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Resumo

Jorge, Carlos Antonio Campos. Algoritmo Evolutivo Multi-Objetivo de Ta-
belas para Selecao de Variaveis em Calibracao Multivariada. Goiania, 2014.
66p. Dissertacdo de Mestrado. Instituto de Informética, Universidade Federal de
Goids.

Este trabalho propde o uso de algoritmo multi-objetivo evolutivo que faz uso de sub-
conjuntos armazenados em uma estrutura de dados chamada tabela em que os melhores
individuos de cada objetivo sdo preservadas. Esta abordagem é comparada neste traba-
lho com o algoritmo evolutivo tradicional mono-objetivo e outros algoritmos cldssicos
(MONO-GA-MLR, PLS, APS-MLR) e com o algoritmo multi-objetivo cldssico NSGA-
II-MLR. Como estudo de caso, o problema de calibracdo multivariada envolve a previsao
da concentragdo de proteinas em amostras de trigo a partir das medi¢des espectrofotomé-
tricas. Os resultados mostraram que a formulag¢do proposta seleciona um nimero menor
de varidveis e apresenta um erro de predi¢do menor quando comparada com o algoritmo
evolutivo mono-objetivo. Quando comparado com os algoritmos classicos PLS e APS-
MLR e com o algoritmo multi-objetivo cldssico NSGA-II-MLR, o algoritmo proposto
apresenta um erro de predi¢io menor, porém com um nimero maior de varidveis seleci-
onadas. Finalmente, um estudo de sensibilidade a ruido foi realizado. A solucdo obtida
pela formulagdo proposta apresentou melhores resultados quando comparado com o al-
goritmo mono-objetivo e NSGA-II-MLR e desempenho similar a solu¢io obtida com o
SPA-MLR.

Palavras—chave
Sele¢ao de Varidveis, Algoritmos Evolutivos, Calibracdo, Algoritmos Multi-

Objetivos



Abstract

Jorge, Carlos Antonio Campos. Multi-Objective Evolutionary Algorithm in
Tables for Variable Selection in Multivariate Calibration. Goiania, 2014. 66p.
MSc. Dissertation. Instituto de Informatica, Universidade Federal de Goias.

This work proposes the use of a multi-objective evolutionary algorithm that makes use
of subsets stored in a data structure called table in which the best individuals from
each objective considered are preserved. This approach is compared in this work with
the traditional mono-objective evolutionary algorithm (GA), classical algorithms (PLS
and SPA) and another classic multi-objective algorithm (NSGA-II). As a case study, a
multivariate calibration problem is presented which involves the prediction of protein
concentration in samples of whole wheat from the spectrophotometric measurements.
The results showed that the proposed formulation has a smaller prediction error when
compared to the mono-objective formulation and with a lower number of variables.
Finally, a study of noise sensitivity obtained by the multi-objective formulation showed a

better result when compared to the other classical algorithm for variable selection.

Keywords
Multivariate Calibration, Variable Selection, Evolutionary Algorithms, Multi-

Objective Algorithms
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CAPITULO 1

Introducao

Em diversos problemas das dreas médica, bioldgica, industrial, quimica entre
outras, € de grande interesse estabelecer um modelo matematico que explique a relagdo
entre varidveis independentes e dependentes [45][41].

A quimiometria € uma drea que se refere a aplicacdo de métodos estatisticos e
matematicos, tais como regressdo, a dados de origem quimica. O uso de computadores
para analisar dados quimicos cresceu nos ultimos vinte anos, em parte devido aos
recentes avancos em hardware. Por outro lado, a aquisi¢do de dados principalmente na
area de quimica analitica, atingiu um ponto bastante sofisticado com o interfaceamento
de instrumentos aos computadores produzindo uma enorme quantidade de informacao,
muitas vezes complexa e variada. De posse de tal quantidade de dados, a necessidade
de ferramentas novas e mais sofisticadas para tratd-los e extrair informagdes relevantes
cresceu muito rapidamente.

Para expressar a relagdo entre as varidveis pode-se estabelecer um modelo mate-
maético que infira a relacdo entre as varidveis dependentes e independentes do problema.
Varidveis dependentes é o conjunto de valores de referéncia obtido em laboratério que
servird como parametro para a calibragdo do modelo sendo representado como um ve-
tor, denominado vetor de varidveis dependentes ou vetor de parametro de referéncia [5].
Nesse contexto, a Regressdo Linear Multipla (RLM) é uma técnica estatistica que pode
ser utilizada para construir esses modelos que descrevem de maneira razodvel as relacdes
entre varias varidveis explicativas com varidveis independentes [41].

Quanto maior a resolu¢do do hardware espectrofotométrico utilizado para obten-
cdo das varidveis independentes maior € a quantidade de varidveis geradas por amostra.
Por estarem fisicamente relacionadas entre si tais varidveis geralmente apresentam um
fendmeno em que duas ou mais varidveis apresentam informacao similar, consequente-
mente reduzindo a confiabilidade da estimativa dos coeficientes do modelo de regressao.
Para contornar tal problema € necessdrio fazer uso de alguma técnica de selec@o ou des-
carte de varidveis, determinando assim um subconjunto de varidveis independentes que
melhor explique a varidvel resposta [41].

Em Soares et. al [52], os autores afirmam que modelos PLS (Partial Least
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Square) podem ndo permitir uma interpretacdo fisica direta em virtude da regressdo
ser realizada no dominio dos dados transformados, sendo que a MLR (Multiple Linear
Regression) a opera no dominio original obtendo-se modelos mais simples e faceis de
interpretar.

A literatura sobre esse problema (veja referéncias [2, 42, 59, 53]) indica que
o algoritmo evolutivo possui duas limitagdes no contexto do problema analisado: (1)
seleciona um ndmero de varidveis maior do que modelos cldssicos como o algoritmo das
projecdes sucessivas (APS) e (ii) os modelos gerados possuem uma maior sensibilidade
a presenca de ruidos instrumentais. Recentemente, Lucena [12], com o objetivo de
reduzir o problema (i), propds uma formulagdo multi-objetivo utilizando o algoritmo
NSGA-II que minimiza o erro de predi¢do e o nimero de varidveis selecionadas de
forma simultanea. Os resultados demonstraram que a formulacdo com dois objetivos
conseguiu minimizar simultaneamente os objetivos analisados a niveis melhores do
que os algoritmos tradicionais. Entretanto, o problema de sensibilidade a ruido nado foi
considerado.

A formulagdo original do algoritmo NSGA-II utilizada por Lucena et. al [12] foi
proposta por Deb et. al [16], em que ndo é possivel inferir se um determinado individuo
€ melhor do que o outro em todos os objetivos considerados. Apesar de apresentar uma
técnica eficiente em termos de otimizacdo multi-objetivo com algoritmos genéticos, o
autor afirma que tal algoritmo pode nido ser eficaz para problemas em que trés ou mais
objetivos sdo considerados.

Em Galvao Filho[19] foi proposto a andlise multi-objetivo para sele¢do de
varidveis envolvendo a capacidade de predi¢do e a sensibilidade a ruido. Verificou-se
que a associacdo de tal objetivo resultou em modelos mais robustos para determinadas
configuracdes das amostras para construcdo do modelo. Porém os resultados obtidos
com os objetivos se restringiram a andlise do modelo ja construido. Uma abordagem
interessante seria incorporar tais objetivos na selecdo de varidveis.

Em Sipoli[48] e Santos[17], uma nova proposta de algoritmo evolutivo que seja
capaz de trabalhar com trés ou mais objetivos € citada, com o uso de armazenamento em
tabelas e que se obteve resultados satisfatérios para sistemas de distribui¢do de energia
elétrica.

Neste cendrio este trabalho propde um algoritmo evolutivo multi-objetivo base-
ado em uma nova forma de selecao de individuos que faz uso de sele¢do de subpopulacoes
em estrutura de dados denominada tabelas. Espera-se que o algoritmo seja capaz de geren-
ciar mais de dois objetivos,sendo eles: (1) o erro de predi¢cdo, (2) o nimero de varidveis,
(3) a sensibilidade a ruido e (4) funcdo de agregagao para ponderagao das anteriores; de
forma a encontrar solucdes satisfatdrias para o problema de selecao de varidveis. Tal pro-

posta tem por objetivo preservar os melhores individuos para cada objetivo considerado.
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Como estudo de caso, o algoritmos proposto foi aplicado ao processo de sele-
¢do de varidveis em um conjunto de dados do trigo obtidos através da espectroscopia no
infravermelho préximo (NIR) por reflectancia difusa na faixa de 1100 a 2500 nm com
resolucao de 2 nm [32]. Utiliza-se como base de comparacdo mono-objetivo, os algorit-
mos de selecdo de varidveis APS-MLR, MONO-GA-MLR e PLS-MLR. E como base de
comparacao entre algoritmos multi-objetivos, 0 NSGA-II-MLR.

Os resultados mostraram que o algoritmo proposto foi capaz de obter uma
solu¢do com menor sensibilidade ao ruido instrumental e capaz de melhorar o erro de
predi¢do em aproximadamente 65% quando comparado aos algoritmos cldssicos mono-
objetivos. Em comparagdo ao algoritmo multi-objetivo, foi capaz de obter uma solucdo

com valor similar de erro de predi¢do, porém com menor sensibilidade ao ruido.

1.1 Organizacao da Dissertacao

O Capitulo 2 traz uma revisdao sobre a calibragdo multivariada, o problema
da multicolinearidade e selecdo de varidveis. O Capitulo 3 mostra os conceitos sobre
algoritmos evolutivos e as principais abordagens de algoritmos evolutivos. O Capitulo 4
mostra a fundamentacao tedrica sobre os algoritmos multi-objetivos NSGA-II, SPEA-II
e VEGA. O Capitulo 5 apresenta o algoritmo proposto neste trabalho e os experimentos
realizados. O Capitulo 6 apresenta os resultados obtidos com o uso do algoritmo proposto
e faz um comparativo com os resultados obtidos com os algoritmos MONO-GA-MLR,
PLS-MLR, APS-MLR e NSGA-II-MLR. O Capitulo 7 apresenta as consideracdes finais

e aponta as sugestdes de trabalhos futuros.



CAPITULO 2

Analise Multivariada

Este Capitulo descreve os principais detalhes relacionados a analise multivariada.
Na secdo 2.1 detalha alguns conceitos relacionados a calibragdo multivariada, assim como
a capacidade preditiva de um modelo de regressao. Na secdo 2.2 mostra o problema da
colinearidade do conjunto de dados da amostra e a necessidade da selecdo de varidveis.
Nas seguintes secoes, € mostrado alguns algoritmos cldssicos para selecao de varidveis,
tais como Regressdo em Minimos Quadrados Parciais (Partial Least Square) (PLS),

Algoritmo de Projecdes Sucessivas (APS) e o Algoritmos Evolutivos (AE).

2.1 Calibracao Multivariada

Anélise quimica quantitativa € a ci€éncia da determina¢do da concentragdao de um
ou mais substancias presentes em uma amostra. O estado da arte dessa aplicagdo inclui o
uso de técnicas espectrofotométricas que medem a interacdo entre o objeto em anélise e
a energia radiada [51]. Essa interagdo € baseada pela Lei de Lambert-Beer [50], ilustrada
na Figura 2.1, na qual mostra uma amostra recebendo uma radiagdo Py , e atravessando
com uma energia menor P. A energia absorvida da amostra pode ser medida com um

espectrofotdmetro e relacionado com a concentragdo de propriedade [25].

q

Figura 2.1: Processo de espectroscopia de absorcdo.

Portanto, a intensidade de absorbancia € numericamente dada por

Po(A)
P(})

onde Py(A) é a radiacdo emitida pelo equipamento e P(A) é a radiacdo emitida

x(A) = log

2-1)

pela amostra no comprimento de onda A.
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Para obter a concentracdo da amostra, € necessdrio irradiar diferentes compri-
mentos de onda simultaneamente. Neste cendrio, € normal comprimentos de onda se so-
breporem e, consequentemente, dois ou mais sinais de enviarem a mesma informagao.
Em termos algébricos as ondas sobrepostas significam alta correlagdo entre as varidveis e
podem induzir a problemas matematicos no processo de regressao [43].

Seja uma amostra incluindo duas absorbancia (A and B) com com sobreposi¢ao

espectral A(1) e A(2), é possivel obter y4 and yp tal que

A

tg

~—
I

ka(A1)ya+kg(hi)ye

(2-2)
x(A2) = ka(A2)ya +kg(A2)ys

[yA]:[kA M) kBow)]l 'x<7w>] 23
) k(o)

va = ba(h) (M) +ba(A2) (M)
v8 = b(M) (M) +bp(h2) (M)

Em termos gerais, o modelo multivariado € dado por
y=xobo+x1b1+...+x5_1bj_1 +¢€ (2-4)

ou em notag¢ao vetorial,
Y=XB+e (2-5)

com x = [xg X1 ...x7_1] é o vetor de valores medidos, p = [bg by ...b;_1]T é o vetor a ser
determinado e € faz parte de erro aleatdrio.
Nesse caso de i amostras estarem disponiveis com n comprimento de onda,

podemos organizar em pares (x;,y;) € R’ x R tal que

¥ ) xR
a o8 T\,

Y — y'z Y — Xz( 1) ’.Cz( ) ’ (2-6)
¥e xl(\) o X (W)

onde x{ (Ay) € a i-ésima amostra no comprimento de onda A, e y¢ € a concentragdo de
a (energia absorvida) na i-ésima amostra e pode-se obter um modelo matematico que
relacione as matrizes por meio de um vetor de coeficientes B tal como mostrado na
Equacao (2-7).
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p= (Xc];lecal )_IXCY(;IYCGI 2-7)

As matrizes X e Y sdo separadas em X, € Y, para obter a matriz de coeficientes
cal cal

, e sdo usados para testar a precisio do modelo de predicdao. A varidve

Xieste € Yieste d test d delo d d A 1

resposta estimada € definida pela combinacdo linear entre a matriz de dados Xj.s. € 0S

coeficientes de regressio estimado P [46], logo ¥ pode ser estimado tal que

Y - XtesteB (2‘8)

Como mostra a Equacdo (2-9), a capacidade preditiva de um modelo de regressao
linear multipla € calculada pela raiz do erro quadratico médio de predi¢ao (Root Mean
Squared Error of Prediction - RMSEP):

(2-9)

em que y é o i-ésimo valor da propriedade de interesse, N € o nimero de observagdes, e §

¢ o valor estimado.

2.2 O problema da multicolinearidade e Selecao de Va-
riaveis

A colinearidade das varidveis de um conjunto de dados ocorre quando qualquer
combinagdo linear das variaveis preditoras resulta em um valor igual a 0. Isso quer dizer,
do ponto de vista da andlise de dados, que mais de uma coluna representam o mesmo
dado ou a mesma informacao.

O efeito colateral do ponto de vista da operagdo com matrizes é que a operacao
de multiplicagdo de uma matriz transposta por ela mesma ndo possui matriz inversa. A
combinacgdo linear em regressao linear ndo é exatamente 0, mas pode chegar préximo
desse valor. Quando isso acontece, a inversa torna-se numericamente instavel [7] [11].
Isso implica que a variancia dos coeficientes de regressdao € muito alta. Assim, aumenta a
dificuldade para encontrar um coeficiente de regressao significativo para ser utilizado na
Regressao Linear Multipla.

Outro problema com a RLM ¢€ a necessidade do nimero de amostras exceder o
nimero de varidveis. A RLM consiste na resolu¢do de um sistema de equacgdes lineares
simultaneas, portanto, para que o sistema nao se torne indeterminado o ndmero de equa-
¢oes do conjunto de dados deve ser superior ao nimero de varidveis. Assim, seleciona-se

as varidveis mais informativas e ndo redundantes para o modelo de calibragdo.
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A selecdo de um conjunto reduzido de varidveis, que influenciam positivamente
no modelo, é importante para melhorar a eficiéncia dos algoritmos utilizados para a
constru¢ao de modelos de RLM. Ainda, a identificacdo de um pequeno conjunto de
varidveis explicativas é, normalmente, desejada em problemas de regressao [24].

O problema da determina¢do de uma equacgdo apropriada associada a um subcon-
junto de varidveis independentes depende do critério usado para: i) analisar as varidveis;
ii) selecionar o subconjunto; e iii) estimar os coeficientes na Equacdo (2-7). De acordo
com Miller [40], as razdes para utilizar somente algumas das varidveis disponiveis in-

cluem:

e As estimativas de baixo custo ou previsdes podem ser alcangadas por meio
da reducdo do nimero de varidveis;
e A precisdo pode ser aprimorada eliminando varidveis niao informativas;

e Um conjunto de dados multivariados pode ser parsimoniosamente descrito.

Existem algoritmos matematicos como Regressdio em Minimos Quadrados
(PLS), Algoritmo das Projecdes Sucessivas (APS) e Algoritmos Evolutivos que sao utili-
zados para Selecdo de Varidveis nos problemas de Regressdo Linear Miltipla e capazes
de encontrar solu¢des proximas do 6timo para esses dois problemas citados. Nas se¢des

seguintes, sao apresentados esses algoritmos.

2.3 Regressao em Minimos Quadrados Parciais

Minimos Quadrados Parciais (PLS) é um método para a constru¢do de modelos
preditivos, quando existe um grande nimero de varidveis independentes colineares. Note-
se que a énfase estd em predizer as respostas € nao necessariamente em tentar entender a
relacdo subjacente entre as varidveis [57][1].

A base fundamental do PLS € o PCA. O PCA consiste na manipulagdo da matriz
de dados de tal forma a representar as variacdes presentes em muitas varidveis através
de um nimero menor de novas varidveis denominadas fatores [31][30]. Os fatores repre-
sentam o novo sistema de eixos também chamados de componentes principais, variaveis
latentes ou autovetores, para representar as amostras. A principal diferenca do PLS em
relacdo ao PCA € que ao invés de se utilizar apenas a variancia das varidveis originais,
o PLS utiliza o vetor Y para rotacionar os eixos de componentes principais. Tal rotacdo
permite obter uma maior capacidade preditiva [1].O primeiro fator (varidvel latente) des-
creve a direcdo de méxima variancia, também correlacionada com a concentracao. Estas
varidveis latentes sdo combinacdes lineares dos componentes principais calculados pelo
método PCA [18][23].

O modelo geral do PLS € dado por:
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X=TP'+E (2-10)
Y=UQ' +F 2-11)

em que X € uma matriz preditora e Y € uma matriz resposta, 7 e U sdo matrizes
projetadas de X e Y, respectivamente. E P e Q sdo as matrizes dos pesos das matrizes X
e de Y e as matrizes E e F' sdo matrizes de erro residuais. As decomposicoes de X e de Y
sao executadas de forma a maximizar a covariancia de 7 e U. H4 vérios algoritmos para
calcular os componentes principais utilizados no algoritmo PLS dos quais vale citar os
mais comuns NIPALS e SVD [23][18].

Para se construir as varidveis latentes, os dados s@o transformados para um novo
dominio e que como efeito, na pratica, é necessario que usar as varidveis originais do
conjunto de entrada, uma vez que ndo € possivel identificar quais varidveis originais
foram utilizadas para se construir as varidveis latentes e isso pode ser visto como uma
desvantagem, pois o PLS ndo permite uma interpretacao direta nos resultados, ja que essa

técnica realiza a regressdo no dominio dos dados transformados.

2.4 Algoritmo de Projecoes Sucessivas (APS)

O algoritmo das projecOes sucessivas € uma técnica de selecdo de varidveis para
minimizar problemas de colinearidade em regressao linear multipla [3][22].

APS € uma técnica do tipo forward (passo a frente) que dado uma varidvel
inicial, a cada iteragdo, inseri-se uma nova varidvel até que um nimero maximo »n de seja
atingido. O objetivo principal do APS € selecionar as varidveis que contenham o minimo
de redundancia possivel minimizando o problema de colinearidade [3]. APS é composto

por trés fases principais:

1. A primeira consiste em operagdes de projecdo realizadas na matriz X de respostas
instrumentais. Estas projecdes sdo usadas para gerar cadeias de varidveis com cada
vez mais elementos. Cada elemento de uma cadeia € selecionado de modo a obter
a menor colinearidade com a anterior.

2. Na fase seguinte, os subconjuntos de varidveis candidatas sdo avaliados de acordo
com o desempenho preditivo RMSEP no modelo MLR.

3. A ultima fase consiste no procedimento de eliminac@o de varidveis, em que por
meio de um teste estatistico verifica-se se a elimina¢do de uma dada varidvel nao
compromete significativamente o erro RMSEP. Tal procedimento visa melhorar a

simplicidade do modelo.

O APS nao modifica os vetores de dados originais pois as projecdes sao utilizadas

apenas para propositos de selecdo. Portanto, a relacdo entre os vetores de dados e
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varidveis espectrais é preservada [3].Os ultimos resultados da literatura sobre calibracdo
multivariada mostrou que o APS-MLR tem os melhores resultados em termos de RMSEP

e parcimOnia, quando comparado com o algoritmo genético cldssico e PLS [54][55].

2.5 Algoritmos Evolutivos

Algoritmos Evolutivos (AE) é uma édrea de pesquisa da ciéncia da computagdo
que se baseia no processo da evolug¢do natural. Principios como a mutag¢io, recombina-
cdo genética, selecdo natural e a sobrevivéncia do mais forte; sdo inspiracdes vindas da
biologia que auxiliam na construcdo de algoritmos capazes de resolver problemas inso-
ldveis para a computacdo. Um Algoritmo Evolutivo € um processo iterativo estocastico
para gerar tentativas de solug@o para certo problema.

A aplicacdo dos AEs em quimica foi inicialmente utilizada por Lucasius e Kate-
man [39] na selecdo de comprimentos de onda em andlises de sistemas multicomponentes.
A partir disso, varios estudos tem utilizado essa abordagem na selecdo de dados espec-
trofotométricos. Em Costa Filho [20] e em Lucena [12], mostra-se que o uso de AEs foi
eficaz para calibragdo multivariada em problemas de quimiometria, possibilitando encon-
trar solucdes que fossem préximas da solug¢do 6tima.

Em um AE, a principal estrutura de dados é um cromossomo, que ¢ uma cadeia
de bits ou caracteres que representa uma possivel solugdo para o problema e apresenta-se

como na Figura 2.2,

Individuo ou Cromossomao

Gene

Figura 2.2: Estrutura de um cromossomo bindrio genérico de um
AE.

Cada coluna dessa estrutura representa a escolha de uma varidvel do conjunto
original que serd utilizada no modelo de regressao. A avaliagdo das varidveis escolhidas
pelo cromossomo € feita através de uma funcdo objetivo, que é o erro de predi¢do dado
pela Equacdo (2-9).

A vantagem de se utilizar tal estratégia para problemas de calibracdo multivari-
ada estd em poder trabalhar com vdrias possiveis solu¢des simultaneamente, uma vez que
vdrias estruturas como citado anteriormente sdo geradas, formando o que € chamado de
populacdo. Os cromossomos gerados dentro dessa populacao serdo avaliados e, ou podem

ser descartados, caso ndo sejam pertinentes ao conjunto de solucdes existentes, ou pode-



2.5 Algoritmos Evolutivos 25

rdo ser selecionados para gerarem novos cromossomos, através de operadores genéticos,

ou poderdo permanecer na populacdo até uma nova geracao.



CAPITULO 3

Algoritmos Evolutivos

Algoritmos Evolutivos (AE) é um conjunto de algoritmos inspirados no processo
da evolucdo natural e de reproducdo bioldgica, tais como a mutagdo, recombinacdo
genética, selecdo natural e a sobrevivéncia do mais forte [37].

O AE manipula um conjunto de individuos P (populagdo), cada um dos quais
compreende um ou mais cromossomos. Esses cromossomos permitem que cada indivi-
duo representa uma solucio potencial para o problema em consideracdo. Um processo de
codificacdo / decodificacdo € responsdvel pelo mapeamento da solu¢cdo em um cromos-
somo e vice-versa. Cromossomos sdao divididos em unidades menores chamadas genes.
Os valores diferentes que um determinado gene pode assumir sdo chamado de alelos.

Os operadores genéticos, de um modo geral, consistem em aproximagdes com-
putacionais de fendmenos vistos na natureza, como reproducdo sexuada, a mutacao gené-
tica entre outros. Os AEs sdo dependentes de fatores estocdsticos, ou seja, probabilisticos,
tanto na fase de inicializa¢do da populagcdo quanto na fase de evolucdo. Isto faz com os
resultados raramente sejam perfeitamente reprodutiveis [37].

A idéia basica de funcionamento desses algoritmos é a de tratar as possiveis
solugdes do problema como "individuos'"de uma "populacido”, que ird "evoluir'a cada
iteracdo ou "geracdo". Para isso € necessdrio construir um modelo de evolug¢do onde os

individuos sejam solugdes de um problema.

3.1 Componentes de um Algoritmo Evolutivo

Os componentes bésicos de um AE sio:

Um problema para ser resolvido pelo algoritmo;

Um método para codificar e decodificar solu¢cdes do problema através de cromos-

SOmos;

Uma fungdo de avaliagdo que mede quio bem, cada solucio é capaz de resolver o

problema;

Um método para selecionar individuos.
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e Um método para criar a populacio inicial de cromossomos;
e Um conjunto de parametros para o algoritmo;

e Um conjunto de operadores que atuam no processo de reproducao;

A partir disso pode-se apresentar uma breve discussdo a respeito de cada um

desses componentes.

3.1.1 Representacao das Solucoes

A representacdo das possiveis solugdes do espaco de busca de um problema
define a estrutura do cromossomo a ser manipulado pelo algoritmo e depende do tipo de

problema e do que se deseja manipular. Os principais tipos de representacdo sio [14][37]:

e Bindria: quando numérico ou inteiro;
e Numeros Reais: quando numérico;
e Permutacdo de Simbolos: quando baseado em ordem;

e Simbolos repetidos: quando por grupamento.

3.1.2 Codificacao e Decodificacao das Solucoes

A codificacdo e decodificacdo do cromossomo consiste basicamente na constru-
¢do da solucgdo do problema a partir do cromossomo. Em outras palavras, seria o método
do algoritmo de traduzir o cromossomo para um formato mais simples de se entender
tanto pelo usudrio quanto para o préprio algoritmo [37].

O processo de codificagdo constréi o cromossomo para seja avaliado pelo algo-
ritmo e o processo de decodificagdo simplifica o cromossomo em um valor que possa
ser entendido mais facilmente. Aqui, a representacdo bindria consegue ter vantagem em

relagc@o as demais, pois € facil a transformacao do valor bindria em inteiro ou real [37].

3.1.3 Método ou Funcao de Avaliacao

A avaliagdo € o elo entro o AE e o mundo externo, pois através dela é que
o problema pode ser representado e tem por objetivo fornecer uma medida de aptidao
de cada individuo na populacido corrente, que ird guiar o processo de busca. Fazendo
uma analogia com o sistema natural, pode-se dizer que a fun¢do de avaliacdo € como
o meio ambiente, através dele que podemos nos adaptar e a natureza selecionar os
mais aptos para aquele determinado ambiente. Por causa disso, podemos dizer que cada
problema significa um ambiente diferente e assim cada problema tem sua prépria funcao
de avaliacao [37].
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3.1.4 Técnicas de Reproducio

Existem algumas formas ainda de reprodugdo apos a selecdo dos pais. Essas
técnicas determinam como os individuos serdo substituidos pela nova geragao. Em Deb

[14], sdo citadas os seguintes métodos:

e Troca de Toda a Populagdo: a cada ciclo os novos individuos irdo substituir toda a
geracdo corrente. Dessa forma, se temos 12 individuos, 6 serdo selecionados que
gerardo novos 12 individuos.

e Troca de Populacdo com Elitismo: a cada ciclo todos os individuos da populacao
corrente serdo substituidos com excecao do mais apto.

e Troca Parcial da Populacdo: a cada ciclo € gerado uma quantidade de individuos
que ird substituir apenas os piores da populacdo corrente.

e Troca Parcial da Populagdo Sem Duplicados: assim como o anterior, mas sem

permitir individuos duplicados.

3.1.5 Inicializacao da Populacao

A 1inicializacdo da populacdo determina o processo de criacdo dos individuos
para o primeiro ciclo do algoritmo. Tipicamente, a populagdo inicial é formada a partir
de individuos aleatoriamente criados. Se ja se tem certo conhecimento do problema
em questdo, € possivel inserir individuos ja bons dentro da populagdo inicial para uma

evolucdo mais rapida [37].

3.1.6 Operadores Genéticos

Os operadores genéticos transformam a populagdo através de sucessivas gera-
coes, estendendo a busca até chegar a um resultado satisfatorio. Sendo estes necessarios
para que a populagdo se diversifique e mantenha caracteristicas de adaptacdo adquiridas
durante as etapas de processo anteriores [28][37].

Destacam-se nesta categoria dois principais agentes:

e Selecao;
e Mutacdo;

e Cruzamento.

Selecao

O processo de selecao dentro de AEs tem como objetivo de selecionar quais sao

os individuos dentro da populacdo j4 avaliada para a reprodugdo. Essa selecao tem base
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na aptiddo dos individuos de acordo com a fun¢do de avaliacdo: individuos mais aptos
tem maior probabilidade de serem escolhidos para a reproducgdo [28][37].

Em algoritmos genéticos os principais métodos de sele¢do sao:

e Roleta: seleciona os individuos aleatoriamente, proporcionando maiores chances de
reproducgdo aos individuos mais aptos da populagao;

e Torneio: consiste em selecionar uma série de individuos da populagdo de fazer com
que eles entrem em competi¢do pelo direito de ser pai, usando sua avaliagdo;

e Amostragem Universal Estocdstica: todos os individuos sdo mapeados em segmen-
tos contiguos de uma linha, sendo que o tamanho de cada segmento € proporcional

ao valor da avaliag¢do do individuo que estd sendo mapeado [37].

Mutacao

Os operadores de mutag@o sdo necessdrios para a introducdo e manutencdo da
diversidade genética da populacao, alterando arbitrariamente um ou mais componentes de
uma estrutura escolhida, fornecendo assim, meios para a introducdo de novos elementos
na populacdo. Dessa forma, a mutacdo assegura que a probabilidade de se chegar a
qualquer ponto do espago de busca nunca seré zero [14].

O operador de mutacgdo € aplicado aos individuos com uma probabilidade dada
pela taxa de mutacdo. O exemplo mais simples e cldssico de operacdo de mutagdo é o
bit flip ou Inversdo de Bit, que consiste basicamente em escolher um gene aleatoriamente

dentro do cromossomo bindrio e inverte o valor no gene escolhido [14].

Cruzamento ou Crossover

O cruzamento é o operador responsdvel pela recombinacdo de caracteristicas
dos pais durante a reproducdo, permitindo que as préximas geracdes herdem essas
caracteristicas. Ele é considerado o operador genético predominante, por isso € aplicado
com probabilidade dada pela taxa de crossover, que deve ser maior que a taxa de mutacao
[14].

As formas mais comuns de crossover existentes sao:

e Crossover em Unico Ponto: é definido um tinico ponto de cruzamento dentro dos
cromossomos dos pais, a sequéncia do inicio até o primeiro ponto € copiada do
primeiro pai, o resto é copiado do segundo pai.

e Crossover de Dois Pontos: sdo definidos dois pontos, do inicio até o primeiro ponto
€ copiada do primeiro pai, a partir do primeiro ponto até o segundo ponto, é copiado
do segundo pai e o restante copiado do primeiro pai novamente.

e Crossover Uniforme: os genes sio copiados aleatoriamente dos dois pais.
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e Crossover Aritmético: é realizada uma operagdo aritmética entre os genes dos dois

pais para a nova geragao.

Algoritmo 3.1: Pseudocédigo de um AE genérico.

1.
2.

g+ 0;// inicializa o contador de geracdes
P(g) < Populacao_Inicial(); // gera aleatoriamente uma populacdo
inicial P(qg)

. Avalia(P(g)); // avalia os individuos da populagdo inicial segundo

uma funcao de adequacao

. Enquanto g < gmax faca // teste do critério de parada (gmax, por

exemplo)

. Pi < Selecione_Aleatoriamente(P(g)); // aleatoriamente selecione uma

sub-populacdo de (Pi) para gerar descendentes.
P’<—Aplica_0pemd0res(Pi); // alteracdo desses individuos através
dos Operadores para gerar nova populacao.

. Avalie(P'); // avaliacdo dos novos individuos de P’ segundo a

funcao adequacao.

. P(g+1) < Sobreviventes(P(g),P'); // selecione sobreviventes entre

P(g)e P’

. g4 g+1;// incrementa o contador de geragdes
10.
1.

Fim Enquanto
retorne min(P(gmax));
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Algoritmos Evolutivos Multi-Objetivos

Problemas de otimizacdo multi-objetivo tém despertado grande interesse na
area de otimizagdo. Nesses problemas, a qualidade da solucdo é definida com base na
sua adequacdo em relacdo a diversos objetivos possivelmente conflitantes. Uma func¢do
objetivo f; € conflitante com uma outra fun¢do f, quando nao € possivel melhorar o valor
de f1 sem piorar o valor da fun¢do f,. Em Deb [14], apresenta-se o enunciado geral de
uma Otimizac¢do Multi-Objetivo (OMO):

minimizar /maximizar  f,;(x), m=1,2,....Npp;
restrita a gj(x) >0, J=1,2,...,NRyes; @1
I (x) =0, k=1,2,....NRigu:

= 1527--->Nvara

c PR o T
onde x é um vetor de tamanho N,,, varidveis de decisdo x = (x1,x2,...,xn,,,)

(inf) e x(sup)

também denominado de solucdo. Os valores x representam os limites inferior
e superior, respectivamente, para a varidavel x;. Esses limites definem o espaco de varidveis
de decisdo ou espaco de decisdo Sy - As NRy,, desigualdades (g;) € as NR;q, igualdades
(hx) sdo chamadas de fungdes de restri¢ao. Uma solugdo factivel satisfaz as NR;g, + NR s
funcdes de restricdo e os 2N, limites. Caso contrério, a solucdo nao serd factivel. O
conjunto de todas as solugdes factiveis formam espaco de busca S 4. Cada fungdo f,(x)
pode ser maximizada ou minimizada.

Porém, para trabalhar com os algoritmos de otimizagao, é necessario converter
todas as funcdes para serem apenas maximizacdo ou minimizacdo. O vetor fungdes
objetivo f(x) = [f1(x), f2(x), .., fN,,;(x)] compde um espago multidimensional chamado
espacgo de objetivos S;. Para cada solucdo no espago de decisdo, existe um f(x) em Spp;.
Esta é uma diferenca fundamental em relacdo a otimizacdo de objetivos simples, cujo
espaco de objetivos € unidimensional. O mapeamento ocorre entdo entre um vetor x (de
dimenséo N,,,) € um vetor f(x) (de dimensdo N, j)- Por exemplo, se cada elemento de x
e f(x) sdo nimeros reais, entdo f(x) estaria mapeada como f(x) : RV — RNobj,

Em problemas de OMO, emprega-se o conceito de dominédncia de Pareto para
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comparar duas solucdes factiveis do problema. O conceito de dominancia de Pareto pode
ser empregado da seguinte forma. Dadas duas solugdes x e y, diz-se que x domina y se as

seguintes condi¢des forem satisfeitas:

e A solucdo x € ndo pior que y em todos os objetivos;

e A solucdo x € melhor que y em pelo menos um objetivo.

Dessa forma, podemos dizer que existe um conjunto de alternativas 6timas que
s30 nao dominadas entre si nos objetivos. Nesse caso, ndo existe somente uma solugcdo
para o problema, mas sim um conjunto de solu¢des 6timas, denominado conjunto de
Pareto 6timo ou fronteira de Pareto. Observando a Figura 4.1 pode-se observar que uma
solucdo x; domina a solugdo x», se x; € pelo menos igual a x;, em todos os objetivos ou
se x1 € superior x, em pelo menos um objetivo.

:I‘Ifx}
Indiferente a x, Dominada por X,

@ %y

Indiferente a L

Domina x,

T
| Fronteira otima 2")

Figura 4.1: llustragcdo de um exemplo de fronteira de Pareto.

A busca de solugdes no espago multi-objetivo pode ser computacionalmente
dispendioso e muitas vezes é invidvel, pois a complexidade de um problema pode
impedir que métodos exatos consigam alcangar solugdes satisfatérias em tempo hébil.
Por este motivo, estratégias de buscas estocasticas como algoritmos evolutivos, busca
tabu, simulated annealing e otimizagao por colonia de formigas podem ser desenvolvidos
para encontrar o conjunto de Pareto. Apesar de ndo garantir as melhores solugdes, podem
obter, na maioria dos casos, encontrar uma boa aproximacgdo, ou seja, um conjunto de
solucdes cujos objetivos sdo proximos das solu¢des Gtimas [48].

A grosso modo, um algoritmo de busca geral estocdstico consiste em trés partes:

o Uma memoria de trabalho que contém os candidatos a solucao atualmente conside-
radas;

e Um modulo de selecao;
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e Um médulo variagao.

A principal diferenca entre os AEs tradicionais, como o Algoritmo Genético

no Capitulo 2, e os AEMOs é o operador de selecdo, dado que a comparagdo entre

duas solucdes deve realizar-se de acordo com o conceito de dominancia. Em algumas

propostas, como o SPEA-II, o valor de aptidao € proporcional a dominancia da solucao

[48].

Os modelos de AEMO sao usualmente classificados em dois grupos:

e Naio elitistas: compreendem os algoritmos que como o préprio nome indica, nao

utiliza nenhuma forma de elitismo nas suas interacoes;

e Elitistas: compreendem os modelos que empregam alguma forma de elitismo.

Por exemplo, como o SPEA-II, utiliza uma populagdo externa para armazenar

as solucoes ndo dominadas encontradas até o momento. O NSGA-II combina a

populacao atual com a populagdo gerada e preserva as melhores solu¢des de ambas.

A tabela 4.1 apresenta os principais modelos de AEMO e seus autores.

Tabela 4.1: Diferentes Modelos de AEMO.

H Sigla \ Nome do Modelo Autores H
VEGA Vector Evaluated Genetic Algorithm Schaffer [49]
WBGA Weight Based Genetic Algorithm Hajela [27]
MOGA Multiple Objective Genetic Algorithm Fonseca [21]
NSGA Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm Deb [56]
NPGA Niched-Pareto Genetic Algorithm Horn [29]

PPES Predator-Prey Evolution Strategy Laumanns [36]
REMOEA Rudoph’s Elitist Multi-Objective Rudolph [47]
Evolutionay Algorithm

NSGA-II Elitist Non-Dominated Sorting Genetic Deb [15]
Algorithm
SPEA, Strenght Pareto Evolutionary Algorithm 1 e 2 Zitzler [63],
SPEA-2 Zitzler [62]
TGA Thermodynamical Genetic Algorithm Kita [34]
PAES Pareto-Archived Evolutionary Strategy Knowles [35]
MONGA-I, Multi-Objective Messy Genetic Algorithm Velduizen [61]
MONGA-II
Micro-GA Multi-Objective Micro-Genetic Algorithm Coelho [8]
PESA-I, PESA-II Pareto Envelope-Base Selection Algorithm Corne [10],
Corne [9]

Nas secOes a seguir, é feita uma breve descri¢do a respeito dos algoritmos que

foram utilizados para a inspira¢@o desse trabalho.
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4.1 Algoritmo Genético de Avaliacao de Vetores (VEGA)

Em inglés, Vector Evaluated Genetic Algorithm (VEGA) € o mais simples
Algoritmo Genético Multi-objetivo, e surge como uma extensdo natural de um AG mono-
objetivo. Schaffer [49] propde a divisdo aleatdria da populagdao do AG em k subpopulagdes
de dimensdo idéntica em cada geracdo, sendo M o nimero de fungdes objetivo. As
solucdes de cada uma das subpopulacgdes € atribuido um valor de aptidao, de acordo com
o respectivo objetivo. Desta forma, cada uma das funcdes serve para avaliar apenas alguns
individuos da populacdo. As solucdes da populagdo sdo posteriormente selecionadas por

um mecanismo de selecao proporcional a aptidao [4][38][64].

Inicio

Populacio
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individuos com individuos com | ... individuos com
paze em fu base em fz base em fi

¢ Mutagdo
‘ ' Combinatodas as ‘
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Embaralha a ) -
—) ~ —) Recombinacio
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Figura 4.2: Fluxograma geral do VEGA.

4.2 Algoritmo Genético de Classificacao por Nao Domi-
nancia II (NSGA-II)

Em Deb [56], é apresentado o NSGA, uma versao anterior ao NSGA-II, mas
que possui limitagdes, tais quais: 1) alta complexidade e custo computacional; 2) ndo
faz uso de elitismo. J4 o NSGA-II (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II) é um
algoritmo multi-objetivo, baseado em Algoritmos Genéticos e que implementa o conceito
de Dominancia, ou seja, classifica a Populacdo Total em fronteiras de acordo com o grau

de dominancia. Segundo o NSGA II, os individuos que estdo localizados na primeira
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fronteira sdo considerados as melhores solu¢des daquela geracdo, enquanto que na dltima
fronteira encontram-se as piores. Usando esse conceito, pode-se encontrar resultados mais
consistentes (pontos mais proximos da regido de Pareto) e que se adaptam melhor ao tipo
do problema [48][13].

A Figura 4.3 mostra uma fluxograma bdsico da execucdo de um NSGA-II.

Inicio

Populacio Inicial

v

Atribuicio de Dominancia

Classificacdo em Fronteiras |‘—

Sim

Distance

Fim

Figura 4.3: Fluxograma geral do NSGA-II.

A principal diferenca do NSGA-II e um AE simples € a forma como o operador
de selecdo € aplicado, sendo este operador subdividido em dois processos: Classificacdao
Répida por Nao Dominancia (Fast Non-Dominated Sorting) e o Distancia de Agrupa-
mento (Crowding Distance), sendo o primeiro atuando na determina¢do do grau de do-
minancia e consequentemente na classificagdo dos individuos: individuos ndo-dominados
formam novas fronteiras a cada iteracao do algoritmo, formando varias fronteiras até to-
dos da populacdo serem classificados; e o segundo, baseada na comparacao de aglome-
rado, para ordenar as solucdes dentro de uma mesma fronteira. Os demais operadores sao
aplicados de maneira tradicional [13].

Para melhor compreender a abordagem do Distancia de Agrupamento, € neces-

sério definir a métrica para estimacdo de densidade e o operador de comparagao.
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Figura 4.4: Cdlculo crowding-distance. Pontos marcados em cir-
culos preenchidos sdo solugées da fronteira ndo domi-
nada.

A estimativa da densidade de solu¢gdes em torno de uma solucdo particular da
populacdo, é obtida através do célculo da distancia média de dois pontos de cada lado
deste ponto ao longo de cada um dos objetivos. O valor i serve como uma estimativa
do perimetro do cuboide formado usando os vizinhos mais préximos como os vértices,
conforme Figura 4.4 [13].

O operador de comparagdo (<) tem o objetivo de orientar o processo de selecio
nas vdrias fases do algoritmo em dire¢cdo a uma fronteira Pareto-6tima uniformemente

espalhada. Supondo que cada individuo na populacio tem dois atributos:

1. Rank de nao dominancia (i,q4,k);

2. Distancia de Agrupamento (Crowding Distance) (igistance)-

Uma ordem parcial <;, é definido por:

I <y se (irank < jrank)
ou 4-2)
((irank = jrank) € (idislance > jdistance))
Para duas solugdes entre diferentes fronteiras ndo-dominadas, este modelo da
preferéncia a escolha da solucdo com menor rank, caso contrario, é escolhida a solucao
localizada em uma regiao de menor aglomeracgao [13].

A Figura 4.5 exemplifica o processo descrito no NSGA-IL.
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Figura 4.5: Procedimento NSGA-II.

As duas populagdes P; e Q; sdo classificadas e ao término, sdo separadas em
fronteiras de dominancia. Os individuos pertencentes a primeira fronteira F; sdo ndo-
dominados e dominam os individuos pertencentes as demais fronteiras F>,F3,---, Fy.
F, domina as demais fronteiras F3,Fy,---,F, e assim por diante. Na etapa seguinte,
sdo selecionados individuos para compor a proxima geragdo a partir dos que compdem
a primeira fronteira, até completar a nova populacdo. Se uma fronteira ndo puder ser
totalmente inserida na populacdo o algoritmo usa como critério o processo de crowding
distance ou distancia de agrupamento para escolher quais individuos estardo na nova

populagao [13].

4.3 Algoritmo Evolutivo da Forca de Pareto II (SPEA-II)

Proposto por Zitzler [65] o algoritmo SPEA-II € uma abordagem evolutiva multi-
objetivo que também inclui o conceito de elitismo e assim como o NSGA-II, utiliza
duas populacdes P e Q. Sendo P a populacido que armazena os individuos da populacdo
inicial, assim como os individuos das préximas geragdes e a populacdo Q, denotada
como populagdo externa, armazena apenas as solugdes ndo-dominadas encontradas pelo
algoritmo. E fornecido como pardmetro o tamanho da populagio Q, denotado como Ny,ey.
As populagdes P e Q, em cada iteragdo t = 1,2, -, Nyer, s@0o denotadas com P; e Oy,
respectivamente [65]. E possivel se observar um fluxograma geral do SPEA-II na Figura
4.6.
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Figura 4.6: Fluxograma geral do SPEA-II.

Inicia-se com a criacdo de uma populacdo inicial aleatéria P; e uma populacdo
externa Q; vazia, em que ¢ = 0. A cada iteragdo ¢, é calculada a funcdo de aptiddo para
cada solucdo i em P, e Q; e Pop; = P, U Q,. No célculo da funcio de aptidao, sao usados
os conceitos de dominancia e de densidade, definida na Equacdo (4-5). O objetivo é
minimizar o valor da func¢do de aptiddo, definida na Equacgdo (4-6). Quanto menor o valor
da func¢do de aptidao de um individuo, melhor € a adaptacdo do individuo [65]. A forca
do individuo, denotada por S; na Equacgdo (4-3), é dada pelo nimero de solugdes que ele

domina:

Si=1{j.Jj € Pop: Ni - j}|. (4-3)

O numero de solucdes em Pt dominadas pela solucdo i € representado pelo valor
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N;. Logo, as solugdes que ndo dominam nenhuma outra possui o valor de S; igual a zero.
O valor de aptidao bruto do individuo, denotado por R;, também € calculado somando as
forgas de todos os individuos que o dominam, conforme apresentada pela Equacao (4-4)
[65]. O valor de aptiddo bruto R; das solucdes ndo dominadas € igual a zero enquanto as

solucdes dominadas tem o valor R; alto.

Ri= ) S; (4-4)

Jj€Pop;,j~i
A densidade do individuo ¢ uma funcdo decrescente em relagdo ao k-ésimo
vizinho mais proximo. Para os casos onde existem muitas solu¢cdes ndo dominadas, o valor
S; aproxima-se de zero para todas as solugdes. Assim, € necessario haver um mecanismo
para privilegiar solu¢des dentre as ndo dominadas chamado fator de densidade, denotado

por D;, mostrado na Equagdo (4-5) [65].

1
Di=——F—— 4-5)
" distl+2
Para cada individuo i, as distancias (no espaco dos objetivos) entre i e todos 0s
individuos j € Pop; sdo calculadas e armazenadas em uma lista. Logo apds a ordenagdo
da lista em ordem crescente, o k-ésimo elemento representa o termo dist{‘j. E sugerido
para k o valor k = /|Pop;|. Enfim, a aptiddo final para cada solu¢do i em Pop,, denotada

F;, é dada pela Equacgdo (4-6).

Fi=R;+D; (4-6)

O método de selecao do SPEA-II primeiramente copia todos os individuos nao
dominados de P; e de Q; para a populagdo externa da préxima geracdo P, 1. Neste cendrio,

existem trés situagdes possiveis:

1. O ndmero de individuos no conjunto ndo dominado € exatamente o mesmo da
populagdo externa (|Qs41| = Nex);
2. O ndmero de individuos no conjunto ndo dominado € menor que o tamanho da

Qt+1‘ < Next);
3. O numero de individuos no conjunto ndo dominado € menor que o tamanho da

populacdo externa (

populagdo externa (|Qy+1| > Nexw);

No primeiro caso, o processo de selecdo estd completo. No segundo caso, sdo
copiados para a nova populagio externa, os melhores N,,; — |Q;+1| individuos dominados,
incluindo a populagdo regular e a populag@o externa na geragao anterior. No terceiro caso,
utiliza-se um algoritmo de corte. O objetivo do algoritmo de corte do SPEA-II € restringir

o tamanho de Q;41 a N,y solugdes. Em cada iteracdo, é removida a solugdo cuja distancia
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para seu vizinho mais proximo seja menor dentre as distancias existentes. Em caso de
empate, calcula-se a segunda menor distancia e assim sucessivamente [65]. A solugdo
i € escolhida para ser removida se i <; j para todo j € O, satisfazendo as seguintes

condigdes:

i<4je ¥V 0<k<|Qui|:of =0k vV

3 0<k<|Q,+1|:[(v0<1<k:c§:c§.)/\c§:o’; (4-7)

A Figura 4.7 apresenta a esquerda, um conjunto de solucdes pertencentes a
populacdo externa Q,,;. A direita, apés a aplicacio do algoritmo de corte, algumas
solucdes sdo eliminadas. Além disso, o algoritmo de corte garante que as solucdes

extremas para cada objetivo sejam mantidas.
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Figura 4.7: Algoritmo de Corte do algoritmo SPEA-II (O simbolo
e representa as solucdes que foram eliminadas) [65].



CAPITULO 5

Metodologia Proposta e Experimentos

Este Capitulo apresenta o AE proposto, chamado de AE Multi-objetivo em Tabe-
las (AEMT). Este algoritmo trabalha com vérias subpopulacdes armazenadas em tabelas,
onde os melhores individuos para cada caracteristica do problema sdo armazenados em
sua respectiva subpopulagdo. Por essa razdo, o AE é denominado de AE Multi-Objetivo
em Tabelas [17][48].

Mesmo que muitos algoritmos evolutivos sigam diferentes linhas de raciocinio,
quase todos sdo desenvolvidos com base em uma tnica populacao de individuos, que in-
terage de alguma forma para gerar novos individuos dentro da mesma populagdo. Entre-
tanto, modelos baseados em "ilhas"e algoritmos em células, quando extendidos a incluir
conceitos de subpopulacdes, podem ser vantajosos [58]. Esses algoritmos sdao chama-
dos de modelos estruturados, mas o uso de modelos estruturados em otimizagao multi-
objetivo tem sido pouco explorado [44]. Em Vargas [60], mostra-se que uma simples
dindmica de subpopulacdes pode melhorar consideravelmente o desempenho da busca
de solugdes quando usado em algoritmos evolutivos cldssicos. As solugdes apresentadas
pelas diferentes dindmicas na presenca de multiplas subpopulagdes mostraram que os al-
goritmos se comportam se forma menos sensivel a 6timos locais, expandido o campo de
busca no espaco de solugdes.

Na Figura 5.1 € possivel observar a estrutura geral do algoritmo proposto.
Cada subpopulacdao armazena individuos de modo a minimizar individualmente um
objetivo. Neste trabalho serdo considerados: (1) erro de predi¢do; (2) nimero de varidveis;
(3) sensibilidade a ruido instrumental. Uma 4? subpopulacio é criada para armazenar
individuos avaliados por uma fun¢do de agregacdo, também conhecido como método
da soma ponderada [14][8]. Neste trabalho utilizou-se somente de uma tnica fungdo de
agregacdo. E possivel utilizar tabelas de dominéncia e forca, presentes nos algoritmos
NSGA-II e SPEA-II, mas tal idéia ndo foi explorada no trabalho.

O individuo selecionado para a reproducdo pode ser proveniente de qualquer
subpopulagdo da tabela e de qualquer tabela. Essa estratégia de selecdo aumenta a
diversidade entre os individuos que reproduzem de forma que as caracteristicas de um

individuo de uma subpopulacdo possam migrar para as demais subpopulacdes da tabela.
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Em consequéncia, aumenta-se a possibilidade do algoritmo escapar de 6timos locais,
aproximando-se de solu¢des com avaliagdes proximas de um 6timo global na fronteira
de Pareto-6tima [17][48].
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Figura 5.1: Fluxograma do algoritmo proposto.

Solugdes geradas pelo AEMT podem ser armazenadas ou descartadas, depen-
dendo do grau de adaptagdo do individuo a cada objetivo do problema. No processo de
selecdo de sobreviventes, um novo individuo € acrescentado a uma subpopulagdo se sua
adequacao ao objetivo for melhor que pelo menos um individuo da mesma. O mesmo in-
dividuo pode ser incluido em mais de uma tabela de acordo com esse critério de selecao.
Como a populagdo € estaciondria, os novos individuos substituem os piores. Nesse caso, a
adequacio do individuo € um vetor de seus valores relativos a cada objetivo ou restricoes
[17][48].

A principal diferenca entre 0 AEMT e o VEGA esta no processo de selecao. No
VEGA as subpopulacdes sdo concatenadas e depois misturadas para se produzir uma nova
populacdo e assim se aplicar os operadores genéticos com todos os individuos da nova
populacdo gerada. Jd no AEMT, € realizado o torneio entre as tabelas e selecionado apenas
dois individuos por vez no processo de selecdo, o que diminui o custo computacional e
previne a perda de informagdes relevantes ja existentes no espago de busca.

O pseudocddigo do AEMT ¢€ apresentado no Algoritmo 5.1. Inicia-se uma
populacdo inicial P com uma quantidade de individuos Q;, vfit é um vetor com todos
os valores de aptidao das funcdes objetivo consideradas. Cada individuo em P € avaliado
e inserido em sua respectiva subpopulagcdo SubPops, sendo essa uma tabela que integra

todas as subpopulagdes das fungdes de aptiddo. Apds avaliacdo, € feita a selecdo por



43

meio de torneio, que estd descrita no Algoritmo 5.2. Depois da selecdo, sao aplicados os
operadores genéticos sobre os dois individuos selecionados e os novos individuos gerados
sdo avaliados e inseridos nas respectivas subpopulacdes, caso sejam vdlidos para tal.
Esse processo se repete gmax geracdes. A quantidade de novos individuos por geracdo
€ definido pelo usudrio, assim como o tamanho de cada subpopulacdo e o nimero de

geragoes.

Algoritmo 5.1: Pseudocédigo do AE Multi-objetivo em Tabelas.
1. Seja P a Populacio,

SubPops, a Tabela de Objetivos,

vfit, o vetor com valores de aptidao,

Qi, a quantidade de individuos,
Qfg, a quantidade de filhos gerados
gmax, a quantidade maxima de geracoes,
P = gera_populacao_inicial (Qi)
Para i = 1 até Qi faca

individuo = P(i)

vfit = avalia(individuo)

A P B N R R

—_—
o= O

inserir_subpop(SubPops,vfit,individuo)

. Fim para

—
(98]

. Para g = 0 até gmax faca

14. Para tam = 1 até size(SubPops) faca
15. pai,mae = torneio(SubPops)

16. Se rand > pc faca

17. novos_filhos = cruzamento(pai,mae);
18. Fim se

19. Fim para

20. Se rand > pm faca

21. Parai= 1 até Qfg faca

22. mutacao(novos_filhos(i));

23. Fim para

24. Fim se

25. Fim para

26. Para j =1 até Qfg faca

27.  individuo = novos_filhos(j)

28.  vfit = avalia(individuo)

29.  inserir_subpop(SubPops,vfit,individuo)
30. Fim para
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No Algoritmo 5.2, a selecdo de individuos € feita em duas etapas: 1?) Torneio de
tabelas e 2%) Torneio de individuos. O torneio de tabelas consiste em selecionar duas
tabelas, ou seja, duas subpopulacdes aleatoriamente, sendo que cada tabela possuem
um identificador que determina quantas vezes a tabela foi sorteada para a selecdo.
Quanto maior o nimero desse identificador, maior a inflliencia na geragdo de novos
individuos [6]. Uma vez selecionadas as tabelas, passa-se para a segunda etapa de torneio
de individuos, em que das tabelas selecionadas, dois individuos de cada tabela sdo
selecionados e prevalece o que tiver melhor valor da funcdo de aptidao de acordo com
a tabela selecionada. Com isso, sdo selecionados dois individuos para a aplicagdo dos

operadores genéticos.

Algoritmo 5.2: Pseudocddigo do Torneio de Tabelas e de Individuos.
1. Seja SubPops o conjunto de tabelas

rand > tabelal;

rand > individuol e rand > individuo2;

Pop < SubPops(tabelal);

Se Pop(individuol) < Pop(individuo2) faga
pai < Pop(individuol);

sendo pai < Pop(individuo?);

Fim se

D T AL o

rand > tabela?2;

[S—
e

rand > individuol e rand > individuo?2;
. Pop < SubPops(tabelal);
. Se Pop(individuol) < Pop(individuo?) faca

—_— =
WD =

mae < Pop(individuol);

[
S

. sendo mae < Pop(individuo2);

—_
9

. Fim se

5.1 Funcoes Objetivo Consideradas

A avaliac@o dos resultados foi obtida utilizando o RMSEP, o nimero de varidveis
e anorma-2 dos coeficientes de regressdo. O erro quadratico médio obtido com o conjunto
de predicao (Root Mean Square Error of Prediction, RMSEP) foi definido na Equacao (2-
9). O ndmero de varidveis € dado por um escalar k indicando a quantidade de varidveis
utilizadas no modelo. No método de minimos quadrados ndo se consideram incertezas
sobre os valores das varidveis independentes. Contudo em problemas de calibragdo
multivariada para andlises espectrofotométricas, deve-se ter em mente que os valores

das varidveis independentes correspondem a medidas instrumentais contaminadas por



5.2 Materiais e Métodos 45

ruido. Desse modo convém ter uma medida da sensibilidade das predicdes do modelo
com respeito a tal ruido instrumental [19].

A norma-2, representada por b, € uma maneira de ponderar tal medida. Em
Galvao Filho [19], foi demonstrado que a norma dos coeficientes estd relacionada com

a sensibilidade do modelo a ruido e é descrita por

15[l = (5-1)

em que k € a quantidade de varidveis utilizadas no modelo.

Conforme a Equacdo (5-1), a norma-2 calcula a magnitude somada dos coefi-
cientes de regressao. Essa magnitude sdo os ruidos e quanto mais préxima de zero (seja
positivo ou negativo) menos ruidosos serdo os coeficientes de regressao.

Para fun¢do de agregagio, sabendo que F = {fi, f2, f3," -+, fx}» sendo F o vetor
que contém os demais valores das fungdes citadas acima, é desenvolvida na Equagao (5-
2):

_ Fp—u(F)

OP = o(F) (5-2)

o que gera um novo vetor F' = {f{, /3, f3,- -, f;} com valores escalonados, uma
vez que os objetivos possuem magnitudes diferentes e € necessario que os valores estejam

em escalas proximas, e por seguinte € somado, como na Equacao (5-3):
k
LA (5-3)
i=1

5.2 Materiais e Métodos

Nesta se¢ao estdo descritas os dados utilizados, as fun¢des objetivo consideradas,

as ferramentas e o ambiente utilizados para desenvolvimento desse trabalho.

5.2.1 Dados do Trigo

Todas as amostras sdo de trigo de grdo inteiro, obtidos a partir de material
vegetal de produtores ocidentais canadenses. Os dados de referéncia foram determinados
no Laboratério de Pesquisa de Graos, em Winnipeg. Os dados de referéncia sao: a
concentracdo de proteina (%); teste de peso (kg/hl); PSI (textura do grdo de trigo)
(%); absorcao de dgua por farinografia (%), tempo de desenvolvimento de massa por
farinografia (em minutos), e indice de tolerancia a mistura por farinografia (Unidades

Brabender). O conjunto de dados para o estudo de calibracdo multivariada consiste de 775
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espectros VIS-NIR de amostras de todo o grao de trigo, que foram utilizados como dados
shoot-out em 2008 na Conferéncia Internacional Reflectancia Difusa (http://www.idrc-
chambersburg.org/shootout.html).

A concentragdo de proteina foi escolhida como a propriedade de interesse.
Os espectros foram adquiridos na faixa de 400-2500nm, com uma resolucido de 2nm.
No presente trabalho, a regido NIR na faixa de 1100-2500nm foi empregado. A fim
de eliminar as caracteristicas indesejdveis, foram calculadas a primeira derivada dos
espectros usando um filtro Savitzky-Golay com um polindmio de 2* ordem e uma janela
de 11-pontos. Mas apenas os dados referentes a concentracao de proteina foram usadas
nestes testes.

O algoritmo de Kennard-Stone (KS) [33] foi aplicada ao espectro resultante para
dividir os dados em conjuntos de validagdo, calibracio e predi¢do de amostras 389, 193
e 193, respectivamente, contendo cada conjunto 690 varidveis independentes. O conjunto
de validacgao foi utilizado para orientar a selecdo de varidveis em APS-MLR, MONO-GA-
MLR, NSGA-II-MLR e SPEA-II-MLR.

O conjunto de predi¢ao foi apenas utilizado na avaliagdo do desempenho final

dos modelos resultantes MLR.

5.2.2 Ferramentas e Ambiente

A configuracdo computacional deste trabalho consiste em um computador de
mesa equipado com processador Intel®) Core i7, 16 GB de memoéria RAM. Matlab
8.0.0.783 (R2012b) foi o software utilizado para implementacdo desse trabalho.

5.2.3 Algoritmos de Comparacao

Para fins de comparagdo, os algoritmos classicos utilizados neste trabalho sdo
PLS, APS, Algoritmo Genético Mono-Objetivo e Algoritmo Genético Mono-Objetivo
Ponderado, sendo este uma adaptacdo do Algoritmo Genético Mono-Objetivo para mini-
mizar a Equacao (5-3) que minimiza as Equacdes (??), (5-1) e a quantidade de varidveis
utilizadas no modelo. A funcdo objetivo do Algoritmo Genético Mono-Objetivo Ponde-
rado é a mesma da tabela de agregacdo do algoritmo proposto. Para comparagdo multi-
objetivo, apenas o NSGA-II foi utilizado. As configuragdes dos experimentos aqui utili-
zados estao descritos na Tabela 5.1 para o PLS; na Tabela 5.2 para os SPA-MLR, MONO-
GA-MLR, MONO-GA-POND-MLR e o NSGA-II; e na Tabela 5.3, as configuragdes para
o algoritmo proposto. No estudo de PLS, os conjuntos de calibracdo e de validagcdo foram
unidos num udnico conjunto de modelagem, o qual foi utilizado no procedimento de va-
lidacdo cruzada leave-one-out. O nimero de varidveis latentes foi selecionado com base

no erro de validacdo cruzada, utilizando o critério de teste F de Haaland e Thomas com
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a = 0,25, tal como sugerido por Haaland [26]. O conjunto de predi¢do s6 foi empregado

na avaliagdo final do modelo de PLS.

Tabela 5.1: Tabela com configuracées dos experimentos realizados

com o PLS.
Configuragdo
PLS

Validacao
leave-one-out™

Cruzada

Numero de Teste F

Varidveis Latentes | com a0 = 0,25

*Os conjuntos de calibragdo e de validagdo foram unidos num tnico conjunto de modelagem.

Tabela 5.2: Tabela com configuragées dos experimentos realizados
com os algoritmos cldssicos e o algoritmo NSGA-II.

Configuracdo | Configuracao

1 2
Populaca
opulagao 50 100
Inicial
Numero de

100 200
Geragoes

Tabela 5.3: Tabela com configuracées dos experimentos realizados
com o Algoritmo Proposto.

Configuracdo | Configuracdo | Configuracdo | Configuracao
1 2 3 4
Populaga
OPIEHEE0 50 100 50 100
Inicial
Numero de
100 200 100 200
Geragoes
Tamanho das
10 20
Subpopulacdes




CAPITULO 6

Resultados e Discussoes

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos com os algoritmos PLS,
APS-MLR, MONO-GA-MLR, MONO-GA-POND-MLR, NSGA-II-MLR e o algoritmo
proposto. Os algoritmos foram aplicados ao problema de selecdo de varidveis em calibra-
¢ao multivariada descrito no Capitulo 2. A Secao 6.1 apresenta os resultados obtidos pelos
algoritmos cldssicos de calibracdo. As secdes seguintes detalham os resultados obtidos
com o algoritmo proposto, comparando-o com os algoritmos cldssicos e com o algoritmo
multi-objetivo cldssico NSGA-II.

6.1 Resultados dos algoritmos mono-objetivos

Primeiramente, apresenta-se os resultados dos algoritmos classicos, PLS, APS-
MLR, MONO-GA-MLR, MONO-GA-POND-MLR, sendo a minimizacdo do erro de
predi¢do o dnico objetivo considerado. Estes resultados sdo apresentados na Tabela 6.1.

Tabela 6.1: Resultados das técnicas tradicionais PLS, APS-MLR,
MONO-GA-MLR e MONO-GA-POND-MLR. Os re-
sultados estdo expressos em valores de RMSEP.

RMSEP | Numero de Varidveis
PLS 0.21 15*
APS-MLR 0.20 13
MONO-GA-MLR 0.21 146
MONO-GA-POND-MLR 0.18 95

*Nimero de varidveis latentes.

Como pode ser observado, os resultados sdo similares para os quatro algoritmos
em relacdo aos valores de RMSEP. Entretanto, os algoritmos MONO-GA-MLR e MONO-
GA-POND-MLR utilizam um nimero expressivo de varidveis quando comparados ao
APS-MLR. Esse resultado pode ser explicado pelo fato de que 0o MONO-GA-MLR usa
somente um objetivo, 0 RMSEP do conjunto de validagdao e 0 MONO-GA-POND-MLR,

considera todos os objetivos, porém numa tnica fungdo objetivo. Na pratica, o APS-MLR
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¢ utilizado pois o algoritmo utiliza menos varidveis que o MONO-GA-MLR, MONO-
GA-POND-MLR e PLS.

O algoritmo genético cldssico € projetado para minimizar a mesma fung¢do do
APS-MLR, isto é, a Equacdo RMSEP (2-9). No entanto, a medida que reduz o RMSEP,
mais varidveis sao incluidas no modelo. Por exemplo, em Lucena [12], usando os mesmos
dados da Secdo 5.2.1, o AG mono-objetivo foi executado com nimero diferente de
varidveis maximas a serem incluidas. Como pode ser visto na Figura 6.1, o RMSEP e

o numero de varidveis sdo objetivos conflitantes.
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Figura 6.1: Comportamento do RMSEP com diferentes niimeros
mdximos de varidveis no algoritmo genético mono-
objetivo (Extraido de Lucena [12]).

Pode-se notar que o RMSEP ¢ reduzido tdo logo mais varidveis sdo incluidas
no modelo. Por outro lado se o nimero de varidveis € grande, a Equacao (2-7) pode ter
um mau condicionamento em que pequenas perturbagdes nos dados de entrada produzem

grandes variacdes na varidvel de saida.

6.2 Resultados obtidos com os algoritmos multi-objetivos

Nesta secdo, apresenta-se os resultados obtidos com o NSGA-II e o algoritmo
proposto. Como o algoritmo proposto trabalha com vérias subpopulacdes (tabelas), cada
uma dessas armazena os melhores individuos para cada uma das funcdes objetivo conside-
radas. Na Tabela 6.2 apresenta-se o melhor individuo de cada subpopulagao do algoritmo

proposto.
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Tabela 6.2: Valores das funcées objetivo do melhor individuo de
cada tabela do algoritmo proposto.
~ . . Subpopulacio 4:
Subpopulacgdo 1: | Subpopulacio 2: Subpopulagao 3: Funcs
uncao
RMSEP Numero de Varidveis | Norma-2 ¢
de Agregacao
RMSEP 0,043 RMSEP 1,7 0,07
Ni
mere- 46 5 5 49
de Varidveis
Norma-2 99,79 32,56 3,97 24,43
Funca
Hneao 2,26 2,13 2,22 2
de Agregacao

Como pode ser observado na Tabela 6.2, em cada coluna tem-se os valores das
funcdes objetivo referente ao melhor individuo de cada tabela considerada respectiva-
mente e em negrito o valor da func@o objetivo referente a tabela do algoritmo. Observe
que na diagonal principal, tem-se os menores valores obtidos por cada uma das fungdes
objetivo, o que podemos considerar que sdo os valores pelos quais as solugdes deverdao
se aproximar. E possivel notar também que os valores das outras funcdes objetivo sdo
distoantes dos outros individuos, como por exemplo, no individuo da Subpopulagdo 1, o
menor erro de 0,043 foi obtido com 46 varidveis, mas na Subpopulacdo 2, o nimero de
varidveis foi quase 5 vezes menor, porém o erro de predi¢do € 10 vezes maior que o da
Subpopulacgao 1.

Em Lucena [12], a sensibilidade a ruido nao foi considerada no trabalho de
Lucena, apenas o erro de predi¢do e o nimero de varidveis foram consideradas, portanto,
era necessdrio um estudo considerando também a sensibilidade a ruido. Assim, para
esse trabalho o algoritmo NSGA-II foi adaptado para trés objetivos, considerando a
sensibilidade a ruido.

Na Figura 6.2, tem-se a sensibilidade ao ruido de cada individuo das subpopu-
lacdes do algoritmo proposto. Para andlise de sensibilidade ao ruido instrumental, cada
varidvel foi contaminada com um ruido branco aleatério em funcao do desvio padrio da
varidvel com taxa variada entre 1% e 10%. Embora o melhor desempenho (0 RMSEP se
manter estavel a medida que o ruido aumenta) a sensibilidade ao ruido esteja nos cromos-
somos da Subpopulagdo "Norma do Vetor de Coeficientes", € possivel inferir que as infor-
macoes genéticas que fazem com que os cromossomos de tal tabela possuam uma menor
sensibilidade foram propagadas para as demais tabelas. E possivel ainda observar que
apesar do individuo da Tabela RMSEP ainda apresentar problemas com a sensibilidade
a ruido, tem-se que a sensibilidade dos individuos das demais tabelas € menor quando

comparado a sensibilidade do APS-MLR, mesmo nao utilizando o objetivo diretamente,
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apesar do erro de predi¢do ser maior.
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Figura 6.2: Andlise da Taxa de Ruido entre os melhores individuos
de cada tabela do AEMT-MLR e APS-MLR.

A subpopulacdo Fun¢do de Agregacdo armazena os melhores individuos que se
sobressairam em todos os objetivos considerados nesse trabalho, portanto, deste ponto em
diante, usa-se o melhor individuo dessa subpopula¢do como referéncia para os resultados
apresentados a seguir. Observa-se na Figura 6.3 a comparacio da sensibilidade a ruidos
entre o algoritmo proposto e os algoritmos classicos. Nas Figuras 6.3(a) e 6.3(b) pode-se
observar que a solugdo proposta pelo AEMT-MLR obteve valores melhores de robustez se
comparado ao algoritmo MONO-GA-MLR e MONO-GA-POND-MLR e na Figura 6.3(c)
valores semelhantes em relacdo APS-MLR. Como pode ser observado na Figura 6.3(d),
a solucdo obtida pelo NSGA-II-MLR possui uma maior sensibilidade a ruido quando
comparado a solu¢do do AEMT-MLR.
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Figura 6.3: Andlise da Taxa de Ruido entre (a) AEMT-MLR e
MONO-GA-MLR, (b) MONO-GA-POND-MLR e (c)
AEMT-MLR e APS-MLR e (d) AEMT-MLR e NSGA-

II-MLR.

Na Tabela 6.3 apresenta-se o resultado médio dos algoritmos NSGA-II-MLR e
AEMT-MLR do conjunto de predicdo. E possivel observar que houve uma pequena me-
lhora no erro de predi¢c@o e que, apesar da quantidade de varidveis da solu¢io do AEMT-
MLR ser maior do que a do NSGA-II-MLR, foi possivel demonstrar pelo resultado da
Figura 6.3 que o problema da sensibilidade a ruido apresentado por Lucena [12] nas so-
lucdes do NSGA-II foi contornado.
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Tabela 6.3: Resultado médio das solugdes dos algoritmos NSGA-
II-MLR e AEMT-MLR no conjunto de predicdo.

NSGA-II-MLR AEMT-MLR
RMSEP | N° Varidveis | RMSEP | N° Varidveis
Média 0,09 25 0,07 45

Menor | 0,06 (32%) | 15(0,15*) | 0,05 (50%) | 33 (0,22*)
Maior | 0,21 (21%) | 73 (0,04**) | 0,09 (41%) | 50 (0,05**)

*ndmero de variaveis selecionadas, **RMSEP.

Na Figura 6.4, tem-se as varidveis selecionadas por cada algoritmo. Observa-se
que o AEMT-MLR seleciona uma quantidade de varidveis significantemente menor que a
quantidade do MONO-GA-MLR e MONO-GA-POND-MLR, porém maior que o NSGA-

I, no entanto os algoritmos possuem varidveis em regides semelhantes do espectro.
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Figura 6.4: Espectro da Amostra e Varidveis Selecionadas pelo
(a) MONO-GA-MLR, (b) MONO-GA-POND-MLR ,
(¢c) AEMT-MLR e (d) NSGA-II-MLR.

A Figura 6.5(a) mostra as solugdes da populagcdo final do AEMT-MLR no
espaco de busca dos trés objetivos considerados. Nas Figuras 6.5(b), 6.5(c) e 6.5(d)
apresenta-se as solugdes considerando os objetivos dois a dois. Observa-se que quando
sdo consideradas os objetivos de nimero de varidveis e RMSEP, as solucdes da populagdo
final formam uma fronteira distinta. No entanto, quando o objetivo da norma-2 ¢ utilizado
comparando os objetivos dois a dois, as solu¢des ndo formaram uma fronteira distinta.
Dessa forma, é necessdria a utilizacdo dos trés objetivos para obter uma populacdo
totalmente ndo-dominada, uma vez que a norma 2 ndo consegue essa distincdo e a

concentracdo dos individuos em uma mesma regido pode ndo ser vantajosa, deixando
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a populagdo com pouca diversidade.
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Figura 6.5: (a) Fronteira de Pareto do Algoritmo Proposto, (b) Re-
lac@o RMSEP por Nimero de Varidveis, (c) Relagcdo
RMSEP por Norma do Vetor de Coeficientes, (d) Rela-
cdo Niimero de Varidveis por Norma do Vetor de Coe-
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A Figura 6.6 apresenta a concentracdo de proteinas real versus a concentracao
predita pela solucdo do AEMT-MLR. Em uma predi¢do perfeita, os pontos estariam
dispostos sobre a reta. O erro de predicao pode ser medido pela distancia entre cada ponto
e a reta. Como pode ser visto, a predicao dos valores sdo proximos dos valores reais, o
que mostra que a solucdo produzida pelo algoritmo proposto € capaz de realizar predi¢des

com baixo erro.
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Figura 6.6: Amostras do grupo de predicdo.

6.3 Consideracoes Finais

Analisando os resultados obtidos pelos algoritmos mono-objetivos, NSGA-II-
MLR e AEMT-MLR, pode-se observar que o AEMT-MLR obteve solu¢des melhores
do que 0o MONO-GA-MLR em todos os objetivos considerados. Em relacdo ao NSGA-
I[I-MLR, o AEMT-MLR obteve resultados satisfatérios quando considerado também a
sensibilidade a ruido, apesar de mais varidveis selecionadas e pequena diferenga no erro
de predicao (RMSEP), o AEMT-MLR mostrou menor sensibilidade a ruidos do que o

NSGA-II-MLR, o que mostra que este algoritmo tem uma melhor robustez.



CAPITULO 7/

Conclusoes

Neste trabalho foi proposto uma formulagao do algoritmo genético multiobjetivo
para o problema de selecdo de varidveis em problemas de calibracdo. Um estudo de
caso baseado na concentraciao de proteina de trigo foi apresentado. Tal conjunto possui
inicialmente 690 varidveis, 389 amostras no conjunto de calibracdo, 193 amostras no
conjunto de predicdo e 193 amostras no conjunto de teste. A natureza deste conjunto
de dados implica em varidveis colineares entre si levando o sistema de equacdes a
apresentar problemas de multicolinearidade. Foi possivel mostrar que a formulacao mono-
objetivo leva o algoritmo genético a um nimero maior de varidveis selecionadas quando
comparado ao APS-MLR, além de possuir uma alta sensibilidade a ruido.

Os resultados obtidos demonstram que enquanto a formulacdo com algoritmo
genético mono-objetivo usa um grande nimero de varidveis com um erro de predi¢do
similar aos algoritmos cldssicos, os algoritmos multi-objetivos propostos usam menos
varidveis com um menor erro de predicao.

A principal contribui¢do do trabalho inclui uma modelagem mais adequada para
o problema de selecdo de varidveis no dominio original dos dados em sistemas lineares
considerando além do erro de predicdo e do nimero de varidveis, a sensibilidade a
ruido. Neste cendrio, foi proposto o uso de um algoritmo multi-objetivo em tabelas para
selecionar as varidveis com baixa colinearidade, maior capacidade preditiva do composto
de interesse, menor nimero de varidveis e uma baixa sensibilidade a ruido instrumental.

Quando comparado com os algoritmos classicos como PLS, APS-MLR e
MONO-GA-MLR, os resultados obtidos foram melhores em todos os casos analisados.
No estudo de caso, o AEMT-MLR melhorou a predi¢do da concentracio de proteina em
graos de trigo em 67% comparado com PLS e MONO-GA-MLR e 65% comparado ao
APS-MLR.

Os resultados de erro de predicao obtidos com o AEMT-MLR foram préximos
aos obtidos com o0 NSGA-II-MLR. Ja em rela¢gdo ao nimero de varidveis selecionadas o
NSGA-II-MLR selecionou um subconjunto menor que o AEMT-MLR, porém a sensibi-
lidade a ruido da solucdo obtida pelo NSGA-II-MLR foi maior que a da solucdo obtida
pelo AEMT-MLR.
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7.1 Trabalhos Futuros

Como estudos futuros, sugere-se adicionar tabelas de dominéncia para todos
0s objetivos em questdo e um estudo de métricos de desempenho como hipervolume,
uma vez que o algoritmo proposto trabalha pontualmente cada um dos objetivos e essa
pontualidade mapeiam somente os extremos de cada um dos objetivos.

Sugere-se ainda o desenvolvimento de mecanismos de reproducdo que levam
em consideracdo as caracteristicas particulares dos problemas de calibragdo, tais como
a multicolinearidade, pois como o conjunto de varidveis no conjunto de predi¢do possui
varidveis redundantes e/ou irrelevantes para o problema, essas acabam interferindo na
acurécia do modelo.

E sugere-se ainda um estudo de um algoritmo que utilize técnicas de coevolugao
com mecanismos competitivos e cooperativos, em que as caracteristicas das varidveis
selecionadas no conjunto de predi¢do interfiram nas caracteristicas para selecdo das
amostras do conjunto de calibracdo, o que implica em diferentes resultados de RMSEP,

numero de varidveis e sensibilidade de todo o conjunto de entrada.
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APENDICE A

Norma-2

Em problemas de calibracao multivariada para andlises espectrofotométricas, os
valores das varidveis independentes correspondem a medidas instrumentais contaminadas
por ruido. Desse modo € necessario ter uma medida da sensibilidade das predi¢des do
modelo com respeito a tal ruido instrumental[19]. Neste apéndice, adaptado de Galvao
Filho[19], mostra-se que tal medida de sensibilidade pode ser dada pela norma-2 do vetor

de coeficientes da regressao. Sendo assim, considere que um modelo da forma

K
F=bo+ Y bix (A-1)
k=1

seja utilizado para calcular valores y previstos a partir de valores medidos
x = [x1,X2,...,x¢]7. Além disso, suponha que tais valores medidos estejam contaminados

por ruido, de modo que

X=p+m (A-2)

sendo = E{x},E{n} =0e E{nn’} = I, onde E{-} denota o valor esperado

de uma varidvel aleatéria. Tem-se portanto

k
E{y} = bo+E { Z bkxk}
k=1

k
= bo+ Z biEx;

k=1
k k
= bo+ Y b0+ Y by (A-3)
k=1 k=1

Assim, a variancia de y pode ser obtida por
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— k 2
= EQ | ) bilx _Hk)]
=1

2

[k

= ES|Y bimk
k=1

= E{(6'n)*} = E{p"m" b}

= V'E{m"}b=0b"2b (A-4)

Se o ruido 1 for branco e homoscedastico, a matriz de varidncia-covariancia X
¢ da forma GTZ]I , onde / e uma matriz identidade (KxK). Neste caso, a Equagdo (A-4)

torna-se

o; = o3b" b= o§|b|[3 (A-5)

onde ||b||2 é a norma-2 do vetor de coeficientes de regressdao. A Equagdo (A-5)
mostra que vetores de regressao maiores (no sentido da norma-2) tendem a gerar previsoes
que sdo mais sensiveis ao ruido de medicao nas varidveis x.

Na Equacdo (5-1), tem-se a formulacdo simplificada da Equacdo (A-5), na qual

foi utilizada como uma das fung¢des objetivo desse trabalho.
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