > > > >
4

AD < < < < < < > > >
HV > > > > > > > > >

6
AD < < < < < < < > >
HV > > > > > > = = >

8
AD < < < < < < < > >

As Figuras 17, 18 e 19 mostram o tempo de execução dos algoritmos em cada uma das

27 instâncias do DMKP. Nas instâncias de 4 objetivos, o D-MEANDS-II foi o algoritmo
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4.6 Fase 5: Análise de Desempenho do Algoritmo D-

MEANDS-III

O D-MEANDS-III é uma evolução do algoritmo anterior (D-MEANDS-II), que visa

aprimorar o mecanismo de busca do modelo multi-populacional a partir de uma nova

estratégia de seleção de pais e do ajuste do método de mudança de ambiente. A fim

de validar a eficácia dessas modificações, 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 instâncias (27

no total) e métricas de desempenho (AD e HV). As configurações dos MOEAs também

foram mantidas inalteradas, com o D-MEANDS-III utilizando os mesmos parâmetros do

seu antecessor (D-MEANDS-II).

Como nas fases anteriores, cada algoritmo foi executado 100 vezes para cada instância

do problema. Os resultados experimentais dessas execuções são apresentados de forma

consolidada (média e desvio padrão) e analisados no Apêndice B (Seção 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 hipótese t,

com 99% de confiança, para avaliar a significância do desempenho do D-MEANDS-III

em relação a esses algoritmos. Os resultados são apresentados nas Tabelas 18, 19 e 20,

devidamente agrupados pela quantidade de mudanças realizadas no ambiente (EC=10,

15 e 20). Como pode ser observado, em relação à métrica AD, o D-MEANDS-III foi

significativamente pior que o D-MEANDS-MD em 13 instâncias, conseguindo superá-lo

em apenas duas instâncias. Comparado ao D-MEANDS-II, o novo algoritmo foi significa-

tivamente melhor em 15 instâncias e perdeu em 4 instâncias. Nas 3 tabelas, nota-se que o

desempenho do algoritmo nessa métrica (em relação aos demais) é afetado com o aumento

no número 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

instâncias e que o D-MEANDS-II em 25 instâncias. Nessa métrica, o D-MEANDS-III não

foi superado por nenhum dos dois algoritmos.

Tabela 18 – Teste de hipótese comparando o desempenho do D-MEANDS-III em relação
aos seus antecessores, considerando instâncias com EC=10.

Objetivos D-MEANDS-MD D-MEANDS-II
Metricas/Itens 30 50 100 30 50 100

HV > > > = > >
4

AD = = = = < <
HV > > > > > >

6
AD = = > = < =
HV = > > = > >

8
AD = > > > < =
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Tabela 19 – Teste de hipótese comparando o desempenho do D-MEANDS-III em relação
aos seus antecessores, considerando instâncias com EC=15.

Objetivos D-MEANDS-MD D-MEANDS-II
Metricas/Itens 30 50 100 30 50 100

HV > > > > > >
4

AD = = > < < <
HV > > > > > >

6
AD < > > = < =
HV > > > > > >

8
AD = > > > < =

Tabela 20 – Teste de hipótese comparando o desempenho do D-MEANDS-III em relação
aos seus antecessores, considerando instâncias com EC=20.

Objetivos D-MEANDS-MD D-MEANDS-II
Metricas/Itens 30 50 100 30 50 100

HV > > > > > >
4

AD = = > < < <
HV > > > > > >

6
AD < > > > < <
HV > > > > > >

8
AD = > > > < =

Nas Figuras 20, 21 e 22 são mostrados os tempos médios de execução dos algoritmos

em cada uma das 27 instâncias do DMKP. Como pode ser observado, o D-MEANDS-III

acompanha o mesmo comportamento que o D-MEANDS-II no tempo de execução. Nas

instâncias de 4 objetivos (Figura 20), esses algoritmos apresentam os melhores tempos

de execução. Nas instâncias de 6 (Figura 21) e 8 objetivos (Figura 22), o DNSGA-II*

reage e supera todos os demais algoritmos. Entretanto, tanto o D-MEANDS-II quanto

o D-MEANDS-III conseguem manter um tempo de execução próximo ao do DNSGA-II*.

Também é possível notar que, à medida que o número de mudanças de ambiente aumenta,

o tempo de execução do D-MEANDS-III melhora em relação ao do D-MEANDS-II.

Resumidamente, o D-MEANDS-III incorpora novos mecanismos no processo de busca,

introduzindo um novo modelo de mudança de ambiente que explora informações da ca-

racterística multi-populacional presente desde seu predecessor (MEANDS). Esses novos

mecanismos melhoraram a convergência e a diversidade da busca em comparação ao D-

MEANDS-II, mantendo um tempo de execução similar.
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próximo o valor estiver de 1, mais soluções do algoritmo de coluna (Y ) são dominadas

por soluções 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 (instâncias de 30 itens), o DNSGA-II* apresenta a pior convergência,

tendo cerca de 40% das soluções do conjunto Pareto encontradas dominadas pelo conjunto

Pareto dos outros algoritmos. O MS-MOEA apresenta situação 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 convergência entre os algoritmos pro-

postos (D-MEANDS-MD, D-MEANDS-II e D-MEANDS-III), pois o maior percentual de

soluções 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 o 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 convergência. No entanto, a capacidade de convergência do

D-MEANDS-III é próxima à do D-MEANDS-MD neste conjunto de instâncias.

Na Tabela 22 (instâncias de 50 itens), o DNSGA-II* apresenta a pior convergência, com

cerca de 50% das soluções do conjunto Pareto dominadas pelo conjunto Pareto dos outros

algoritmos. O MS-MOEA apresenta cerca de 44% das soluções dominadas pelo conjunto

Pareto dos algoritmos D-MEANDS-MD, D-MEANDS-II e D-MEANDS-III. Novamente,

o D-MEANDS-MD apresenta a melhor capacidade de convergência entre os algoritmos

propostos (D-MEANDS-MD, D-MEANDS-II e D-MEANDS-III) nas instâncias de 4 e 6

objetivos. O maior percentual de soluções 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 instância

de 8 objetivos, o D-MEANDS-III apresenta melhor convergência que o D-MEANDS-MD

e o D-MEANDS-II, com o maior percentual de soluções dominadas sendo um pouco maior

que 20%, contra 46% do D-MEANDS-II e 23% do D-MEANDS-MD.

Na Tabela 23 (instâncias de 100 itens), o DNSGA-II* apresenta a pior convergência,

com cerca de 94% das soluções do conjunto Pareto dominadas pelo conjunto dos outros

algoritmos. O MS-MOEA apresenta cerca de 80% das soluções dominadas pelo conjunto

Pareto dos algoritmos D-MEANDS-MD, D-MEANDS-II e D-MEANDS-III. Novamente,

o D-MEANDS-MD apresenta melhor convergência entre os algoritmos propostos nas ins-

tâncias de 4 e 6 objetivos, com 15% das soluções dominadas por outros algoritmos. Para

o D-MEANDS-II, esse valor chega a 59% e para o D-MEANDS-III, 44%. Na instância

de 8 objetivos, o maior percentual de soluções 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 instância de 8 objetivos, o D-MEANDS-III apresenta

melhor convergência que o D-MEANDS-MD e o D-MEANDS-II.
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Tabela 21 – Comparação dos algoritmos através da métrica CS em instâncias de 30 itens
e EC=20.

4
ob

je
ti

vo
s

X/Y ms dns dmd dm2 dm3
MS-MOEA (ms) - 0,405 0,09 0,135 0,114
DNSGA-II* (dns) 0,222 - 0,051 0,081 0,069
D-MEANDS-MD (dmd) 0,542 0,639 - 0,284 0,244
D-MEANDS-II (dm2) 0,475 0,58 0,171 - 0,209
D-MEANDS-III (dm3) 0,491 0,587 0,2 0,267 -

6
ob

je
ti

vo
s

X/Y ms dns dmd dm2 dm3
MS-MOEA (ms) - 0,492 0,093 0,155 0,102
DNSGA-II* (dns) 0,126 - 0,032 0,059 0,038
D-MEANDS-MD (dmd) 0,554 0,703 - 0,355 0,246
D-MEANDS-II (dm2) 0,435 0,634 0,164 - 0,181
D-MEANDS-III (dm3) 0,494 0,671 0,216 0,325 -

8
ob

je
ti

vo
s

X/Y ms dns dmd dm2 dm3
MS-MOEA (ms) - 0,532 0,071 0,129 0,08
DNSGA-II* (dns) 0,065 - 0,014 0,029 0,016
D-MEANDS-MD (dmd) 0,545 0,725 - 0,335 0,219
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 – Comparação dos algoritmos através da métrica CS em instâncias de 50 itens
e EC=20.

4
ob

je
ti

vo
s

X/Y ms dns dmd dm2 dm3
MS-MOEA (ms) - 0,524 0,09 0,174 0,137
DNSGA-II* (dns) 0,161 - 0,027 0,068 0,054
D-MEANDS-MD (dmd) 0,656 0,806 - 0,442 0,347
D-MEANDS-II (dm2) 0,508 0,698 0,178 - 0,254
D-MEANDS-III (dm3) 0,517 0,679 0,205 0,335 -

6
ob

je
ti

vo
s

X/Y ms dns dmd dm2 dm3
MS-MOEA (ms) - 0,507 0,044 0,149 0,051
DNSGA-II* (dns) 0,118 - 0,012 0,054 0,018
D-MEANDS-MD (dmd) 0,71 0,823 - 0,511 0,257
D-MEANDS-II (dm2) 0,449 0,661 0,098 - 0,12
D-MEANDS-III (dm3) 0,61 0,759 0,22 0,45 -

8
ob

je
ti

vo
s

X/Y ms dns dmd dm2 dm3
MS-MOEA (ms) - 0,53 0,033 0,112 0,03
DNSGA-II* (dns) 0,068 - 0,005 0,024 0,006
D-MEANDS-MD (dmd) 0,699 0,815 - 0,463 0,201
D-MEANDS-II (dm2) 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 – Comparação dos algoritmos através da métrica CS em instâncias de 100 itens
e EC=20.

4
ob

je
ti

vo
s

X/Y ms dns dmd dm2 dm3
MS-MOEA (ms) - 0,607 0,036 0,116 0,113
DNSGA-II* (dns) 0,133 - 0,003 0,022 0,027
D-MEANDS-MD (dmd) 0,806 0,94 - 0,518 0,442
D-MEANDS-II (dm2) 0,619 0,85 0,113 - 0,286
D-MEANDS-III (dm3) 0,556 0,769 0,105 0,267 -

6
ob

je
ti

vo
s

X/Y ms dns dmd dm2 dm3
MS-MOEA (ms) - 0,674 0,036 0,195 0,055
DNSGA-II* (dns) 0,034 - 0,001 0,022 0,005
D-MEANDS-MD (dmd) 0,719 0,912 - 0,596 0,253
D-MEANDS-II (dm2) 0,352 0,777 0,046 - 0,087
D-MEANDS-III (dm3) 0,58 0,86 0,155 0,486 -

8
ob

je
ti

vo
s

X/Y ms dns dmd dm2 dm3
MS-MOEA (ms) - 0,56 0,009 0,092 0,008
DNSGA-II* (dns) 0,04 - 0,001 0,012 0,001
D-MEANDS-MD (dmd) 0,815 0,877 - 0,584 0,172
D-MEANDS-II (dm2) 0,454 0,75 0,032 - 0,029
D-MEANDS-III (dm3) 0,796 0,891 0,217 0,571 -

4.7.2 Aprofundando a Análise do Hipervolume

Podemos observar nos experimentos da seção 4.4 a superioridade do D-MEANDS-MD

sobre os demais algoritmos em relação à métrica de hipervolume, quando submetidos ao

mesmo número de avaliações de aptidão. Nesta seção, continuaremos a analisar o hiper-

volume, utilizando também informações visuais para aprofundar a análise numérica. As

Figuras 23 e 24 mostram gráficos de coordenadas paralelas, comumente usados para vi-

sualizar conjuntos de soluções em problemas de muitos objetivos (mais de três objetivos).

A Figura 23 apresenta dois conjuntos de soluções finais: as linhas e pontos pretos repre-

sentam a aproximação da fronteira de Pareto final encontrada pelo D-MEANDS-MD na

melhor execução em relação ao HV, enquanto as linhas e pontos azul-claro representam o

conjunto final encontrado pela melhor execução do DDIS-MOEA/D-DE. A instância utili-

zada foi o DMKP com 4 objetivos, 100 itens e EC=20. Além disso, o gráfico também mos-

tra o ponto de referência (em vermelho) utilizado para o cálculo do HV: w0 = (0, 0, 0, 0).

Cada linha representa uma solução evoluída, conectando os valores encontrados nos qua-

tro objetivos. Os eixos X, Y, W e Z correspondem às dimensões dos quatro objetivos do

problema. O hipervolume calculado para o conjunto encontrado pelo D-MEANDS-MD é

HV = 4, 4738×107, enquanto para o DDIS-MOEA/D-DE é HV = 2, 0549×107. Como os

valores de hipervolume são bastante diferentes, é possível observar claramente no gráfico

da Figura 24 as diferenças entre as duas aproximações da fronteira de Pareto. Além dos

valores numéricos, o conjunto encontrado pelo D-MEANDS-MD apresenta desempenho

visualmente superior.
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samento mais custoso. Essas informações ajudam o algoritmo a se adaptar às mudanças

ambientais, mas consomem um tempo extra para verificar a dominância de cada nova so-

lução em relação a todas as outras armazenadas no arquivo atual. Essa observação levou

à proposta de uma modificação para o DNSGA-II usando arquivo externo. O algoritmo

resultante foi chamado aqui DNSGA-II*, que retornou resultados melhores em relação ao

original, com um pequeno custo computacional adicional. Concluímos que o DNSGA-II*

é a melhor opção entre os algoritmos avaliados para as instâncias do DMKP investigadas

neste trabalho. Ele retorna bons resultados nas métricas HV R e IGD com um tempo de

processamento razoável. O DNSGA-III apresentou desempenho inferior ao DNSGA-II,

embora se esperasse que a adaptação do NSGA-III oferecesse vantagens em relação aos

demais algoritmos, já que o DMKP é um problema de muitos objetivos. Pelo contrário,

seu desempenho diminui à medida que o número de objetivos aumenta.

Na segunda fase (Seção 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 estáticos. Para auxiliar na avaliação de desempenho do algo-

ritmo proposto, selecionamos apenas dois algoritmos da literatura que mostraram melhor

desempenho na primeira fase dos experimentos: DNSGA-II 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 execução de

cada algoritmo também foi avaliado. Formulações com 4 e 6 objetivos foram aplicadas

a instâncias do DMKP com 30 e 50 itens na análise comparativa. Experimentos foram

realizados com 1, 2, 5 e 10 mudanças de ambiente (ECs) ao longo da busca evolutiva,

distribuídas uniformemente ao longo das gerações. Como passamos a utilizar métricas

não paramétricas (HV R e IGD) nesta fase, a análise comparativa foi feita entre qua-

tro algoritmos: D-MEANDS, MS-MOEA, DNSGA-II* e um algoritmo mais recente da

literatura, o DDIS-MOEA/D-DE (LIU et al., 2020).

Nos experimentos com 1 e 2 mudanças 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 é muito semelhante ao

do MS-MOEA em quase todas as instâncias, apresentando melhorias com o aumento do

número de objetivos de 4 para 6. Além disso, o MS-MOEA apresentou alto custo de

tempo de execução 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

formulação com 4 objetivos, porém com custo maior nas instâncias com 6 objetivos. Nes-

sas instâncias, aproximou-se do tempo de processamento do MS-MOEA. Podemos afirmar

que, em instâncias 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 número de objetivos fortalece o D-MEANDS em termos de convergência

e diversidade, mas ao custo de um aumento considerável no tempo de processamento.



4.8. Síntese das Análises 101

Logo, apresentamos os experimentos com 5 e 10 mudanças de ambiente (EC = 5 e 10).

Considerando as instâncias com 4 objetivos, observam-se algumas mudanças significativas

na análise comparativa dos algoritmos avaliados. O aumento do número de EC provocou

uma diminuição no número de gerações de um ambiente para outro, visto que a quanti-

dade total de gerações da busca não foi alterada, impactando o comportamento de todos

os algoritmos. O MS-MOEA reduziu seu tempo de processamento em comparação aos

experimentos com poucas mudanças de ambiente. Por outro lado, o DNSGA-II tornou-se

mais competitivo em relação 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 rápido 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 instâncias de 50 itens. O desempenho do D-MEANDS em ambas

as métricas (HV R e IGD) foi superior ao do DNSGA-II e MS-MOEA, com significân-

cia estatística comprovada pelo Teste de Hipótese T. Considerando as instâncias com 4

objetivos, os tempos de processamento de D-MEANDS e DNSGA-II são muito próximos

para 30 itens, enquanto D-MEANDS demanda mais tempo quando o número de itens é

aumentado para 50.

Na última seção da segunda fase, utilizamos métricas não paramétricas: Hipervolume

(HV) e Density (AD). Nesse experimento, expandimos a quantidade de instâncias, usando

instâncias de 4, 6 e 8 objetivos com 30, 50 e 100 itens. A quantidade de mudanças de

ambiente variou entre 10, 15 e 20 EC. Além disso, o DDIS-MOEA/D-DE (LIU et al.,

2020), que usa evolução diferencial como estratégia de busca evolutiva subjacente, foi uti-

lizado nos experimentos. O D-MEANDS superou os algoritmos da literatura na maioria

das instâncias, especialmente em instâncias de 8 objetivos. No entanto, o aumento da

mudança de ambiente (EC) faz com que o desempenho do D-MEANDS decaia em relação

aos demais algoritmos. Vale ressaltar que nossos experimentos mostram que, ao aumen-

tar a complexidade das instâncias, o tempo de processamento do D-MEANDS aumenta

relativamente mais que nos demais algoritmos. Esse aumento de custo é devido à carac-

terística do D-MEANDS de não ter um limite populacional em todos os subconjuntos de

soluções não dominadas. Em instâncias de 4 objetivos, o D-MEANDS é a opção mais

rápida, próximo ao tempo de execução do DNSGA-II*. No entanto, com o aumento do nú-

mero de objetivos, o DNSGA-II* mostrou-se muito mais rápido que os outros algoritmos,

incluindo o D-MEANDS.

Na terceira fase (Seção 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 não paramétricas utilizadas para avaliar

DMOPs foram aplicadas na avaliação de desempenho: Hipervolume (HV) e Density (AD).

O tempo de processamento de cada algoritmo também foi avaliado. Formulações com 4,

6 e 8 objetivos foram aplicadas a instâncias do DMKP com 30, 50 e 100 itens na análise
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comparativa. Experimentos foram realizados aplicando 10, 15 e 20 mudanças de ambi-

ente (ECs) ao longo da busca evolutiva, distribuídas uniformemente ao longo das gerações.

Para avaliar o desempenho do D-MEANDS-MD, utilizamos os resultados dos algoritmos

D-MEANDS e DNSGA-II*. Uma variação do DNSGA-II* foi proposta usando a mesma

estratégia de inserção de diversidade do D-MEANDS-MD, denominada DNSGA-II+, com

o objetivo de analisar o comportamento da estratégia de inserção de diversidade em outro

algoritmo.

A proposta D-MEANDS-MD, que utiliza um mecanismo simples para inserir diversi-

dade na população principal, foi analisada e superou todos os outros algoritmos em todas

as 27 instâncias 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 (Seção 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 estáticos e já foi aplicado no Multiobjective Knap-

sack Problem (MKP). O D-MEANDS-II utiliza a mesma estratégia dinâmica aplicada

no D-MEANDS e D-MEANDS-MD, mas com muito menos subpopulações que os dois

algoritmos. O objetivo é propor um algoritmo com tempo de execução bem menor que

o D-MEANDS-MD, mantendo convergência e diversidade próximas. O D-MEANDS-II

utiliza um processo evolutivo similar ao do D-MEANDS, porém com tamanho populacio-

nal limitado e menor quantidade de subpopulações. O D-MEANDS-II obteve um tempo

de processamento muito menor que o D-MEANDS-MD, próximo ao tempo do DNSGA-

II*. Ele supera o D-MEANDS-MD na métrica HV e é inferior na métrica AD, mas seus

resultados não são tão distantes. O D-MEANDS-II consegue superar o MS-MOEA e o

DNSGA-II* 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 (Seção 4.6) apresenta mais uma proposta da tese, o D-MEANDS-III.

Este algoritmo é baseado na dinâmica do D-MEANDS-II, onde são empregadas duas novas

estratégias evolutivas que utilizam melhor as informações do processo multi-populacional

do D-MEANDS-II. A primeira estratégia propõe uma nova forma de seleção dos pais

para o crossover, melhorando os resultados nas métricas HV e AD a custo de um leve

aumento no tempo de execução. A segunda estratégia apresenta uma nova dinâmica

aplicada durante a mudança de ambiente, mais elaborada que a usada pelo D-MEANDS-

II. Essa nova dinâmica melhora o tempo de execução do algoritmo, sem grandes alterações

nos resultados das métricas. Combinando essas duas estratégias com a dinâmica do D-

MEANDS-II, foi proposto o D-MEANDS-III. Este novo algoritmo foi comparado com

MS-MOEA, DNSGA-II*, D-MEANDS-MD e D-MEANDS-II. Nesta fase, também foram

utilizadas métricas não 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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II* 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 distribuição das soluções

no conjunto Pareto encontrado pelo D-MEANDS-MD é melhor que a do D-MEANDS-

III, mas a relação entre convergência e diversidade do D-MEANDS-III é superior à do

D-MEANDS-MD e D-MEANDS-II.

Em uma análise complementar (Seção 4.7), comparamos os algoritmos par a par

usando a métrica Coverage of two Sets (CS). Essa métrica avalia quantas soluções do al-

goritmo Y são dominadas pelo algoritmo X, dando uma ideia de qual dos dois algoritmos

possui melhor convergência. Os algoritmos usados neste experimento foram: DNSGA-

II*, MS-MOEA, D-MEANDS-MD, D-MEANDS-II e D-MEANDS-III. O D-MEANDS-MD

apresentou melhor convergência comparado aos demais algoritmos; no entanto, nas ins-

tâncias de 8 objetivos com 50 e 100 itens, o D-MEANDS-III superou o D-MEANDS-MD

em termos de convergência. Além disso, uma análise da métrica Hipervolume (HV) é

apresentada nesta seção, mostrando a diferença de comportamento entre D-MEANDS e

D-MEANDS-MD, justificando como a inserção de diversidade ajudou a encontrar valores

melhores na métrica HV do que os apresentados pelo D-MEANDS. Por último, discu-

timos a comparação entre o tempo de execução do D-MEANDS-MD e D-MEANDS-II,

apresentando uma análise que justifica como a redução da quantidade de subpopulações

impactou no tempo de execução do D-MEANDS-II.
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Capítulo 5

Conclusão

Nesta tese, investigamos novos algoritmos evolutivos capazes de lidar com problemas

de otimização dinâmicos, discretos e com múltiplos objetivos. Para tal, adaptamos o

algoritmo MEANDS (LAFETA et al., 2018), proposto anteriormente para problemas de

otimização discreta com vários objetivos em um ambiente estático. Duas novas propos-

tas surgiram durante essa investigação, nas quais adaptamos o MEANDS para ambien-

tes dinâmicos: a versão inicial D-MEANDS e uma versão mais refinada, denominada

D-MEANDS-MD. Posteriormente, adaptamos o predecessor do algoritmo MEANDS, o

MEANDS-II, para ambientes dinâmicos, resultando em duas novas propostas descritas

neste trabalho: D-MEANDS-II e D-MEANDS-III. Para avaliar a qualidade dessas propos-

tas e, ao mesmo tempo, compreender as estratégias evolutivas empregadas em ambientes

dinâmicos, 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 versões originais desse algoritmos, algumas variações também

foram propostas neste trabalho: DNSGA-II*, DNSGA-II+ e DNSGA-III.

As métricas empregadas inicialmente nessas comparações são paramétricas (HVR

(ZITZLER; THIELE, 1999) e IGD (WANG; LI, 2009)). Entretanto, devido à neces-

sidade de calcular o conjunto de Pareto aproximado para obter essas medidas, apenas

experimentos com 1, 2, 5 e 10 mudanças de ambiente (EC) foram viáveis de serem exe-

cutados (EC = 1, 2, 5 e 10). Assim, para que experimentos mais dinâmicos pudessem ser

empregados, utilizaram-se métricas não paramétricas (HV (ZITZLER; THIELE, 1998) e

AD (ZHANG; QIAN, 2011)). Realizamos experimentos com 10, 15 e 20 mudanças de

ambiente (EC). Nos últimos experimentos, a métrica CS (ZITZLER, 1999) também foi

utilizada para realizar uma comparação entre os algoritmos melhor avaliados. Além disso,

uma análise visual dos conjuntos de soluções não dominadas também foi apresentada para

melhor compreensão dos resultados de Hipervolume. Por último, demonstramos como a

redução do número de subpopulações do D-MEANDS-II, em relação ao D-MEANDS-MD,

impactou o tempo de execução.

As principais conclusões deste trabalho são as seguintes: as propostas D-MEANDS e
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D-MEANDS-MD, de forma geral, são superiores aos algoritmos da literatura no problema

DMKP (e suas variações) em relação às métricas multiobjetivo empregadas, principal-

mente quando o número 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 versões 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, próximo ao tempo do D-MEANDS.

O D-MEANDS-II apresentou um tempo de processamento próximo ao do DNSGA-II*,

o algoritmo mais rápido investigado neste trabalho, sem grandes diferenças nas métricas

quando comparado ao D-MEANDS-MD. O tempo de execução do D-MEANDS-MD e do

D-MEANDS aumentava exponencialmente à medida que aumentava o número de objetivos

do problema; já no D-MEANDS-II, o tempo de execução aumentava em ordem quártica

em função do número de objetivos. Na análise complementar, verificamos que a quanti-

dade de subpopulações é um fator que influencia o tempo de execução do D-MEANDS,

do D-MEANDS-MD e do D-MEANDS-II. Como a quantidade de subpopulações do D-

MEANDS-II é significativamente menor do que a do D-MEANDS e a do D-MEANDS-MD,

seu tempo de execução também é consideravelmente menor. O D-MEANDS-III manteve

um tempo de execução próximo ao do D-MEANDS-II e do DNSGA-II*, ao mesmo tempo

em que melhorou os resultados das métricas não paramétricas HV e AD, superando o D-

MEANDS-MD na grande maioria das instâncias do DMKP na métrica HV. Além disso,

o D-MEANDS-III supera o D-MEANDS-II em todas as instâncias do DMKP nas métri-

cas HV e AD. Na análise complementar, em que comparamos os algoritmos MS-MOEA,

DNSGA-II*, D-MEANDS-MD, D-MEANDS-II e D-MEANDS-III utilizando a métrica

CS, o D-MEANDS-MD apresentou melhor convergência nas instâncias com 4 e 6 objeti-

vos. Visto que o D-MEANDS-MD obteve desempenho inferior na métrica HV em relação

ao D-MEANDS-II e ao D-MEANDS-III nessas instâncias, conclui-se que esses dois al-

goritmos, D-MEANDS-II e D-MEANDS-III, apresentam melhor diversidade durante a

busca evolutiva. Já nas instâncias com 8 objetivos, o D-MEANDS-III apresenta a melhor

convergência, conforme indicado pela métrica CS.

5.1 Trabalhos Futuros

Uma evolução natural desta pesquisa é a realização de novos experimentos, ampliando

a complexidade dos cenários avaliados, tanto em relação ao aumento no número de itens

e/ou de objetivos, quanto ao acréscimo na quantidade de mudanças no ambiente (ex: 30

a 50 ECs). Esses experimentos possibilitarão uma análise mais aprofundada da eficiência

dos MOEAs propostos em ambientes dinâmicos mais desafiadores. Pretendemos ainda

explorar cenários nos quais a mudança de ambiente não seja controlada, tanto em relação
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a quantidade quanto no momento das suas ocorrências, a fim de investigar o comporta-

mento do algoritmo em cenários mais aleatórios (menos comportados), ou seja, analisar

seu tempo de reação mínimo para ajustar seu mecanismo de busca ao novo ambiente.

Além disso, os algoritmos propostos podem ser aplicados a outros problemas dinâmi-

cos, como o problema de roteamento multiobjetivo dinâmico (VINODHINI; GOMATHY,

2020; VALENTINI et al., 2010; GUO et al., 2017), de modo a verificar sua eficácia no tra-

tamento desses problemas. No caso específico do D-MEANDS-III, também é interessante

investigar seu desempenho na resolução de DMOPs contínuos, uma vez que esse algoritmo

trabalha com uma quantidade de subpopulações e seus respectivos tamanhos limitados,

tornando-o propenso para lidar com esse tipo de problema. Outra linha a ser estudada

é a adoção de novas estratégias evolutivas, capazes de explorar o comportamento multi-

populacional dos algoritmos evolutivos, bem como o aprofundamento da análise sobre o

conjunto de subpopulações utilizada pelo D-MEANDS-II e D-MEANDS-III, a fim de ten-

tar reduzir o tempo de execução dos algoritmos sem grande impacto na sua convergência

e diversidade. Outro aspecto importante que merece ser explorado em pesquisas futuras

é a avaliação do desempenho de algoritmos multiobjetivo dinâmicos. Conforme discutido

em (HELBIG; ENGELBRECHT, 2013), as métricas utilizadas para medir o desempenho

dos algoritmos para DMOPs apresentam limitações significativas. Diante disso, torna-se

relevante investigar novas métricas de desempenho mais robustas, que sejam menos vul-

neráveis a tais limitações e que possam ser utilizadas mesmo quando a fronteira de Pareto

verdadeira é desconhecida.

5.2 Contribuições em Produção Bibliográfica

Em 2019, numa etapa preliminar dessa pesquisa e como continuidade à investiga-

ção iniciada na dissertação de mestrado (LAFETA, 2018), o algoritmo MEANDS-II foi

proposto resultando na publicação (LAFETA; OLIVEIRA, 2019) no evento SMC2019.

Em 2020 publicamos no evento BRACIS2020 (Brazilian Conference on Intelligent

Systems 2020) uma análise comportamental de diferentes algoritmos da literatura no

Dynamic Multiobjective Knapsack Problem 0-1 (DMKP), que se refere basicamente aos

experimentos descritos na Seção 4.2.

Em 2020, publicamos no evento SMC2020 (International Conference on Systems, Man,

and Cybernetics 2020) propondo uma adaptação do algoritmo MEANDS (LAFETA et al.,

2018) para problemas dinâmicos (D-MEANDS), que foi aplicada e avaliada no Dynamic

Multiobjective Knapsack Problem 0-1 (DMKP). essa publicação está diretamente relacio-

nada aos experimentos da Seção 4.3.

Em 2024, publicamos no periódico KER (The Knowledge Engineering Review) uma

melhoria do algoritmo D-MEANDS, denominada D-MEANDS-MD, que insere diversidade

no processo evolutivo. Essa publicação está relacionada às Seções 4.4 e 4.7.
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APÊNDICE A

Experimentos Preliminares com os

Algoritmos D-MEANDS-II e

D-MEANDS-III

A.1 Estudo da Quantidade de Subpopulações do D-

MEANDS-II

A proposta de limitar a quantidade de subpopulações surgiu a partir da seguinte re-

gra: utilizar apenas subpopulações que agrupam 2 objetivos. Logo em seguida, surgiu a

seguinte dúvida: por que subpopulações com 3 objetivos não poderiam apresentar desem-

penho superior? Quanto maior o número de objetivos agrupados por uma subpopulação,

maior tende a ser sua fronteira de Pareto; dessa forma, maior também é a variedade de

informações que pode ser explorada no processo evolutivo. Com base nessa observação,

elaboramos um experimento para comparar o D-MEANDS-II, que gera todas as subpo-

pulações produzidas pelo MEANDS-II, com versões que geram apenas grupos específicos

de subpopulações. Denominamos D-MEANDS-II-S2 a versão em que são geradas apenas

subpopulações de 2 objetivos, D-MEANDS-II-S3 a versão em que são geradas apenas

subpopulações de 3 objetivos, D-MEANDS-II-S4 a versão em que são geradas apenas

subpopulações de 4 objetivos, e assim sucessivamente.

Neste experimento, utilizamos 9 instâncias do DMKP, divididas de acordo com o

número de itens e de objetivos. Em todas as 9 instâncias, o número de mudanças de

ambiente (EC) é igual a 20. No presente trabalho, utilizamos instâncias com 30, 50 e

100 itens, combinadas com 4, 6 e 8 objetivos. Foram utilizados os seguintes parâmetros

para o D-MEANDS-II e suas variações: 50.000 gerações, taxa de mutação de 10% e 1.000

indivíduos para inicialização da população. Cada algoritmo foi executado 100 vezes para

cada instância. Os gráficos apresentam a média e o desvio padrão dessas 100 execu-

ções, considerando as métricas não paramétricas Density (AD) (ZHANG; QIAN, 2011),
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Figura 32 – Comparação de desempenho do D-MEANDS-II e suas variantes para instân-
cias do DMKP com 8 objetivos (EC=20).
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A.2 Tour4Ind: Uma Nova Dinâmica para o Cruza-

mento

No D-MEANDS-II-S2 e em suas versões anteriores, o crossover seguia quatro passos:

i) Selecionar uma subpopulação usando o método de torneio quádruplo baseado no

grau de convergência; ii) Selecionar outra subpopulação usando o método de torneio

quádruplo, também baseado no grau de convergência das subpopulações. Essa não pode

ser a mesma subpopulação selecionada anteriormente; iii) Selecionar aleatoriamente um

indivíduo pai de cada subpopulação; iv) Efetuar o crossover com esses dois pais.

i. Selecionar as 2 subpopulações (distintas entre si) que participarão do cruzamento,

usando o contribution score;

ii. Selecionar aleatoriamente um indivíduo pai de cada subpopulação;

iii. Efetuar o crossover com esses dois pais.

Podemos observar que o algoritmo investe em uma estratégia mais complexa para

selecionar as subpopulações do que para selecionar os indivíduos pais dentro dessas sub-

populações. Propomos alterar o passo "iii"para uma metodologia mais elaborada, na qual,

após a seleção das subpopulações, são escolhidos os indivíduos pais que se encontram mais

próximos do centro de cada subpopulação.

Para verificar o impacto dessa mudança, 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 instâncias do DMKP, divididas de acordo

com o número de itens e de objetivos. Em todas as 9 instâncias, o número de mudanças

de ambiente (EC) é igual a 20. No presente trabalho, utilizamos instâncias com 30, 50 e

100 itens, combinadas com 4, 6 e 8 objetivos. Foram utilizados os seguintes parâmetros

para o D-MEANDS-II-S2 e sua variação: 50.000 gerações, taxa de mutação de 10% e

1.000 indivíduos para inicialização da população. Cada algoritmo foi executado 100 vezes

para cada instância. Os gráficos apresentam a média e o desvio padrão dessas 100 execu-

ções, considerando as métricas não paramétricas Density (AD) (ZHANG; QIAN, 2011) e

Hipervolume (HV) (ZITZLER; THIELE, 1998), descritas no Capítulo 2, além do tempo

de execução.

Observando a Figura 33, vemos os resultados das instâncias com 4 objetivos. É fácil

notar que o D-MEANDS-II-T4I apresentou melhora em todas as instâncias nas métricas

HV e AD, principalmente na métrica HV. No entanto, seu tempo de execução foi pior

do que o do D-MEANDS-II-S2. Concluímos, portanto, que a estratégia Tour4Ind me-

lhora os resultados das métricas ao custo de um aumento no tempo de execução. Nas

instâncias com 6 e 8 objetivos, apresentadas nas Figuras 34 e 35, observamos o mesmo
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A.3 Filtro-PR: Novo Método de Mudança de Ambi-

ente

A mudança de ambiente do D-MEANDS e de suas versões propostas neste trabalho

utiliza um método baseado em memória (descrito na Seção 3.3). A cada mudança de

ambiente, a população é reconstruída. Estratégias baseadas em memória resgatam infor-

mações do ambiente anterior para reconstruir a população no novo ambiente. No caso do

D-MEANDS e de suas demais versões, são resgatados os indivíduos armazenados no ar-

quivo externo para essa reconstrução, sendo que esse arquivo armazena todas as soluções

da primeira fronteira de Pareto do problema.

O novo método de mudança de ambiente foi implementado no D-MEANDS-II-S2 com o

objetivo de filtrar as soluções do arquivo externo que serão introduzidas no novo ambiente.

O intuito é resgatar soluções que estejam centralizadas ou localizadas nas extremidades do

arquivo externo, considerando seus respectivos posicionamentos no espaço de objetivos.

Dessa forma, busca-se fortalecer a diversidade da busca. Vale lembrar que as subpopula-

ções (conjuntos) do D-MEANDS-II-S2 armazenam apenas soluções não dominadas; por

isso, algumas soluções são descartadas na tentativa de inserção nessas subpopulações.

Assim, mesmo que uma solução passe pelo filtro, não há garantia de que ela será mantida

na população.

Para verificar o impacto dessa mudança, 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 instâncias do DMKP, divididas de

acordo com o número de itens e de objetivos. Em todas as 9 instâncias, o número de

mudanças de ambiente (EC) é igual a 20. No presente trabalho, utilizamos instâncias

com 30, 50 e 100 itens, combinadas com 4, 6 e 8 objetivos. Foram utilizados os seguintes

parâmetros para o D-MEANDS-II-S2 e sua variação: 50.000 gerações, taxa de mutação de

10% e 1.000 indivíduos para inicialização da população. Cada algoritmo foi executado 100

vezes para cada instância. Os gráficos apresentam a média e o desvio padrão dessas 100

execuções, considerando as métricas não paramétricas Density (AD) (ZHANG; QIAN,

2011) e Hipervolume (HV) (ZITZLER; THIELE, 1998), descritas no Capítulo 2, além do

tempo de execução.

A Figura 36 mostra os resultados comparativos entre o D-MEANDS-II-S2 e o D-

MEANDS-II-PR utilizando as instâncias com 4 objetivos. Podemos observar que os

valores das métricas são bastante próximos em todas as instâncias; no entanto, o D-

MEANDS-II-PR apresentou um tempo de execução melhor que o do D-MEANDS-II-S2.

Nas instâncias com 6 e 8 objetivos, apresentadas nas Figuras 37 e 38, o comportamento se

mantém, com valores das métricas muito próximos e tempo de execução do D-MEANDS-

II-PR inferior ao do D-MEANDS-II-S2. Vale observar que a diferença no tempo de exe-

cução entre os dois algoritmos, na instância mais complexa (100 itens e 8 objetivos), foi
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APÊNDICE B

Dados Complementares dos

Experimentos

Esta seção apresenta com mais detalhes os resultados alcançados pelos algoritmos

evolutivos para as diferentes instâncias investigadas nos experimentos realizados nesta

pesquisa. Os gráficos ilustram a média e o desvio padrão de cada métrica, considerando

100 execuções para cada algoritmo avaliado. Os parâmetros adotados em cada algoritmo,

bem como a descrição das instâncias do problema utilizado (DMKP) encontram-se des-

critos na Seção 4.

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

lutivos da Literatura

Nesta seção, procede-se à avaliação e comparação 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 Capítulo 2. Cada algoritmo considerado adota uma

estratégia dinâmica própria. Destaca-se que todas as implementações foram desenvolvidas

na mesma linguagem de programação e executadas sob condições computacionais equiva-

lentes. Os algoritmos analisados compreendem: DNSGA-II, DNSGA-III, MOEA/D-KF

e MS-MOEA.

B.1.1 Análise Comparativa dos Métodos da Literatura em Ce-

nários com uma Mudança de Ambiente

Primeiramente, analisaremos os resultados das métricas utilizando instâncias em que

a mudança de ambiente ocorre uma única vez, na geração 51 (metade da execução do

AG). A Figura 39 apresenta os resultados das instâncias com 30 itens. Nas instâncias
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B.4 Fase 4: Análise de Desempenho do Algoritmo

D-MEANDS-II

Nesta Fase, o algoritmo D-MEANDS-II é avaliado em comparação ao MS-MOEA e

DNSGA-II*. Além disso, apenas o D-MEANDS-MD foi considerado nos experimentos, em

virtude de seu desempenho superior ao D-MEANDS nas avaliações anteriores. A análise

dos MOEAs foi conduzida com base nas métricas não paramétricas AD e HV.

As Figuras 61, 62 e 63 apresentam os resultados da métrica AD para as 27 instâncias

do DMKP. Em 21 das 27 instâncias, o D-MEANDS-MD apresentou o melhor valor para

a métrica AD, ficando o D-MEANDS-II em segundo lugar. Nas 6 instâncias restantes,

o D-MEANDS-II superou os demais algoritmos na métrica AD. Ambos os algoritmos,

D-MEANDS-MD e D-MEANDS-II, alcançaram resultados próximos nessa métrica. O

DNSGA-II* apresentou os piores valores de AD, enquanto o MS-MOEA ficou em penúl-

timo lugar.

Nas Figuras 64, 65 e 66, podem ser observados os resultados da métrica HV nas

27 instâncias do DMKP. Nota-se que o D-MEANDS-II ocupa a primeira posição em

21 instâncias, deixando o segundo lugar para o D-MEANDS-MD, incluindo todas as 9

instâncias com 4 objetivos. Nas 6 instâncias 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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B.5 Fase 5: Análise de Desempenho do Algoritmo

D-MEANDS-III

A avaliação conduzida nesta etapa tem como objetivo analisar o desempenho do D-

MEANDS-III em relação aos algoritmos MS-MOEA, DNSGA-II*, D-MEANDS-MD e

D-MEANDS-II. Para a comparação entre os diferentes MOEAs, foram empregadas as

métricas não paramétricas AD e HV.

As Figuras 67, 68 e 69 apresentam os resultados da métrica AD para as 27 instân-

cias do DMKP. O D-MEANDS-III mostrou-se bastante competitivo em relação ao D-

MEANDS-MD e ao D-MEANDS-II nessa métrica, além de ter superado claramente o

MS-MOEA e o DNSGA-II*. O D-MEANDS-III supera o D-MEANDS-II em 18 instân-

cias, embora seja importante destacar que os valores obtidos por ambos são próximos. Em

comparação com o D-MEANDS-MD, o D-MEANDS-III apresenta desempenho inferior na

grande maioria das instâncias; no entanto, também nesse caso, os valores observados são

bastante próximos. O aumento do número de mudanças de ambiente (EC) favorece o

D-MEANDS-MD em comparação ao D-MEANDS-III. Por outro lado, o aumento de EC

favorece o D-MEANDS-III em comparação ao D-MEANDS-II.

As Figuras 70, 71 e 72 apresentam os resultados da métrica HV para as 27 instâncias do

DMKP. Nessa métrica, o D-MEANDS-III superou o D-MEANDS-MD e o D-MEANDS-II

na grande maioria das instâncias. Também é fácil observar que o D-MEANDS-III superou

o MS-MOEA e o DNSGA-II* em todas as instâncias. Esses resultados evidenciam um

ganho, em termos de convergência e diversidade, da proposta D-MEANDS-III em relação

ao D-MEANDS-II.
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