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Resumo:

O presente estudo tem como objetivo abordar conceitos relacionados a otimizacdo multiobjetivo,
consistindo em problemas que possuem dois ou mais objetivos para serem otimizados. A otimizacao
multiobjetivo vem sendo utilizada por diversos autores e em diversas &reas. Serdo classificados os
métodos utilizados para detectar as solu¢des ndo dominadas, podendo ser métodos geradores ou métodos
baseados em preferéncias. Bem como, serdo contextualizadas algumas abordagens que geralmente sdo
utilizadas na otimizag&o multiobjetivo, incluindo os algoritmos genéticos, os quais foram desenvolvidos
apos serem detectadas algumas limitagdes na otimizagdo multiobjetivo.
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Multiobjective optimization: a conceptual approach

Abstract

The present study has the objective to approach concepts related to multiobjective optimization, being
problems that have two or more objectives to be optimized. Multiobjective optimization has been used
by several authors and in several areas. Will be classified the methods to find the non-dominated
solutions will be described, being generative methods or methods based on preferences. As well, will
be contextualized some approaches that are generally used in multiobjective optimization, including
genetic algorithms, which were developed after detecting some limitations in multiobjective
optimization.

Key-words: Mathematical modeling, multiobjective optimization, genetic algorithms.

1. Introducéo

De modo geral, as organizacgdes se deparam constantemente com problemas que devem ser
solucionados, podendo ser em diversas areas. Muitas vezes 0 problema é um tanto quanto
complexo para ser resolvido apenas por tomada de decisGes gerenciais, sem embasamentos
suficientes, pois podem envolver diversos fatores para a solugdo. Como também, o problema
pode ndo ter grande complexidade, mas a organizacgao necessitar que o problema seja resolvido
com maior confiabilidade.

Entdo, julga-se necesséria a utilizacdo de meios para que tais problemas sejam solucionados
com tamanha confiabilidade. Um dos meios que pode ser utilizado é a programacéo
matematica. Onde pode-se obter a solugdo das variaveis do problema para auxilio na tomada
de deciséo ideal.

A modelagem matematica é composta pela funcdo objetivo, a qual possui as varidveis de
decisdo do problema e a mesma pode ser maximizada ou minimizada. Bem como, geralmente,
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existem fatores que influenciam na resolucdo do problema, assim, a modelagem também ¢
composta pelas restrigdes, tornando o modelo mais real. No entanto nem sempre o problema
possui apenas um objetivo, por isso pode-se utilizar da otimizacdo multiobjetivo. Modelagem
que permite que sejam otimizados dois ou mais objetivos simultaneamente.

Sendo assim, este artigo tem como objetivo descrever a definicdo, métodos e abordagens
classicas da otimizagdo multiobjetivo, bem como sua devida aplicagdo real. Para isso, foi
realizada uma pesquisa bibliografica, documental, qualitativa e exploratéria.

2. Definigdo de otimizagéo multiobjetivo

Um problema de otimizacdo multiobjetivo se caracteriza por possuir duas ou mais fungdes
objetivas para serem otimizadas simultaneamente, sendo que na maioria dos casos tais fun¢oes
podem ser conflitantes (COELLO, 2006).

Tal problema de otimizagdo multiobjetivo pode ser representado como mostrado a seguir:

Max ou Min fm(x) m=12..M
Sujeito a: gi(x) =0 j=12..]
he(x) =0 k=12..K

xi(L) <x < xi(U) i=12..n

Segundo Deb (2011) uma solucdo é um vetor de n variaveis de decisdo. As solucBes que
satisfazem os limites variaveis e as restricdes constituem um espaco variavel de decisdo. As
funcdes objetivas constituem um espaco multidimensional, além do espaco variavel de decis&o,
sendo denominado espaco objetivo. De modo que para cada solugdo x no espaco variavel de
decisdo um ponto existe no espacgo objetivo. Sendo que uma “solugdo” ¢ referida a um vetor
variavel e um “ponto” como um vetor objetivo correspondente.

Geralmente os problemas de multiobjetivo ndo detectam apenas uma solucdo que otimizem
todos os objetivos simultaneamente. Assim, para detectar solu¢fes pode-se tentar melhorar um
determinado objetivo e fazer com que outro objetivo seja influenciado. Uma solugdo do
problema que ndo influencie negativamente nenhum objetivo é denominada como néo
dominada, pareto 6timo ou pareto eficiente. Sendo que a finalidade de um problema
multiobjectivo é detectar paretos ideais e quantificar trade-offs (DEMIR, BEKTAS e
GILBERT, 2014).

O conjunto de todas as solucdes vidveis ndo dominadas é denominado como um conjunto 6timo
de pareto. Assim, para um determinado conjunto 6timo de Pareto os valores da funcdo objetivo
correspondentes no espaco objetivo sdo chamados de frente de Pareto. De modo que um
problema de otimizacdo multiobjetivo deve atingir os trés objetivos conflitantes (ZITZLER,
DEB e THIELE, 2000):

a) A frente de pareto mais conhecida e o conjunto de pareto mais conhecido deve se
aproximar da verdadeira frente de pareto e deve ser um subconjunto do conjunto 6timo
de pareto, respectivamente;

b) Para o decisor obter uma imagem real dos trade-off devem ser distribuidas de maneira
uniforme as solugdes no conjunto de pareto sobre a frente de pareto;

¢) A frente de Pareto mais conhecida deve capturar todo o espectro da frente de Pareto.

De modo que qualquer ponto encontrado no conjunto de pareto 6timo é uma solucgéo aceitavel,
basta detectar qual o melhor ponto a ser utilizado como solucdo do problema, € necessario
seguir as trés técnicas de analise multiobjtetivo para a melhor tomada de decisdo (COHON e

=1 APREPRO

ASSOCIAGAO PARANAENSE DE
ENGENHARIA DE PRODUGAO



ConBRepro VI CONGRESSOBRASILEIRODE ENGENHARIA DE PRODUQﬁO
| oo e ot gt = e ]
Ponta Grossa, PR, Brasil. 06 a 08 de dezembro de 2017

MARKS, 1975):
a) Geracédo de conjunto de solucdo ndo dominadas;
b) Procedimentos que obtenham informacdes antecipadas das preferencias;
c) Utilizacdo de procedimentos para selecionar o melhor ponto com base nas preferencias.

Segundo Haimes e Chankong (1979) em todo o processo € necessario conter um analista e um
decisor. O analista, geralmente, € um software que é utilizado para a solugdo do problema
matematico, onde é gerado as solu¢es ndo dominadas. Assim, o decisor € uma equipe ou uma
pessoa que conheca o problema a ponto de ser capaz de detectar preferéncia entre as solugdes
geradas pelo analista.

Na Figura 3 é possivel demonstrar 0s passos seguidos em uma otimizacdo multiobjetivo e a
diferenca existente entre uma otimizagdo com um unico objetivo e com dois ou mais objetivos.
O primeiro caso pode ser contido com apenas a primeira etapa do fluxo, assim ja detectando a
solucdo Otima, diferentemente da otimizacdo mutiobjetivo (DEB, 2011).

4 )
Problema de otimizagio
multicbjetive
Minimizar f:
Minimizar fz

Minimizar fa
Sujeito a restrigdes ETAPA 1

¥

IDEAL
Otimizagao multiobjetivol

‘

Multiplas solugdes de Escolher uma solugdo

trade-off encontradas
. Informagdes de -
Fad nivel supericr
ETAPA 2 :

Figura 3: Fluxo de um procedimento de otimizagdo multiobjetivo por duas etapas.
Fonte: Traduzido de DEB, 2011

Na primeira etapa, demonstrada na Figura 3 verticalmente para baixo, sdo encontrados 0s
pontos ndo dominados. Ja na segunda etapa, demonstrada horizontalmente para direita, sdo
utilizadas informacdes pertinentes para escolher o melhor ponto obtido da etapa 1 (DEB, 2011).

Basicamente, o processo de otimizagdo multiobjetivo é composto de duas etapas, obtencdo das
solucgdes e tomada de decis@o. No entanto, pode ocorrer em ordens diferentes, por isso existem
métodos classificados conforme as etapas sdo seguidas para a detec¢do do pareto 6timo.

3. Classificacdo dos métodos multiobjetivos

Para as solugBes otimas de pareto ser encontrada existem alguns métodos utilizados na
resolucdo dos problemas multiobjetivos, tais métodos podem ser classificados em dois grupos
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(EHRGOTT e GANDIBLEUX, 2002):

a) Metodos geradores: geracao de pontos de pareto 6timos sem contribuicdo antecipada do
decisor. Sendo este método dividido em trés:

e Meétodos sem preferéncia: para este método ndo sdo necessarias informacdes
adicionais do decisor e, geralmente, apenas um ponto 6timo de pareto é obtido como
solucéo;

e Meétodos a posteriori usando abordagem de escalarizacdo: neste método o decisor
utiliza suas informacdes para escolher o melhor ponto de pareto apds a solucgdo do
conjunto de pareto. A abordagem de escalarizacdo € quando os objetivos sdo
transformados em uma Unica funcéo objetiva, denominada funcéo de escalariza¢&o;

e Método a posteriori usando uma abordagem multiobjetivo: como este método € a
posteriori também € utilizada informacdes do decisor para encontrar o melhor ponto
de pareto. No entanto, este utiliza como base os valores obtidos das fungdes
objetivas para avaliacdo dos objetivos.

b) Métodos baseados em preferencias: solucbes geradas com informacdes do decisor. Este
método pode ser divido em dois tipos:

e A priori: neste método o decisor utiliza suas preferencias antes da resolucdo do
problema. Geralmente essa preferéncia é demonstrada classificando os objetivos em
ordem de prioridade e assim € resolvido o problema utilizando as funcdes objetivas
isoladamente e na sua ordem utilizando o resultado da fungéo anterior;

e Métodos interativos: nos métodos interativos é feita a interacdo das informacgdes do
decisor durante o processo de solugdo, utilizando as solucdes parciais para
demonstrar preferencias.

4. Exemplos de abordagens utilizados na otimizacdo multiobjetivo

Existem alguns métodos pré-definidos que podem ser utilizadas para obter a solucdo étima de
pareto de um problema multiobjetivo. Como, por exemplo, método dos pesos, programacao por
metas, método de restri¢des e algoritmos genéticos multiobjetivos.

4.1 Método dos pesos

A primeira aplicagdo deste método foi realizada pelo autor Zadeh (1963). Onde o autor descreve
que a principal caracteristica do método é a juncdo de todas as funcdes objetivas em apenas
uma. Sendo esta funcdo composta pela soma ponderada das fungdes existentes no problema.
Utilizando das mesmas restri¢des. Este pode ser um método baseado em preferéncia ou gerador,
depende de como € realizada escolha dos pesos, se € o proprio decisor ou € um método
computacional.

4.2 Programacao por metas

A maioria dos problemas encontrados s&o formados com objetivos e restri¢cfes conflitantes.
Entdo, com esta limitacdo encontrada surgiu a pogramacao por metas. Onde esta abordagem
sugere remanejar as restricoes e/ou objetivos conflitantes, de modo a minimizar os desvios em
relagcdo aos objetivos do problema. Sendo a solucdo 6tima aquela que obter o valor de desvio
mais proximo de zero (IGNIZIO, 1978).

4.3 Método da € — restricao

Os autores Haimes, Lasdon e Wismer (1971) foram os pioneiros a aplica-lo. Sendo que esta
abordagem sugere que seja otimizado apenas um objetivo por vez, enquanto 0s outros objetivos
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tornam-se restricbes. Sdo computados pontos extremos dos objetivos, os quais sdo utilizados
como limites.

Segundo Mavrotas (2009) esse método possui vantagens em relacdo ao método dos pesos. No
entanto existe algumas desvantagens na sua utilizagéo, como por exemplo, quando o problema
possui mais de duas funcdes objetivas o tempo para encontrar a solugdo 6tima é elevado.

4.4 Algoritmos genéticos multiobjetivos

Os algoritmos genéticos foram desenvolvidos por autores que perceberam algumas limitagdes
nas técnicas de programacdo matematica multiobjetivo. Por exemplo, quando a frente de pareto
¢ concava ou desconectada o problema pode nédo ter uma solugdo étima, ou seja, o problema
depende da forma da frente de pareto para conseguir detectar uma solucdo. Bem como
geralmente, é gerada apenas uma solucdo, tendo que ser executado varias vezes para gerar um
conjunto 6timo de pareto. Outra limitag&o é a exigéncia de diferenciacao das fungdes objetivas
e restricdes (COELLO, 2006).

Desta maneira, o autor Coello (2006) destaca que os algoritmos genéticos sdo menos suscetiveis
a forma da frente de pareto e sdo capazes de gerar um conjunto de solucBes 6timas em apenas
uma execucdo do algoritmo. O pioneiro a desenvolver um algoritmo genético foi Goldberg em
1983, denominado VEGA (Vector Evaluated Genetic Algorithm), no entanto 0 mesmo néo teve
uma implementacao real. Assim, com base neste algoritmo varios autores desenvolveram novos
algoritmos, com implementacao real.

De acordo com Deb (2000) os algoritmos genéticos desenvolvidos podem ser classificados em
algoritmos genéticos multiobjectivo nao elitistas (primeira geracdo) e algoritmos genéticos
multiobjectivo elitistas (segunda geracdo). Sendo que o elitismo acontece através da
preservacdo das solucdes ndo-dominadas entre uma populacdo e outra. Assim, € possivel
detectar solugbes ndo-dominadas com maior confiabilidade, pois as solu¢bes ndo sao
deterioradas.

4.4.1 Primeira Geracao

A primeira geracdo dos algoritmos desenvolvidos foi entre os anos 1989 e 1998 e tem como
caracteristica a ndo utilizar o eletismo. Segundo Coello (2006) os mais representativos sao:

a) NSGA (Nondominated Sorting Genetic Algorithm):

Os pioneiros a utilizar o algoritmo NSGA foram Srinivas e Deb (1995). Segundo os autores o
método pode localizar varias solucdes de pareto 6timo em uma resolucdo, ocorrendo até que
todos os pontos sejam dispostos.

No entanto o método foi criticado por possuir alta complexidade computacional, falta de
estilismo e a necessidade de especificar o parametro de compartilhamento (DEB et al., 2001);

b) NPGA (Niched-Pareto Genetic Algorithm):

Horn, Nafpliotis e Goldberg (1994) foram os autores do NPGA, sendo utilizado em dois
problemas ficticios, para teste do algoritmo, e em um problema real de hidrossistemas.

O algoritmo é baseado em técnicas de selecdo. Onde dois pontos da populacdo sdo escolhidos
aleatoriamente para realizar o chamado torneio de selecdo, assim o melhor ponto entre os dois
participa do proximo torneio. Os tamanhos destes torneios determinam a velocidade de
convergéncia do problema (HORN, NAFPLIOTIS e GOLDBERG, 1994).

Para detectar multiplas soluc6es 6timas de pareto devem ser adicionados torneios de dominagéo
de pareto, onde também s&o escolhidos conjuntos de comparacdo dos pontos. Sendo que cada
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um dos candidatos é comparado com cada ponto no determinado conjunto. Quando ocorre um
torneio ndo-dominante, ou seja, ocorre um empate, € implementado o compartilhamento. Onde
0s pontos sdo alocados nos picos do espaco de busca, sendo que cada pico agrega pontos
proporcionais a sua altura (HORN, NAFPLIOTIS e GOLDBERG, 1994);

c) MOGA (Multi-Objective Genetic Algorithm):

O MOGA foi uma proposta de Fonseca e Fleming (1993), onde o algoritmo define uma
populacdo de inicio para realizar a comparacdo entre os pontos. Para isso é avaliada suas
funcgdes objetivas e os intervalos identificados com relagdo as frentes de pareto.

4.4.2 Segunda Geracéao

A segunda geracdo do desenvolvimento dos algoritmos genéticos foi caracterizada pela énfase
na eficiéncia, bem como a utilizacdo do elitismo. Segundo Coello (2006) os mais relevantes
séo:

a) SPEA (Strength Pareto Evolutionary Algorithm):

O algoritmo utiliza a populagdo regular e um conjunto externo (arquivo). Os individuos da
populacdo ndo estdo nomeados sdo copiados para 0 conjunto externo, o qual esta vazio até o
momento. Assim sdo atribuidos valores de aptidao aos individuos, tanto da populagdo como do
conjunto externo. Cada individuo do arquivo adquire um valor de forca, o qual representa seu
valor de aptiddo. O valor é obtido pela divisdo do nimero de membros da populacdo que sdo
dominados pelo tamanho da populagédo e acrescentado um. Ja a aptiddo de um individuo da
populacdo é calculada somando os valores de forca de todos os membros do arquivo que
dominam e adicionado um. Posteriormente s&o realizados torneios binarios e realizada a
recombinacdo e mutacdo, assim é obtida a populacdo descendente resultante (ZITZLER e
THIELE, 1999);

b) SPEA 2 (Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2):

O algoritmo SPEA 2 é uma evolucdo do SPEA, possui algumas melhorias, sendo as trés
principais (ZITZLER, LAUMANNS e THIELE, 2002):

e A orientagdo da pesquisa ficou mais eficiente com a utilizacdo da técnica de estimativa
de densidade;

e A solucdes estdo mais precisas devido ao aprimoramento do método de truncamento;

e Possui nova estratégia de atribuicdo, levando em consideracdo cada individuo
dominante e dominado;

c) PAES (Pareto Archived Evolution Strategy):

O PAES é caracterizado por um pai originar apenas um filho, utilizando arquivo externo onde
contém solugdes 6timas que ja foram obtidas, como também realiza uma busca no proprio
arquivo. Sendo esta denominada como uma estratégia evolutiva (1+1). Assim, € utilizado este
arquivo como referéncia para a classificacdo de dominéancia dos individuos (KNOWLES e
CORNE, 2000);

d) NSGA-II (Nondominated Sorting Genetic Algorithm I11):

Com as criticas impostas a0 NSGA, Deb et al. (2002) apresentaram o algoritmo NSGA-II.
Tendo este o intuito de ndo contemplar tais limitagdes e tornar o algoritmo mais usual. O
algoritmo trabalha com a comparagédo de duas solucdes, obtendo a populacéo filha, o qual é
utilizada para prosseguir com a execugédo do problema.
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No torneio uma solugdo domina a outra quando tem o melhor rank e se caso possuam 0 mesmo
rank, domina a que tiver melhor distancia. Assim, € realizada a mutacéo e recombinacdo dos
individuos. Apos, com o intuito de garantir o elitismo os conjuntos pai e filho sé@o aglomerados
na mesma populacédo para aplicar a classificacdo ndo dominada em frentes de dominéncia (DEB

etal., 2002).

O Quadro 1 descreve as vantagens e desvantagens de cada algoritmo genético.

Quadro 1 — Vantagens e desvantagens dos algoritmos genéticos

ALGORITMO VANTAGENS DESVANTAGENS
Rapida convergéncia. Problemas relacionados ao pardmetro de

NSGA .
tamanho de nicho.

Processo de selecdo muito simples | Problemas relacionados ao parametro de
com selecdo de torneios. tamanho de nicho.

NPGA ) o «
Contém parametro extra para selecdo de
torneios.

Extensdo simples. Normalmente a convergéncia é lenta.

MOGA Problemas relacionados ao parametro de
tamanho de nicho.

Bem testado. Algoritmo de agrupamento complexo.

SPEA Nenhum pardmetro para

agrupamento.
SPEA melhorado. Calculo computacional dispendioso.

SPEA 2 Certifica de que os pontos extremos

sejam preservados.

PAES Estratégia de mutacéo aleatdria. Nd é uma abordagem baseada na
populacao.

Pardmetro unico. A distdncia de aglomeragdo funciona
NSGA-II A
Bem testado. apenas no espaco objetivo.

Fonte: Adaptado e traduzido de Konak, Coit e Smith (2006)

Todos os algoritmos possuem vantagens e desvantagens. Sendo que a principal desvantagem
da primeira geracdo sdo os problemas relacionados ao parametro de tamanho de nicho, a qual
ja ndo € apresentada na segunda geracdo. Bem como, a vantagem mais comum entre oS
algoritmos da segunda geracéo € o teste eficiente que foi realizado.

4. Aplicacdo da otimizagdo multiobjetivo

De acordo com Coello (2006) a otimizacdo multiobjetivo é utilizada para resolucdo de
problemas no mundo real em varias areas diferentes. Pode-se dividir em trés areas de aplicacéo:
a area de engenharia é a que mais utiliza, aplicagdes em engenharia hidraulica, estrutural,
aeronautica e robGtica e controle. Area industrial também utiliza em design e fabricagéo,
programacdo e gerenciamento. A terceira area € a cientifica, sendo aplicacdo em quimica, fisica,
medicina e informatica.

A seguir serdo demonstradas algumas das utilizagdes da otimizagdo multiobjetivo presentes na
literatura:

a) Os autores Kravanja e Cucek (2013) utilizaram a otimizagdo multiobjectivo em duas
abordagens, a primeira baseia-se no indice relativo de sustentabilidade direta e 0
segundo problema é baseado no conceito de custo ecoldgico e lucro liquido. Com a
resolucdo de maximizacao do lucro total é possivel estabelecer um trade-off adequado
entre critérios econdmicos e ambientais;

b) Kannan et al. (2008) utilizaram a otimizacdo multiobjetivo por meio do algoritmo
genetico NSGA-I11 para o problema de planejamento de expansao de geragdo. Onde o
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primeiro objetivo € minimizar o custo do investimento e o segundo objetivo € minimizar
0 custo de interrupgcdo ou maximizar a confiabilidade;

c) Foi desenvolvido um modelo de otimizacdo multiobjetivo para contemplar algumas
limitagOes existentes na avaliacdo de ciclo de vida (ACV) utilizado para identificar
sistematicamente o uso ecologico da biomassa para a energia. As restricdes do modelo
sdo compostas pela disponibilidade de biomassa e terras ardveis, bem como algumas
metas politicas e as capacidades de tecnologia (VADENBO, TONINI e ASTRUP,
2017);

d) Os autores Shadiya, Satish e High (2012) utilizaram a otimizagdo multiobjetivo como
etapa final para a reducgdo de residuos em uma organizacdo. A otimizacgdo teve como
objetivo minimizar os residuos e simultaneamente maximizar o lucro. Com tal
otimizagdo executada os autores observaram melhorias significativas nos impactos
ambientais;

e) A otimizacdo multiobjectivo também foi utilizada para o projeto de entrada e saida para
a abertura de novos ramos. Pois muitas empresas abrem novas franquias e assim
necessitam planejar quais quantidades ideais de entradas e saidas a serem utilizadas e
produzidas (PARK e SHIN, 2012);

f) Os tratamentos de cancer também foram alvo da otimizacdo multiobjetivo. O método
tem o objetivo de auxiliar na viabilidade dos tratamentos para determinado tipo de
cancer. Para esta otimizagdo foram utilizados pesos inversamente proporcionais nas
funcBes objetivas (CHAN et al., 2014);

g) Osautores Yang e Chou (2011) desenvolveram um modelo de otimizagdo multiobjetivo
denominado MUST, com o intuito de auxiliar na atribuicdo de méao-de-obra em
empresas de consultoria de engenharia. Algoritmo que tem como objetivo de maximizar
0 lucro, evitar o excesso de horas extras e eliminar a ociosidade, bem como dar
preferencia aos projetos com propriedades especificadas. Assim, 0 modelo demonstrou
que a solucdo 6tima auxiliou os decisores para escolher um plano de acao adequado.

h) Kaldirim e Kose (2006) utilizaram a otimizagdo multiobjetivo para modelar dieta, onde
0 objetivo era minimizar o custo da dieta e maximizar a preferencia alimentar, bem
como atender aos minimos requisitos nutricionais necessarios ao ser humano.

No entanto existem areas que podem ser aplicadas a otimizacdo multiobjetivo, mas a literatura
contempla poucos estudos, sendo area de mineragdo, bioinformética, financeira, entre outras
(COELLO, 2006).

5. Conclusdo

A otimizacdo multiobjetivo é utilizada para auxiliar na resolucdo de problemas, sendo
composta, geralmente, por duas ou mais fungdes objetivas e as restricdes do problema. As
funcBes objetivas sdo otimizadas simultaneamente e contemplam as variaveis de decisdes. As
restricdes contemplam os fatores que influenciam no problema. Com o modelo otimizado sera
encontrado um conjunto 6timo de pareto, ou seja, solu¢des ndo dominadas.

Existem diferentes métodos para a resolugdo do modelo, podendo ser métodos geradores, onde
a geracdao de pontos de pareto 6timos ndo tem contribuicdo antecipada do decisor ou métodos
baseados em preferéncias, onde as solu¢bes sdo geradas com informagdes do decisor. Como
exemplo é possivel citar o método dos pesos, das restricdes e a programagao por metas.

Bem como, foram desenvolvidos algoritmos genéticos para auxiliar na utilizagdo da otimizacdo
multiobjetivo, sendo os mais utilizados: SPEA, NSGA, NPGA, MOGA, SPEA 2, PAES,
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NSGA-II. Cada um tem sua caracteristica, vantagens e desvantagens. Cabendo ao decisor a
escolha de qual o melhor algoritmo para ser utilizado para a resolugéo de seu problema.

Diferentes areas utilizam a otimizacdo multiobjetivo e seus métodos. Assim, como sugestdo
para trabalhos futuros sugere-se a utilizacdo da otimizacdo multiobjetivo nas &reas de
mineracdo, bioinformatica e financeira. Pois sdo areas possiveis de aplicacdo, mas que ainda
nédo foram contempladas na literatura.
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