Brazilian Journal of Development
ISSN: 2525-8761

51547

Proposta de um algoritmo de evolucao diferencial adaptativo para
resolucdo de problemas com muitos objetivos

Proposal of an adaptive differential evolution algorithm to solve
problems with many objectives

DOI:10.34117/bjdv8n7-188

Recebimento dos originais: 23/05/2022
Aceitacdo para publicacdo: 30/06/2022

Felipe Augusto Oliveira Mota
Mestre em Engenharia Elétrica
Instituicdo: Instituto Federal do Norte de Minas Gerais - Campus Januaria
Endereco: Fazenda Sdo Geraldo, S/N, Januaria - MG
E-mail: felipeaomota@gmail.com

Suzana Viana Mota
Mestra em Engenharia Elétrica
Instituicdo: Universidade Estadual de Campinas
Endereco: Cidade Universitaria — Campinas - SP
E-mail: suzana.svm@gmail.com

RESUMO

A atual exigéncia dos processos computacionais tem potencializado o uso de algoritmos
otimizados, principalmente os estocésticos. Os algoritmos evolucionérios, representados
pelos genéticos, despontam como a melhor solucéo para a programacao otimizada. Neste
artigo é proposto o desenvolvimento de um algoritmo baseado no Differential Evolution,
chamado de Algoritmo de Evolugéo Diferencial Adaptativo, 0 mesmo tem o intuito de
resolver problemas de muitos objetivos. Os resultados ndo foram satisfatorios e mudancas
na implementagéo séo recomendadas.

Palavras-chave: adaptativo, evolucao diferencial, muitos objetivos, NSGAIII.

ABSTRACT

The current demand for computational processes has increased the use of optimized
algorithms, especially stochastic ones. The evolutionary algorithms, represented by
genetic algorithms, emerge as the best solution for optimized programming. In this paper
it is proposed the development of an algorithm based on Differential Evolution, called
Adaptive Differential Evolution Algorithm, which aims to solve problems with many
objectives. The results were not satisfactory and changes in the implementation are
recommended.

Keywords: adaptive, differential evolution, many objectives, NSGAIII.

1 INTRODUCAO

ATUALMENTE 0S processos computacionais tém exigido resultados cada vez
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melhores. Visando solu¢des com qualidade tem-se investido nos processos de otimizagéo,
que podem ser classificados como estocastico (abordagem que permite modelar
problemas de otimizacdo envolvendo incerteza) ou deterministicos (problemas
formulados com parametros conhecidos). Sendo os estocasticos preferidos para resolver
problemas mais complexos.

Uma classe de métodos de otimizagdo estocasticos é o algoritmo evolutivo (AE),
que simula o processo da evolucao natural. Sua origem ocorreu no final da década de
1960 e desde os anos 70 muitas metodologias evolutivas vém sendo propostas,
principalmente por algoritmos genéticos, programacédo genética e estratégias evolutivas
[1].

Por sua vez, os algoritmos genéticos (AG) sdo uma classe particular de algoritmos
evolutivos que usam técnicas inspiradas pela biologia evolutiva como hereditariedade,
mutacdo, selecdo natural e recombinacéo.

Um AG inicia com uma populacdo de individuos (cromossomos) que representam
possiveis solugdes do problema a ser resolvido. A populacdo é avaliada e cada
cromossomo recebe uma nota, denominada aptiddo. Os melhores cromossomos (mais
aptos) sdo selecionados e os piores descartados. Os selecionados podem sofrer
cruzamento e mutagdo, gerando descendentes para a proxima geragao[2]. A figura 1
esquematiza esses principios.

Os problemas de otimizacdo podem variar de mono objetivo (1 objetivo),
multiobjectivos (2 ou 3 objetivos) e muitos objetivos (mais de 3 objetivos), 0s mesmos
podendo apresentar ou nao restri¢des.

A maior motivacdo para usar algoritmos evolutivos, principalmente os genéticos,
para resolver problemas de otimizacdo de muitos objetivos é devido ao fato dos AEs
lidarem simultaneamente com um conjunto de possiveis solucdes (populacdo) que
permite encontrar varios membros do conjunto Pareto 6timo (solugdo) em apenas uma
execucdo do algoritmo ao invés de ter que realizar uma série de execucdes separadas,
como ocorre em outros tipos de programacéo.

A caracterizacdo do problema proposto se define em desenvolver um algoritmo
para resolver um problema restrito de otimizagdo com muitos objetivos.

O objetivo deste artigo é apresentar os resultados do Algoritmo de Evolucao

Diferencial Adaptativo.

Brazilian Journal of Development, Curitiba, v.8, n.7, p. 51547-51559, jul., 2022



Brazilian Journal of Development
ISSN: 2525-8761

51549

Fig. 1. Trabalho de um algoritmo genético
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2 METODOLOGIA

O trabalho foi desenvolvido utilizando como base o algoritmo de Evolucao
Diferencial, Differential Evolution (DE). Ao mesmo foi aplicado os conceitos da
distancia de multiddo do NSGAII e conceito adaptativo do ANSGA, além de utilizar o
calculo da Distancia Euclidiana durante a dominancia, outro conceito importado da
“familia” NSGA.

O Algoritmo proposto sera executado utilizando como pardmetros de otimizacéo
as Funcdes Benchmark DTLZ1 e DTLZ2 e os seus resultados comparados com 0s do
NSGA-III. Considerado atualmente como um dos melhores algoritmos para resolver

problemas de muitos objetivos[3].

2.1 DIFFERENTIAL EVOLUTION (DE)

Algoritmo proposto por Storn e Prince € uma técnica que tem um bom
desempenho em uma grande variedade de problemas. O DE é uma técnica de busca
estocastica de base populacional e tem sido aplicado com sucesso em diversos campos da
engenharia[4].

O DE utiliza a mutagdo como o mecanismo principal de busca, e a selecdo para
indicar a direcdo dentro da regido viavel do espaco de decis&o. E baseado em populacdes
e utiliza Np individuos e D vetores de varidveis para cada geragao.

Os melhores ajustes para os parametros de controle podem ser diferentes para cada
tipo de problema de otimizacgdo. Portanto, para resolver com sucesso um problema de
otimizacdo especifica, € geralmente necessario realizar uma busca de tentativa-e-erro para
a combinacgdo mais apropriada de estratégias e os seus valores de pardmetros associados.

A ideia basica do DE € um esquema para a geracdo do chamado vetor
experimental. O DE gera este novo vetor a partir de trés membros da populacdo. Se o

vetor experimental possui um valor de funcéo objetivo menor a um vetor predeterminado
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da populacdo, este substituird o vetor ao qual estd sendo comparado. Além disso, a cada
geragdo o vetor com a melhor funcdo objetivo é sempre armazenado para manter o
registro do progresso ao longo do processo de otimizagéo.

A populacdo pode evoluir através de diferentes regides do espaco de busca, dai a
necessidade de se encontrar a melhor estratégia para gerar a solu¢do 6tima em cada
diferente problema proposto.

As versdes multiobjetivo do DE mais populares sdo as que utilizam o conceito de
dominéncia para geracdo de novas populac@es, empregando um operador de diversidade.
Alguns autores tém sugerido a utilizacdo dos mecanismos do NSGA-II (Non-dominated
Sorting Genetic Algorithm 1) com o DE [5][6][7]. Nesses trabalhos se nota que os
algoritmos mais eficientes utilizam a classificacdo por ndo dominancia e o operador de

diversidade de distancia de multiddo, crowding distance, como no NSGA-II.

2.2 DOMINANCIA

A dominéncia [8] vislumbra proporcionar uma comparagdo mais justa entre os
varios objetivos. O conceito de dominancia € uma caracteristica dos algoritmos
multiobjetivos. Essa classe de algoritmos que leva em consideracdo a otimizacao de mais
de um objetivo (varios objetivos sdo minimizados ou maximizados dependendo do tipo
de problema), sendo estes normalmente conflitantes.

O critério de dominancia segue a seguinte regra que dado dois individuos p e g
pertencentes a uma mesma populagédo P, entdo:

Um individuo p domina um individuo g, se no minimo o valor em um dos
objetivos de p € melhor que 0 mesmo objetivo em q e o restante dos valores dos objetivos
de p ndo podem ser piores gque o restante dos mesmos valores nos objetivos em g. Ou segja,
isso significa dizer que p ndo pode possuir nenhum objetivo com menos qualidade do que
g.

Ao final de cada analise um determinado grupo de individuos sdo classificados
como pertencentes a uma categoria especifica denominada fronteira e ao ser concluido o
processo classificatorio todos os individuos estardo inseridos em uma das n fronteiras.

A fronteira 1 é constituida de todas as solugdes ndo-dominadas. A fronteira 2 pode
ser conseguida considerando todas as solu¢fes ndo-dominadas excluidas das solugdes da
fronteira 1. Para determinacdo da fronteira 3, exclui-se as solucbes previamente
classificadas nas fronteiras 1 e 2, e assim por diante até que todos os individuos tenham

sido classificados em fronteiras.
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2.3 DISTANCIA DE MULTIDAO

O algoritmo de distancia de multiddo, crowding distance, calcula a distancia
média entre um ponto central i selecionado dentro da populacéo e dois pontos localizados
nas extremidades do ponto central (i-1) e (i+1). A ideia é que a partir de um ponto central
0 operador de diversidade possa encontrar pontos extremos e priorizar 0s pontos mais
distantes durante o processo de selecdo a fim de espalhar os resultados ao longo da
fronteira pareto. A disposicdo dos pontos extremos formam um cuboide em relagcdo ao

ponto central. A figura 2 exemplifica a distancia de multidao.

Fig. 2. Distancia de Multidao
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A Equacdo 1 é usada para calcular a distancia de cada um dos individuos em
relacdo ao ponto médio (levando-se em consideracdo cada um dos m objetivos).

A distancia atuald,]m, que significa a distancia do j-ésimo elemento do conjunto |

em relacdo ao objetivo m. A distancia sera somada com a razdo da diferenca dos valores
consecutivos dos objetivos, correspondentes aos elementos das posicdes j+1 e j-1 do
conjunto I, que sdo valores oriundos do m-ésimo objetivo, e representados por

Iy ) . . Lo .
fn 7 ef, ). E esse valor dividido pela diferenca entre seus objetivos maximo e minimo

também pertencentes ao m-ésimo objetivo, ou seja, ¥ — £ A formula descrita esta

abaixo representada.

It ay
I
dljm = dljm + fmax __ rmin (1)
m m

Esse procedimento sera repetido dependendo do numero de objetivos existentes

no problema (m vezes), isso com a finalidade de contemplar todos os aspectos
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considerados importantes durante a busca das solugdes.

2.4 ADAPTATIVO

O termo adaptativo € definido na biologia como uma conformacédo vantajosa de
um organismo a mudancas no seu ambiente. Inspirado por esta definicdo, o termo
adaptativo foi introduzido na teoria dos algoritmos genéticos.

A caracteristica adaptativa do ANSGA (Algoritmo Genético Adaptativo com
Elitismo), proposto por Barbosa, Ribeiro e Arantes[9], foi inserida no cruzamento e
mutacdo. Estes sdo dois operadores basicos de AG dos quais o desempenho é dependente.
O tipo e a implementacdo desses operadores dependem da codificacdo e também do
problema.

A probabilidade de cruzamento € a frequéncia na qual o cruzamento é realizado.
Se ndo houver cruzamento, a descendéncia € uma cépia exata dos pais. Se ocorre 0
cruzamento, a descendéncia é constituida de partes dos cromossomos de ambos 0s pais.
Os cruzamentos sdo realizados na esperanca de que 0s novos cromossomos contenham
partes boas dos cromossomos antigos e que portanto 0S NOVOS Cromossomos Serao
melhores.

A probabilidade de cruzamento adaptativo é definida pela Equacéo 2. Onde ng €

0 numero total de geracgdes e t é a geracdo corrente.

Pcru = 0.9—8.8e[_§r']:;tzj )

A probabilidade de mutacdo determina a frequéncia que partes dos cromossomos
sofrerdo mutacdo. Se ndo houver mutacdo, a descendéncia é gerada imediatamente apds
0 cruzamento (ou copiada diretamente) sem nenhuma alteracdo. Se a mutacdo ocorre,
uma ou mais partes do cromossomo ¢é alterada. Se a probabilidade de mutacdo é 100%,
todos os cromossomos sdo alterados, se € 0%, nenhum ¢ alterado. A mutacdo em geral
evita que o AG caia num extremo (minimo ou maximo) local.

A probabilidade de mutacéo adaptativa e definida pela Equacéo 3. O intuito é que
0 inicio do processo evolucionério tenha uma baixa taxa de mutagdo, ou seja, pouca
alteracdo das partes cromossomicas. Essa taxa adapta-se ao sistema conforme o passar

das geracoes.

Brazilian Journal of Development, Curitiba, v.8, n.7, p. 51547-51559, jul., 2022



Brazilian Journal of Development
ISSN: 2525-8761

51553

2
Pmut = O.9—8.8e[_0'2t j (3)
2ng

2.5 DISTANCIA EUCLIDIANA

As medidas de distancia de uma maneira geral podem ser definidas como medidas
de similaridade e dissimilaridade; na qual a primeira € para definir o grau de semelhanca
entre as instancias e realizam o agrupamento de acordo com a sua coesdo e a segunda de
acordo com as diferencas dos atributos das instancias. A Distancia Euclidiana é uma das
técnicas das distancias de similaridade, é definida como a soma da raiz quadrada da
diferenca entre x e y em suas respectivas dimensdes. A Equacédo 4 apresenta o calcula da

Distancia Euclidiana [10].

d= \/((xl— x2)° +(y1— y2)2) 4)

Em termos relativos, a utilizacdo da Distancia Euclidiana se a aplica melhor a
dados ndo padronizados (ou seja, dados que ndo tem nenhum tipo de tratamento de
adaptacdo de escala); e devido a isso o resultado final é insensivel a dados muito

diferentes do grupo [11].

2.6 ALGORITMO PROPOSTO

Como relatado anteriormente o algoritmo desenvolvido é baseado no Differential
Evolution. O sistema € inicializado apds a definicdo do tamanho fixo da populacéo,
namero de execugdes e nimero de avalicGes.

A populacdo inicial é gerada de forma aleatéria, logo apds € avaliada através da
funcdo de muitos objetivos e classificada através da distancia de multidao.

Enguanto o nimero de avaliagcdes ndo for suprido serdo executadas as operagdes
genéticas e demais agdes, que serdo repetidas até o nimero de execucgoes ser satisfeito.

Iniciando as operacOes genéticas, a selecdo é realizada através da combinacdo da
mutacdo com a distancia de multiddo. No torneio binario inicial sdo selecionados 6
individuos comparados de 2 a 2 para selecionar os 3 para a mutacao, analisando um dos
seguintes casos:

o Individuo 1 domina o individuo 2, neste caso o individuo 1 € selecionado;

. Caso ndo tenha individuos ndo dominados, seleciona-se o individuo com
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a maior distancia de multidao.

A probabilidade de mutagdo define se esse método de sele¢cdo com mutacdo sera
utilizado ou se aplicara uma selecao aleatoria.

Logo apOs a mutacdo serd realizado o cruzamento, também definido através do
seu termo de probabilidade. A técnica utilizada serd a do crossover exponencial para
geracdo do vetor experimental. No fim aplica-se uma nova selecdo por torneio entre o pai
e individuo experimental gerado.

Ao finalizar o processo de operacdes genéticas é gerada a populacéo de filhas. O
préximo passo é unir a populacdo de filhas com a populacdo de pais, formando o
cromossoma total.

A etapa seguinte consiste na avaliacdo da dominancia entre populacéo de pais e
filhos, executada através da equacdo base da distancia euclidiana. Com isso ordena o
individuo melhor até o pior, observando a resolucédo da funcdo de muitos objetivos.

Com a avaliagdo da dominéncia concluida é realizada a sele¢do dos melhores
resultados. Nesta etapa sdo selecionados os primeiros individuos do cromossoma até que
a populacéo resultante seja do tamanho fixado no inicio da execucdo do algoritmo.

Na figura 3 € possivel visualizar o fluxograma que exemplifica toda proposta

implementada.

Fig. 3. Fluxograma do algoritmo proposto

Tam. Populagdo Populagdo In.

Num. Execucies l
Num. Avaliagtes Avalia e Classifica
Populagdo

l

Selegdo
Mutacdo Adaptativa
Cruzamento Adaptativo

| Nio FIM

Populagdo Filha

|

Define R=Pai U Filha

|

Domindncia entre f
pai e filha com Seleciona os
distancia euclidiana melhores resultados

Sim

Execucdes

Completas
?

2.7 NSGA-1II
A estrutura bésica proposta para o algoritmo de muitos objetivos NSGA-III
permanece semelhante ao algoritmo NSGA-II original com mudancgas significativas em

seu mecanismo de sele¢do. Mas ao contrario do NSGA-II, a manutengdo da diversidade

Brazilian Journal of Development, Curitiba, v.8, n.7, p. 51547-51559, jul., 2022



Brazilian Journal of Development | 51555
ISSN: 2525-8761

entre 0s membros da populagdo do NSGA-I11 é auxiliado pelo fornecimento e atualizacao
adaptativa uma série de nimero de pontos de referéncia bem distribuidos [3].
O NSGA-III propde substituir o operador de crowding distance presente no
NSGA-1I com as seguintes abordagens:
1. Classificagdo da populagéo em niveis de ndo-dominéncia: identifica-se as
fronteiras ndo-dominadas usando o principio de dominancia, da mesma maneira
qgue no NSGA-II;
2. Determinacgédo dos pontos de referéncia em um hiperplano: conjunto pré-
definido de pontos de referéncia para garantir a diversidade de solugdes obtidas.
Uma vez que os pontos de referéncia criados sdo amplamente distribuidos em todo
o hiperplano normalizado, as solu¢des obtidas também s&o susceptiveis a serem
amplamente distribuidas préximas a fronteira pareto 6tima;
3. Normalizacdo adaptativa dos individuos da populacdo: mantém a
diversidade adaptativa no espaco gerado pelos individuos a cada geracao;
4. Operacdo de associacdo: associa-se cada individuo da populagdo com um
ponto de referéncia;
Operacdo de preservacao de nicho: operacdo com objetivo de diminuir o nimero

de individuos associados a cada ponto de referéncia.

3 RESULTADOS E DISCUSSOES
Os testes com o algoritmo foram executados observando as seguintes

especificages:

o NUmero de execucBes 3 objetivos: 400;
o NUmero de Execucgdes 5 objetivos: 600;
. NUmero de avaliagdes: 20;

. Populacdo 3 objetivos: 91;

o Populacédo 5 objetivos: 210.

Com isso obteve um total de 8000 geragOes para os problemas de 3 objetivos e
12000 geragdes para os problemas que contavam com 5 objetivos.

Os resultados ndo foram satisfatorios, demonstrando que a proposta ficou aquém
do desejado. O algoritmo obteve melhores respostas nos testes com o problema DTLZ2,
mesmo assim ficando distante da fronteira pareto 6tima. Os fatos podem ser

comprovados através das figuras 4,5,6e 7.
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Fig. 4. Gréfico do teste com DTLZ1 de 3 objetivos
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Fig. 7. Grafico do teste com DTLZ2 de 5 objetivos

25

Yalor do Objetivo

05 ks

35 4

N
wn
w

Objetivo No.

Em comparacdo com o NSGA-I11[3], comprova-se a ma elaboracdo do algoritmo
proposto, onde percebe-se que o IGD (Distancia Geracional Invertida) do algoritmo
utilizado como referéncia nos testes € melhor em todos os casos. Como pode ser

visualizado na tabela 1.

4 CONCLUSOES

O artigo propds o desenvolvimento de um algoritmo de Evolugdo Diferencial
Adaptativo para resolugdo de problemas com muitos objetivos. Porém, como comprovado
pelos resultados, os testes ndo foram satisfatérios.

As inovacdes propostas ao Differential Evolution, ndo se relacionaram bem, o que
também impediu que a proposta do sistema adaptativo de ir melhorando os resultados a
cada geracéo.

Para os proximos trabalhos é recomendado rever como foram implementadas as
inovacOes do cddigo e avaliar quais as que devem ser mantidas. Possibilitando um

algoritmo com uma linha de trabalho mais bem definida.

TABELAI
COMPARACAO DOS IGDs bo NSGA-III com 0s DO ALGORITMO PROPOSTO
Proble | Obj Geracles IGD NSGA-11I Proposta
ma .
Melhor | 4,880 x10% | 2,353 x10*
3 400 Médio | 1,308 x10° | 6,059 x10!
Pior 4,880 x10° | 1,089 x102
DTLZ1 Melhor | 5,116 x10* | 1,259 x107*
5 600 Médio | 1,799 x10* | 4,321 x10*
Pior 1,979 x10° | 7,621 x10?
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Melhor | 1,262 x10° | 4,243 x10*

3 400 Médio | 1,357 x103 | 5,339 x10*

Pior 2,114 x10° | 6,473 x10!

DTLZ2 Melhor | 4,254 x10° | 5,877bx10!
5 Médio | 4,982 x103 | 6,735 x10*

600 Pior 5,862 x10° | 7,730 x10!
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