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MULTI-OBJECTIVE OPTIMISATION AND ENGINEERING APPLICATIONS:
A REVIEW OF THE EVOLUTIONARY ALGORITHMS NSGA-II AND SPEA2 AND
THEIR EXTENSIONS FOR MANY-OBJECTIVE OPTIMISATION

SIMOES, Ivo Fabiano Pereira

Resumo: A otimizagdo multiobjetivo aplica-se, com relevancia, na engenharia por
permitir a consideracao simultdnea de critérios conflitantes e a identificagao de
solugbes de compromisso em frentes de Pareto. Este artigo apresenta uma revisao
sistematica das abordagens baseadas nos algoritmos evolutivos NSGA-Il e SPEA2,
bem como das suas principais extensdes para problemas many-objective (MaOPs),
caracterizados por quatro ou mais objetivos. Os resultados evidenciam que variantes
com ©-dominancia, niching por vetores de referéncia e estratégias memeéticas
superam as versdes classicas em termos de convergéncia e diversidade,
especialmente em benchmarks da familia DTLZ, WFG e MaF. Por outro lado, NSGA-
Il e SPEA2 mantém desempenho competitivo em problemas bi e tri-objetivo, com
custo computacional reduzido. A analise também revela tendéncias emergentes,
como a integragdo com aprendizado de maquina, o uso de modelos surrogates e a
exploracao de arquiteturas paralelas. Concluiu-se que a escolha do algoritmo deve
considerar dimensionalidade, requisitos de diversidade e custo computacional, sendo
promissora a evolugdo para metaheuristicas adaptativas, robustas e aplicaveis em
escala industrial.
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Abstract: Multi-objective optimisation is particularly relevant in engineering, as it
allows for the simultaneous consideration of conflicting criteria and the identification of
trade-off solutions along Pareto fronts. This article presents a systematic review of
approaches based on the evolutionary algorithms NSGA-Il and SPEA2, as well as their
main extensions for many-objective problems (MaOPs), characterised by four or more
objectives. The results show that variants incorporating 6-dominance, reference
vector-based niching, and memetic strategies outperform the classical versions in
terms of convergence and diversity, especially on benchmark sets from the DTLZ,
WFG, and MaF families. On the other hand, NSGA-Il and SPEA2 still deliver
competitive performance on bi- and tri-objective problems, with reduced computational
cost. The analysis also highlights emerging trends such as integration with machine
learning, the use of surrogate models, and the exploitation of parallel architectures. It
is concluded that algorithm selection should take into account dimensionality, diversity
requirements, and computational cost, with adaptive, robust metaheuristics suitable for
industrial-scale applications showing promise.

Keywords: Multi-objective optimisation. Evolutionary algorithms. NSGA-Il. SPEA2.
Pareto front.

1 INTRODUGAO

A otimizagdo multiobjetivo tornou-se essencial na engenharia por possibilitar a
consideragdo simultanea de critérios conflitantes e a busca de solucdes de
compromisso na frente de Pareto (Cerda-Flores; Rojas-Punzo; Napoles-Rivera, 2022;
Ma et al., 2025). Este artigo revisa os algoritmos evolutivos classicos NSGA-Il e
SPEAZ2 e suas extensdes para many-objective optimization (mais de trés objetivos). O
NSGA-II destaca-se pelo non-dominated sorting e pela crowding distance (Deb et al.,
2002), enquanto o SPEA2 emprega um arquivo externo e estratégias de selecao
voltadas a preservacao da diversidade em cenarios de alta complexidade.

A otimizagdo multiobjetivo € relevante na engenharia por equilibrar critérios
conflitantes e produzir solugbes de compromisso. Kalita et al. (2024a) formalizam
MOPs (Multiobjective Optimization Problem) e MaOPs (Many-Objective Optimization
Problem) em projetos mecanicos e aeroespaciais, enfatizando que a maioria dos
problemas reais envolve multiplos objetivos conflitantes. Em manufatura, Beg, Gupta
e Tiwari (2024) demonstram que algoritmos evolutivos multiobjetivo podem ser
implantados para otimizar objetivos conflitantes, o que reforga a adaptabilidade e a

robustez desses métodos em aplicagdes praticas (Cruz et al., 2024).
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A motivacdo para este estudo decorre do crescente interesse em MaOPs.
Estudos recentes propuseram técnicas de relaxacdo de dominancia (Zhang et al.,
2024; Zhang; Wang; He, 2025), assim como abordagens orientadas por preferéncia
do decisor em muitos objetivos (Hong, 2025). Contudo, ainda faltam comparacdes
sistematicas entre essas variantes, particularmente no que tange a eficiéncia
computacional, a qualidade do front de Pareto e a aplicabilidade pratica.

O problema central analisado neste artigo é: Quais séo as principais estratégias
propostas na literatura recente (2022-2025) para estender NSGA-Il e SPEA2 a
MaOPs em engenharia, e como essas estratégias se comparam em termos de
desempenho (hipervolume, IGD) e aplicabilidade?

Como objetivo geral, este artigo realiza uma reviséo sistematica da literatura,
segundo o protocolo PRISMA, sobre extensdes e aplicagbes dos algoritmos evolutivos
NSGA-Il e SPEA2 em MaOPs na engenharia, avaliando criticamente estratégias de
melhoria de desempenho, diversidade e convergéncia. Ja nos objetivos especificos,
este artigo busca: (i) Mapear publicagbes (2022-2025) que investigam NSGA-II,
SPEAZ2 ou suas variantes many-objective em contextos de engenharia; (ii) Descrever
0s mecanismos de nicho, hibridizacdo e abordagens meméticas empregados para
estender esses algoritmos a problemas com mais de trés objetivos; (ii) Comparar
desempenho e aplicabilidade das principais extensdes, com base em métricas como
hipervolume e IGD.

Para dar sequéncia aos objetivos especificos e orientar a investigacao,
levantam-se a seguir a hipétese de pesquisa que sera testada ao longo deste trabalho,
definida por: Extensbes baseadas em ©6-dominadncia e niching por vetores de
referéncia melhoram o hipervolume (HV) em MaOPs de engenharia, em relagcéo as
versdes classicas de NSGA-Il e SPEA2.

O presente artigo esta estruturado em quatro seg¢des, organizadas de forma
progressiva e contextualizada. A Segado 1 situa o leitor no contexto dos MOPs e
MaOPs, apresentando a motivacido para o estudo, definindo o problema central da
pesquisa, e expondo-se 0s objetivos geral e especificos. A Secgéo 2 estabelece a base
tedrica para toda a revisao, preparando o leitor para a analise critica dos resultados.

A Secao 3 consolida e interpreta os achados empiricos obtidos a partir da
revisdo sistematica. Sintetizam-se as principais abordagens, e faz-se uma analise
critica qualitativa dos pontos fortes e fracos de cada uma, identificando-se tendéncias

emergentes na literatura. Finalmente, a Secéo 4 encerra o trabalho, confrontando os

98



SIMOES, |. Otimizagdo multiobjetivo e aplicagbes em engenharia: uma revisdo dos algoritmos
evolutivos NSGA-Il e SPEA2 e suas extensbes para many-objective optimisation. RGSN - Revista
Gestao, Sustentabilidade e Negocios, Porto Alegre, v. 12, n. 2, p. 96-114, out. 2024.

objetivos iniciais com os resultados alcancados, apresentando as contribuicdes do

artigo e discutindo as limitagées, bem como indicando futuros estudos.

2 REFERENCIAL TEORICO

Esta secdo estabelece os fundamentos tedrico-metodoldgicos do trabalho,
definindo formalmente problemas multiobjetivo e many-objective, apresentando a

nocéao de fronteira de Pareto, dominancia e principais métricas de avaliagao.

2.1 Definicao de Problemas Multiobjetivo (MOPs) e Many-Objective (MaOPs)

Problemas MOPs sao aqueles em que se deseja otimizar simultaneamente dois
ou mais critérios que, frequentemente, entram em conflito entre si. Diferentemente dos
problemas de otimizagao uniobjetivo, nos MOPs busca-se um conjunto de solugdes
de compromisso, denominado frente de Pareto (Beg; Gupta; Tiwari, 2024).
Formalmente, um MOP pode ser escrito como:

minimizar F(x) = (fi(x), f2(x), ..., fu(x))T
sujeitoa gi(x) <0, j=1,..,P

h(x) =0, k=1,..,0

x €Q

(1)

onde x € Q € R" é o vetor de variaveis de decisdo, cada fi: Q — R é uma fungao-
objetivo a ser otimizada (minimizada ou maximizada) e g;, hy definem as restricdes do
problema. Uma solugdo x* é dita Pareto-6tima se nao existe outro x que melhore
algum fi sem piorar pelo menos uma das demais fungdes (Zitzler; Thiele, 1999).

Nos problemas de MOPs o resultado esperado € um conjunto de solugbes de
compromisso (“frente de Pareto”) (Beg; Gupta; Tiwari, 2024). Quando o numero de
objetivos “m” ultrapassa trés, apresentam-se os problemas de MaOPs. Nestes, a
nocéao classica de dominancia de Pareto perde eficacia, pois a probabilidade de um
individuo dominar outro decai exponencialmente com o aumento de m (“resisténcia
de Pareto”) (Zhao et al., 2024; Zhang et al., 2024).
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2.2 Fronteira de Pareto, dominancia e principais métricas (HV, IGD, A)

A fronteira de Pareto, ou conjunto Pareto-6timo, representa o conjunto de
solu¢des ndo-dominadas em um problema de otimizagdo multiobjetivo (Zitzler; Thiele,
1999). Para avaliar a qualidade de aproximagdes a fronteira de Pareto geradas por
algoritmos evolutivos, o Hypervolume (HV) mede o volume de espago objetivo
dominado pelas solugdes até um ponto de referéncia pré-definido (Zitzler; Deb; Thiele,
2000). Ja o Inverted Generational Distance (IGD) calcula a média das distancias de
cada ponto da fronteira de Pareto verdadeira até o conjunto obtido (Zitzler; Deb;
Thiele, 2000). A formula é descrita por (Deb et al., 2002, p. 188):

di+dy + o | |di —d]
 dy+dy+(N-1)d

(2)

Valores mais baixos de spread (A) indicam distribuicdo mais uniforme e boa
diversidade de trade-offs (Kalita et al., 2024a; Kalita et al., 2024b). Essas métricas, em
conjunto, permitem uma avaliagdo do desempenho de algoritmos como NSGA-II e

SPEA2 em problemas de otimizagdo multiobjetivo.

2.3 Relevéancia no ambito da Engenharia

O NSGA-Il e o SPEA2 apresentam impactos em diferentes ramos da
engenharia. Em estruturas, a otimizagcdo multiobjetivo tem sido usada para conciliar
resisténcia, leveza e custo (Azanaw, 2025). No setor de energia e sustentabilidade,
Cruz et al. (2024) evidenciam ganhos em eficiéncia energética no design de edificios.
Ja em processos industriais e de produgéao, Deb et al. (2002) e Cerda-Flores, Rojas-
Punzo e Napoles-Rivera (2022) destacam o papel dos algoritmos evolutivos na
alocacao de recursos e no controlo de operacdes complexas. Assim, observa-se que
esses algoritmos ndo se restringem ao campo tedrico, mas se consolidam como
ferramentas aplicadas para enfrentar desafios multidimensionais da pratica de

engenharia.

2.4 Algoritmos Evolutivos Classicos

Os algoritmos NSGA-Il e SPEA2 (Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2) sao

algoritmos evolutivos de otimizacdo multiobjetivo. O objetivo destes & encontrar
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solugcdes que representem um bom compromisso entre multiplos critérios, sem
recorrer a sua agregacao, como uma soma ponderada (Deb et al., 2002; Zitzler;
Laumanns; Thiele, 2001; Wang; Du; Chen, 2024).

2.5 NSGA-ll: sorted nondominated, crowding distance, parametros chave

O NSGA-II, de Deb et al. (2002), integra ordenacao nao dominada, crowding
distance e operadores genéticos, alcangando boa distribuicdo de solugées com menor
custo computacional e destacando-se em problemas bi e tri-objetivo (Deb et al., 2002;
Srinivas; Deb, 1994; Zitzler; Deb; Thiele, 2000). A combinagéo de elitismo, selegao
por dominancia e preservacao da diversidade consolidou o NSGA-Il como referéncia
em otimizagao multiobjetivo e motivou extensdes many-objective, como o NSGA-IIl e
o Ma-NSGA-II (Deb et al., 2002; Cerf et al., 2023).

2.6 SPEAZ2: fitness assignment, archive, o-distance

O algoritmo SPEA2, é uma evolugao do algoritmo SPEA original (Zitzler; Thiele,
1999), desenvolvido por Zitzler et al. em 2001. Dentre suas principais caracteristicas
pode-se sublinhar: Fitness baseado em forga, Arquivo externo (archive) e k-nearest
neighbor density. O mecanismo de k-nearest neighbor density calcula para cada
solucdo a distancia até seu k-ésimo vizinho mais préoximo no espacgo de objetivos; a
partir dessa distancia, define-se um valor de densidade Di = 1/(Ci+2), onde oi é a

distancia ao k-ésimo vizinho (Zitzler; Laumanns; Thiele, 2001).

2.7 Extensoes para Many-Objective

As extensdes para MaOPs surgem para superar a ineficacia da dominéncia
tradicional quando ha mais de trés objetivos. Essas estratégias compdem o corpo

principal das extensdes many-objective, que serdo detalhadas a seguir.

2.8 NSGA-III

NSGA-Ill € uma extensdao do NSGA-Il para problemas com =4 obijetivos, nos
quais a crowding distance se torna ineficaz para manter a diversidade. Sua inovagao

€ substituir a crowding distance por vetores de referéncia uniformemente distribuidos
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no espago de objetivos (Opris et al., 2024). As solugdes sao normalizadas e
associadas a vetores de referéncia dispostos sobre um simples/hiperplano no espago
de objetivos. Dessa forma, promovendo niching equilibrado, controla-se a diversidade
em muitos objetivos enquanto se preserva a pressdo seletiva por dominéancia,
superando limitagdes do NSGA-II (Opris et al., 2024):

a) Non-dominated sorting: assim como no NSGA-II, particiona Rt=P:U Qt em

frentes F'1,F2,...

b) Normalizagdo: define-se a normalizag&o de cada vetor f(x) para f™(x) em

. 00—y mn
[0,1]™ via f* (x) = —y]nad_yfpin (3)
J J

c) onde y™™" é o ponto ideal e y"*?, 0 nadir estimado pelo interpolar dos pontos

extremos da frente atual.
d) Geragéo de pontos de referéncia: escolhe-se um parametro P e constroi-se

m

R,,:{(‘;—_',...,%) ‘a.,- € Ny, Zafzp}-. (4)
i=1

P+ m-1

com lRPl:(m 1

) pontos uniformes no hiperplano }'x; = 1.

e) Associagcdo e selecdo por nicho: cada solucédo x € F; (a ultima frente

2 B

necessaria) € associada ao ponto de referéncia que minimiza a

distancia perpendicular

[3:

A x) -z ” (5)

diz,z) = Hf“(_;r) e

Bk

equivalente a ||f(2)|| sin 6 onde 6 é o angulo entre f"(x) e z . Em seguida, itera-se
sobre os pontos de referéncia de menor ocupacao, selecionando as solugbes mais
proximas até completar /V. Em contraste, o NSGA-Il usa crowding distance, resultando

em complexidade O(MN?) para M objetivos e N populacdo. O NSGA-IIl, ao

empregar vetores de referéncia, diminui a dependéncia direta de crowding e mantém
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pressao seletiva em dimensdes elevadas, sendo escalavel a muitos objetivos (Opris
et al., 2024; Li; Liang; Cheng, 2025).

2.9 6-DEA

O 6-DEA foi concebido para superar a perda de seletividade observada em
problemas com muitos objetivos (Myszkowski; Laszczyk, 2022). Sua inovagao central
€ a relagdo de 6-domindncia, que incorpora simultaneamente critérios de

convergéncia e de diversidade via vetores. A metodologia inicia-se com a geragao de

m

N vetores de referéncia uniformemente distribuidos no hiperplano z hjx =1,

k=1
enquanto, em paralelo, sdo estimados iterativamente o ponto ideal z*(minimos de

cada objetivo) e o z"*¢(maximos), para normalizar os valores de cada solug&o

segundo:
o -7
f(x) = W (6)

garantindo comparabilidade entre objetivos e criando uma base estavel para as fases

subsequentes (Peng et al., 2023; Amor et al., 2024).
A B-dominancia determina que uma solugéo X seja preferida a )’ se tiver menor

distancia de diversidade d;, em caso de empate, recorre-se a “distancia de
convergéncia” d;; ao longo do vetor (Peng et al., 2023, p. 8). Esse critério unificado
de convergéncia e diversidade substitui o crowding distance do NSGA-II, reduzindo a
necessidade de ordenagdes repetidas em cada objetivo e tornando o algoritmo mais
escalavel e robusto conforme o numero de objetivos cresce (Myszkowski; Laszczyk,
2022, p. 7).

2.10 Ma-NSGA-II

Ma-NSGA-Il (Many-objective Non-dominated Sorting Genetic Algorithm Il)
representa uma evolugdo do NSGA-II classico, especificamente adaptada para
problemas de otimizagdo com quatro ou mais objetivos, conhecidos como MaOPs
(Zhang; Wang; Wang, 2023). Uma das variantes mais relevantes ¢ o NSGA-II/SDR-

OLS, que integra a substituicdo da relacao de dominancia de Pareto tradicional por

103



SIMOES, |. Otimizagdo multiobjetivo e aplicagbes em engenharia: uma revisdo dos algoritmos
evolutivos NSGA-Il e SPEA2 e suas extensbes para many-objective optimisation. RGSN - Revista
Gestao, Sustentabilidade e Negocios, Porto Alegre, v. 12, n. 2, p. 96-114, out. 2024.

uma Strengthened Dominance Relation (SDR). A SDR melhora o poder discriminatério

em espagos com muitos objetivos, utilizando angulos entre vetores de solugdes e
critérios de convergéncia (Con(x)) para determinar a dominancia ( 86Xy < 8 ), com a

seguinte formula:

VM ¢ _ foo f®) )
Con (x) = Yi=1 fi(x) € Oy, = arccos <—||f(x)||||f(y)|| (7)

A dominéncia é definida por:

_ Con(z) < Con(y), seb
T =SDR Y = Y Con(z)4.,
[

<@

Ty -
< Con(y), sef,, >0

-

Em contraste, o Ma-NSGA-Il (memetic -NSGA-II), como demonstrado por
Burmeister, Guericke e Schryen (2024), mantém a estrutura base do NSGA-Il mas
incorpora mecanismos locais de busca e modelos deterministas, aplicando-o em
problemas reais como o Flexible Job Shop Scheduling Problem (FJSP). Este modelo

utiliza uma formulacdo MILP com dupla fungdo objetivo: minimizar o makespan

(¢_max) e o custo total de energia (p_sum):

min (Cmax, Psum ) (8)
onde:

Cmax = Cijk, \jaa.} ke Psum = E bet'jkt * Pijkt
ijk.t

A introducdo do componente memético permite a exploracao local intensiva,
melhorando a eficiéncia (Burmeister; Guericke; Schryen, 2024; Zhang; Wang; Wang,
2023).

2.11 Variagoes de SPEA2 para alta dimensionalidade

Uma das extensdes mais diretas do SPEA2 para problemas de muitos objetivos
€ 0 GDSEG-SPEAZ2, proposto por Zhou, Li e Chai (2023), onde o arquivo externo de

solucgdes € particionado por um grid adaptativo, cuja largura em cada objetivo I &€ dada

por:
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fmax - fmin
i i

d:
i K;ﬁ

(9)

onde Ki é o numero de divisdes desejadas no eixo i. Solugdes em células com baixa

densidade geram vizinhos uniformes em torno delas (neighborhood circle), enquanto
células superpovoadas sofrem perturbacbes mistas (Cauchy+Gaussiana),
assegurando diversidade e convergéncia em espacos de alta dimensao (Zhou; Li;
Chai, 2023). No campo tedrico, Alghouass et al. (2025) demonstram que o uso das o-

distdncias no SPEA2 confere vantagens sobre o crowding distance do NSGA-Il e
provam que, em tempo polinomial O(u? logpu nlogn) , o SPEA2 alcanga

aproximacgoes o6timas do front. Complementando esses avangos, Ren et al. (2024) e

Zheng e Doerr (2024), demonstraram a complexidade esperada de avaliagdes de
fitness em fungdes como “LeadingOnesTrailingZeroes” escala como O (u nz), com [

tamanho de populagao e n dimensao do problema.

2.12 Problemas DTLZ, WFG, MaF e LeadingOnes

DTLZ, WFG, MaF e LeadingOnes sao fungdes de benchmark amplamente
utilizadas na avaliacdo de algoritmos de otimizacdo evolutiva, especialmente em
contextos multiobjetivo e many-objective (Bulanova; Buzdalova; Doerr, 2022; Huband

et al., 2006; Salazar et al., 2024. A frente de Pareto de DTLZ1 é um hiperplano linear

em ]RM, exigindo dos algoritmos boa cobertura e uniformidade para aproximar todas

as combinacdes de trade-off entre os M objetivos (Salazar et al., 2024). J&a as DTLZ2—

DTLZ4 compartiiham a mesma estrutura de g, mas apresentam formatos ndo lineares

de frente. A exemplo, a DTLZ2 define:

M—i / . y
cos(zpym/2), 1< M,
{ ( ) (10)

J(x) = (1 + g(z; s(xym/2
fila) = (1 + g(au)) H(T ) daleld], i<,

produzindo uma frente esférica convexa em ]RM (Premkumar et al., 2023; Salazar et

al., 2024). Nesse contexto, Palakonda et al. (2024) propuseram o Pre-DEMO, onde o

método incorpora preferéncias do usuario por meio de mutag¢des guiadas. Define-se

para cadeias binarias x € {0,1}" como:
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LeadingOnes(z) = Z H B (11)
i=1 j
ou seja, conta quantos bits iguais a 1 aparecem consecutivamente desde o inicio da
cadeia (Bulanova; Buzdalova; Doerr, 2022; Chwialkowski et al., 2025; Friedrich et al.,
2025).

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta secdo expbe a metodologia, os resultados compilados a partir dos
conteudos apresentados na se¢ao anterior, bem como a interpretagao e discussio da

literatura revisada.
3.1 Metodologia

Para conduzir a revisdo de literatura, foi adotado o protocolo PRISMA
(Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses) a fim de
assegurar padronizagao e transparéncia (Moher et al., 2009). Nos critérios de inclusao
aplicou-se: (a) Artigos académicos revisados por pares; (b) referéncias seminais
diretamente relacionadas ao tema; (c) publicagdes entre 2022 e 2025 (sem limite
temporal para seminais); (d) texto completo disponivel em portugués ou inglés. Ja
para os critérios de exclusao considerou-se: (e) Duplicatas entre bases; (f) estudos
exclusivamente experimentais de desempenho sem contribuicao
conceitual/metodolégica ou sem relagdo direta com “Otimizacao Multiobjetivo e
Aplicacbes em Engenharia”.

As fases aplicadas seguiram a seguinte sequéncia:

a) ldentificagao: buscas estruturadas em IEEE Xplore, ScienceDirect, Scopus,
SpringerLink, B-On e Google Scholar, com as palavras-chave “NSGA-II", “SPEA2”,

LT

“Frente de Pareto”, “many-objective optimization”, “6-DEA” e “LeadingOnes”; total de
126 registros.

b) Triagem: deduplicagcéo e leitura de titulos e resumos, excluindo registros
irrelevantes e nao redigidos em portugués ou inglés; 66 documentos retidos.

c) Elegibilidade: leitura integral das literaturas com aplicagao dos critérios; 41

elegiveis.
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d) Incluséo: 41 estudos incluidos, sendo 35 artigos revisados por pares e 6
referéncias seminais.

Ao final, foram incluidos 41 estudos nesta revisdo. O artigo de Moher et al.
(2009) foi utilizado apenas como referéncia metodoldgica, ndo compondo o conjunto

analisado.

3.2 Pontos fortes e limitagdes de cada abordagem

O NSGA-Il combina ordenag¢ao nao dominada e crowding distance, mostrando
excelente desempenho em problemas bi/tri-objetivo (DTLZ1-DTLZ4), mas perde
pressao seletiva em many-objective (DTLZ5-DTLZ7; WFG5-WFG9), o que prejudica
convergéncia e diversidade (Deb et al., 2002; Zhang; Wang; Wang, 2023). O SPEA2
€ solido em dimensionalidade moderada (strength fitness), a densidade por o-
distancias e ao archive externo, porém o custo computacional cresce com populacdes
grandes (Zitzler; Laumanns; Thiele, 2001; Premkumar et al., 2023). Variantes como o
Ma-NSGA-II/SDR-OLS elevam a discriminabilidade em frentes de alta dimenséo, ao
preco de maior complexidade de parametrizacdo (Zhang; Wang; Wang, 2023). Em
DTLZ, superficies mais simples favorecem NSGA-II/lll, enquanto em DTLZ5-DTLZ7,
irregularidades de normalizagdo degradam a qualidade do front (Opris et al., 2024).
Do ponto de vista tedrico, no LeadingOnesTrailingZeroes o NSGA-Il enfrenta limites
de cobertura para m=3, ao passo que o cGA exibe garantias de tempo quase linear
(Doerr et al., 2025; Chwialkowski; Doerr; Krejca, 2025). Uma sintese comparativa é
apresentada na Tabela 1 com os principais pontos fortes, limitagbes e as referéncias

que sustentam cada aspecto:

Tabela 1 - Sintese comparativa das abordagens

Abordagem Pontos Fortes Limitagoes Referéncias
Ordenagéao ndo-dominada eficiente, Em many-objective (M 2 4), a crowding
elitismo e preservagdo de diversidade | distance perde seletividade (“resisténcia
NSGA-II via crowding distance sem parametros | de Pareto”), resultando em dispersédo Deb et al. (2002) e
externos, fornecendo excelente excessiva e lentificagdo na Azanaw (2025)
cobertura e uniformidade em convergéncia em DTLZ5-DTLZ7 e
problemas bi e tri-objetivo. WFG5-WFG9.

. . . Calculo de o-distancias e manutengéo Zit_zler, Laumanns &
Combina for¢ca de dominancia com o- . Thiele (2001),
do archive elevam o custo

SPEA2 distancias de densidade e usa um computacional para populaches Premkumar et al.
archive externo. p para popuiag (2023) e Ren et al.
grandes. (2024)

Substitui crowding distance por vetores | Desempenho sensivel a geragéo e
de referéncia normalizados, garantindo | distribuicdo dos vetores de referéncia e | Salazar et al. (2024)
pressao seletiva estavel em até 20 a ruidos nas estimativas de ponto nadir, | e Opris et al. (2024)
objetivos. prejudicando frentes ndo convexas.

NSGA-III
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Unifica convergéncia e diversidade via

PO Sensivel a definicdo dos parametros de
dominancia 6 em clusters de

Myszkowski e

9-DEA referéncia, reduzindo comparagoes e penalizagdo 6 e ao n)et(_)do de geragao Laszczyk (2022)
dos vetores de referéncia.
escalando melhor em MaF 1-MaF6.
Integra Strengthened Dominance Complexidade de parametrizagédo Zhana. Wana e Wan
Ma-NSGA-Il | Relation (SDR), Opposition-Based elevada e aumento do custo (20239)’ 9 9
Learning e busca local (SDR-OLS). computacional.
cGA Garante tempo quasi-linear de Nao dispde de mecanismos nativos de | Doerr et al. (2025) e

preservacao de diversidade adequados
a problemas multiobjetivo.

Chwialkowski, Doerr

(LeadingOnes) e Krejca (2025)

convergéncia em LeadingOnes.

Introduz densidade adaptativa em grid | O particionamento adaptativo em grid e

GDSEG- e elite guidance, particionando o a recombinagdo de vizinhanga Zhou, Li e Chai
SPEA2 espago objetivo em células de baixa e | aumentam o custo computacional e a (2023)
alta densidade. complexidade de implementacéo.
Reformula o SPEA2 tratando cada Requer gestao de “populagdes de
EDO-SPEA2 | individuo como um conjunto de populagdes” e operadores aplicados em | Do et al. (2024)

solugdes. meta-populagdes.

Fonte: Elaboragéo proépria

3.3 Comparagao de Desempenho em Benchmarks

Nos estudos baseados na familia DTLZ, conforme Opris et al. (2024) e Salazar et al.
(2024), versdes aprimoradas do NSGA-II apresentaram desempenho superior ao
NSGA-IIl e ao NSGA-Il em cenarios de muitos objetivos, com melhor aproximagao e
cobertura da frente de Pareto. Na suite WFG, evidéncias de Li, Liang e Chen (2025)
indicam que variantes recentes superam o NSGA-IIl em problemas de alta
dimensionalidade. Resultados de Zhou, Li e Chai (2023) corroboram que estratégias
com mecanismos de preservacao de densidade favorecem a diversidade em
contextos many-objective. Para problemas da familia MaF, Premkumar et al. (2023)
e Salazar et al. (2024) apontam desempenho superior e custos computacionais
competitivos para abordagens many-objective. Uma sintese comparativa é
apresentada na

Tabela 2, a seguir:

Tabela 2 - Comparacgéo de desempenho das abordagens em diferentes suites de benchmark

Benchmark Melhor

Suite Algoritmo

Desempenho (Métrica)

Observagoes

Referéncias

DTLZ1
- Imp-NSGA-II
DTLZ7

IGD médio de 0,042 + 0,005 em
DTLZ3 (vs. 0,058 % 0,007 do
NSGA-Ill e 0,094 + 0,011 do NSGA-
11); HV = 12 % maior que NSGA-III
em 10-15 objetivos

Mostra que dominancia
reforcada e OBL melhoram
convergéncia e cobertura da
frente, especialmente em
instancias ndo convexas.

Opris et al. (2024) e
Salazar et al. (2024)

WFG1-WFG9 MaOGOA

IGD de 0,963 + 0,033 em WFG1 (M
= 5), superando N3P2 (1,504 em
WFG3, 2,088 em WFG5) e NSGA-
1l (4,406 e 2,971)

A estratégia de saltos de
densidade preserva nichos
dispersos, garantindo
diversidade robusta em many-
objective.

Li, Liang e Cheng
(2025) e Zhou, Li e
Chai (2023)

MaF1-MaF15 MaOALO

Melhor IGD em 41/45 casos; menor
GD em 24/45 instancias; Spread
(A) = 15 % inferior ao RVEA;
runtime comparavel ao ARMOEA

Demonstra robustez  em
frentes multimodais e
degeneradas, com bom trade-
off entre convergéncia,
diversidade e custo.

Premkumar et al.
(2023) e Salazar et al.
(2024)

LeadingOnes
TrailingZeroes

compact GA
(cGA)

Convergéncia quasi-linear
garantida; NSGA-Il incapaz de
cobrir fronteira 6tima em tempo
polinomial param = 3

cGA oferece previsibilidade de
runtime, mas sem
mecanismos nativos de
diversidade multiobjetivo.

Chwialkowski, Doerr e
Krejca (2025) e Doerr
et al. (2025)

Fonte: Elaboragéo proépria

Estes resultados quantitativos evidenciam como extensdes

baseadas em

dominancia reforcada e niching por referéncias melhoram a aproximacéao da frente de
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Pareto nos cenarios many-objective, enquanto os métodos classicos preservam

vantagens em problemas de menor dimensao e estrutura menos complexa.

3.4 Tendéncias identificadas na literatura

Um vetor central de inovacdo em otimizagdo multiobjetivo € a hibridizacdo com
aprendizado de maquina, empregada para acelerar e melhorar a qualidade das
solugbes. O TensorNSGA-IIl combina o NSGA-IlIl a frameworks de deep learning
(PyTorch, JAX), explorando tensores e paralelismo em GPUs para acelerar a selegao
sem perder fidelidade dos operadores (Li; Liang; Cheng, 2025). De modo semelhante,
a integragao tensorizada ao RVEA reporta ganhos de até 3629 x em benchmarks e
tarefas de controle robdtico, indicando a viabilidade de populagbes gigantescas em
MaOPs (Li; Liang; Cheng, 2025). Além disso, abordagens memeéticas e adaptativas,
gue mesclam operadores globais com busca local ou OBL, intensificam a exploragao;
o Ma-NSGA-II/SDR-OLS acelera a convergéncia em scheduling, mas requer
calibracao cuidadosa de parametros e relagées de dominancia (Zhang; Wang; Wang,
2023). Esse movimento sugere MOEAs autoajustaveis, capazes de alterar
dinamicamente suas estratégias conforme a evolugao da populagao, adequando-se a

complexidade dos MaOPs.

4 CONCLUSOES

Neste trabalho foi realizada uma revisédo sistematica das principais extensdes
dos algoritmos evolutivos multiobjetivo, com foco em sua aplicagdo a MaOPs em
Engenharia. Além disso, a hipétese formulada foi confirmada pelos experimentos em
DTLZ, WFG e MaF. O objetivo principal deste trabalho foi alcangado, uma vez que se
identificaram e categorizaram-se as principais técnicas propostas, através da revisao
de literatura entre 2022 e 2025.

Quanto aos objetivos especificos, 0 mapeamento revelou a predominancia de
aplicacbes em engenharia e permitiu uma taxonomia clara das abordagens; a
comparagao de desempenho evidenciou o trade-off entre convergéncia e diversidade.

Dentre as contribuicdes deste artigo, sublinha-se a apresentag¢do da taxonomia
consolidada das extensdes de NSGA-Il e SPEA2 que oferece um referencial unificado

de técnicas e suas respectivas vantagens e limitagbes, facilitando a escolha de
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métodos para cada perfil de problema. Adicionalmente, aponta-se a integragcao de
benchmarks classicos e de LeadingOnesTrailingZeroes com base na literatura
recente. A relevancia da otimizagido multiobjetivo na Engenharia, ja discutida neste
trabalho, foi confirmada por estudos recentes em diferentes dominios, evidenciando
que algoritmos como o NSGA-Il e o SPEA2 transcendem o campo tedrico e se
consolidam como ferramentas aplicadas na resolugéo de problemas reais.

Apesar dos resultados apresentados, este estudo apresenta algumas
limitagbes. A adogdo de apenas trés métricas (HV, IGD, A) nao captura em
completude todas as nuances como a robustez estocastica ou a eficiéncia energética
das solucgdes.

Para pesquisas futuras propde-se a realizacao e inclusao de estudos de

sensibilidade de parametros, conduzindo analises automaticas de valores de 6 no 6-
DEA, de k no SPEA2 e dos indices de distribui¢do 7c e #/m no NSGA-Il, em cenérios

many-objective, de modo a gerar diretrizes de configuragdo adaptativa para cada
variante. Paralelamente, propde-se aprofundar a integracdo de modelos surrogates,
de aprendizado ativo e mecanismos de articulagdo de preferéncias em MaOPs. Essas
dire¢cdes poderdo consolidar algoritmos evolutivos many-objective mais autbnomos,
eficientes e aplicaveis, o que pode ampliar o impacto da pesquisa em otimizagao

multiobjetivo na engenharia.
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