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Resumo— Existe disponivel na literatura uma grande variedade de Algoritmos Genéticos (AGs) para otimi-
zagao multiobjetivo. Os AGs multiobjetivos se propéem a determinar um conjunto de solu¢ées nao-dominadas,
denominado conjunto Pareto-6timo. Os AGs necessitam de alguns parametros externos que sido, a principio,
definidos pelo usudrio: e.g., taxas de cruzamento e mutacdo, tamanho da populagdo. Tais pardmetros podem
influenciar na velocidade de convergéncia e na qualidade dos resultados obtidos. Essa influéncia pode variar de
acordo com o problema, o que leva a se procurar um melhor ajuste de parametros para cada problema a ser
resolvido pelos AGs. Nesse artigo serd estudado o impacto da variagdo de pardmetros em Algoritmos Genéti-
cos multiobjetivos na qualidade da estimativa do conjunto Pareto-6timo e o esfor¢go computacional necessario
em cada cendrio de parametros. A qualidade das solugoes retornadas pelo algoritmo serd verificada através do
compromisso entre distancia do ponto escolhido pelo decisor e o niimero de avaliagbes da fungdo objetivo corres-
pondente. O problema de otimizagdo utilizado como exemplo envolve o treinamento transdutivo de uma rede do
tipo SVM.

Palavras-chave— Algoritmos Evoluciondrios, Algoritmos Genéticos Multiobjetivos, Medida de Desempenho,
Integrate Sphere Counting, Sintonia de Parametros

Abstract— There is available in the literature a variety of Genetic Algorithms (AG) for multiobjective opti-
mization. The AG multiobjective aim to determine a set of non-dominated solutions called Pareto-optimal set.
These algorithms need some external parameters those are, in principle, defined by the user. These parameters
can influence the speed of convergence and the quality of the results. This influency may vary with the kind of
problem, what lead to a needing of a set of parameters for each problem to be solved by the algorithm. In this
paper we will study the impact of changes in parameters of Genetic Algorithms in the quality of estimation of
all Pareto-optimal and the computational effort required in each setting of parameters. The quality of solutions
returned by the algorithm is verified by the distance of the point chosen by the decisor and the amount of eval-
uations of objective functions. The optimization problem used as example involves the transductive training of

a SVM network.
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1 Introducgao

Algoritmos evoluciondrios (AEs) tém se tornado
uma importante ferramenta para resolver proble-
mas de otimizacao multiobjetivo, devido a sua ca-
pacidade de lidar com fungoes genéricas avaliando,
a cada execucgao, um conjunto de estimativas de
solugdes para o problema em questéo (Coello, 1999;
Fonseca and Fleming, 1995). Um importante re-
presentante da classe dos algoritmos evolucionarios
é o Algoritmo Genético (AG) (Back, 1996). Os
AGs sao caracterizados pela existéncia de pelo
menos trés operadores genéticos: um operador de
cruzamento que combina a informagao contida em
dois ou mais individuos para gerar outros indivi-
duos; um operador de mutagao que utiliza a in-
formacao contida em um individuo para, estocas-
ticamente, gerar outro individuo; e um operador
de selecao que é utilizado para gerar a nova po-
pulagdo através de réplicas de alguns individuos e
eliminacao de outros. Um AG pode ser construido
a partir desses trés operadores ou pode conter ope-
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radores adicionais tais como elitismo, nicho, busca
local, etc. A escolha dos tipos de operadores que
serdo utilizados para compor um AG, bem como
o ajuste dos parametros associados a eles, deve ser
feita levando-se em conta a classe de problemas que
se pretende resolver. Portanto, o desempenho de
um AG é bastante influenciado pelos operadores
que o compodem e pelos valores dos parametros a
eles associados.

Neste trabalho serd estudado de forma prelimi-
nar uma metodologia para sintonia baseada no de-
sempenho de algoritmos genéticos multiobjetivos
(Santos et al., 2008), caracterizados pela presenca
dos mesmos operadores de mutagao, cruzamento e
selecao, porém com valores diferentes dos parame-
tros associados a eles. O trabalho aqui apresen-
tado trata-se de uma extensao, para o caso multi-
objetivo, da metodologia proposta em (Takahashi
et al., 2003). Como problema exemplo para apli-
cagao, sera utilizado o treinamento multiobjetivo
(Silva et al., 2008), (Silva et al., 2009) de uma
Maquina de Vetor Suporte com o SPEA II como



Anais do IX Congresso Brasileiro de Redes Neurais / Inteligéncia Computacional (IX CBRN)

Ouro Preto 25-28 de Outubro de 2009

objeto de sintonia (no caso, os pardmetros do
SPEA). Os pardmetros que serdo variados serao:
tamanho da populacao, probabilidade de cruza-
mento, probabilidade de mutagao e raio de mu-
tagao do operador mutagao gaussiana.

Entende-se aqui como um “algoritmo” cada AG
multiobjetivo com um determinado conjunto de pa-
rametros. O estudo aqui apresentado, seguindo
a formulagdo apresentada em (Takahashi et al.,
2003), faz a comparacdo entre algoritmos uti-
lizando uma anélise de dominéancia que considera
os fatores de mérito: (i) um indice de desempenho
relacionado com a qualidade da solucao encon-
trada; e (ii) um indice de desempenho relacionado
com o esfor¢o computacional requerido para deter-
minagao da solucgao.

A medida de desempenho, chamada Integrated
Sphere Counting (ISC), proposta em (Silva et al.,
2007), sera utilizada na comparagio entre os di-
versos algoritmos obtidos. A ISC é uma medida
de desempenho simples cujo custo computacional
nao ¢ significativamente afetado nem pelo nimero
de solugoes no conjunto nao-dominado e nem pelo
namero de fungoes-objetivo do problema, e fornece
uma medida de quao bem amostrado se encontra o
conjunto Pareto-6timo, através das solugoes obti-
das. Essa medida de desempenho serd aqui uti-
lizada com dois propésitos diferentes: (i) avaliar
a qualidade da estimativa do Pareto-6timo a cada
geragdo do AG e (ii) permitir a definigdo de um
critério de parada razoavel do AG multiobjetivo, a
partir da estabilizagao dos valores da medida ISC.
E importante mencionar que, dentre as demais fig-
uras de mérito disponiveis na literatura para medir
a qualidade da solugao obtida para problemas do
tipo multiobjetivo (Coello et al., 2001; Knowles
and Corne, 2002; Zitzler et al., 2003), algumas
sao demasiado simples, nao conduzindo a medi-
das razoaveis da qualidade do conjunto Pareto-
6timo, enquanto outras sao demasiado complexas,
envolvendo um esforco computacional que nao se-
ria adequado para ser despendido a cada iteracao
de um AG. Dessa forma, o critério ISC torna-se
fundamental para permitir o desenvolvimento da
metodologia aqui proposta.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma:
a secao 2 descreve, em linha gerais, os algorit-
mos genéticos multiobjetivos escolhidos para os
testes; na secao 3 é apresentado o problema de
treinamento de uma SVM, que serd o problema
de otimizacao multiobjetivo tratado; as medidas
de desempenho, em particular a Integrated Sphere
Counting, sao abordadas na secao 4; a metodolo-
gia de avaliacao dos algoritmos é apresentada na
secao 5; a secao 6 mostra os resultados obtidos; e
finalmente, sao apresentadas as conclusoes.
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2 Algoritmos Genéticos Multiobjetivos

Os algoritmos genéticos sao caracterizados por
operadores de cruzamento e mutacao dos indivi-
duos da populagao, e um mecanismo probabilistico
de selecao que favorece as melhores solucoes em
uma dada iteracao do algoritmo. No contexto da
otimizacao multiobjetivo, a diferenca bésica entre
um algoritmo genético multiobjetivo e sua versao
para otimizagao escalar reside na forma de atribuir
a aptidao dos individuos.

Descreveremos, brevemente, o algoritmo genético
multiobjetivo que sera utilizado nesse trabalho.

2.1 Strenght Pareto FEvolutionary Algorithm 2

O SPEA 2 (Zitzler et al., 2002) utiliza um ar-
quivo contendo solugoes nao-dominadas previa-
mente encontradas. A cada geragdo, solugdes nao-
dominadas sao armazenadas nesse arquivo, substi-
tuindo as antigas. Para cada individuo nesse ar-
quivo, um valor de forca (strenght) é calculado.
Esse valor de for¢a é similar a classificagao dos in-
dividuos adotada pelo MOGA (Fonseca and Flem-
ing, 1998), uma vez que ele é proporcional ao
nimero de solugoes que um determinado indivi-
duo domina. A funcao de aptidao de cada indi-
viduo é calculada de acordo com as forcas de todas
as solucoes nao-dominadas do arquivo que domina
esse determinado individuo e por todas as solugoes
que o individuo domina. O processo do célculo
da aptidao do SPEA 2 considera ao mesmo tempo
proximidade do conjunto Pareto real e distribuicao
das solugoes. Desta forma, no lugar de técnicas de
nicho baseadas em distancia, o critério de dominan-
cia é usado para garantir que as solucoes estejam
distribuidas ao longo do conjunto de Pareto real.

3 Problema Abordado: Aprendizado de
Ma&aquina de Vetor Suporte Transdutiva

Geralmente podemos obter classificadores per-
fazendo uma superficie de tomada de decisao que
separa os pontos de distintas classes. Esta sep-
aracao pode ser realizada por algumas méquinas
de aprendizado, como as Multi-Layer Perceptrons
(MLPs), as Funcoes de Base Radial (Radial Basis
Functions - RBFs) e as Mdquinas de Vetor Suporte
(Support Vector Machines - SVMs). Cada uma
dessas maquinas de aprendizado tem sua proépria
maneira de obter a superficie de separagao. Geral-
mente, elas tomam dois ou trés tipos de dados
para se treinarem: o conjunto de treinamento
(training set), que é o conjunto principal de dados
composto por pontos pré-classificadas; o conjunto
de validagao (validation set), que é um conjunto
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usado para validar a adequagao de um classificador
através de dados anteriormente nao vistos; e o con-
junto de trabalho (working set), que é composta
por pontos sem classificagao.

Maéquinas de Vetor Suporte se propoem a efetuar
uma separacao linear (ver figura 1) entre pontos de
classes distintas.

Figure 1: Um Hiperplano de Separacao

Mas os problemas sao caracterizadas por pontos
nao podem ser separados por um hiperplano devido
a nao-linearidades, dados ruidosos ou outras ca-
racteristicas intrinsecas do problema considerado.
Portanto, o conceito de fungoes de kernel é
aplicavel aqui. Os pontos sao transformados para
um outro espago de maior dimenséo (denominado
espago de caracteristica), de forma que os pontos
transformados podem ser separados por um hiper-
plano nesse espaco.

Usualmente, os algoritmos de treinamento utilizam
pontos previamente classificados. Mas existe um
outro tipo de algoritmo de treinamento que con-
sidera pontos nao classificados ou dados desbal-
anceados, os algoritmos transdutivos.

Existem vérios tipos de SVMs, de acordo com o
modo como os seus algoritmos as treinam. Neste
trabalho, iremos treinar uma Maquina de Vetor Su-
porte Transdutiva ( Tranductive Least Squares Sup-
port Vector Machine (Silva et al., 2008)). Este
SVM tentar encontrar a melhor superficie de sep-
aragao que, ao mesmo tempo, separa os pontos do
conjunto de treinamento e encontra uma boa
inferéncia sobre a classificagao dos pontos do con-
junto de trabalho.

8.1 Problema de Otimiza¢do Associado

O problema de otimizacao associado ao treina-
mento da TLSSVM consiste em determinar um
conjunto de solugoes Pareto-étimas que minimize
(f1, f2), onde f1 é o erro do conjunto de treina-
mento e f2 é a norma dos pesos. Cada ponto da
solucao Pareto-6tima fornece um vetor de parame-
tros que serda um classificador diferente, sendo as-
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sim para construir o classificador é necessério es-
colher um ponto no Pareto. Para isso é implemen-
tado um decisor que seleciona o ponto que possui
a menor distancia a origem do espago.

4 Medida de Desempenho para
Algoritmos Multiobjetivos

A proliferagao de algoritmos evolucionarios mul-
tiobjetivos levanta a questao da importancia das
medidas de comparacoes entre eles. Na auséncia
de um critério de comparagao bem estabelecido,
nao é possivel dizer que um conjunto de estimati-
vas Pareto-6timas provenientes de um determinado
algoritmo seja melhor que algum outro conjunto de
estimativas provenientes de outro algoritmo.

Usualmente, a qualidade do conjunto Pareto-6timo
pode ser medida através de trés aspectos:

e 0 numero de solugoes Pareto-6timas no con-
junto de estimativas;

e a proximidade das solugoes obtidas em relagao
ao verdadeiro conjunto de Pareto;

e a distribuigao e o espalhamento das solugoes.

Esses trés aspectos nao podem ser adequadamente
medidos usando-se uma unica medida de desem-
penho: varias medidas de desempenho tém sido
propostas com o objetivo de se avaliar o desem-
penho de diferentes tipos de algoritmos multiob-
jetivos. Algumas dessas medidas necessitam do
conhecimento do verdadeiro conjunto de Pareto;
outras fornecem uma medida absoluta que sin-
tetiza a qualidade do conjunto de solugoes nao-
dominadas sem a necessidade de um conjunto
de referéncia; outras medidas podem ainda com-
parar dois ou mais conjuntos de solugdes nao-
dominadas. Uma revisao detalhada das medidas
de desempenho pode ser encontrada em (Coello
et al., 2001; Knowles and Corne, 2002; Zitzler
et al., 2003).

Neste trabalho, usaremos a medida de desempenho
chamada Integrate Sphere Counting (ISC) (Silva
et al., 2007). A ISC é uma medida de desempenho
que associa a cada conjunto de aproximagao um
namero que reflete um determinado aspecto quali-
tativo. Quanto maior o valor dado pela ISC, mel-
hor a distribuicao do conjunto de Pareto.

4.1  Crritério de Parada Baseado na Qualidade do
Pareto

Neste trabalho, é utilizado como critério de parada
do AG a estabilizagao do valor obtido pela métrica
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Table 1: Parametros utilizados
Parametro Valor
Npop 20, 40 e 80 individuos
De 0.4, 0.8
DPm 0.1,0.2¢e0.3

ISC, em um intervalo de n geragoes, calculada a
cada geragao do algoritmo. Desta forma permite-
se que o algoritmo evolua as solugoes do con-
junto Pareto-6timo enquanto a qualidade destas
solugoes, dada pela distribuicao dos pontos da
fronteira de Pareto, nao estabilize, evitando a
subestimacao ou a superestimagao do nimero de
geragOes nescessarias para a obtencao do Pareto,
reduzindo o custo computacional com interacoes
desnecesséarias. Considera-se estabilizado caso nao
ocorra uma variacao do valor da ISC de 5% durante
10 geracoes consecutivas.

5 Metodologia de Avaliagao de
Parametros

Dada uma classe especifica de problemas e um con-
junto de parametros para determinados operado-
res, neste caso o treinamento da TLSSVM, quer-
emos determinar os melhores algoritmos com re-
lacao aos seguintes critérios:

e distacia do ponto escolhido pelo decisor
a origem, que caracteriza a qualidade da
solucao, e

e 0 numero de avaliagoes das fungoes-objetivo
gasto no processo, que caracteriza o esforco
computacional associado aos algoritmos.

Utilizando os parametros escolhidos, tamanho da
populagdo (Npp), probabilidade de cruzamento
(pc) e probabilidade de mutagéo (p,), a tabela 1
mostra o conjunto de valores de cada parametro
que serd usado com os algoritmos multiobjetivos.
Considerando esses valores, temos 18 conjuntos de
parametros diferentes (ver Figura 2) e, que serdo
avaliadas 21 vezes cada, a fim de determinar as
combinacoes de parametros que levam a melhores
desempenhos.

6 Resultados

A figura 4 mostra a relagdo entre niimero de avali-
acoes da funcao objetivo e a distancia do ponto
escolhido & origem para cada um dos 18 conjunto
de parametros, sendo que o melhor conjunto de
parametros é aquele que satisfaz simultaneamente
a condigdo de menor distancia (qualidade) e o
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6 0.8 0.3 20
7 0.4 0.1 40
8 0.8 0.1 40
9 0.4 0.2 40
0.8 0.2 40
0.4 0.3 40
0.8 0.3 40
0.4 0.1 80
0.8 0.1 80
0.4 0.2 80
0.8 0.2 80
0.4 0.3 80
0.8 0.3 80

Figure 2: Tabela de parametros que determinam
os algoritmos

menor numero de avaliagoes possivel (custo com-
putacional). Desta forma obtemos um classifi-
cador que proporciona uma boa qualidade da clas-
sificacao com um desempenho computacional efi-
ciente, um exemplo de classificagdo pode ser visto
na figura 3.

Separacéo de Classes por TLS-SVM

*  Work set
Class 1
¢ Class 2

Figure 3: Exemplo de Classificagao obtida

Um Pareto médio das 21 execugoes é apresen-
tado na figura 4 onde os melhores parametros sao
mostrados na tabela 2.

7 Conclusoes

Uma metodologia para sintonia de algoritmos
genéticos multiobjetivos foi apresentada aqui,
baseada na analise de dominéancia em relagdo aos
critérios de custo computacional e qualidade da
solugao.
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Table 2: Valores do melhor conjunto de paramen-
tros

Parametro Valor
Npop 20 individuos
Pe 0.8
Pm 0.2

5000} B

2 3000 B

.
1000 B
° °

Figure 4: Numero de AvaliagGes da fungao Obje-
tivo Vs. Distacia do ponto escolhido a origem

Através dessa metodologia é possivel verificar que
o ajuste dos parametros em algoritmos genéticos
multiobjetivos afeta o desempenho e o custo com-
putacional dos mesmos. Além disso, para o pro-
blema de treinamento de SVM utilizado, espera-se
que os algoritmos derivados do SPEA 2, ajustados
com parametros corretos, seriam adequados para
tratar problemas do tipo daquele que foi aqui es-
tudado.

.

E importante salientar que sem a utilizacao do
critério de parada baseado na estabilidade da qua-
lidade (indice ISC) das solugbes fornecidas pelos
AGs, nao seria possivel avaliar a influéncia dos pa-
rametros da forma que foi proposta. Tal critério
de parada tem grande potencial para ser utilizado
como parte integrante de algoritmos evolutivos
multiobjetivos.
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