Evolucao Diferencial Multiobjetivo Hibrido com
K-Means e NSGA II: Uma Analise Comparativa
frente ao NSGA 111

Ciniro Ap. Leite Nametala', Gisele Lobo Pappa? e Eduardo Gontijo Carrano®
!Departamento de Engenharia e Computacio
Instituto Federal de Minas Gerais, Bambui, MG, Brasil
?Departamento de Ciéncia da Computacio
3Departamento de Engenharia Elétrica
Universidade Federal de Minas Gerais, Belo Horizonte, MG, Brasil

ciniro@ifmg.edu.br, glpappa@dcc.ufmg.br, carrano@cpdee.ufmg.br

Resumo Na atualidade um dos algoritmos mais eficientes para a busca
de solugbes globais em problemas de otimizagao multiobjetivos é o cha-
mado NSGA IIT (Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm III). Este
vem sendo aplicado nos iltimos anos a diversas classes de problemas e
apresentando bons resultados, fato que popularizou a sua utilizagao tanto
na industria como em ambientes de pesquisa. Pode-se observar na mais
recente literatura da area que diversos algoritmos vém sendo desenvolvi-
dos a fim de gerar resultados melhores ou equivalentes aos obtidos pelo
NSGA III. Este trabalho propée um algoritmo evoluciondrio multiobje-
tivo hibrido baseado no Evolugao Diferencial, no K-means e no NSGA II.
Os resultados da aplicacdo deste nos benchmarks DTLZ1 e DTLZ2 para
3 e 5 objetivos mostraram que a hibridizagao de trés algoritmos classicos
diferentes pode gerar resultados equivalentes aos obtidos pelo NSGA III.
As métricas e condigdes de experimentacdo desta andlise sdo as mesmas

usadas pelos autores do NSGA III para demonstrar sua qualidade.

Keywords: Otimizagdo Multiobjetivos, Computacao Evolucionédria, NSGA

III, Clusterizagdo, Evolugdo Diferencial

1 Introducgao

O uso da abordagem evolucionéaria em algoritmos para problemas de otimizagao

multiobjetivos é referenciada na literatura como MOEA, sigla do inglés para
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Multiobjective Optimization Evolutionary Algorithms. MOEA tém sido utiliza-
dos para resolver diferentes instancias de problemas com eficiéncia. Trabalhos de
destaque como os de Coello [1] e Deb [2] mostram algumas dessas aplicagoes. Ou-
tros, como em Takahashi et. al. [3] descrevem como MOEA sao capazes de tratar
problemas com fungoes multimodais em multiplas bacias de atragao com diferen-
tes minimos locais. Vantagens como a reducao de complexidade e a capacidade
de adaptacao sao também apresentadas por diversos trabalhos da area. Muitos
MOEA ganharam notoriedade por resolver problemas de otimizagao simulando
situagoes recorrentes da natureza, fato que os classifica como algoritmos bioinspi-
rados, contudo, ao longo dos ultimos anos, outras implementacoes se destacaram
mesmo nao sendo bioinspiradas. Pode-se citar dentre estas, conforme Takahashi
et. al. [3], o Recozimento Simulado, Estimacao de Distribui¢ao, Busca Tabu,
Busca Gulosa Adaptativa (GRASP) e, no interesse deste estudo, o algoritmo de
Evolugao Diferencial (ED).

O ED foi proposto pela primeira vez na publicagido de Storn e Price [4], en-
tretanto ganhou notoriedade apds obter destaque em competicoes da area em
1996 e 1997. Desde entao modificagoes ja foram apresentadas para o mesmo, em
especial, as que possuem foco em problemas multiobjetivos (MOED). Nesse con-
texto este trabalho propde o desenvolvimento de um MOED hibrido!. O mesmo
foi alterado para que na etapa de selecao, os individuos nao fossem aleatoria-
mente selecionados (como na versao original) e sim, estrategicamente escolhidos
por meio da aplicagdo do algoritmo de clusterizagdo K Means [5]. Outras modi-
ficagoes foram realizadas de forma inspirada no NSGA II [6], principalmente para
a parte de competicao e elitismo entre individuos. Os resultados obtidos com a
aplicagao nos benchmarks DTLZ1 e DTLZ2 com 3 e 5 objetivos [7] foram compa-
rados ao NSGA III [8], um dos algoritmos mais eficiente e com mesmo propdsito
publicado até o momento. Observou-se que o MOED hibrido pode gerar solugoes
proximas as do NSGA III e em alguns cendrios, inclusive, apresentando mesma
qualidade de convergéncia.

Este artigo estd dividido em mais quatro partes além desta introducdo. A
secao 2 trata da caracterizagao do problema descrevendo os benchmarks onde o
algoritmo foi aplicado. A se¢ao 3 expde uma conceituacao de cada um dos algo-
ritmos envolvidos e o algoritmo hibrido proposto. Na secao 4 sao apresentados
e comentados os resultados bem como as métricas utilizadas e, por fim, na secao

5 sao feitas as conclusoes.

1 O cédigo-fonte do algoritmo hibrido, em linguagem MATLAB®), pode ser obtido em
http://github.com/ciniro.
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2 Caracterizacao do Problema

Métricas escalonaveis para avaliagio de MOEA sio importantes pois permitem
testar diferentes algoritmos sob a mesma perspectiva. Qualquer problema de
teste escalonavel deve permitir a realizagao de avaliagoes para M objetivos sem
que seja modificada a representagdo matematica do problema. Os set de pro-
blemas de teste DTLZ propostos por Deb et. al. [7] dispoe de nove benchmarks,
dentre estes sao comentados brevemente a seguir os dois selecionados para este

estudo. Para maiores detalhes, consultar a referéncia original.

2.1 DTLZ1

Problema M objetivos com uma fronteira Pareto-6tima linear. Com base na sua
formulagao, assumindo-se para qualquer fungao g > 0, a fungao g(x) ird requerer
| xpr |= k varidveis. Neste modelo a definigdo de g(xps) pode variar. A forma
utilizada neste trabalho é a mesma sugerida por Deb et. al. [7] e pode ser vista
na Eq.(1):

glxar) =100 [[xar |+ (@i = 05)* = cos(20m(w; —05)| (1)

T EXNM

Buscando-se convergir para um hiperplano, a solucao xp; = 0 corresponde a
fronteira Pareto-6tima sendo que, neste caso, Zn]\f:lfm =0.5. Paran = M+k—1

o espaco de busca conterd (11% — 1) fronteiras Pareto-étimas locais.

2.2 DTLZ2

E baseado na representacao genérica da esfera. Como em DTLZ1 a fungdo g(xar)
também é definida com | xp; |= k varidveis. Para DTLZ2 foi utilizada a for-

mulacao da Eq.(2).

g0a) = (5= 05) 2)

Os valores referentes a x; neste problema estdo contidos no intervalo [0,1]. A
solucd@o étima em g(x) é definida quando z%; = 0.5 e satisfeita a condigdo obser-
vada na Eq.(3).

D=1 3)
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3 Metodologia

Nas subsecoes a seguir sao apresentados em suas formas cldssicas os algoritmos
ED, K means e NSGA II. Na sequencia é feito um detalhamento das parame-

trizagoes, etapas e do pseudocddigo referente algoritmo hibrido.

3.1 Algoritmos base

O ED tem inicio com uma populacao de IV individuos onde cada individuo é com-

posto de D varidveis, geram-se entao aleatoriamente solugoes que irao compor a

primeira populagao representada de acordo com a Eq. 4, onde ¢ = {1,2,..., N}
corresponde ao indice do individuo na populagéo e t = {1,2,...,tmq,} indica a
geragao.

th = [l'ﬁ,z‘v xt2,iv (RS xtD,z] (4)

Em ¢t = 0 a geragdo da populagdo inicial é feita com base em uma distri-
buigao uniforme U(0, 1) para cada varidvel D que compde um dado individuo.
Obedecendo-se limites minimos e maximos pré-estabelecidos este procedimento

ocorre como exibido na Eq. 5.
Zji = Tjmin +rand; ;10,1] X (€}.maz — j,min) (5)

Considerando a selecao aleatéria de trés individuos z,1,z.0 € x,3 na po-
pulagao corrente sendo que rl # r2 # r3, o ED em sua forma cldssica [9] atua
conforme a Eq. 6 quando instanciado o operador de mutacao. Nesta etapa, F' diz
respeito a um fator de mutagao aplicado a diferenga entre dois dos individuos
selecionados. Essa diferenca é adicionada ao terceiro individuo. O resultado é o

chamado vetor donor (V;).
Vi = Tr3 + F- (mr2 - xrl) (6)

Ap6s a etapa de mutagao é selecionado aleatoriamente um ltimo individuo,
este é chamado vetor target. Os vetores target e donor sao entdo submetidos ao
operador de cruzamento que é apresentado na Eq. 7. Este efetuard a troca de
varidveis entre os individuos com base numa taxa de cruzamento C, ou em um

nimero aleatério jrqnq gerado entre [1, D]. O uso do valor de j.qna é necessério
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para que pelo menos uma variavel do vetor donor seja repassada a Uj.

Vie, se U0,1)<C, ou j=jran
T A (0,1) J = Jrand @)
X caso contrario

0,59

O resultado do processo de selecdo, mutacao e cruzamento é chamado de
vetor trial (U;). Este competird com o vetor target (X;) a fim de determinar
qual destes ira ser transferido para a populagao ¢ + 1.

Ja o K means é um algoritmo de agrupamento nao hierdrquico. Este minimiza
a distancia de um dado ponto amostral para um dado centroide. A minimizagao
ocorre por meio de iteracoes que calculam o local no espago onde exista a minima
variancia entre os elementos de um mesmo grupo. A forma de clusterizagao pro-
posta por meio desse algoritmo foi publicada por Hartigan [5] em 1979. Neste
trabalho optou-se pelo K means frente a outros algoritmos de clusterizacao de-
vido a sua natural aplicabilidade no ED que, necessitando de uma quantidade
fixa de individuos para operar, dispensa abordagens para célculo do ntmero
ideal de clusters.

Por fim, o NSGA II [6] é uma evolugdo do algoritmo NSGA proposto pelo
mesmo autor. Seu principal mecanismo é o conceito de dominancia entre in-
dividuos. A dominancia busca dividir as solugoes em fronteiras distintas privile-
giando aquelas que estao mais préximas da condigao de otimalidade. As melhores
solugbes convergem para uma fronteira Pareto-6tima e, neste contexto, s@o con-
sideradas ndo dominadas. Outra caracteristica importante deste algoritmo é a
implementacao do conceito de distdncia de multidao [6]. A distdncia de mul-
tidao corresponde a uma andlise da vizinhanga existente no entorno de uma
dada solugao no espaco de busca. Individuos com poucos vizinhos sao privilegia-
dos, pois indicam solugoes dispostas longe de minimos locais evidenciando assim

pontos alternativos do espaco de solucoes.

3.2 Algoritmo hibrido proposto

O algoritmo hibrido foi desenvolvido com base nos passos classicos de um algo-
ritmo evoluciondrio comum sendo estes: Parametrizacao, geracao e avaliagao da
populagao inicial, aplicagdo dos operadores genéticos (selecao, mutacdo, cruza-
mento e competicao), geracao da nova populagao e, por fim, avaliagdo do critério

de parada. O pseudocédigo 1 dispoe a implementacao completa que deve ser uti-
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lizada pelo leitor de forma a acompanhar as subsecoes a seguir. Estas mostram

as particularidades de cada etapa.

Inicializagao. O algoritmo tem inicio com a atribuicdo dos valores deseja-
dos aos parametros iniciais. Na sequéncia é gerada uma populagao inicial por
meio do método InicializaPopulacaoED(). Neste ponto cada individuo é ge-
rado como feito no ED classico, ou seja, conforme Eq. 5 da segao 3.1. O método
AwaliaPopulacao(), que vem a seguir, calcula a fitness dos individuos (conforme
mostrado na segdo 2) em cada um dos objetivos no problema de interesse. A
quantidade de objetivos é determinada pela varidvel Nopjetivos € 0 Problema a ser
analisado pela varidvel problema. Por fim, ainda na inicializagao, o parametro K
é setado com a finalidade de determinar a quantidade de individuos necessarios
quando da aplicagdo do K means, no caso, sete (3 pares competidores, além do

vetor target - detalhes na subsegéo sobre mutagao).

Evolugao. As iteragbes que garantem a evolugao sao interrompidas com base no
numero de chamadas a funcao objetivo. Este valor é determinado pela varidvel
Neaiculos- Enquanto este valor nao for excedido, independente da geracao, o
processo evolucionério ird continuar. No loop das geragoes, a cada iteracao, é
atualizado o valor do fator de mutacao F' (f;) conforme uma fungio de decai-
mento com curvatura [ setada em 170, valor definido apds avaliagoes. A fungao
em questao pode ser observada nas equagoes 8 , 9, 10 e 11, onde ¢ é a geracao
corrente e tyopq; 0 NUmero maximo de geracoes. A variacdo dindmica ocorre de
fmaz = 1.2 (momento de favorecimento méximo a exploragao) a fyin = 0.2 (mo-
mento de favorecimento mdximo a explotagao). Este é um ponto que diferencia
este algoritmo de outros MOED comumente vistos na literatura, pois em geral é

comum observa-se estratégias em que o fator F' é constante (como no algoritmo

original).
fing = _(ettomz/ﬁ)Z % 0.01 +1 )
fsup = 7(61/3)2 x 0.01+1 )
frep = — (/)% x 0.01 + 1 (10)
_ Urer = fing) L |
Je= (fsup - onf) x (fmaz fmm) + fmin (11)

Mutagao. O operador de mutagao ira ser utilizado conforme probabilidade de-

finida na varidvel Taxamutacao- Neste estudo utilizou-se 60%. Caso o operador
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seja acionado é chamado o método SelecaoK M EANS() que divide a populagao
corrente em sete clusters. O K means foi aplicado com distancia euclidiana e tipo
de aglomeragao por média aritmética. De cada um dos clusters é retirado um
individuo aleatério. Um destes individuos ira ser considerado como vetor target
(Vtmget), enquanto que os outros 6 irdo formar 3 pares distintos. Em cada par
é aplicado o método CompeticaoNSGAII(). O método CompeticaoNSGAII()
recebe dois individuos e os compara, inicialmente, utilizando dominancia. Caso
o resultado seja um empate é aplicado entao nova comparagao, desta vez ba-
seada em distancia de multiddo. Os individuos vencedores de cada par irao ser
submetidos ao processo de mutagao classico do ED (Conforme apresentado na
Eq. 6) para gerar o vetor donor (método MutacaoED()). No caso do operador
de mutagao nao ser acionado, sao selecionados aleatoriamente dois individuos
na populacao. Estes serao submetidos como target e donor a proxima etapa, o

operador de cruzamento.

Cruzamento. A varidvel Taxacryzamento diz respeito a probabilidade de ocorréncia
deste operador. Neste estudo a mesma foi fixada em 90%. No caso da operacao
nao ser acionada, o vetor target é simplesmente incluido na nova populacao
(Populacaonepe) como um novo individuo. Porém, quando o operador é acionado
gera-se o vetor trial por meio do método CruzamentoED(). Este método pro-
move um cruzamento ponto a ponto baseado no valor da varidvel T'axapolarizacao-
A taxa de polarizagdo é um outro diferencial deste algoritmo hibrido e diz res-
peito a possibilidade de privilegiar, ou nao, o material genético do vetor donor
em detrimento do target. Utilizou-se uma taxa de polarizacao fixa de 90%. Apés
o cruzamento é gerado entao o vetor trial (Viria) que na sequencia é avaliado
pelo método Avalialndividuo(). O Avalialndividuo() usa os mesmos critérios
do método AvaliaPopulacao() explicado anteriormente. Por fim, os vetores trial
e target competem entre si. O melhor entre os dois serd inserido na nova po-

pulagao.

Melhor solugao. Ao ser satisfeito o critério de parada, os individuos contidos
na dltima populagdo (fronteira obtida) sdo comparados & média dos individuos
contidos na fronteira Pareto-6tima. O individuo com maior proximidade é re-
tornado como melhor solugdo (melhorsocao). Para este trabalho em especifico
foram implementados, também na 1ltima etapa do algoritmo, diversas rotinas
que avaliam a sua qualidade. As métricas utilizadas e os resultados obtidos sdo

detalhados na secao a seguir.
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Algoritmo 1: ALGORITMO HfBRIDO PROPOSTO

Entrada:

Taxamutacao, ' ATAcruzamentos Taxapolarizacam Neaiculos

Tampopulacam pTOblema, Nobjetivos

Saida: melhorsoiucao

1 inicio

2 Populacaocorrente < InicializaPopulacaoE D(Tamyopuiacao)

3 AvaliaPopulacao( Populacaocorrente, problema, Nopjetivos)

4 k+T7

5 enquanto conteqic < Neaicuios faga

6 F « AtualizaF (contcqic, Nealcutoss T @Mpopulacao)

7 Populacao, o < InicializaPopulacaoV azia(Tampopuiacao)

8 enquanto contpep < TaMmpopulacao faga

9 se Taxamutacao < Tand(0,1) entao

10 individuos < SelecaoK M EAN S(Populacaocorrente, k)
11 xp1 + CompeticaoN SGAII (individuos[1], individuos[2])
12 Zrg < CompeticaoN SGAI I (individuos[3], individuos[4])
13 xrg < CompeticaoN SGAII (individuos[5], individuos[6])
14 Viarget < individuos|7]

15 Viaonor +— MutacaoED(xy1, xr, Tr3, F)

16 senao

17 ndividuos <

SelecionalndividuosAleatorios(Populacaocorrente, 2)

18 Viarget < individuos[1]

19 Vionor < individuos|2]

20 fim

21 se Taxacryzamento < rand(0,1) entao

22 Viriat < CruzamentoED(Vaonor, Viarget, TaTapolarizacao)
23 AvaliaIndividuo(Viyiar, problema, Nopjetivos)

24 Populacaonepe|contpep] <

CompeticaoN SGAII(Vigrget, Viria)

25 senao

26 Populacaonova[contpop] < Viarget

27 fim

28 coNtpop < contpop + 1
29 fim
30 Populacaocorrente < Populacaonopa
31 AvaliaPopulacao( Populacaocorrente, problema, Nopjetivos)
32 contegic < conteaic + TaMpopulacao
33 fim
34 melhor soycao — BuscaM elhorIndividuo( Populacaocorrente)
35 fim

36 retorna melhorgoucao
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4 Resultados

Com o objetivo de manter as mesmas condigoes de experimentagao utilizadas por
Deb e Jain [10] no artigo em que estes reportam a aplicacdo do algoritmo NSGA
III, os resultados apresentados nesta secao tratam de 20 execugdes consecutivas
do algoritmo hibrido. O melhor caso gerado nesta bateria de testes foi determi-
nado por meio da métrica Inverted Generational Distance (IGD) sugerida por
Sierra e Coello [11]. Esta fornece a distancia média entre as solugées contidas na
populagao corrente e o elemento mais préximo da fronteira Pareto-6tima.

Na primeira analise pode-se avaliar a fronteira gerada e a distribuigao das
solugdes. Para isso foi utilizado como referéncia a fronteira Pareto-6tima de cada
problema (DTLZ1 e DTLZ2) em cada configuragio (3 e 5 objetivos). Vé-se que
tanto na Fig. 1(a) quanto na Fig. 1(b), para 3 objetivos, em ambos os problemas
a aproximacao da solucdo gerada (pontos azuis) com a fronteira Pareto-6tima
(pontos verdes) foi satisfatéria. Isso pode ser constatado, pois os individuos estao
bem distribuidos ao longo de todo o espaco e nao existem ocorréncias de outliers
que denotem qualquer distancia visualmente observavel para o hiperplano. Os
intervalos de [0.5,0.5,0.5] em DTLZ1 e [1,1,1] em DTLZ2, que definem em cada
problema os limites da fronteira 6tima, em nenhuma das solugoes geradas foi
violado. Todas os individuos, neste sentido, podem ser considerados portanto

candidatos a solugao otima.

@
05 0

(a) DTLZ1

Figura 1. Fronteiras Pareto obtidas para 3 objetivos

Quando comparando-se o algoritmo hibrido e o NSGA III por meio da andlise
grafica da convergéncia ao longo das geragoes e, em todas as 20 execugoes, vé-se
resultados de pior IGD, melhor IGD e IGD médio. Na Tab. 1 em cada cendrio
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Tabela 1. Comparativo entre os algoritmos para melhor IGD, IGD médio e pior IGD.

Problema ?e“g‘l‘zggtivos g:;‘;;ggsde NSGA III |Algoritmo Hibrido
4.888 x 10~%[2.490 x 102
3 400 1.308 x 1073|6.855 x 102
DTLZ1 4.888 x 10~3/2.936 x 101
5.116 x 10~ %6.287 x 10~ 2
5 600 9.799 x 107%(6.647 x 1072
1.979 x 1073|6.762 x 102
1.262 x 1073]6.769 x 10~2
3 250 1.357 x 1073|7.265 x 1072
DTLZ2 2.114 x 1073|7.806 x 102
4.254 x 10 °[2.026 x 10 *
5 350 4.982 x 1073]2.107 x 10~ ¢
5.862 x 1073/2.248 x 10~*

de teste, nota~se que, apesar da boa aproximagdo, neste critério o NSGA III
apresentou melhores resultados. Os valores mais préximos a fronteira gerada
por ele correspondem a diferencas médias da ordem de 1073, ao passo que no
algoritmo hibrido observou-se melhores diferencas na ordem de 10~2 e piores na
ordem de 10~!. A boa qualidade dos resultados em todos os cendrios testados
mostra que o algoritmo hibrido, mesmo neste caso nao vencendo o NSGA III,
apresenta-se como uma alternativa valida, especialmente quando adotada uma
tolerancia minima para a solucdo 6tima no intervalo de 1072 a 10!, valores que
para problemas de otimizagao desta natureza, em geral, podem ser considerados
de utilidade.

Quanto a convergéncia nao observou-se maiores diferengas entre o NSGA 111
e o algoritmo hibrido quando submetidos a DTLZ1 seja com 3 ou 5 objetivos.
Neste benchmark pode-se notar equivaléncia entre ambos, fato que pode ser vi-
sualizado na Fig. 2(a) que mostra, por exemplo, a evolucao baseada em IGD
médio ao longo de 400 geragoes. Ja em DTLZ2 com 3 objetivos e 250 geragoes
pode-se ver, conforme na Fig. 2(b), uma forma na curva de convergéncia do
hibrido apenas semelhante a do NSGA III. Isso sugere que ambos convergem
com a mesma velocidade (por volta da 100° geracao). No entanto, os resulta-
dos finais menos proximos da solucao étima gerados pelo hibrido denotam uma
discrepancia quanto ao IGD médio entre os dois, vencendo neste caso o NSGA
III. Como em DTLZ1, em DTLZ2 a convergéncia para 5 objetivos apresenta

comportamento semelhante ao obtido no cendrio com 3 objetivos.
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(a) DTLZ1 (IGD-m x Geragoes) (b) DTLZ2 (IGD-m x Geragcoes)

Figura 2. Convergéncia das populagoes para 3 objetivos

5 Conclusoes

O algoritmo NSGA III é citado na mais recente literatura da drea como um dos
algoritmos mais eficientes na resolucao dos problemas do conjunto DTLZ. Diver-
sos trabalhos como Yuan et. al. [12] e Bandyopadhyay [13] comparam sua apli-
cabilidade frente a outros algoritmos multiobjetivos diferentes. O entendimento,
implementagao, adaptacao e uso destes algoritmos exige estudo e dedicacao.
Isso ocorre, pois além da complexidade, estes apresentam também estratégias
que sé foram divulgadas recentemente. Diante destes pontos, o principal obje-
tivo deste estudo foi o de privilegiar estratégias classicas, eficazes e ja difundidas.
Para tanto, ao contrario de algoritmos mais recentes, pode-se citar revisoes de
literatura como em Hwang [14] que demonstram grande esfor¢o de pesquisa ja
empreendido em algoritmos como o K means e outros MOEA como o NSGA
IT e 0 ED. Espera-se portanto que, com a demonstragao destes resultados, seja
disponibilizada uma alternativa equivalente ao NSGA III em muitos aspectos.
Uma alternativa que apresenta assim, por principal vantagem, o uso de algo-
ritmos conhecidos, fato que, em muitas situacgoes, pode gerar facilidades tanto
na implementacao/aproveitamento de cédigo quanto na adaptagado do mesmo a

problemas diferentes dos aqui testados.

Pretende-se em trabalhos futuros avaliar o impacto da utilizagao de diferentes
tipos de distancia e tipos de aglomeracao no uso do K means. Outra proposta

de continuidade é ampliar a quantidade de problemas de teste.

280



Comparagdo de um Algoritmo Multiobjetivo Hibrido frente ao NSGA III
Referéncias

1. C. A. Coello Coello. Evolutionary multi-objective optimization: a historical view of
the field. IEEE Computational Intelligence Magazine, 1(1):28-36 (2006)

2. Kalyanmoy Deb. Multiobjective optimization using evolutionary algorithms, vo-
lume 16. John Wiley & Sons (2001)

3. Ricardo H. C. Takahashi, Anténio Gaspar-Cunha, and Carlos M. Fonseca. Manual
da Computagdo Evolutiva e Metaheuristica. Editora UFMG (2013)

4. Rainer Storn and Kenneth Price. Differential evolution - a simple and efficient
adaptive scheme for global optimization over continuous spaces. Technical Report
TR-95-012, Internacional Computer Science Institute (ICSI), University of Cali-
fornia, Berkeley (1995)

5. Hartigan, J. A., Clustering Algorithms. Wiley (1979)

6. Kalyanmoy Deb, Amrit Pratap, Sameer Agarwal and TAMT Meyarivan. A fast and
elitist multiobjective genetic algorithm: Nsga-ii. Fvolutionary Computation, IEEE
Transactions on, 6(2):182-197 (2002)

7. Kalyanmoy Deb, Lothar Thiele, Marco Laumanns and Eckart Zitzler. Scalable test
problems for evolutionary multiobjective optimization. Springer (2005)

8. Himanshu Jain and Kalyanmoy Deb. An improved adaptive approach for elitism
nondominated sorting genetic algorithm for many-objective optimization. In: Fvo-
lutionary Multi-Criterion Optimization, pages 307-321. Springer (2013)

9. Rainer Storn and Kenneth Price. Differential evolution - a simple and efficient heu-
ristic for global optimization over continuous spaces. Journal of global optimization,
11(4):341-359 (1997).

10. Kaushik Deb and Himanshu Jain. An evolutionary many-objective optimization
algorithm using reference-point-based nondominated sorting approach, part i: Sol-
ving problems with box constraints. Evolutionary Computation, IEEE Transactions
on, 18(4):577-601 (2014)

11. Sierra, M.R. e Coello, C.A.C., Improving pso-based multi-objective optimization
using crowding, mutation and mutation. In: Evolutionary multi criterion optimiza-
tion. Springer, 505-519 (2005)

12. Yuan, Y., Xu, H. e Wang, B., An improved nsga-iii procedure for evolutionary
many-objective optimization. In: Proceedings of the 201} conference on Genetic
and evolutionary computation. ACM, 661-668 (2014)

13. Bandyopadhyay, S. e Mukherjee, A., An algorithm for many-objective optimization
with reduced objective computations: A study in differential evolution. Evolutionary
Computation, IEEE Transactions on, Vol. 19, No. 3, 400-413 (2015)

14. Hwang, C.L. e Masud, A.S.M., Multiple objective decision making—methods and
applications: a state-of-the-art survey, Vol. 164. Springer Science & Business Media
(2012)



