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Resumo: Muitos problemas de otimizacdo do
mundo real sdo caracterizados por varios objetivos
conflitantes, e sdo conhecidos como Problemas de
Otimizagdo Multiobjetivo. Nas ultimas décadas,
algoritmos evolutivos e outras meta-heuristicas
tém mostrado desempenho promissor na solucdo
aproximada de varios desses Problemas de
Otimizagdo Multiobjetivo, e um grande numero
de meta-heuristicas tém surgido. Em 2017, foi
proposta uma plataforma evolutiva de otimizacdo
multiobjetivo chamada de PlatEMO. Este trabalho
apresenta um estudo de caso para a plataforma
PlatEMO, com a inclusio de uma meta-heuristica
multiobjetivo baseada em Agua-viva (Jellyfish
metaheuristic), que é uma das mais recentes meta-
heuristica de Inteligéncia de Enxame para otimizacdo
global. Em seguida, uma suite de algoritmos é usada
para demonstrar o potencial da plataforma como
facilitador para a experimentagdo e analise de
resultados.
Palavras-chave: = Meta-heuristica.
PlatEMO.
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Abstract: Many real-world optimization problems
are characterized by multiple conflicting objectives
and are known as Multi-Objective Optimization
Problems. In the last decades, evolutionary
algorithms and other metaheuristics have shown
promising performance in the approximate
solution of many of these Multi-objective
Optimization Problems, and many metaheuristics
have emerged. In 2017, an evolutionary multi-
objective optimization platform called PlatEMO was
proposed. This work presents a case study for the
PlatEMO platform, with the Jellyfish-based multi-
objective metaheuristics inclusion, one of the most
recent Swarm Intelligence metaheuristics for global
optimization. Then, a suite of algorithms is used to
demonstrate the platform’s potential as a facilitator
for experimentation and analysis of results.
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Introducao

Muitos problemas de otimizagdo do mundo real sdo Multiobjetivos. Nesse tipo de problema,
geralmente esses objetivos sdo conflitantes, ou seja, amelhoria em um causa prejuizo no desempenho
de pelo menos um dos outros objetivos (CHUGH et al,2019). Problemas assim sao conhecidos pela
sigla MOPs, abreviacdo de Multiobjective Optimization Problems, ou, em portugués, Problemas de
Otimizagao Multiobjetivo.

Devido a sua natureza conflitante, encontrar a solu¢do desses problemas (MOPs) ndo é uma
tarefa trivial. Nas ultimas décadas, algoritmos evolutivos, e outras meta-heuristicas, tém alcancado
grande sucesso na resolugdo desses MOPs (HUA et al,, 2021), atraindo a atencdo da comunidade
académica. Esses algoritmos sdo conhecidos como Algoritmos Evolucionarios Multiobjetivos (Multi-
objective Evolutionary Algorithms - MOEAs).

Para determinar o algoritmo (MOEA) mais adequado para um problema (MOP) especifico,
geralmente sdo necessarios a realizacdo de experimentos para comparar o desempenho de varios
MOEAs candidatos neste MOP. Para facilitar a comparacdo dos MOEAs, uma plataforma para
otimizacdo multiobjetivo evolutiva, denominada PlatEMO foi proposta por Tian et al. (2017).

Essa plataforma é totalmente desenvolvida na linguagem MATLAB e contém mais de
200 MOEAs de ultima geracdo e mais de 400 MOPs de referéncias populares (TIAN et al., 2017).
Plataformas como PlatEMO foram desenvolvidas para concentrar em um sé lugar MOEAs, MOPs e
as métricas usadas nas comparagoes entre os conjuntos Pareto Front (PF).

O objetivo deste trabalho é realizar um estudo sobre o PlatEMO, tendo como estudo de caso
a adigio do Algoritmo de Agua-viva Multi-Objetivo (Multi-Objective Jellyfish Search - MOJS) (CHOU;
TRUONG, 2020), avaliando o desempenho desse algoritmo quando comparado a outros MOEAs ja
disponiveis no PlatEMO, a partir de métricas como PF, Hiper-volume (HV), Distancia Geracional
(Generational Distance - GD) e Espagamento (Spacing - SP).

Fundamentacao tedrica

Comparados aos problemas de objetivo tinico, os problemas multiobjetivos sdo mais dificeis
de resolver, porque nao ha uma solugdo Unica. Em vez disso, ha um conjunto de solu¢des 6timas de
compensacdo aceitaveis. Este conjunto é chamado de Frente de Pareto ou Fronteira Pareto-6tima
(Figura 1). Tomando dois objetivos como exemplo, solugdes ndo dominadas formam uma fronteira
chamada Fronteira de Pareto que separa as solugdes inviaveis na regido inferior esquerda das
solucdes dominadas na regido superior direita.

Figura 1. Fronteira de Pareto na otimiza¢do multiobjetivo
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Fonte: (LIU; [JZERMAN; WESTEN, 2021).
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Meta-heuristicas multiobjetivos podem ser usadas para encontrar essas solucdes.
Elas sdo heuristicas de alto nivel utilizadas na solugdo de uma ampla gama de problemas de
otimizacdo (DOKEROGLU et al, 2019). Recentemente, muitos algoritmos meta-heuristicos
estdo sendo aplicados com sucesso para resolver problemas intrataveis. Neste trabalho, o
MO]JS (CHOU; TRUONG, 2020) foi comparado com trés MOEAs: NSGA-II; MOPSO; e MOEA/D.

Para comparar essas meta-heuristicas utilizamos o PlatEMO, que é uma plataforma,
open source, para otimizagdo multiobjetivo escrita em MATLAB (TIAN et al, 2017) que
permite aos usudrios comparar facilmente varios algoritmos e coletar resultados estatisticos
em arquivos Excel ou LaTeX.

Metodologia

Os usuarios podem chamar o PlatEMO de duas formas: podem usar a Interface Grafica
(GUI) do PlateEMO (Figura 2) chamando a fungao principal sem nenhum parametro ou podem
chamar essa mesma fung¢ao passando parametros como: o problema de otimizagdo (MOP) e um
algoritmo (MOEA), além de poder passar outros parametros. Por exemplo: platemo(‘algorithm),
@MO]JS, ‘problem’, @DTLZ2, ‘N, 100, ‘M, 3, ‘D’, 12, ‘maxFE, 190000, ‘save’, 10);

Figura 2. Interface Grafica do PlatEMO
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Fonte: Frederic Menezes Ferreira (2022).

0 cédigo acima executa o MOJS no problema DTLZ2 com uma populagio de 100 aguas-
vivas, 3 objetivos, 12 variaveis, para 190 mil avaliagdes de fungdes, onde as populagdes sdo
salvas em um arquivo. Na Figura 2, os usudrios podem determinar o tipo de problema na Regido
A, selecionar um algoritmo na Regido B, selecionar um problema de referéncia na Regido C e
definir os valores dos pardmetros na Regido D. Em seguida, o processo de otimizagdo pode ser
iniciado e controlado na Regido E, onde o resultado em tempo real é exibido na Regido F e os
resultados historicos podem ser revisados na Regido G.

Para adicionar o novo MOJS ao PlatEMO, basta modificar ligeiramente a entrada e saida
do algoritmo conforme exigido pelo PlatEMO, e colocar o arquivo do cddigo em MATLAB
(MOJS.m) na pasta (\PlatEMO\Algorithms\Multi-objective optimization\MO]S) do diretério
raiz (Figura 3).
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Na avaliagdo do desempenho do MOJS foram utilizadas Fun¢des de Benchmark (Figura
4) tiradas da literatura (CHOU; TRUONG, 2020). Ao todo, foram utilizadas nessa pesquisa 12
fun¢des matematicas (MOPs) e quatro meta-heuristicas (MOEAs) (contando com o MOJS).

Figura 3. Estrutura basica do diretério de arquivos do PlatEMO
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Fonte: Frederic Menezes Ferreira (2022).

Asmétricas utilizadas sdo o Hipervolume (HV), Distancia Geracional (GD) e Espacamento
(SP) pelos quais o desempenho do MO]JS é comparado a cada algoritmo (MOEA/D, MOPSO e
NSGA-II), um de cada vez, a um nivel de significancia a = 5%. Considerando o desempenho

médio do algoritmo MOJS, Haft 1, e dos demais, #2#2’ entdo as hipoteses sdo:

Ho:py — 2

Hy:py # pp

O teste estatistico ndo paramétrico “Wilcoxon rank sum test” (CHOU; TRUONG, 2020)

foi usado na comparacdo. Dado um nivel de significancia a«, este teste produz a significancia

dos resultados de qualquer algoritmo, confirmando a hipdtese nula H,H, (que ndo existe
diferenca ou melhoria significativa entre os resultados obtidos usando um par de algoritmos,

onde Pyaior = APpator = &), ou confirmando a hipétese alternativa HH; (que existe uma

diferenca significativa entre os resultados obtidos de um par de algoritmos, onde pyq10r < @

Praior < a')-
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Resultados e discussao

Depois de inserir o MOJS no PlatEMO (Figura 3), comparou-se seu desempenho com
outros MOEAs. A Figura 4 mostra as Fronteiras Pareto-6timas que foram obtidas com o MOJS.
0 MOJS se saiu muito bem, principalmente nas fungdes com 2 objetivos e nas fungdes com 3
objetivos, s6 ndo se saiu muito bem em duas: DTZ1 e DTZ3. Sendo que seu pior resultado foi
com a DTZ3.

Figura 4. Aproximacgoes da Fronteira Pareto-6tima geradas pelo MOJS, para as fungdes
VNT2, VNT3, ZDT1, ZDT2, ZDT3, ZDT6 (as duas colunas da direita), DTLZ1, DTLZ2, DTLZ3,
DTLZ4, DTLZ5 e DTLZ7 (as duas colunas da esquerda)
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Fonte: Frederic Menezes Ferreira (2022).

Pode-se ver na Figura 4, que o MOJS ndo conseguiu chegar na Fronteira Pareto-6tima
verdadeira para a fungdo DTZ3. Por outro lado, obteve seu melhor resultado na fung¢do ZDT3,
na qual o MOJS superou alguns resultados dos outros algoritmos, como mostra as Tabelas 1, 2
e3.

A Tabela 1 mostra a média dos resultados de Hiper volume (HV) dos 4 Algoritmos
(MOEAD, MOPSO, NSGAII e MO]JS) apds 30 execugdes para cada um dos Problemas (ZDT,
Viennet e DTLZ).

Tabela 1. p-valor de Wilcoxon para a métrica HV

Problema M D MOEAD MOPSO NSGAII MOJS
ZDT1 2 30 7.1950e-1 % 7.8450e-2 - 7.1923e-1 - 7.1953e-1
ZDT2 2 30 4.4496e-1 + 6.6877e-3 - 4.4396e-1 - 4.4432e-1
ZDT3 2 30 5.9645e-1 - 1.7346e-1 - 5.9933e-1 - 5.9956e-1
ZDT6 2 10 3.8833e-1 + 3.6873e-1 - 3.8773e-1 - 3.8811e-1
VNT2 3 2 3.3552e-1+ 3.3256e-1 = 3.3134e-1+ 3.3085e-1
VNT3 3 2 1.7516e-1 - 1.7545e-1 - 1.7567e-1 - 1.7586e-1
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DTLZI 3 7  84170e-1+ 1.1816e-2 - 8.2202e-1+ 3.0112e-1

DTLZ2 3 12  55962e-1+ 1.5795¢-1 - 5.2858e-1 + 4.8201e-1

DTLZ3 3 12 558491+ 4.6580e-3~ 5.3148e-1 + 0.0000e+0

DTLZ4 3 12  52300e-1- 3.9160e-1 - 5.0312e-1 - 5.2758e-1

DTLZ5S 3 12  1.8185e-1- 1.8972e-1 - 1.9874e-1+ 1.9560e-1

DTLZ7 3 22  2.5559%-1- 2.5294e-2 - 2.6522e-1 ~ 2.6351e-1
+/-/x 6/5/1 0/10/2 5/6/1

Fonte: Frederic Menezes Ferreira (2022).

“« . n “«,n

Nessas tabelas, “-”. indica desempenho inferior ao do MOJS; “+” indica melhor
desempenho do que o MOJS, e “*” indica que ndo houve diferenca significativa entre os
desempenhos do algoritmo comparado e do MO]JS. O destaque em cinza é para os melhores

resultados.

Tabela 2. p-valor de Wilcoxon para a métrica GD

Problema M D MOEAD MOPSO NSGAII MOJS
ZDT1 2 30  1.0592e-5+ 6.9880e-2 - 1.4692¢-4 - 1.2589-4
ZDT2 2 30  3.6239%5+ 14577e-1 - 1.3354e-4 - 1.1039e-4
ZDT3 2 30  1.0746e-4- 7.0112e-2 - 7.7049¢-5 ~ 6.8522¢-5
ZDT6 2 10  7.8094e-5 + 6.1003e-2 - 3.5920e-6 + 5.4802¢-2
VNT2 3 2 10047e-3+ 1.7449¢-3 + 21113e-3+ 2.1665e-3
VNT3 3 1.4832e-3 + 3.3464e-3 + 4.0743¢-3 - 3.4736e-3
DTLZ1 3 1.9019e-4 + 3.3467e+0 - 2.9967e-4 + 9.6401e-2
DTLZ2 3 12  50550e-4+ 1.3374e-1 - 1.2634e-3 + 7.0193¢-3
DTLZ3 3 12  53288e-4+ 24573e+1 - 2.2644e-1+ 6.6985€+0
DTLZ4 3 12 494894+ 4.8261e-2 - 1.0851e-3 + 2.4258¢-3
DTLZ5 3 12  6919le-6+ 5.0654e-4 + 2.7584¢-4 + 7.3500e-4
DTLZ7 3 22  3.0402e-3+ 2.1234e-1- 3.1617e-3 + 43447¢-3

v/~ 11/1/0 3/9/0 8/3/1

Fonte: Frederic Menezes Ferreira (2022).

Na Tabela 2, com valores de GD do teste de Wilcoxon, destaca-se que o MO]JS teve
desempenho melhor que todos os outros algoritmos apenas para o problema ZDT3.0 MOEA/D
ganhou dos outros algoritmos em praticamente todos os problemas. 0 MOEA/D perdeu s6 duas
vezes: para o MOJS no ZDT3 e para o NSGA-II no problema ZDT6. Isso mostra que o MOEA/D
produz melhores solugdes aproximadas do que todos os algoritmos comparados.

Tabela 3. p-valor de Wilcoxon para a métrica SP

Problema M D MOEAD MOPSO NSGAII MOJS

ZDT1 2 30 49301e-3+ 1.3129¢-2 - 7.0474e-3 ~ 6.6545e-3
ZDT2 2 30 4.2735e-3+ 1.2664e-3 + 7.3930e-3 - 6.3258e-3
ZDT3 2 30 1.6713e-2- 1.5520e-2 - 8.6609¢e-3 - 7.0815e-3
ZDT6 2 10 29171e-3+ 2.7306e-2 = 7.4400e-3 + 8.3328e-2
VNT2 3 2 1523%-2- 1.9971e-2 - 2.1513e-2 - 1.4870e-2
VNT3 3 3.7402e-2 + 7.2608e-2 - 7.2166e-2 - 6.6680e-2
DTLZ1 3 1.5316e-5 + 1.8751e+0 - 2.4033e-2 + 9.9291e-2
DTLZ2 3 12 57192e-2+ 1.4693e-1 - 6.0840e-2 = 6.2247e-2
DTLZ3 3 12 5.7240e-2 + 1.9374e+1 - 1.7253e+0 + 8.4823e+0
DTLZ4 3 12 5.1483e-2+ 4.8214e-2 + 5.9665e-2- 5.2011e-2
DTLZ5 3 12 1.3616e-2- 1.4408e-2 - 1.0535e-2 - 8.7862¢-3
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DTLZ7 3 22 19607e-1- 14637e-2 + 7.1626e-2 ~ 8.2941e-2
v/-/x 8/4/0 3/8/1 3/6/3

Fonte: Frederic Menezes Ferreira (2022).

Na Tabela 3, com valores de SP do teste de Wilcoxon, mais uma vez o MO]JS teve melhor
desempenho para o problema ZDT3, também se destacando no VNT2 e DTLZ5. Comparada aos
outros algoritmos, com relacdo a todos os problemas, o MOJS ganhou do NSGA-II e do MOPSO,
respectivamente, ganhando 6 vezes e 8 vezes. Contra 0 MOEA/D o MO]JS perdeu 8 vezes das 12.
0 MOEA/D teve o melhor desempenho em 6 problemas, mostrando que consegue uma melhor
distribuicao das solugdes do que os outros algoritmos.

Consideracgoes Finais

Esse trabalho apresentou um estudo de caso sobre a plataforma PlatEMO para
algoritmos meta-heuristicos multiobjetivos. Para tanto, foi incluido um recente algoritmo de
otimizagio meta-heuristico multiobjetivo, MOJS, que é baseado no Algoritmo da Agua-viva (JS)
de objetivo tnico. O experimento foi conduzido sobre 12 funcdes benchmark e comparado
com 3 algoritmos de otimizagdo multiobjetivos conhecidos (MOEA/D, MOPSO, NSGA-II). As
meétricas HV, GD e SP e o teste de soma de postos de Wilcoxon foi usada para avaliagdo de
desempenho. O PlatEMO apresenta 6timos recursos, com um numero relativamente alto
de algoritmos implementados, sendo eficaz para como ferramenta para comparacdo de
abordagens meta-heuristicas.
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