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Resumo

Classificado como um problema de otimiza¢do combinatéria NP-dificil, que em geral despende um esfor¢o computacional
inaceitavel quando da determinacdo de solu¢des 6timas e exatas, o problema da mochila, assim como as suas variagdes,
tem sido usualmente enderecado por intermédio de algoritmos heuristicos e meta-heuristicos, capazes de estabelecer
resultados aproximadamente 6timos a um custo de processamento admissivel. Sendo assim, e considerando a assiduidade
com que métodos fundamentados em comportamentos bioldgicos e evolucionarios tém sido admitidos a sua resolugao,
este estudo propde aplicacdo de uma meta-heuristica inspirada da relacao ecoldgica de predacédo do gato em relagdo
ao rato, a obtencdo de solugdes aproximadas para o problema da multipla mochila 0-1, e observa, por intermédio de
uma avalia¢do empirica que incluiu uma andlise estatistica ndo paramétrica dos resultados, que o algoritmo sugerido foi
capaz de alcangar solugdes equivalentes ou mais adequadas do que as determinadas por outros métodos de otimizacdo
combinatoria.

Palavras-Chave: Computacao evolutiva; meta-heuristicas; otimizacdo combinatdria

Abstract

Classified as a combinatorial optimization problem NP-hard, which in general expends an unacceptable computational
effort when determining optimal and exact solutions, the knapsack problem, as well as its variations, has usually
been approached through heuristic and meta-heuristic algorithms, able to establish approximately optimal results
at an acceptable processing cost. Therefore, and considering the assiduity with which methods based on biological
behaviors and evolutionary behaviors have been admitted to their resolution, this paper proposes the application of a
meta-heuristic inspired by the ecological relationship of predation of the cat regarding the mouse, to obtain approximate
solutions to the 0-1 multiple knapsack problem, and observes, through an empirical evaluation that included a non-
parametric statistical analysis of the results, that the suggested algorithm was able to compute equivalent or more
adequate solutions than those determined by other combinatorial optimization methods.
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1 Introdugao

Suponha que um viajante independente, capaz de organi-
zar as suas excursoes turisticas por conta propria, esteja
realizando o planejamento da sua proxima viagem, e que,
diante de uma colegdo de itens a sua disposicdo, passiveis
de serem acrescentados a sua mochila, precisa selecionar
somente aqueles que irdo, durante o seu trajeto, propor-
cionar o maior conforto possivel. A rigor, o problema da
determinacao dos itens que deverdo ser acomodados na
mochila, ou, sinteticamente, problema da mochila, pode
ser formulado por meio de uma conduta que enumera os
objetos de 1 a n, e que introduz um vetor de variaveis bi-
nérias x; (j = 1,...,n), cujo j-ésimo componente assume o
valor 1, se 0 j-ésimo item tiver sido acrescentado a mochila,
ou o valor 0, caso contrario. Por intermédio desse arranjo,
se pj denota o conforto proporcionado pelo j-ésimo item,

w; representa o seu tamanho, e ¢ corresponde a capacidade

da mochila, tem-se que o problema em estudo, também
designado como problema da mochila 0-1, consiste em
selecionar dentre todos os vetores binarios que satisfazem
a restri¢cao (Martello and Toth, 1990)

n
D Wy (1)
=

aquele que maximiza a funcdo objetivo determinada pela
expressao

n
ijXj,Xj c{o,1}. (2)

=1

Uma abordagem rudimentar para o problema, poderia
ser estabelecida como uma iniciativa que examinasse to-
dos os arranjos binarios x, que satisfizessem a restri¢do
determinada pela Eq. (1), e que, subsequentemente selecio-
nasse o melhor, com relacdo a funcdo objetivo. Entretanto,
tendo em conta que o niimero de vetores a serem verifica-
dos é 2", observa-se que mesmo uma maquina hipotética,
capaz de avaliar 1 bilhdo de respostas por segundo, pode-
ria necessitar de mais de 30 anos de processamento para
determinar uma solu¢do, se houvesse 60 itens a serem es-
colhidos, mais de 60 anos se existissem 61 itens, ou ainda
10 séculos se 65 itens estivessem a disposicdo (Martello
and Toth, 1990), tendo-se assim a enumeracao exaustiva
das solu¢des como um expediente na pratica inexequivel,
mesmo diante de um incremento ndo muito significativo
das dimensdes das instancias do problema.

Segundo Martello and Toth (1990), o problema da mul-
tipla mochila 0-1, reputado como uma generaliza¢do do
problema da mochila 0-1, ocorre quando se dispoe de m
contéineres ou mochilas, de capcidades ¢; (i = 1,...m), en-
tre os quais os itens podem ser distribuidos. Dessa forma,
dados um conjunto de n itens e um conjunto de m mochi-
las, com m < n, onde p; corresponde ao beneficio ou lucro

proporcionado pelo j-ésimo item, w; denota o peso ou ta-
manho do j-ésimo item, e ¢; representa a capacidade ou vo-

lume da i-ésima mochila, admite-se que o procedimento
que consiste em selecionar m subconjuntos disjuntos de
itens, de forma que o lucro total obtido seja 0 maior possi-
vel, e que o peso total do subconjunto de itens associados
a i-ésima mochila, ndo exceda a sua capacidade, pode ser
formalmente descrito como

m n
maximizarz = » ~ > pjx; (3)
i=1 j=1
n
sujeito a ijxij <¢,i=1,...m, (4)
=
m
injg:‘-;j:lr“n) (5)
i=1
xj €10,1},i=1,...m,j=1,...n, (6)

onde x;; = 1se 0 j-ésimo item estiver associado a i-ésima
mochlia, ou x;; = 0, caso contrario. Sem perda de genera-
lidade e inferindo-se que wj, p; € ¢; sdo ntimeros inteiros
positivos, assume-se adicionalmente que todos os itens
possuem volume menor ou igual ao da mochila de maior
capacidade, que todas as mochilas possuem volume maior
ou igual ao item de menor tamanho, e que a soma dos pe-
sos dos itens é maior do que a capacidade de cada mochila,
isto é,

W] S max i:l,“‘m{ci}”j = ]_,...n, (7)
¢G> minj,; ,{wli=1,...m, (8)
n
> wp>c,i=1,...m. (9)
j=1

De acordo com Laabadi et al. (2018); Leao et al. (2014),
ainda que elementares, os conceitos compreendidos pela
formulac¢do do problema da mochila podem servir de ori-
enta¢do a modelagem de questdes de maior complexidade,
além de serem aptos a amparar a obtencao de respostas
para problemas de diversas naturezas, a exemplo do apri-
moramento do procedimento de corte de pegas bidimensi-
onais (Gongcalves and de Queiroz, 2014), da determinagao
do modelo de investimentos financeiros mais favoravel
(Vaezi et al., 2019), do aperfeicoamento de processos in-
dustriais aplicados a fabricacdo de itens manufaturados
(Bretthauer et al., 2006), do aprimoramento da capacidade
de atendimento em centros cirtirgicos hospitalares (Laza-
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rev et al., 2022), da determinagdo do espectro de frequén-
cias em redes de radio cognitivas (Song et al., 2008), do
estabelecimento de condutas eficientes para o acesso e a
transferéncia de volumes expressivos de dados em formato
eletronico, geograficamente distribuidos (Chettaoui and
Charrada, 2012), do delineamento da arquitetura de vali-
dacdo de sistemas distribuidos adaptaveis (Lahami et al.,
2012), entre muitos.

Por ser classificado como um problema de otimizacao
combinatéria NP-dificil, que, conforme referido, despende
um esfor¢o computacional usualmente inaceitavel quando
da determinagao de solucdes 6timas e exatas, o problema
da mochila tem sido abordado, dentre outros, por méto-
dos heuristicos e meta-heuristicos, capazes de alcancar
resultados aproximadamente 6timos a um custo de pro-
cessamento admissivel (Martello and Toth, 1990; Laabadi
et al., 2018). Entre os algoritmos meta-heuristicos aplica-
dos a resolucao do problema da mochila, distinguem-se
os originados com base em analogias relacionadas a com-
portamentos biol4gicos e evolucionarios, fundamentados
na designacdo aleatéria de uma colegdo ou populacdo de
solugdes, e no aperfeicoamento sucessivo dos itens que
constituem a colecao de respostas, a exemplo do estudo de
Zhou et al. (2022), que adotou um método hibrido evoluci-
ondrio a determinacdo do problema da miultipla mochila
quadratica, do trabalho de Yang et al. (2022), que apli-
cou um algoritmo memético a resolugao do problema da
multipla mochila, com elementos submetidos a multipla
escolha, e, entre outros, dos estudos de Neumann et al.
(2022), Mansour (2022) e Luo and Zhao (2019), que, res-
pectivamente, estabeleceram solu¢oes para o problema da
mochila com elementos cujos beneficios possuiam valores
inexatos, para o problema da multipla mochila com mais
de um critério a maximizar, e para o problema da multipla
mochila em sua forma candnica.

Tendo em consideragao as particularidades do problema
da mochila, que conduzem a adog¢do de métodos de apro-
ximacdo a sua resolucdo, e tendo em conta a assiduidade
com que algoritmos meta-heuristicos evolutivos tém sido
admitidos a sua determinacdo, este trabalhdo propde a
aplicacdo de uma meta-heuristica inspirada na interagao
biolégica de predagdo do gato em relacdo ao rato, a obten-
¢do de solugdes aproximadas para o problema da multipla
mochila 0-1, descrevendo, por meio da Se¢dao 2, como a
relacdo ecoldgica de predagdo observada entre o gato e suas
presas, pode ser estruturada a fim de proporcionar a reso-
lugdo de problemas de otimiza¢do combinatdria; por inter-
médio da Sec¢do 3, as adequacoes efetuadas sobre a forma
candnica do algoritmo meta-heuristico fundamentado no
predatismo, com a intencao de permitir a sua aplicacdao ao
estebelecimento de solugdes para o problema da multipla
mochila; e assinalando, mediante a Secdo 4, a Secao 5 e o
Apéndice A , os experimentos que foram conduzidos com
o proposito de confrontar as respostas determinadas pelo
método sugerido, com as soluc¢des alcancadas por outras
estratégias referidas na literatura, as conclusdes obtidas
com base nas avaliacoes efetuadas, assim como resultados
dos experimentos que foram empreendidos no decorrer
deste estudo.

2 Otimizagdo inspirada na interac¢ao ecold-
gica de predacao do gato em relacao ao rato

A predacao consiste em uma relagdo ecolégica por meio da
qual membros de uma espécie, os predadores, se alimen-
tam diretamente do todo ou de partes de organismos vivos
de outras espécies vegetais ou animais, que, nesta condi-
¢do, sdao denominadas presas. Unidas, as duas diferentes
epécies estabelecem um relacionamento bi6logico onde os
predadores se utilizam dos mais diversos artificios a fim de
capturar os espécimes que asseguram a sua subsisténcia.
Enquanto que os animais herbivoros via de regra cami-
nham, nadam ou voam na dire¢ao dos vegetais dos quais
sealimentam, diversos carnivoros terrestres, que em geral
consomem presas que se movimentam, frequentemente
necessitam introduzir expedientes de perseguicao e em-
boscada, a exemplo dos guepardos, que capturam as suas
presas correndo em alta velocidade, e dos lobos e dos ledes
africanos, que cooperam entre si ao apanhar outros ani-
mais por intermédio de cagadas em grupo (G. Tyler Miller
and Spoolman, 2009).

Os gatos domésticos sdo animais terrestres essencial-
mente carnivoros que mantiveram, no decorrer de sua
evolucdo hereditaria, uma elevada eficiéncia de caca. Per-
tencem a espécie Felis catus, oriunda da espécie Felis sil-
vestris lybica, que por sua vez compreende seus ancestrais
selvagens, originalmente observados no norte da Africa.
Diferentemente dos lobos e dos ledes africanos, sdo pre-
dadores solitarios, que usualmente preserguem presas de
dimensdes muito menores dos que as suas, e que, por con-
sequéncia, necessitam realizar diversas cagadas por dia
com o propésito de obter os recursos necessarios a sua
sobrevivéncia. Capazes de exercer uma significante in-
fluéncia sobre o comportamento de outros espécimes, seja
por meio do abate direto, ou seja por meio das limitacoes
que impde acerca do acesso aos alimentos e aos espagos
fisicos nos quais as suas presas podem habitar e transitar,
os gatos domésticos estabelecem com pequenos roedo-
res, e em particular com os camundongos ou ratos, uma
das mais reconhecidas associa¢des ecologicas de predagéo
(Bradshaw, 2006; Parsons et al., 2018).

Fundamentado no comportamento de perseguicdo e
captura dos gatos domésticos em relagdo aos ratos, um
trabalho publicado por Dehghani et al. (2021) estabeleceu
uma estratégia de resolugdo baseada em populagdo, apta a
ser admitida a determinacdo de problemas de otimizac&o.
No método proposto, os agentes responsaveis pela explo-
racdo das possiveis solucdes para o problema enderecado,
sdo retratados por gatos e por ratos, que, de forma aleaté-
ria, realizam deslocamentos no interior do conjunto das
respostas de um determinado problema, a fim de obter,
dentre os resultados viaveis investigados, aquele que mais
adequamente constitui uma solu¢do. Utilizando-se de um
expediente que subdivide a execucdo do algoritmo funda-
mentalmente em duas fases, o procedimento descrito em
Dehghani et al. (2021) define um primeiro estagio de pro-
cessamento, no qual o movimento de investida dos gatos
na direcdo dos ratos é modelado, e, um segundo estagio,
onde a atitude de fuga dos ratos, na procura por um local
que possa servir de reftigio, é, assim como o artificio de
caga, matematicamente delineado.

De acordo com o estudo realizado por Dehghani et al.
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(2021), 0o método de otimizac¢do definido, referido por in-
termédio do algoritmo 1 e inspirado na interagéo ecolégica
de predacao do gato em relacdo ao rato, deve incluir as
operacoes especificadas a seguir:

1) Estabeleca a fungdo critério, ou fungao objetivo, f, a
ser minimizada ou maximizada;

2) Inicialize o conjunto S = {s;},i = 1,...,t, com
si = (Wi, ...wyy) € RY, cujos elementos representam
os espécimes que constituem a populacdo de preda-
dores e presas, e no qual cada componente w;; de s; é
determinado por intermédio da selecdo aleatdria de um
ntmero compreendido no intervalo [1b, ub], onde Ib e ub,
correspondem, respectivamente, ao menor e ao maior
valor que cada coordenada w;; pode admitir;

3) Avalie os elementos de S com relacdo a fungdo critério
f, e os classifique de forma que as solugoes, s;, mais
apropriadas sejam dispostas no inicio, e as respostas
menos congruentes sejam posicionadas no final de S;

4) Decomponha o conjunto S em dois subconjuntos
de mesma cardinalidade, de modo que o primeiro,

Sr = {sr},j = 1,...,u, comsr; = (wrjl, . .erd) € ]Rd,
constitua a populacao de ratos, e contenha as melhores
solugdes quanto a funcgdo objetivo f, e que o segundo,
Sg = {sg},j = 1,...,u, com sg; = (wgy,...wgjq) € RY,
compreenda a populacdo de gatos, e inclua as solucoes
menos adequadas relativamente a f;

5) Com o propodsito de simular o movimento de perse-
guicdo do predador em relacdo a sua presa, modifique as
coordenadas dos elementos que pertencem a populacdo
de gatos, Sg, por intermédio da expressado

-1 -1 -1
wghy = wghy ™+ a(wr " = pwgh ™), (10)

onde wg}’.’ ; corresponde a d-ésima coordenada da j-ésima
solucdo da populacdo de predadores, na p-ésima iteracdo,
wg}’.’ d_l denota o mesmo componente de Sg, na (p — 1)-

ésima iteragao, wrj’.’ d_l consiste na d-ésima coordenada da
j-ésima solucdo da colegdo de presas, Sr, na (p — 1)-ésima
iteracdo, enquanto que o retrata um valor arbitario
situado no intervalo [0, 1], e 3 equivale ao resultado da

expressao [1+[0,1]];

6) Compare a solu¢ao modificada, sg]’.’ , com a resposta
que a originou, sgf ~1 e substitua a solucio inicial pela
recém-obtida se esta for, quanto a funcdo critério f, mais
apropriada;

7) Estabeleca para a presa, refagio,

shj = (whjl,...whjd) € Rd, determinando seu com-

ponentes por intermédio da sele¢do arbitraria de valores
entre as coordenadas dos elementos pertinentes ao

srj, um

conjunto S;

8) Afim de modelar o comportamento de fuga da presa
na direcdo de um reftigio, altere os componentes dos ele-
mentos que pertencem a populacdo de ratos, Sr, por meio
de expressdo

(11)

P _ p-1 p-1 _ p-1
Wrjg = Wrig -+ a(whjd ,8er.d )1,

onde wr]’f’ ; corresponde a d-ésima coordenada da j-ésima

solugdo da populacdo de presas, na p-ésima iteragao,

wr]’.’d_1 representa 0 mesmo componente de Sr, na

(p — 1)-ésima iteracdo, wh]f’d_1 consiste na d-ésima

coordenada do j-ésimo refiigio na (p — 1)-ésima iteracdo,
a e 8 sdo determinados por meio dos mesmos critérios
utilizados na Eqg. (10), enquanto que ~ admite valor 1
ou —1, conforme a solugdo sr; seja, quanto a f, respec-

tivamente, mais ou menos apropriada do que a solugdo sh;

9) Compare a solucdo modificada, sr]P , com a resposta
que a originou, srj’.’_l, e substitua a solucdo inicial

pela recém-calculada se esta for, em relacdo a f, mais
congruente;

10) Refaca as opera¢des compreendidas entre o Item 3) e 0
Item 9), até que a condicdo de interrupgao seja alcangada;

11) Determine a solu¢ao mais apropriada de S e a admita
como a resposta para o problema.

No trabalho conduzido por Dehghani et al. (2021), o
algoritmo meta-heuristico fundamentado no comporta-
mento de predacdo, que possui como parametros apenas
o niimero maximo de iteragdes até que a sua execucdo
seja interrompida, e a quantidade de elementos da popu-
lacdo de predadores e presas, foi aplicado a minimizagao
de 23 fun¢des matematicas de referéncia, obtendo resulta-
dos mais satisfatérios do que os alcangados por outras 9
meta-heuristicas descritas na literatura, com as quais foi
comparado. Adicionalmente, uma analise complementar,
que teve como propdsito assinalar, de forma ideal, qual
seria o nimero de iteracoes, assim como a quantidade de
solucdes a serem manipuladas pelo método, examinou o
comportamento do algoritmo ao admitir 100, 500, 800 ou
1.000 iteracodes, e 20, 30, 50 ou 80 itens em sua populagao,
assinalando que o incremento dos valores atribuidos a es-
ses parametros, nos intervalos referidos, invariavelmente
proporcionava melhores respostas.

3 Otimizacao inspirada na interagao ecolo-
gica de predacao do gato em relacao ao rato

aplicada ao problema da multipla mochila
0-1

Neste estudo, a aplicagdo da meta-heuristica inspirada na
interacdo ecoldgica de predagao, a determinacéao de solu-
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Algoritmo 1: Otimizagao inspirada na predagao do
gato em relacdo ao rato

1 Estabeleca f;

> Inicialize aleatoriamente um conjunto de solugées
S:{Si},izl,...,t;

enquanto a condi¢do de interrupgdo ndo for
alcangada faca

4 | Avalie S quantoa f e o classifique em ordem

descrescente de congruéncia;

5 Decomponha S em Sr = {srhj=1,...,ue

Sg = {sgj})} =1L...,U

6 | paracadasg; € Sg faca

w

7 Modifique as coordenadas de sgj com base na
Eq. (10); o _
8 Substitua sg; pela solugdo recém-obtida se a

| nova solugdo for mais apropriada;
9 | paracadasr; < Srfaga

10 Estabeleca a solugdo sh; correspondente asr;

1 Modifique as coordenadas de sr; com base na
Eq. (11); 5 .

12 Substitua sr; pela solugao recém-obtida se a

nova solucao for mais apropriada;

13 Determine a solugao mais adequada de S e a admita
como a resposta para o problema;

¢bes aproximadas para o problema de multipla mochila
0-1, foi efetuada considerando a estrutura convencional
do algoritmo 1. Sendo assim, as modificacées realizadas
sobre o método em seu formato original, descritas no al-
goritmo 2 e determinadas sobretudo pela natureza binaria
da fungdo critério, Eq. (3), a maximizar, e pelas restricdes
4, 5 e Eq. (6), foram empreendidas consoante o referido a
seguir.

Os predadores e as presas que compreendiam a po-
pulacao de solugdes, S = {s;},i = 1,...,t, foram repre-
sentados por vetores de digitos binarios d-dimensionais,
si = (wyy, ... wyg) € {o, 139, onde d era equivalente a mn,
e n e m correspondiam, respectivamente, ao nimero de
elementos a disposicdo, e a quantidade de mochilas dentre
as quais os itens poderiam ser dispostos, estabelecendo
uma conduta em que o d-ésimo valor de s; admitia 1 se
o0 n-ésimo item estivesse incluido na m-ésima mochila,
ou 0, caso contrario. A operacao de inicializagao das solu-
¢Oes era efetuada de forma arbitraria para cada contéiner,
mediante a selecdo aleatdria do n-ésimo elemento e a sua
inclusdo na m-ésima mochila, desde que o item ainda nao
tive sido designado a qualquer contéiner, e desde que o
seu acréscimo nao excedesse o volume de armazenamento
disponivel, determinando um arranjo no qual os compo-
nentes de s; que estavam situados no intervalo [1,n] se
referiam a ocupagdo da primeira mochila, os valores po-
sicionados no intervalo [n + 1,2n] ao preenchimento da
segunda mochila, e dessa forma consecutivamente até as
coordenadas dipostas no intervalo [(m — 1)n + 1, mn], que
expressavam o contetido da m-ésima mochila.

O movimento de perseguicao do predador em relagao
a sua presa foi reproduzido por intermédio da altera¢do

aleatdria de k componentes das solucdes de Sg, mediante
a expressao

_ -1
wg}f’d = wr]Pd , (12)

onde wg}’.’ ; correspondia a d-ésima coordenada da j-ésima
solucdo da populagdo de gatos, na p-ésima iteracdo, wr}P d_l
denotava a d-ésima coordenada da j-ésima solu¢do da cole-
¢do de presas, na (p — 1)-ésima iteracdo, e k correspondia a
um ndmero arbritario selecionado no intervalo [1, [nm¢]],
com

p

- pim) (13)

£=1

e p e pm respectivamente iguais ao nimero da iteracdo em
execucdo, e ao nimero maximo de itera¢des. De forma
semelhante, comportamento de fuga da presa na direcdo
de um reftigio, foi constituido pela modificagdo arbitaria
de k coordenadas das solucoes de Sr, por intermédio da
atribuicao

wrP, = whP d_l, (14)

jd |

onde wr]’.’ ; denotava a d-ésima coordenada da j-ésima so-
lucdo da populagdo de ratos, na p-ésima iteragao, wh]’.’ d_l

denotava a d-ésima coordenada da j-ésima solugdo refiigio,
na (p — 1)-ésima iteracdo, e k correspondia a um nimero
aleatorio selecionado no intervalo [1, [nmg]], com a even-
tual inversdo do componente recém-obtido mediante a
expressao

wr;’d =1- wrj’.’d, (15)

para as circunstancias em que a avaliagao da fungao cri-
tério, f, quanto a Sr, era distinta da mesma avaliacdo em
relacdo a Sh.

Tendo em consideracdo as limita¢cdes determinadas
pela formulacdo do problema, e a condigdo aleatéria ob-
servada na designacdo dos reftigios, e nas modificacoes
efetuadas sobre os predadores e as presas, todas as solu-
¢Oes estabelecidas durante o processamento do algoritmo
eram submetidas a uma verificacdo, e a uma eventual cor-
recdo, efetuada segundo o algoritmo de reparo descrito
no estudo de Chu and Beasley (1998), com o propdsito de
impedir a manutencao de respostas que estivessem em
desacordo com as restri¢des da multipla mochila, entre os
elementos da populacdo. O valor de k, calculado arbitaria-
mente, e, conforme orientacdes referidas em Chaturvedi
etal. (2009), dependente do nimero de iteracdes executa-
das, proporcionava uma exploracdo mais abrangente das
opgdes de respostas durante o inicio do processamento, e
uma analise mais circunscrita no final da execucéo, per-
mitindo que o método primeiramente examinasse um na-
mero maior de arranjos, e que subsequentemente se dedi-
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Algoritmo 2: Otimizacao inspirada na predac¢ao do

gato em relacao ao rato aplicada ao problema da

multipla mochila

1 Estabeleca f;

Inicialize aleatoriamente um conjunto de solucoes

S:{Si},izl,...,t;

3 enquanto a condi¢do de interrupgdo ndo for
alcangada faca

4 | Avalie S quantoa f e o classifique em ordem

descrescente de congruéncia;

5 DecomponhaSem Sr = {srj},j=1,...,ue

Sg = {Sg]}rj =1,...,U5

6 | paracadasg; € Sg faga

N

7 Modifique as coordenadas de sg; com base na
Eg. (12);

8 Repare a solugdo sg; modificada, caso esteja
em desacordo com as restri¢coes do
problema;

9 Substitua sg; pela solugdo recém-obtida se a

| nova solugdo for mais apropriada;
10 | paracadasr; € Srfaga

1 Estabeleca a solugdo sh; correspondente a stj;

12 Repare a solugdo sh;, caso esteja em
desacordo com as restri¢des do problema;

13 Modifique as coordenadas de sr; com base na
Eg. (14) e na Eq. (15);

14 Repare a solugdo sr; modificada, caso esteja
em desacordo com as restri¢cdes do
problema;

15 Substitua sr; pela solugao recém-obtida se a

nova solucao for mais apropriada;

16 Determine a solucdao mais adequada de S e a admita
como a resposta para o problema;

casse ao aperfeicoamento dos resultados, efetuando novas
investigacOes apenas nas circunvizinhancas das solucoes
até entdo obtidas.

Os parametros de execucdo do método proposto, que
conforme a estrutura convencional do algoritmo de pre-
dacdo, eram constituidos pelo niimero de elementos da
populagao de solucdes, e pela quantidade maxima de itera-
¢Oes, foram determinados tendo em conta os estudos de
Basset et al. (2021), Lin et al. (2019) e Haddar et al. (2016),
que, de forma semelhante a este trabalho, admitiram o em-
prego de meta-heuristicas fundamentadas em populacdes
e inspiradas em comportamentos biolégicos, a determi-
nacdo do problema da mochila. Sendo assim, um nimero
maximo de iteracdes igual a 500, e uma quantidade de 20
elementos na cole¢do solugdes, constituiram os pardme-
tros do algoritmo sugerido.

4 Experimentos computacionais

Com o propésito de efetuar uma analise comparativa en-
tre os resultados determinados pela meta-heurisitca ins-
pirada na relagdo ecoldgica de predacio, e as respostas

fornecidas por outros métodos descritos na literatura, um
conjunto de experimentos foi empreendido. De modo espe-
cifico, as solugdes calculadas pelo método proposto, foram
contrapostas as solugdes determinadas por um algoritmo
genético descrito em Chu and Beasley (1998), por uma
meta-heuristica inspirada no processo de improvisdo mu-
sical efetuado por instrumentistas (Kong et al., 2015), por
uma estratégia fundamentada na propagacao das ondas
ocednicas em aguas de baixa profundidade (Zheng et al.,
2019), e por uma meta-heuristica inspirada nos comporta-
mentos social e cooperativo exibido em enxames de parti-
culas ou insetos voadores (Chih et al., 2014). Segundo esse
expediente, a hipdtese experimental foi a de que o algo-
ritmo inspirado na interagdo ecoldgica de predagdo obteria
resultados expressivamente melhores dos que os alcan-
cados pelas demais estratégias de otimiza¢ao, enquanto
que a hipdtese nula foi a de que a utilizacao do algoritmo
sugerido nao seria a decisdao mais apropriada.

A fim de proporcionar uma avaliagdo imparcial e razoa-
vel, todos os algoritmos, codificados por meio da lingua-
gem de programacdo Microsoft Visual Basic .NET, foram
processados fazendo uso do mesmo ambiente fisico, cons-
tituido por um microcomputador dispondo de 8GB de me-
moria RAM, processador Intel i5 de 1,60 GHz e sistema ope-
racional Microsoft Windows 10. Como os parametros de
execucdo foram dependentes da estrutura de cada método,
além do ntimero de elementos da populagao de solucoes
e da quantidade maxima de iteracOes, respectivamente
iguais a 20 e 500 para todas as estratégias de otimizacdo,
admitiram-se os seguintes critérios durante a execucdo
dos experimentos. Para o algoritmo genético, e ainda que
o0 seu arranjo convencional indicasse a determinacado das
probabilidades de cruzamento e de mutag¢ao, nao houve,
neste estudo, a designacao desses valores, haja vista que o
trabalho de Chu and Beasley (1998) fez o uso de condutas
que ndo os exigiam. Para a meta-heuristica inspirada nas
técnicas de improvisagao musical, a probabilidade que re-
comendava a escolha de novas solugdes a partir dos itens
da memoéria harmonica, ou, de forma complementar, o
estabelecimento de solucdes de maneira arbitraria, era,
conforme sugerido em Kong et al. (2015), dependente de
constantes iguais a 13 e 5. Para a estratégia fundamentada
na propagacdo das ondas oceanicas, e consoante ao refe-
rido em Zheng et al. (2019), os valores minimo e maximo
dos comprimentos que as ondas poderiam admitir eram,
respectivamente, iguais a 1 e 0, 9n, onde n correspondia ao
namero de elementos capazes de serem dispostos entre as
mochilas. Por fim, para o algoritmo inspirado nos compor-
tamentos social e cooperativo dos enxames, a velocidade
maxima de cada particula, os coeficientes de acelaragao
maximo e minimo, assim como os coeficientes de inércia
um e dois, eram, nessa ordem e de acordo com o reco-
mendado em Chih et al. (2014), iguaisa 4, 1,5, 0,5,2,5¢€
0,5.

4.1 Instancias

As instancias utilizadas nos experimentos de avaliagao,
computadas de maneira aleatdria, classificadas de acordo
com trés critérios ou padrodes especificos, e determina-
das consoante as orientacoes descritas em Martello and
Toth (1990), constituiram oito colecbes distintas, as quais
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foram submetidas aos cinco algoritmos de otimizagdo exa-
minados.

O primeiro critério admitido no estabele-
cimento das instdncias do problema, referia-
se as dimensdes, considerando M = {2,5} e

N = {50,100, 150, 200, 250, 300, 350, 400, 450, 500, 750},
para as assim denominadas instancias de menores dimen-
soes, e designando M = {10, 20, 30, 40} e N = {1.000, 1.500,
2.000,2.500,3.000} para as instancias de maiores dimen-
soes, onde M e N, denotavam, nessa ordem, os conjuntos
das quantidades de mochilas, m, e das quantidades de
itens, n, que poderiam haver em cada instancia. O segundo
padrao utilizado, correspondia ao relacionamento entre os
pesos dos itens, wj, e os seus respectivos beneficios, Pj»
permitindo a defini¢do de instancias nas quais havia uma
associagdo entre os valores de wj e p;, ou o estabelecimento

de instancias com auséncia de qualquer relacionamento
entre o peso do j-ésimo item e o seu beneficio. J4 o terceiro
e ultimo critério, assinalava a semelhanca existente
entre as capacidades, ¢;, das mochilas, determinando
circunstancias nas quais os volumes disponiveis nos
contéineres poderiam apresentar uma maior, ou uma
menor equivaléncia entre si.

Tendo em consideracdo os critérios referidos, e obser-
vando a condicdo arbitraria com que as instancias eram
designadas, o procedimento de calculo dos pesos dos itens,
dos seus beneficios, e dos volumes disponiveis nas mochi-
las, foi admitido consoante as indicagoes a seguir:

- Para as instancias de menores dimensdes, 0s pesos
dos itens eram determinados mediante a selecao ale-
atdria de um nimero inteiro no intervalo [1,100], en-
quanto que para as instancias maiores, 0s mesmos va-
lores eram calculados com base em um intervalo mais
abrangente, demilitado por [1,1.000];

- Para as situagdes em que existia um relacionamento
entre o peso do item, wj, e o seu beneficio, p;, o valor
de p; era selecionado a partir do intervalo [Ib, ub], onde
Ib = wj—10eub = w;+10, paraas instancias de menores
dimensdes, ou b = w; — 100 e ub = w; + 100, para as

instancias de maiores dimensdes. Ja para a condi¢do
em que nao existia qualquer relacionamento entre os
pesos e os beneficios, os valores de w; e p; eram defini-

dos mediante a selecdo arbitraria de um nimero inteiro
no intervalo [1,100], ou no intervalo [1,1.000], con-
forme as instancias fossem, respectivamente, menores
ou maiores;

+ Ovolume, ¢;, disponivel em cada mochila ou contéiner,
era estabelecido por intermédio da escolha aleatéria de
um ntmero inteiro no intervalo [Ib, ub], com

b= [%91 (16)

ub = f%ww (17)

onde sw expressava o somatorio dos pesos de todos os

itens, m denotava o nimero de mochilas, e 6 e w re-
tratavam, nessa ordem, os fatores inferior e superior
utilizados na determinacdo do intervalo, sendo corres-
pondentes a 0, 4 e 0, 6, na circunstancia em que havia
uma maior equivaléncia entre as capacidades, e iguais a
0,1e 0,9, na condicao em que existia uma menor equi-
valéncia.

As condigdes Eq. (7), Eq. (8) e Eq. (9), que respectiva-
mente determinavam que todos os itens deveriam possuir
um volume menor ou igual ao da mochila de maior ca-
pacidade, que todas as mochilas deveriam dispor de um
volume maior ou igual ao item de menor tamanho, e que
a soma dos pesos dos itens deveria ser superior a capaci-
dade de cada mochila, conduziam a uma redenominagao
arbitaria do peso do j-ésimo item ou da capacidade da i-
ésima mochila, sempre que uma das restricdes ndo era
satisfeita. Em adicdo, a cardinalidade dos conjuntos M e N
resultavam em 22 instancias do problema, ao se conside-
rar dimensdes menores, e em 20 instancias, ao se admitir
dimensoes mais expressivas, enquanto que a combinac¢ao
desse critério com o relacionamento entre os pesos dos
itens e os seus respectivos beneficios, assim como com a
equivaléncia entre as capacidades das mochilas, originava
oito situag¢Oes em que os algoritmos de otimizac¢do pode-
riam ser confrontados, conforme observado na Secao 4.2,
a seguir.

4.2 Avaliacgao dos algoritmos

A Fig. 1, elaborada consoante os resultados referidos na
Tabela 1, que contém as médias dos valores normalizados
da funcdo critério, apds 10 execucdes independentes de
cada algoritmo, tendo em conta instancias de menores
dimensoes com itens correlacionados e mochilas com ca-
pacidades semelhantes, permite assinalar uma condicao
em que hipétese experimental foi aceita. Com efeito, e
considerando que segundo a verificacao de Shapiro and
Wilk (1965), os resultados ndo se encontravam normal-
mente distribuidos, o teste estatistico de Friedman (1937),
seguido da avaliacao post-hoc de Nemenyi (1963), per-
mitiu indicar, com p < 0, 05, que as médias artiméticas
dos valores da funcao critério, ao se admitir os algoritmos
genético e de predacdo, ou seja, 1,0000 e 0, 9470, foram
equivalentes e de maneira pronunciada, mais congruentes
do que os valores médios associados as demais estratégias
de aproximacao. Sendo assim, conclui-se por intermédio
desses achados, de maneira estatisticamente significante
e para a primeira cole¢do de instancias, uma melhor ade-
quacdo do método sugerido e da estretégia genética, ante
as meta-heuristicas inspiradas nas técnicas de improvi-
sacdo musical, no comportamento das ondas oceanicas e
dos enxames de particulas, em determinar solugdes apro-
ximadas para o problema da multipla mochila.

A analise dos resultados indicados por meio da Fig. 2,
elaborada consoante os valores compreendidos pela Ta-
bela 2, refere mais uma circunstancia em que a hip6tese
experimental foi admitida, haja vista a inexisténcia de
diferencas expressivas entre os resultados médios obti-
dos pelo algoritmo mais congruente, ou seja, o genético,
e os valores médios alcan¢ados pela estratégia proposta.
Esses achados, amparados pelos testes de Friedman e de
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Figura 1: Variagéo do valor normalizado da fung&o critério,

ao se considerar instancias de menores dimensdes com
itens correlacionados e mochilas com capacidades seme-

lhantes. Houve a indicacdo de diferencas significativas en-

tre as condicdes experimentais (Friedman, p < 2,2-10716),
justificadas pelas disting¢des entre entre o algoritmo ge-
nético (ag) e os métodos: fundamentado na improvisdo
musical (im) (Nemenyi, p = 3,1-10~?), inspirado nas on-
das oceanicas (00) (Nemenyi, p = 0,0009) e orientado
pelos exames de particulas (ep) (Nemenyi, p = 7,3 -107°).
A contraposicao entre as respostas determinadas por (ag)
e pelo algoritmo de predagao (ap) sugerido, ndo assinalou
diferengcas significativas (Nemenyi, p = 0,1197).

Nemenyi, assinalam ainda, a melhor conveniéncia dos
métodos genético e de predacdo em computar aproxima-
¢Oes para o problema, ao se admitir a segunda colegao de
instancias, e ao serem confrontados com as estratégias
fundamentados nas técnicas de improvisagdo musical, no
comportamento das ondas ocednicas e dos enxames de
particulas.

A contraposigdo entre os resultados médios obtidos por
cada meta-heuristica, ao se considerar a terceira colecdao
de instancias, caracteriza, conforme observado por inter-
médio da Fig. 3, delineada consoante os resultados da Ta-
bela 3, mais uma circunstancia em que os algoritmos gené-
tico e de predacdo foram equivalentes e mais congruentes.
Com efeito, e dado que as respostas médias das estraté-

Figura 2: Variagdo do valor normalizado da fung&o critério,

ao se admitir instancias de menores dimensdes com itens
nao correlacionados e mochilas com capacidades seme-

lhantes. Houve a indicacdo de diferencas significativas en-

tre as condicdes experimentais (Friedman, p < 2,2-1076),
comprovadas pelas distingdes entre entre o algoritmo ge-
nético (ag) e os métodos: fundamentado na improvisao
musical (im) (Nemenyi, p = 2,5 - 1071°), inspirado nas
ondas ocednicas (0o) (Nemenyi, p = 0,0009) e orientado
pelos exames de particulas (ep) (Nemenyi, p = 2,7 -10713).
A contraposicdo entre as respostas determinadas por (ag)
e peloalgoritmo de predagao (ap), ndo designou diferencas
significativas (Nemenyi, p = 0,3667).

gias genética e inspirada nas condutas de perseguicio e
fuga, respectivamente iguais a 1, 0000 e 0, 9449, foram
substancialmente melhores dos que os resultados dos de-
mais procedimentos de aproximacao, tem-se novamente
o aceite da condicdo experimental de que a escolha do al-
goritmo sugerido seria uma decisdo acertada.

A quarta circunstancia de avalia¢ao, que, considerando
as instancias de menores dimensdes, com itens nao corre-
lacionados e mochilas com capacidades dessemelhantes,
possui, segundo os valores da Tabela 4, os resultados retra-
tados por meio da Fig. 4, denota outra condicao em que a
hipétese experimental foi admitida. De fato, e observando-
se que os resultados médios auferidos pelos algoritmos ge-
nético e de predagdo foram, nessa ordem, iguais a 0, 9981
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Figura 3: Variacao do valor normalizado da fungao cri-
tério, ao se considerar instancias de menores dimensoes
com itens correlacionados e mochilas com capacidades
dessemelhantes. Houve a indicacdo de diferencas sig-
nificativas entre as condi¢des experimentais (Friedman,
p < 2,2-10719) justificadas pelas distingdes entre entre o
algoritmo genético (ag) e os métodos: fundamentado na
improvisdao musical (im) (Nemenyi, p = 3,1-10?), inspi-
rado nas ondas oceanicas (00) (Nemenyi, p = 0,0009)
e orientado pelos exames de particulas (ep) (Nemenyi,
p = 5,6 -107%). A comparagcio entre as respostas determi-
nadas por (ag) e pelo algoritmo de predacdo (ap), nao assi-
nalou diferencas significativas (Nemenyi, p = 0, 0954).

e 0, 8973, constata-se a equivaléncia e o predominio des-
ses métodos em obter as melhores aproximacdes, quando
comparados as meta-heuristicas orientadas pelas técni-
cas de improvisacdo musical, e pelo comportamento das
ondas oceanicas e dos enxames de particulas.

Tendo em consideragdo as instancias de maiores di-
mensdes, para itens com ou sem correlacionamentos, e
mochilas com capacidades semelhantes ou distintas, a
Fig. 5,a Fig. 6, a Fig. 7 e a Fig. 8, elaboradas consoante os
valores dispostos na Tabela 5, na Tabela 6, na Tabela 7 e
na Tabela 8, denotam duas circunstancias em que admi-
tir o método sugerido a resolucdo do problema da multi-
pla mochila seria uma decisao acertada, e duas condicoes
em que o algoritmo de predacao seria desaconselhado. De

1,0

Valor da funcéo critério

0,2
|

Figura 4: Variagdo do valor normalizado da funcao crité-
rio, ao se admitir instancias de menores dimensées com
itens nao correlacionados e mochilas com capacidades
dessemelhantes. Houve a designacdo de diferencas sig-
nificativas entre as condicdes experimentais (Friedman,
p < 2,2-1071%), comprovadas pelas distin¢des entre entre
o algoritmo genético (ag) e os métodos: fundamentado na
improvisdo musical (im) (Nemenyi, p = 4,7-10"1°), inspi-
rado nas ondas oceanicas (00) (Nemenyi, p = 0,0004)
e orientado pelos exames de particulas (ep) (Nemenyi,
p = 9,6 -10"%). A comparagio entre as respostas deter-
minadas por (ag) e pelo algoritmo de predacao (ap), ndo
indicou diferencas significativas (Nemenyi, p = 0, 3135).

modo especifico, o algoritmo de perseguicio e fuga foi,
em conjunto com o algoritmo genético e o método inspi-
rado nas ondas ocednicas, a estratégia mais congruente,
ao se admitir a sexta e a oitava cole¢des de instancias, con-
forme se observa por intermédio da Fig. 6 e da Fig. 8, ao
mesmo tempo em que foi classificado como um algoritmo
de resultados ndo tao apropriados, quando da resolucao
das instancias compreendidas pela quinta e pela sétima
colegdes, segundo se verifica por meio da Fig. 5 e da Fig. 7.

Uma observacao complementar acerca dos resultados
obtidos por intermédio dos experimentos, mediante uma
perspectiva que considera todas as circunstancias de ava-
liacao, indica que em seis das oito situacoes em que as
meta-heuristicas foram contrapostas, o método sugerido
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Figura 5: Variagao do valor normalizado da fungao cri-
tério, ao se considerar instancias de maiores dimensdes
com itens correlacionados e mochilas com capacidades se-
melhantes. Houve a indicacdo de diferencas significativas
entre as condicdes experimentais (Friedman, p = 1,989 -
107'4), justificadas pelas distin¢des entre entre o algo-
ritmo genético (ag) e os métodos: fundamentado no com-
portamento de predacio (ap) (Nemenyi, p = 2,0 -1079),
inspirado nas ondas oceanicas (oo) (Nemenyi, p = 0,0014)
e orientado pelos exames de particulas (ep) (Nemenyi,
p = 9,1-107%4), A contraposi¢do entre as respostas determi-
nadas por (ag) e pelo algoritmo inspirado na improvisacao
musical (im), ndo assinalou diferencas significativas (Ne-
menyi, p = 0,1796).

foi equivalente ao algoritmo mais apropriado. Por con-
sequéncia, e considerando-se a andlise estatistica empre-
endida, que teve como intengao verificar se as diferencas
entre as respostas auferidas por cada estratégia de otimi-
zagdo eram, de fato, significativas, observou-se que o al-
goritmo inspirado na relacdo ecolégica de predacdo foi, em
conjunto com a meta-heuristica fundamentada na evolu-
¢do genética, prevalente em determinar as solugdes mais
adequadas para as instancias do problema da multipla mo-

Figura 6: Variagdo do valor normalizado da funcdo crité-
rio, ao se admitir instancias de maiores dimensées com
itens nao correlacionados e mochilas com capacidades
semelhantes. Houve a indicacdo de diferencas significa-
tivas entre as condi¢des experimentais (Friedman, p =
1,231 -1073), comprovadas pelas distincdes entre entre
o0 algoritmo genético (ag) e os métodos: fundamentado
na improvisdo musical (im) (Nemenyi, p = 4,2 - 107°)
e orientado pelos exames de particulas (ep) (Nemenyi,
p = 4,1-10719). A contraposi¢do entre as respostas determi-
nadas por (ag) e pelo algoritmo de predacao (ap) (Nemenyi,
p = 0,5625), assim como entre (ag) e método inspirado
nas ondas oceanicas (0o) (Nemenyi, p = 0,9982), ndo de-
signou diferencas significativas.

chila que foram admitidas.

Tendo em conta esses achados, uma investigacao adici-
onal, que teve como intengao particularizar algumas das
caracteristicas dos algoritmos, e assim sugerir as condi-
¢Oes eventualmente determinantes para os resultados cal-
culados por cada um dos métodos, foi desenvolvida. De
modo especifico, e desconsiderando as condutas admitidas
durante as operacdes que originavam as novas solucoes,
no decorrer das iteracdes, a andlise referida ficou circuns-
crita ao procedimento adotado no que se refere a acolher
ou ndo uma resposta recém-obtida, consoante o que havia
sido estabelecido para cada estratégia.

Para o algoritmo genético, uma solugdo recém-
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Figura 7: Variagao do valor normalizado da fungao cri-
tério, ao se considerar instancias de maiores dimensoes
com itens correlacionados e mochilas com capacidades
dessemelhantes. Houve a indicagao de diferencas sig-
nificativas entre as condi¢des experimentais (Friedman,
p = 9,56 - 107 '4), justificadas pelas distin¢des entre entre
o algoritmo genético (ag) e os métodos: fundamentado no

comportamento de predacio (ap) (Nemenyi, p = 5,7-107°),
inspirado nas ondas oceanicas (0o) (Nemenyi, p = 0,0029)
e orientado pelos exames de particulas (ep) (Nemenyi,
p = 7,9-10~ ). A contraposicdo entre as respostas determi-
nadas por (ag) e pelo algoritmo inspirado na improvisagao
musical (im), ndo assinalou diferencas significativas (Ne-
menyi, p = 0,0061).

calculada somente era introduzida a colecdo de respos-
tas na ocasido em que fosse distinta de todas as demais,
sendo assim e durante as iteracdes do método, os procedi-
mentos de selecao, cruzamento e mutacdo eram refeitos
até que tal condicao fosse alcancada. Além disso, e uma
vez que uma resposta desconhecida fosse obtida, a sua in-
corporacdo a populacdo manipulada pelo algoritmo, era
efetuada mediante a substituicdo da solugdo pior avali-
ada pela recentemente determinada. Em relagido a meta-
heuristica inspirada nas praticas de improvisagdo musi-
cal, ndo se observava nenhuma restri¢ao, sendo qualquer
solugdo recém-calculada imediatamente aceita, apenas
com a ressalva de que esta deveria substituir o arranjo me-

1,0

o

Valor da funcéo critério

0,2
|

Figura 8: Variagdo do valor normalizado da funcao crité-
rio, ao se admitir instancias de maiores dimensdes com
itens nao correlacionados e mochilas com capacidades
dessemelhantes. Houve a indicacdo de diferencas sig-
nificativas entre as condices experimentais (Friedman,
p = 1,858 - 1071?), comprovadas pelas distingdes entre
entre o algoritmo genético (ag) e os métodos: fundamen-
tado na improvisao musical (im) (Nemenyi, p = 0,0006)
e orientado pelos exames de particulas (ep) (Nemenyi,
p = 3,0-10~7). A contraposicdo entre as respostas determi-
nadas por (ag) e pelo algoritmo de predacao (ap) (Nemenyi,
p = 0,8066), assim como entre (ag) e método inspirado
nas ondas ocednicas (0o) (Nemenyi, p = 0,9999), nao de-
signou diferencas significativas.

nos oportuno que houvesse na cole¢ao de respostas. Com
condutas semelhantes, o método inspirado no comporta-
mento das ondas ocednicas, assim como o algoritmo de
predacdo sugerido, admitiam as novas solucoes computa-
das somente quando mais apropriadas do que as solucoes
que serviram de base a sua determinacdo, enquanto que a
meta-heuristica inspirada no comportamento dos exames
de particulas, introduzia as novas solucdes sem quaisquer
impedimentos, substituindo um dos itens da colecdo de
respostas de forma indiferente, inclusive sem verificar a
condicdo deste, em relacdo a funcdo de critério.

Conforme observado, o algoritmo genético, por servir-
se de um procedimento mais rigoroso ao admitir a inclusao
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de novas solugdes, possivelmente investigava, com maior
abragéncia, as opcoes de resposta mais apropriadas, sendo
assim possuia a capacidade de obter, segundo os experi-
mentos conduzidos, as melhores aproximacoes. Com uma
condicido menos rigida do que a considerada pelo algoritmo
de predagao, verificou-se para a meta-heuristica funda-
mentada nas técnicas de improvisa¢do musical, a obtencdo
do segundo pior resultado médio, seguida, de acordo com
0 mesmo critério, pela estratégia inspirada no comporta-
mento dos enxames de particulas, que presumia a con-
dicdo menos rigorosa entre os métodos avaliados, tendo
em vista que incorporava, sem restricoes, quaisquer novas
solucoes. Assumindo um procedimento de aceite similar
ao da meta-heuristica de predagéo, que consoante este es-
tudo foi considerado como o de tolerancia imediatamente
inferior ao do algoritmo genético, o método fundamen-
tado no comportamento das ondas oceanicas, alcangou o
melhor resultado dentre que os foram inferiores a estraté-
gia proposta, com mais uma indicacdo de que uma maior
rigidez na avaliacdo das solucdes recém-determinadas,
aparentemente teria influéncia sobre as respostas finais
obtidas.

Na verdade, e ainda que os resultados dos ensaios, e
a analise dos critérios considerados para a admissao das
novas solugdes, possam sugerir aprimoramentos para o
algoritmo proposto, de modo que, por exemplo, somente
solucoes efetivamente distintas sejam reconhecidas, e de
que o pior item da colecdo de respostas seja substituido
pelo resultado recém-calculado, ndo se inclui neste tra-
balho nehuma iniciativa semelhante, dado que o método
sugerido teve por orientacdo fundamental, a conservagao
estrutura canonica do algoritmo de predagdo, mesmo di-
ante da possibilidade de se incluir expedientes que, even-
tualmente, pudessem conduzir a melhores aproximagdes.

Ressalta-se por fim que, em razado do algoritmo pro-
posto necessitar apenas do nimero de elementos da cole-
¢do de solucdes, e do nimero de iteragdes, para compor 0s
seus parametros de execucdo, sugere-se a indicagdo desse
método como uma alternativa verdadeiramente apropri-
ada a resolucdo do problema, haja vista ter sido tao con-
gruente quanto o algoritmo genético que, em geral, exige,
além dos critérios referidos, as probabilidades de cruza-
mento e de mutacado, ainda que o arranjo particular desta
estratégia, consoante o admitido neste trabalho, ndo as
tenha incluido.

5 Conclusoes

Este estudo descreveu a aplicacdao de um algoritmo meta-
heuristico fundamentado na interagdo ecologica de preda-
¢do do gato em relagdo ao rato, a determinagéo do problema
da multipla mochila 0-1, e aferiu, consoante a analise efe-
tuada sobre resultados, que a estratégia sugerida alcangou
solucOes tao congruentes quanto as determinadas por ou-
tros métodos ja especificados na literatura. De forma parti-
cular, uma avalia¢do estatistica ndo paramétrica, que com-
preendeu os testes de Friedman e post-hoc de Nemenyi,
estabeleceu, com p < 0, 05, que o algoritmo proposto foi
tdo apropriado quanto uma estratégia fundamentada na
evolugdo genética, ao designar solucdes para o problema
damultiplamochila 0-1, além de ter sido mais conveniente
do que métodos inspirados em praticas de improvisagdo

musical, e em comportamentos de ondas oceanicas e de
enxames de particulas, ao determinar resultados para o
mesmo problema.

Ressalta-se adicionalmente que o emprego de instan-
cias estabelecidas de maneira aleatéria, de variadas di-
mensdes e caractéristicas, com o proposito de submeter os
métodos de otimizacdo a diferentes condi¢ées experimen-
tais, permitiu uma avalia¢ao relativamente abrangente
dos algoritmos, ainda que, por 6bvio, ndo exaustiva. Como
estudos complementares, que tenham a intencao de es-
tender e aperfeicoar os resultados referidos neste texto,
sugerem-se, a associacdo entre as estratégias compreen-
didas pela meta-heuristica inspirada na relagdo ecolégica
de predacdo e as condutas pertinentes a outros métodos de
otimizagao referidos na literatura, a exemplo de um maior
rigor quando da admissao das novas solugdes calculadas no
decorrer do processamento, ou ainda a utilizacdo de para-
metros de execucdo distintos dos que foram considerados
nos experimentos descritos neste trabalho.
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Tabela 1: Médias dos valores normalizados da funcdo cri-  Tabela 3: Médias dos valores normalizados da fungao cri-
tério para instancias de menores dimensdes, itens corre-  tério para instancias de menores dimensdes, itens corre-

lacionados e mochilas com capacidades semelhantes lacionados e mochilas com capacidades dessemelhantes
m n Hag Him oo ep Hap m n Hag Him Hoo Hep Hap
2 50 1,0000 0,3767 0,9509 0,0000 0,9936 2 50 1,0000 0,0000 0,9917 0,4212 0,9992
100 1,0000 0,6800 0,9088 0,0000 0,9406 100 11,0000 0,5351 0,8391 0,0000 0,9025
150 1,0000 0,7548 0,8742 0,0000 0,9057 150 1,0000 0,8185 0,8816 0,0000 0,9395
200 1,0000 0,7442 0,008 0,0000 0,8936 200 1,0000 0,6500 0,8494 0,0000 0,8685
250 1,0000 0,7906 0,8501 0,0000 0,8737 250 1,0000 0,8500 0,9287 0,0000 0,9458
300 1,0000 0,8364 0,094 0,0000 0,9406 300 1,0000 0,8298 0,9221 0,0000 0,9338
350 1,0000 0,8389 0,9042 0,0000 0,9157 350 1,0000 0,8957 0,9107 0,0000 0,9243
400 1,0000 0,9181 0,9475 0,0000 0,9485 400 11,0000 0,4943 0,8216 0,0000 0,8332
450 1,0000 0,8502 0,098 0,0000 0,9169 450 1,0000 0,0203 0,9070 0,0000 0,9717
500 1,0000 0,8524 0,9086 0,0000 0,9125 500 1,0000 0,6991 0,091 0,0000 0,9317
750 1,0000 0,8818 0,9370 0,0000 0,9471 750 1,0000 0,9302 0,9401 0,0000 0,9529
5 50 1,0000 0,8505 0,991 0,0000 0,9906 5 50 1,0000 0,7210 0,0896 0,0000 0,9808
100 1,0000 0,9045 0,9533 0,0000 0,9583 100 1,0000 0,7669 0,9529 0,0000 0,9479
150 11,0000 0,8553 0,9550 0,0000 0,9566 150 1,0000 0,7384 0,9329 0,0000 0,9226
200 1,0000 0,9233 0,9580 0,0000 0,9628 200 11,0000 0,8668 0,9557 0,0000 0,9549
250 1,0000 0,9313 0,9588 0,0000 0,9632 250 1,0000 0,8757 0,9520 0,0000 0,9599
300 1,0000 0,9212 0,9528 0,0000 0,9545 300 1,0000 0,9503 0,9721 0,0000 0,9753
350 1,0000 0,9331 0,9663 0,0000 0,9725 350 1,0000 0,9762 0,978, 0,0000 0,9850
400 1,0000 0,9336 0,9687 0,0000 0,967/ 400 11,0000 0,9587 0,9653 0,0000 0,9708
450 1,0000 0,9544  0,9714  0,0000 0,9734 450 1,0000 0,9416  0,9491 0,0000 0,9530
500 1,0000 0,9628 0,9644 0,0000 0,9656 500 1,0000 0,8481 0,9496 0,0000 0,9526
750 1,0000 0,9711 0,9798 0,0000 0,9812 750 1,0000 0,9786 0,9800 0,0000 0,9825
1,0000 0,8484 0,9373 0,0000 0,9470 1,0000 0,7839  0,9309  0,0191  0,9449
m: nimero de mochilas; n: nimero de itens; piag: média do algo- m: nimero de mochilas; n: niimero de itens; pqg: média do algo-
ritmo genético; y;,: média da improvisagdo musical; poo: média da ritmo genético; pjpy,: média da improvisagdo musical; po: média da
onda oceanica; p.ep: média do enxame de particulas; pqp: média do onda oceanica; pep: média do enxame de particulas; pqp: média do
algoritmo de predacdo algoritmo de predagdo

Tabela 2: Médias dos valores normalizados da funcédo cri-  Tabela 4: Médias dos valores normalizados da funcao cri-
tério para instancias de menores dimensodes, itens ndo  tério para instancias de menores dimensdes, itens néo cor-
correlacionados e mochilas com capacidades semelhantes  relacionados e mochilas com capacidades dessemelhantes

m n Hag Him Hoo Hep Hap m n Hag Him Hoo Hep Hap

2 50 0,9110 0,0368 0,9233 0,0000 1,0000 2 50 0,9575 0,0000 0,9366 0,0115 1,0000
100 1,0000 0,0000 0,8431 0,0402 0,9803 100 1,0000 0,1365 0,8217 0,0000 0,9745

150 1,0000 0,0000 0,7363 0,0285 0,9752 150 1,0000 0,1967 0,7809 0,0000 0,9913

200 1,0000 0,0000 0,6243 0,0799 0,8827 200 1,0000 0,1064 0,4815 0,0000 0,9036

250 1,0000 0,1053 0,6355 0,0000 0,8902 250 11,0000 0,0647 0,6400 0,0000 0,9600

300 11,0000 0,0000 0,5779 0,0397 0,8498 300 1,0000 0,1951 0,6670 0,0000 0,8366

350 1,0000 0,0387 0,6063 0,0000 0,8018 350 1,0000 0,0000 0,4714 0,0986 0,8731

400 1,0000 0,0000 0,5419 0,0048 0,8477 400 1,0000 0,0000 0,5692 0,537 0,8758

450 1,0000 0,0357 0,5413 0,0000 0,8403 450 1,0000 0,2824 0,5753 0,0000 0,8318

500 1,0000 0,0000 0,5079 0,1341 0,8267 500 1,0000 0,1790 0,6047 0,0000 0,8267

750 1,0000 0,0001 0,5262 0,0000 0,8401 750 1,0000 0,0000 0,4422  0,1838  0,8994

5 50 1,0000 0,6736 0,9843 0,0000 0,9912 5 50 1,0000 0,6958 0,9618 0,0000 0,9745
100 1,0000 0,6706 0,9120 0,0000 0,9395 100 1,0000 0,6161 0,9107 0,0000 0,9617

150 11,0000 0,6222 0,8926 0,0000 0,9190 150 11,0000 0,7197 0,8545 0,0000 0,8821

200 1,0000 0,5099 0,8472 0,0000 0,888/ 200 1,0000 0,6659 0,8602 0,0000 0,8980

250 11,0000 0,5721 0,8508 0,0000 0,8719 250 1,0000 0,5666 0,8058 0,0000 0,8535

300 1,0000 0,4888 0,8437 0,0000 0,9045 300 1,0000 0,5389 0,8346 0,0000 0,8761

350 11,0000 0,4822 0,8229 0,0000 0,8814 350 1,0000 0,5784 0,7945 0,0000 0,8734

400 1,0000 0,6678 0,8344 0,0000 0,8837 400 11,0000 0,6688 0,7733 0,0000 0,8605

450 1,0000 0,6464 0,8173 0,0000 0,8850 450 11,0000 0,4413 0,7117 0,0000 0,8376

500 1,0000 0,6152 0,8064 0,0000 0,8726 500 1,0000 0,4776 0,8021 0,0000 0,8705

750 1,0000 0,5801 0,8179 0,0000 0,8933 750 1,0000 0,5344 0,7943 0,0000 0,8801
0,9960 0,3066 0,7497 0,0149 0,8939 0,9981 0,3484 0,7315 0,0203 0,8973

m: nimero de mochilas; n: nimero de itens; piag: média do algo- m: nimero de mochilas; n: niimero de itens; pqg: média do algo-
ritmo genético; y;,: média da improvisagdo musical; o0: média da ritmo genético; i, : média da improvisagdo musical; o média da

onda oceanica; p.ep: média do enxame de particulas; pqp: média do onda oceanica; pep: média do enxame de particulas; pqp: média do
algoritmo de predacdo algoritmo de predacdo
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Tabela 5: Médias dos valores normalizados da funcdo cri-
tério para instancias de maiores dimensodes, itens correla-
cionados e mochilas com capacidades semelhantes

Tabela 7: Médias dos valores normalizados da funcdo cri-
tério para instancias de maiores dimensdes, itens correla-
cionados e mochilas com capacidades desemelhantes

m n Hag Him Moo Hep Hap m n Hag Him Hoo Hep Hap
10 1000 1,0000 0,9914 0,9859 0,0000 0,9844 10 1.000 1,0000 0,9810 0,9879 0,0000 0,9873
1500 1,0000 0,9937 0,9908 0,0000 0,9905 1.500 1,0000 0,9918 0,9877 0,0000 0,9881
2.000 1,0000 0,9980 0,9923 0,0000 0,9917 2.000 1,0000 0,9942 0,9880 0,0000 0,9876
2,500 0,9972 1,0000 0,9930 0,0000 0,9932 2,500 1,0000 0,9987 0,9917 0,0000 0,991/
3.000 0,9974 1,0000 0,9915 0,0000 0,9916 3.000 1,0000 0,9927 0,9886 0,0000 0,9879
20 1.000 1,0000 0,9878 0,9841 0,0000 0,9836 20 1.000 1,0000 0,9873 0,9881 0,0000 0,9878
1500 1,0000 0,9941 0,9901 0,0000 0,9893 1.500 1,0000 0,9856 0,9900 0,0000 0,9898
2.000 1,0000 0,9983 0,9924 0,0000 0,9921 2.000 1,0000 0,9944 0,9923 0,0000 0,9921
2,500 1,0000 0,9950 0,9935 0,0000 0,993/ 2,500 1,0000 0,9946 0,9906 0,0000 0,9903
3.000 1,0000 0,9949 0,9925 0,0000 0,9921 3.000 1,0000 0,9984 0,9925 0,0000 0,9930
30 1.000 1,0000 0,9821 0,9852 0,0000 0,9845 30 1.000 1,0000 0,9773 0,9897 0,0000 0,9893
1500 1,0000 0,9924 0,9904 0,0000 0,9900 1.500 1,0000 0,9882 0,9881 0,0000 0,9879
2.000 1,0000 0,9921 0,903 0,0000 0,9900 2.000 1,0000 0,9920 0,9900 0,0000 0,9895
2.500 1,0000 0,9934 0,9932 0,0000 0,9932 2,500 1,0000 0,9940 0,9921 0,0000 0,9920
3.000 1,0000 0,9983 0,9923 0,0000 0,9921 3.000 1,0000 0,9939 0,9922 0,0000 0,9917
40 1000 1,0000 0,9758 0,0860 0,0000 0,9860 40 1000 1,0000 0,9753 0,9800 0,0000 0,9794
1500 1,0000 0,9903 0,0897 0,0000 0,9891 1500 1,0000 0,9808 0,9876 0,0000 0,9874
2.000 1,0000 0,9867 0,9927 0,0000 0,9925 2.000 1,0000 0,9946 0,9896 0,0000 0,9889
2.500 1,0000 0,9962 0,99011 0,0000 0,9908 2.500 1,0000 0,0903 0,9932 0,0000 0,9928
3.000 1,0000 0,9950 0,9937 0,0000 0,9934 3.000 1,0000 0,9959 0,0928 0,0000 0,9931
0,9997 0,9928 0,9905 0,0000 0,9902 1,0000 0,9901 0,9896 0,0000 0,989/

m: ndmero de mochilas; n: nimero de itens; pqg: média do algo-
ritmo genético; ujy,: média da improvisagao musical; poo: média da
onda ocednica; p.ep: média do enxame de particulas; pqp: média do
algoritmo de predacdo

Tabela 6: Médias dos valores normalizados da funcdo cri-
tério para instancias de maiores dimensoes, itens ndo cor-
relacionados e mochilas com capacidades semelhantes

m: nimero de mochilas; n: niimero de itens; pqg: média do algo-
ritmo genético; yj,: média da improvisagdo musical; poo: média da
onda oceanica; pep: média do enxame de particulas; pqp: média do
algoritmo de predacdo

Tabela 8: Médias dos valores normalizados da func&o cri-
tério para instancias de maiores dimensdes, itens ndo cor-
relacionados e mochilas com capacidades desemelhantes

m n ag Him oo Hep Hap m n Hag Him Hoo Hep Hap
10 1.000 1,0000 0,7882 0,8964 0,0000 0,9082 10 1.000 1,0000 0,7372 0,8965 0,0000 0,9127
1.500 1,0000 0,7531 0,9323 0,0000 0,9495 1500 1,0000 0,7743  0,9415 0,0000 0,9603
2.000 1,0000 0,8551 0,9481 0,0000 0,9676 2.000 1,0000 0,6877 0,9565 0,0000 0,9926
2.500 0,9756 0,8869 0,9768 0,0000 1,0000 2,500 0,9640 0,8920 0,9761 0,0000 1,0000
3.000 0,9408 0,8991 0,9727 0,0000 1,0000 3.000 0,8971 0,8978 0,9658 0,0000 1,0000
20 1000 1,0000 0,8216 0,9296 0,0000 0,9150 20 1.000 1,0000 0,8877 0,9012 0,0000 0,8844
1.500 1,0000 0,8859 0,9545 0,0000 0,9434 1500 1,0000 0,8804 0,9555 0,0000 0,9478
2.000 1,0000 0,9036 0,9857 0,0000 0,9778 2.000 1,0000 0,8369 0,9730 0,0000 0,9773
2.500 0,9831 0,8911 1,0000 0,0000 0,9944 2,500 0,9536 0,9725 1,0000 0,0000 0,9871
3.000 0,9747 0,9717 1,0000 0,0000 0,9992 3.000 0,9408 0,7995 1,0000 0,0000 0,9982
30 1.000 1,0000 0,8492 0,9238 0,0000 0,9008 30 1000 11,0000 0,8366 0,9234 0,0000 0,8972
1.500 1,0000 0,8586 0,9670 0,0000 0,9453 1500 1,0000 0,9138 0,9650 0,0000 0,9446
2.000 1,0000 0,8877 0,9781 0,0000 0,9620 2.000 1,0000 0,9248 0,9955 0,0000 0,9815
2,500 0,9891 0,8672 1,0000 0,0000 0,9839 2,500 0,9748 0,9746 1,0000 0,0000 0,9876
3.000 0,9652 0,9267 1,0000 0,0000 0,9896 3.000 0,9515 0,9188 11,0000 0,0000 0,9883
40 1000 1,0000 0,8772 0,9324 0,0000 0,9051 40 1.000 1,0000 0,8748 0,9346 0,0000 0,8988
1.500 1,0000 0,8814 0,9605 0,0000 0,9317 1500 1,0000 0,8688 0,9448 0,0000 0,9211
2.000 1,0000 0,9219 0,9808 0,0000 0,9569 2.000 1,0000 0,9621 0,9952 0,0000 0,9769
2.500 0,9837 0,8913 1,0000 0,0000 0,9810 2,500 0,9839 0,9108 11,0000 0,0000 0,9812
3.000 0,9634 0,9317 1,0000 0,0000 0,9795 3.000 0,9749 0,9419 1,0000 0,0000 0,9778
0,0888 0,8775 0,9669 0,0000 0,9595 0,0820 0,8747 0,9662 0,0000 0,9608

m: ntimero de mochilas; n: nimero de itens; ;1qq: média do algo-
ritmo genético; ujy,: média da improvisagao musical; poo: média da
onda ocednica; pep: média do enxame de particulas; pqp: média do
algoritmo de predacdo

m: nimero de mochilas; n: ndmero de itens; pqq: média do algo-
ritmo genético; yj,: média da improvisagdo musical; poo: média da
onda oceanica; pep: média do enxame de particulas; pqp: média do
algoritmo de predacdo



	1 Introdução
	2 Otimização inspirada na interação ecológica de predação do gato em relação ao rato
	3 Otimização inspirada na interação ecológica de predação do gato em relação ao rato aplicada ao problema da múltipla mochila 0-1
	4 Experimentos computacionais
	4.1 Instâncias
	4.2 Avaliação dos algoritmos

	5 Conclusões
	A Resultados dos experimentos

