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Abstract: The Multi-Objective Grey Wolf Optimizer (MOGWO) is a recent metaheuristic in solving
multi-objective problems. This article implements two mechanisms for adjusting the control parameters
of the MOGWO. The techniques are based on fuzzy logic and were originally proposed to improve the
convergence of the single-objective version of the MOGWO. To evaluate the two fuzzy implementations,
five multiobjective test problems were used, where each algorithm was submitted to a sequence of ten
runs. The inverted generational distance was used as a metric for the comparison and evaluation of the
algorithms. The results show that the two fuzzy mechanisms improve the convergence of the MOGWO.

Resumo: O otimizador do lobo cinzento multiobjetivo (MOGWO - Multi-objective Grey Wolf Optimizer)
€ uma metaheuristica recente na resolu¢do de problemas do tipo multiobjetivo. Este artigo faz a
implementacdo de dois mecanismos de ajuste nos parametros de controle do MOGWO. As técnicas sdo
baseadas em logica nebulosa e foram propostas originalmente para melhorar a convergéncia da versao
mono-objetivo do MOGWO. Para avaliar as duas implementac@es nebulosas, foram utilizados cinco
problemas teste multiobjetivo, onde cada algoritmo foi submetido a uma sequéncia de dez simulagdes. A
distancia geracional invertida foi utilizada como métrica para comparagdo e avaliacdo dos algoritmos. Os

resultados mostram que os dois mecanismos nebulosos melhoram a convergéncia do MOGWO.
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1. INTRODUCAO

Os problemas de otimizacdo podem ser do tipo mono-
objetivo com um objetivo a ser otimizado ou multiobjetivo
com mais de um objetivo a serem otimizados. Na area da
engenharia existem problemas reais que sd0 muito
complexos. A multi-objetividade é uma caracteristica que
torna esses problemas mais desafiadores e que necessitam de
ferramentas especificas para lidar com eles. A utilizacdo de
metaheuristicas & uma opcao viavel na resolucdo desses tipos
de problemas (Marler e Arora, 2004).

Neste contexto, as metaheuristicas sdo muito populares na
resolucdo de problemas de otimizacdo que sdo considerados
dificeis ou complexos para a implementacdo dos métodos
classicos de otimizacdo, pois muitas dessas técnicas sao
baseadas na informacdo do gradiente e abordagens de
programacdo matematica. Estes algoritmos poderosos sdo
geralmente inspirados no comportamento de algum processo
natural que pode ser representado por um fendmeno fisico ou
por um comportamento biolégico ou social de certos grupos
de animais (Salcedo-Sanz, 2016).

Uma das metaheuristicas mais recentes voltada a resolucéo
de problemas com mais de um objetivo é o otimizador do
lobo cinzento multiobjetivo (MOGWO - Multi-objective
Grey Wolf Optimizer) proposto por Mirjalili et al. (2016).
Este algoritmo é a versdo multiobjetivo do otimizador do
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lobo cinzento (GWO - Grey Wolf Optimizer) proposto por
Mirjalili et al. (2014). O MOGWO mimetiza o0
comportamento de hierarquia e caca dos lobos cinzentos em
um espaco de busca multiobjetivo.

No trabalho de Mirjalili et al. (2016), o algoritmo MOGWO
foi comparado com outras metaheuristicas multiobjetivo,
como exemplo: a otimizacdo por enxame de particulas
multiobjetivo (MOPSO - Multi-Objective Particle Swarm
Optimization) e o Algoritmo Evolucionario Multiobjetivo
baseado em Decomposicdo (MOEA/D - Multi-Objective
Evolutionary Algorithm based on Decomposition). Diante
desses algoritmos, 0 MOGWO mostrou-se competitivo e até
superior na otimizacdo de funcdes multiobjetivos que foram
propostas para competicdo de algoritmos no Congresso de
Computacdo Evolucionaria 2009 (CEC 2009 - Congress on
Evolutionary Computation) (Zhang et al., 2008).

Este artigo tem como objetivo implementar duas técnicas de
ajuste nos pardmetros de controle do algoritmo MOGWO
visando melhorar a convergéncia do mesmo. Estas técnicas
sdo baseadas em logica nebulosa e foram originalmente
propostas para melhorar a convergéncia do GWO. A
implementagdo das variantes do GWO no MOGWO foram
avaliadas através da otimizagdo de fungBes multiobjetivo
propostas no CEC 2009. A contribuicdo deste trabalho
resume-se na implementacdo e avaliacdo de métodos que
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foram bem sucedidos no processo de otimizacdo do GWO, a
versdo mono-objetivo do MOGWO. Isto possibilita a
constatacdo do teorema No Free Lunch (NFL) que diz que ndo
ha um Unico algoritmo que seja superior de forma unanime na
resolucdo de todos os tipos de problemas (Wolpert e
Macready, 1997).

Este trabalho esta estruturado em trés partes: métodos,
resultados e conclusdo. Nos métodos é feita uma apresentacéo
da metaheuristica MOGWO e das técnicas de ajuste dos
parametros de controle que foram aplicadas no mesmo. Na
secdo referente aos resultados, ¢ mostrado o desempenho
obtido pela implementacdo das técnicas, sendo feito em
seguida uma comparacdo e analise com a versdo convencional
do MOGWO. Finalmente, na conclusdo séo apresentados as
restri¢des e os desdobramentos para futuros trabalhos.

2. METODOS

Nesta se¢do sdo apresentados os fundamentos bésicos do
algoritmo MOGWO e as variantes nebulosas do GWO que
foram implementados no MOGWO visando melhorar a
convergéncia do mesmo.

2.1 Algoritmo MOGWO

A metaheuristica GWO mimetiza a vida selvagem dos lobos
cinzentos que sdo predadores naturais que estdo no topo da
cadeia alimentar. Estes animais vivem em grupos onde existe
uma hierarquia social dominante. O lobo alfa (a) é
responsavel por liderar o grupo, no GWO representa a melhor
solucdo. Depois do a na hierarquia, vem o lobo beta (B) e
lobo delta (6) que representam a segunda e terceira melhor
solucdo respectivamente. Estes lobos possuem a funcdo de
ajudar o lobo a. A classe mais baixa da hierarquia é
representada pelos lobos omega (w) que se submetem aos
lobos das classes superiores (Mirjalili et al., 2014).

A estrutura do GWO é inspirada no mecanismo de caga dos
lobos cinzentos. Os lobos a, B e & sd0 responsaveis por
liderar a cagada de uma presa, enquanto que os lobos w
acompanham os trés lobos na pesquisa de um étimo global.
Durante o processo de caca, a presa deixa de se mover
quando é cercada pelos lobos. As equacdes que representam
este comportamento sdo seguintes (Mirjalili et al., 2014):

D =|CX.(0) - X()|, 1)
X(t+1)=X,(¢) - AD, )

onde t indica a iteragdo atual, X,(t) é o vetor posi¢io do
melhor lobo, o vetor D representa a distancia do movimento
aleatério do melhor lobo em relagdo ao lobo w na iteragdo
atual, X(¢t) e X(¢t+ 1) indicam respectivamente a posicao de
um lobo w na iteracéo atual e na iteragdo a um passo a frente.
As variaveis 4 e € sdo vetores coeficientes sendo calculados
pelas seguintes equaces:

A =2a# —ad, 3)

C= 2?2, (4)

onde os elementos de d decrescem linearmente de 2 a 0, a
cada iteracéo. Os vetores 7; e #, sdo valores gerados de forma
aleatdria com distribuicéo uniforme no intervalo [0 1].
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O vetor A representa 0 comportamento de exploragdo
territorial do lobo cinzento e decresce a cada iteracdo por
estar em fungdo de 4. Quando |4]> 1, os lobos estdo
explorando o espago de busca (divergindo) para encontrar
uma presa em potencial para perseguir e atacar. Quando |/T| <
1, os lobos estdo atacando uma presa (convergindo). O vetor
¢ simula o efeito dos obstaculos quando os lobos estdo
perseguindo a presa. Ao contrario do vetor |4|, o vetor |C]
age de forma aleatoria, logo isto pode facilitar ou dificultar a
captura da presa (Mirjalili et al., 2014).

Os lobos cinzentos sdo capazes de localizar uma presa
potencial, em seguida cercar e depois atacar. A posicdo dos
lobos w é atualizada em funcéo da localizagéo dos lobos «, 8
e § que lideram a cagada, pois possuem melhor conhecimento
sobre a localizacdo de uma possivel presa. As equacdes que
representam este comportamento sao as seguintes:

D = |CaXa(t) = X(®)], (5)
Dy = |CaXs(®) — X (1)), (6)
Ds = |CsXs(t) = X(0)], @
X, = Xo(t) — A, Dy, ®)
X, = Xp(t) — AgDp, 9)
X5 = X5(t) — AsDs, (10)
Rt + 1) = Loy (11)

3
As equacBes de (5), (6), (7), (8), (9) e (10) representam a
implementacdo do mecanismo de caga dos lobos cinzentos.
Estas equagdes sdo uma expansdo das equagdes (1) a (4), e
consideram a influéncia individual dos lobos a, 8 e §. A
equacdo (11) atualiza a posicdo dos lobos w para a proxima
iteracio sendo basicamente uma média dos valores X,, X, e
X; que representam respectivamente a influéncia individual
dos lobos a, B e 6. Os lobos w tendem a se mover para o
centro dos trés melhores lobos. No final de cada iteracdo a
hierarquia do grupo é atualizada (Mirjalili et al., 2014).

A diferenga entre 0 GWO e 0 MOGWO, é que este possui
dois mecanismos adicionais que sdo responsaveis por
explorar solu¢es em um espaco de busca multiobjetivo. O
primeiro mecanismo consiste em um arquivo que é
responsavel por armazenar solugdes Otimas de Pareto ndo
dominadas. O segundo mecanismo é uma estratégia de
sele¢do do lider que ajuda selecionar os lobos a, B e § a
partir das soluces salvas no arquivo (Mirjalili et al., 2016).

O arquivo é uma unidade de armazenamento simples que
pode salvar ou recuperar solugdes Otimas de Pareto nédo
dominadas obtidas no decorrer das iteragbes. O arquivo
possui um controlador que faz o controle quando uma
solucdo quer entrar no mesmo ou quando 0 proprio arquivo
esta cheio. Existe um nimero limite de solugdes 6timas de
Pareto ndo dominadas que o arquivo pode armazenar. No
decorrer das iteracdes, as solu¢des ndo dominadas obtidas até
entdo sdo comparadas com as soluges residentes do arquivo.
Os resultados dessas comparagBes podem ser as seguintes
(Mirjalili et al., 2016):
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e Se uma nova solugdo é dominada por pelo menos uma das
solucdes residentes do arquivo, entdo a nova solugdo néo
deve ter permissdo para entrar no arquivo;

e Se uma nova solu¢cdo domina uma ou mais solugdes
residentes do arquivo, entdo as solugbes dominadas
dentro do arquivo devem ser omitidas e a nova solucéo
serd apta a entrar no arquivo;

e Se nem a nova solucdo e nem as solugdes residentes do
arquivo se dominam, entdo a nova solucdo deve ser
adicionada ao arquivo;

e Se 0 arquivo estiver lotado, 0 mecanismo de rede deve ser
executado primeiro para reorganizar a segmentacdo do
espaco objetivo e encontrar o segmento mais lotado para
omitir uma de suas solugdes, entdo a nova solugdo deve
ser inserida no segmento menos lotado. Isto visa melhorar
a diversidade final da frente 6tima de Pareto aproximada.

A probabilidade de excluir uma solu¢cdo é aumentada
proporcionalmente ao numero de solu¢Bes no hipercubo
(segmento). Para remover soluges se o arquivo estiver cheio,
0s segmentos mais aglomerados sdo selecionados primeiro, e
uma solugdo é omitida de um deles aleatoriamente para
fornecer um espago para a nova solugdo. H& um caso especial
em que uma solugdo é inserida fora dos hipercubos. Neste
caso, todos os segmentos sdo estendidos a fim de cobrir as
novas solugdes. Portanto, os segmentos de outras solucdes
também podem ser alterados (Mirjalili et al., 2016).

No trabalho de Mirjalili et al. (2016), o mecanismo de
selecdo do lider escolhe o minimo de segmentos lotados no
espaco de busca multiobjetivo e oferece uma de suas solucGes
ndo dominadas como lobos a, 8 e §. O método de selecdo
por roleta é utilizado na escolha dos lobos lideres utilizando a
seguinte probabilidade para cada hipercubo:

Pi== (12)

= Ni'

onde ¢ é uma constante maior que 1 e N; corresponde ao
nimero de solugbes 6timas de Pareto obtidas no i-ésimo
segmento. O pseudocodigo referente a esta metaheuristica
esta representado em Algoritmo 1.

2.2 Ajuste dos parametros d@ e ¢ do MOGWO via sistema
Fuzzy em funcdo do ndmero da iteragdo corrente

No trabalho de Rodriguez et al. (2017), o sistema de
inferéncia fuzzy utiliza o ndmero da iteracdo corrente
normalizada, assumindo valores entre 0 e 1, para 0 ajuste

simultaneo dos parametros de controle d e ¢ do GWO. Este
modelo nebuloso utiliza o modelo linguistico do tipo
Mamdani com func¢des de pertinéncia triangular e método de
defuzzificagdo por centroide. Os termos linguisticos adotados
foram: “low” (baixo), “medium” (médio) e “high” (alto). O
sistema fuzzy com as respectivas funcfes de pertinéncia e o
conjunto de regras estdo representadas respectivamente na
Fig. 1 e na Tabela 1. Os pardmetros das func@es pertinéncias
adotadas neste trabalho sdo os mesmos utilizados no trabalho
de Rodriguez et al. (2017).

O conjunto de regras da Tabela 1, representa o raciocinio do
trabalho proposto por Rodriguez et al. (2017). A primeira
regra representa o inicio do processo de otimizag¢do onde 0s
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Algoritmo 1: Pseudocédigo MOGWO
Iniciar a populagéo dos lobos X;(i = 1,2, ...,n).
Iniciar os parametros &, 4 e C.
Calcular os valores objetivos de cada lobo.
Encontrar as solugdes ndo dominadas e iniciar o arquivo com elas.
Selecionar )?a pelo mecanismo de selecédo do lider.
Excluir o a do arquivo.
Selecionar )?5 pelo mecanismo de selecédo do lider.
Excluir o 8 do arquivo.

Selecionar )?5 pelo mecanismo de selecédo do lider.
t=1
Enquanto t < nimero méaximo de iterages faca:
Para cada lobo faga:
Atualizar a posicéo pelas equagdes (5)-(11).
Fim Para
Atualizar os parametros d,ﬁ eC.
Calcular os valores objetivos de todos os lobos.
Encontrar as solugdes ndo dominadas.
Atualizar o arquivo com as solu¢8es ndo dominadas obtidas.
Se 0 arquivo estiver cheio faga:
Executar o mecanismo de rede para omitir uma das solucoes
do arquivo.
Adicionar novas solugfes no arquivo.
Fim Se
Se alguma solucéo das novas adicionadas no arquivo estiver
localizada fora dos hipercubos faga:
Atualizar as redes para cobrir as novas solucdes.
Fim Se
Selecionar )?a pelo mecanismo de selecéo do lider.
Excluir o a do arquivo.
Selecionar )?ﬁ pelo mecanismo de selecéo do lider.
Excluir o 8 do arquivo.
Selecionar X, pelo mecanismo de selegio do lider.
t=t + 1.
Fim Enquanto
Retorna o arquivo.
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Fig. 1. Sistema fuzzy proposto por Rodriguez et. al. (2017).

Tabela 1. Conjunto de regras do sistema nebuloso
proposto por Rodriguez et al. (2017)

Inferéncia parad e C
12 Se: IteragOes é baixo Entdo: @ é alto e C é baixo
22 Se: lteragOes é médio  Entzo: @ é médio e € é médio
32 Se: lteragBes é alto Ent30: @ é baixo e € é alto

lobos estdo na busca de uma presa em potencial, nesta fase a
influéncia dos obstdculos € minima. A segunda regra
representa a perseguicdo da presa, no decorrer das iteracfes

os lobos vdo cercando cada vez mais a presa, porém a
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influéncia dos obsticulos aumenta ainda mais. A terceira
regra representa o final do processo de otimizacdo onde lobos
cercam a presa para atacar, onde os obstaculos podem ajudar
ou atrapalhar os lobos na finalizagéo do ataque a presa.

2.3 Ajuste dos parametros d@ e ¢ do MOGWO via sistema
Fuzzy em funcdo do valor do fitness normalizado

O sistema de inferéncia nebuloso, proposto por Ferrari et al.
(2019), ajusta os parametros @ e ¢ por meio do valor do
fitness normalizado (NFV - Normalized Fitness Value) de
cada lobo. Neste sistema nebuloso, cada lobo esta associado
diretamente a um par préprio de valores d@ e ¢ que sdo
iniciados respectivamente com valores 2 e 0. Estes valores
sdo atualizados durante o processo de otimizacdo da funcédo
objetivo. O modelo fuzzy recebe os valores atuais dos
parametros @ e C, e também o valor referente ao desempenho
mensurado do NFV de cada lobo da populagdo. A saida é
representada pelas variagdes dos parametros essenciais do
GWO, denominados de Ad e AC. A partir do fitness de cada
lobo, o valor do respectivo NFV é calculado por:

fitness—fitnessmin

NFV =

fitnessyax—fitnessmin

(13)

O valor de NFV pertence ao intervalo [0 1], onde o fitness de
cada lobo é obtido diretamente pelo valor 6timo da funcéo
objetivo. O método nebuloso proposto por Ferrari et al.
(2019), foi aplicado em problemas de otimizagdo do tipo
minimizacdo, logo o fitnessy;, representa o melhor lobo
enquanto que O fitness,q, representa o pior. Na
implementacéo deste método no MOGWO, o valor do fitness
dos lobos foi obtido através da soma direta dos objetivos das
funcbes multiobjetivo utilizadas neste trabalho. As equaces
que atualizam os parametros @ e ¢ de cada lobo sdo as
seguintes:

at*l =gt — Ad

(14)
(15)

O sistema fuzzy e conjunto de regras estdo representados
respectivamente na Fig. 2 e Tabela 2.
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Fig. 2. Sistema fuzzy proposto por Ferrari et al. (2019).
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Tabela 2. Conjunto de regras do sistema
nebuloso proposto por Ferrari et al. (2019)

Inferéncia para Ad e AC
12Se: NFVéPQed é PQ Entéo: Ad é ZE
22Se: NFV éPQedéMD Entdo: Ad é NE
32Se: NFVéPQedéGD Entdo: Ad é NE
42Se: NFVéMDed é PQ Entdo: Ad é PO
52Se: NFVéMDed é MD Entdo: Aa é ZE
62Se: NFVéMDed é GD Entdo: Ad é NE
72Se: NFVéGDed é PQ Entdo: Ad é PO
82Se: NFVéGDed é MD Entdo: Ad é ZE
92Se: NFVéGDed é GD Entdo: Aa é NE
102Se: NFVéPQeCéPQ  Entdo: AC é PO
112Se: NFVéPQ e C é MD Entdo: AC é PO
122 Se: NFVéPOeféGD Entdo: AC é ZE
132Se: NFVéMDe CéPQ  Entdo: AC é PO
142Se: NFVéMDe C é MD  Entio: AC é ZE
152Se: NFVéMDe CéGD  Entio: AC é NE
162Se: NFVéGDeCéPQ  Entdo: AC é PO
172Se: NFVéGDeC 6 MD  Entdo: AC é ZE
182Se: NFVéGDeC 6GD  Entdo: AC é NE

O sistema nebuloso utiliza 0 modelo linguistico de Mamdani
com funcgdes de pertinéncia em formato triangular, operador
de agregacdo de antecedentes minimo, operador de agregacéao
de regras maximo e defuzzificagdo por centro do méximo. Os
termos linguisticos das fungdes de pertinéncias, utilizados
para descrever os valores semanticos das variaveis de entrada
(NFV, @ e C) sdo declarados como: PQ (Pequeno); MD
(Médio) e GD (Grande). Os valores semanticos das variaveis
de saida (Ad e AC) sdo declarados como: NE (Negativo); ZE
(Zero) e PO (Positivo). Os pardmetros das fungoes
pertinéncias adotadas neste trabalho sdo os mesmos utilizados
no trabalho de Ferrari et al. (2019).

A base de conhecimento do trabalho de Ferrari et al. (2019)
utilizada na elaboragdo do conjunto de regras (Tabela 2),
segue 0s seguintes preceitos:

e O inicio do processo de otimiza¢do do algoritmo GWO
representa o comego de uma cacada. Nesta etapa inicial, o
parametro d inicia com um valor grande, enquanto que o
parametro C inicia um valor relativamente pequeno. Para
os lobos da populagdo que apresentarem um valor NFV
grande, médio ou pequeno, entdo o valor do coeficiente d
dos mesmos deverd ser diminuido, enquanto que o valor
do parametro ¢ devera ser aumentado. Isto significa que
esses lobos estdo explorando um territério e escolhendo
uma presa em potencial para cercar e atacar;

e O final do processo de otimizacao é representado pelo fim
da perseguicdo da presa. Em geral, o pardmetro d
apresenta um valor pequeno, enquanto que o parametro ¢
apresenta um valor grande. Isto significa que os lobos
cercaram uma presa em potencial e estdo se preparando
para o ataque. Para os lobos da populacdo que
apresentarem um valor NFV pequeno, logo, os valores dos
parametros d e C relacionados aos mesmos devem ter uma
variagdo desprezivel, pois isto significa que esses lobos
convergiram para uma solucéo;

e No decorrer das iteragbes um lobo pode apresentar um
valor NVF médio ou “grande”, porém seus parametros d €
C podem apresentar valores que s&o mais condizentes com
final do processo de otimizagdo (valor de @ pequeno e
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valor de C grande). Nesta situacdo pode ocorrer problemas
de convergéncia prematura, onde o algoritmo pode ficar
preso em algum minimo local. Para evitar esta situacdo, é
necessario aumentar o valor do pardmetro @ e diminuir o
valor do parametro ¢ de forma a aumentar o territorio de
exploracéo dos lobos.

3. RESULTADOS

Para este trabalho, a implementacdo dos algoritmos e a
obtencdo dos seus respectivos resultados foi realizada por
meio da utilizacdo do ambiente computacional Matlab®. A
seguir serdo apresentados as funcBes multiobjetivos, o0s
critérios de andlise e comparacdo adotados neste trabalho.
Apo6s isso, sdo apresentados os resultados obtidos pelos
algoritmos e a anlise estatistica dos mesmos.

3.1 Problemas Teste Multiobjetivo

Para avaliar a convergéncia dos mecanismos nebulosos
propostos por Rodriguez et al. (2017) e Ferrari et al. (2019),
foram utilizados 5 problemas de otimizacdo multiobjetivo
sem restricdo (unconstrained) que estdo descritos na Tabela
3. Estas fun¢des foram propostas por Zhang et al. (2008) com
a finalidade de competicdo entre as metaheuristicas no CEC
2009. Estas cinco fungbes foram escolhidas porque também
foram utilizadas no trabalho de Mirjalili et al. (2016).

Tabela 3. Problema teste multiobjetivo

Funcdes Multiobjetivo

UF1
i\ 12
fi= U ‘21511[ —sin (61rx1 Jn )]
. 2
. jr
fo=1—x + ™ |ZJE]2 [xj sin (6nx1 + 7)]
Ji={ljéimpare2<j<n}, J,={jljépare2<j<n}
UF2
fl ”lZ]E]lyJ: /[Z:l_\/x_l"'“‘ZJE]z}/;
Uhemmme2<1<n} Jo={liépare2 < <n
[0 3xZ cos (247Tx1 ) +0 6x1] cos (67‘[)(1 :) jel
yp = =
! X — [0,3)(1 cos (247Tx1 T) + 0,6x1] cos (67‘[)(1 :) Jjel,
UF4
fl ” |2]E]1 h(y]) fZ =1- ” |Z]E]2 h(}/])
/1={]|Jelmpare2515n}, I, = UljepareZSan}
. jT . t
y; = x; — sin (67rx1 - J:),] =2,..,n, h()= 1+|e‘2‘t|
UF5

1 2
fmx+ (ﬁ* g) Isin (2Nmx,)] + IJ_IZ h(y;)

1 .
fo=1=x+ (55 +¢) Isin @2Nmx)| + - ‘Z,Ehh(y])
={jlj épare2 <j <nj},
j=2,..,n

= {jlj éimpare2 <j <nj},

N éum inteiro,e >0, y; =x; —sin 67Tx1—% ,
UF7

\/_+U\

:{]l}elmpareZ <j<mnj

Z;e/ly] , L=1- i/_+|] |Z]Ejzy]
Jo={jljépare2 <j<n}

. jn .
Y =% —sm(67rx1 —g), j=2,.,n
Nos problemas teste multiobjetivo (detalhes na Tabela 3) a
varidvel xi representa 0s parametros que serdo otimizados e n

é a dimensdo das fungdes multiobjetivos que neste trabalho
foi definido é igual a 10. Pode-se observar na Tabela 3 que as
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funcbes multiobjetivo UF1, UF2, UF4, UF5 e UF7 possuem
dois objetivos a ser otimizados.

3.2 Critérios de Andlise e Comparacéo

Com o objetivo de avaliar a convergéncia dos mecanismos
nebulosos implementados no MOGWO durante 0 processo
de otimizacdo das funcdes multiobjetivos, os algoritmos
utilizados neste trabalho foram submetidos a uma série de 10
simulagdes. Cada simulacéo foi realizada com 1000 iterac6es.
Cada algoritmo utiliza uma popula¢do composta por 100
lobos e o tamanho do arquivo para o armazenamento de
solu¢des ndo dominadas é igual a 100.

Para mensurar o desempenho dos algoritmos foi utilizado
como métrica a distancia geracional invertida IGD (Inverted
Generational Distance) que € definida pela seguinte equacao:

T d?
i=1 4

IGD =

(16)

onde r € o nimero de elementos da Frente de Pareto (PF-
Pareto Front) e d; é a distdncia euclidiana entre a i-ésima
solucdo da PF e o ponto mais prdximo do conjunto
aproximado PF obtido pelo algoritmo (Figueiredo, 2017). O
IGD foi escolhido como métrica porque a PF das funcBes da
Tabela 3 é conhecida.

3.3 Resultados Obtidos

Os resultados obtidos estdo representados na Tabela 4 e nas
Figuras 3 e 4. Os mecanismos propostos por Rodriguez et al.
(2017) e Ferrari et al. (2019) sdo identificados por “Fuzzy
Iter” e “Fuzzy NFV” respectivamente.

Tabela 4. Resultado do IGD das funges (Tabela 3)

Funcdo UF1
IGD MOGWO Fuzzy Iter Fuzzy NFV
Média 0,0964 0,0880 0,1055
Desvio padréo 0,0322 0,0180 0,0350
Mediana 0,0956 0,0858 0,1013
Minimo 0,0593 0,0668 0,0639
Maximo 0,1599 0,1137 0,1661
Funcdo UF2
IGD MOGWO Fuzzy Iter Fuzzy NFV
Média 0,0597 0,0567 0,0498
Desvio padréo 0,0100 0,0133 0,0116
Mediana 0,0600 0,0604 0,0452
Minimo 0,0429 0,0402 0,0350
Maximo 0,0725 0,0779 0,0710
Funcdo UF4
IGD MOGWO Fuzzy Iter Fuzzy NFV
Média 0,0960 0,0881 0,0922
Desvio padréo 0,0107 0,0056 0,0097
Mediana 0,0967 0,0869 0,0891
Minimo 0,0804 0,0805 0,0824
Maximo 0,1127 0,0966 0,1138
Funcdo UF5
IGD MOGWO Fuzzy Iter Fuzzy NFV
Média 0,3716 0,4792 0,3425
Desvio padréo 0,1429 0,1757 0,1164
Mediana 0,3641 0,4491 0,3469
Minimo 0,1785 0,2426 0,1243
Maximo 0,6735 0,8765 0,5327
Funcéo UF7
IGD MOGWO Fuzzy Iter Fuzzy NFV
Média 0,0826 0,1035 0,0779
Desvio padréo 0,0145 0,0144 0,0194
Mediana 0,0806 0,1006 0,0730
Minimo 0,0676 0,0807 0,0509
Maximo 0,1174 0,1279 0,1123
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Fig. 3. Diagrama de caixa referente aos resultados do 1GD
das fungbes UF1, UF2, UF4, UF5 e UF7.
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Fig. 4. Solugdes 6timas de Pareto obtidas pelos algoritmos.

A Tabela 4 e a Fig. 3 mostram que os mecanismos baseados
em ldgica nebulosa melhoram a convergéncia do MOGWO,
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assim apresentado os menores valores médios do IGD na
maioria dos problemas de otimizacdo multiobjetivo (Tabela
3). O mecanismo “Fuzzy lter” apresentou-se superior em
relacdo ao MOGWO na otimizacdo das fun¢bes UF1, UF2 e
UF4, ja o método “Fuzzy NFV” foi superior em relagdo ao
MOGWO na otimizagdo das fun¢es UF2, UF4, UF5 e UF7.
Também, pode-se observar que o “Fuzzy NFV” foi superior
em relacdo aos demais em trés fungdes (UF2, UF5 e UF7).

A Fig. 4 mostra o local do conjunto 6timo de Pareto obtido
pelos algoritmos em relacdo a frente de Pareto de cada uma
das funcdes multiobjetivo. O conjunto 6timo de Pareto é
formado pelas solu¢des ndo dominadas obtidas em funcédo do
menor IGD de cada algoritmo. Na Fig. 4, o conjunto 6timo de
Pareto obtido pelos mecanismos nebulosos estdo muito
préximos da Frente de Pareto das fungdes multiobjetivos.

4. CONCLUSOES

Os mecanismos nebulosos propostos por Rodriguez et al.
(2017) e Ferrari et al. (2019) melhoram a convergéncia do
MOGWO no processo de otimizacdo dos problemas
multiobjetivos adotados neste trabalho. O desempenho desses
mecanismos pode ser ainda melhorado ajustando melhor a
faixa de valores das funcBGes de pertinéncias dos sistemas
nebulosos apresentados.

Outros autores ainda podem utilizar as metodologias
nebulosas, apresentadas neste trabalho, aplicando-as em
outros tipos de problemas de otimiza¢do multiobjetivo, como
exemplo, os problemas com muitos objetivos.
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