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Resumo
Classificado como um problema de otimização combinatória NP-difícil, que em geral despende um esforço computacionalinaceitável quando da determinação de soluções ótimas e exatas, o problema da mochila, assim como as suas variações,tem sido usualmente endereçado por intermédio de algoritmos heurísticos e meta-heurísticos, capazes de estabelecerresultados aproximadamente ótimos a um custo de processamento admissível. Sendo assim, e considerando a assiduidadecom que métodos fundamentados em comportamentos biológicos e evolucionários têm sido admitidos à sua resolução,este estudo propõe aplicação de uma meta-heurística inspirada da relação ecológica de predação do gato em relaçãoao rato, à obtenção de soluções aproximadas para o problema da múltipla mochila 0-1, e observa, por intermédio deuma avaliação empírica que incluiu uma análise estatística não paramétrica dos resultados, que o algoritmo sugerido foicapaz de alcançar soluções equivalentes ou mais adequadas do que as determinadas por outros métodos de otimizaçãocombinatória.
Palavras-Chave: Computação evolutiva; meta-heurísticas; otimização combinatória
Abstract
Classified as a combinatorial optimization problem NP-hard, which in general expends an unacceptable computationaleffort when determining optimal and exact solutions, the knapsack problem, as well as its variations, has usuallybeen approached through heuristic and meta-heuristic algorithms, able to establish approximately optimal resultsat an acceptable processing cost. Therefore, and considering the assiduity with which methods based on biologicalbehaviors and evolutionary behaviors have been admitted to their resolution, this paper proposes the application of ameta-heuristic inspired by the ecological relationship of predation of the cat regarding the mouse, to obtain approximatesolutions 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 moreadequate solutions than those determined by other combinatorial optimization methods.
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1 Introdução
Suponha que um viajante independente, capaz de organi-zar as suas excursões turísticas por conta própria, estejarealizando o planejamento da sua próxima viagem, e que,diante de uma coleção de itens à sua disposição, passíveisde serem acrescentados à sua mochila, precisa selecionarsomente àqueles que irão, durante o seu trajeto, propor-cionar o maior conforto possível. A rigor, o problema dadeterminação dos itens que deverão ser acomodados namochila, ou, sinteticamente, problema da mochila, podeser formulado por meio de uma conduta que enumera osobjetos de 1 a n, e que introduz um vetor de variáveis bi-nárias xj (j = 1, . . . , n), cujo j-ésimo componente assume ovalor 1, se o j-ésimo item tiver sido acrescentado à mochila,ou o valor 0, caso contrário. Por intermédio desse arranjo,se pj denota o conforto proporcionado pelo j-ésimo item,
wj representa o seu tamanho, e c corresponde à capacidadeda mochila, tem-se que o problema em estudo, tambémdesignado como problema da mochila 0-1, consiste emselecionar dentre todos os vetores binários que satisfazemà restrição (Martello and Toth, 1990)

n∑
j=1

wjxj ≤ c, (1)

àquele que maximiza a função objetivo determinada pelaexpressão
n∑

j=1
pjxj, xj ∈ {0, 1}. (2)

Uma abordagem rudimentar para o problema, poderiaser estabelecida como uma iniciativa que examinasse to-dos os arranjos binários x, que satisfizessem à restriçãodeterminada pela Eq. (1), e que, subsequentemente selecio-nasse o melhor, com relação à função objetivo. Entretanto,tendo em conta que o número de vetores a serem verifica-dos é 2n, observa-se que mesmo uma máquina hipotética,capaz de avaliar 1 bilhão de respostas por segundo, pode-ria necessitar de mais de 30 anos de processamento paradeterminar uma solução, se houvesse 60 itens a serem es-colhidos, mais de 60 anos se existissem 61 itens, ou ainda10 séculos se 65 itens estivessem à disposição (Martelloand Toth, 1990), tendo-se assim a enumeração exaustivadas soluções como um expediente na prática inexequível,mesmo diante de um incremento não muito significativodas dimensões das instâncias do problema.Segundo Martello and Toth (1990), o problema da múl-tipla mochila 0-1, reputado como uma generalização doproblema da mochila 0-1, ocorre quando se dispõe de mcontêineres ou mochilas, de capcidades ci (i = 1, . . .m), en-tre os quais os itens podem ser distribuídos. Dessa forma,dados um conjunto de n itens e um conjunto de m mochi-las, com m ≤ n, onde pj corresponde ao benefício ou lucroproporcionado pelo j-ésimo item, wj denota o peso ou ta-manho do j-ésimo item, e ci representa a capacidade ou vo-

lume da i-ésima mochila, admite-se que o procedimentoque consiste em selecionar m subconjuntos disjuntos deitens, de forma que o lucro total obtido seja o maior possí-vel, e que o peso total do subconjunto de itens associadosà i-ésima mochila, não exceda a sua capacidade, pode serformalmente descrito como

maximizar z = m∑
i=1

n∑
j=1

pjxij (3)

sujeito a n∑
j=1

wjxij ≤ ci, i = 1, . . .m, (4)

m∑
i=1

xij ≤ 1, j = 1, . . .n, (5)

xij ∈ {0, 1}, i = 1, . . .m, j = 1, . . .n, (6)
onde xij = 1 se o j-ésimo item estiver associado à i-ésimamochlia, ou xij = 0, caso contrário. Sem perda de genera-lidade e inferindo-se que wj, pj e ci são números inteirospositivos, assume-se adicionalmente que todos os itenspossuem volume menor ou igual ao da mochila de maiorcapacidade, que todas as mochilas possuem volume maiorou 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,

wj ≤ max i=1,...m{ci}, j = 1, . . .n, (7)

ci ≥ min j=1,...n{wj}, i = 1, . . .m, (8)

n∑
j=1

wj > ci, i = 1, . . .m. (9)

De acordo com Laabadi et al. (2018); Leao et al. (2014),ainda que elementares, os conceitos compreendidos pelaformulação do problema da mochila podem servir de ori-entação à modelagem de questões de maior complexidade,além de serem aptos à amparar a obtenção de respostaspara problemas de diversas naturezas, a exemplo do apri-moramento do procedimento de corte de peças bidimensi-onais (Gonçalves and de Queiroz, 2014), da determinaçãodo modelo de investimentos financeiros mais favorável(Vaezi et al., 2019), do aperfeiçoamento de processos in-dustriais aplicados à fabricação de itens manufaturados(Bretthauer et al., 2006), do aprimoramento da capacidadede atendimento em centros cirúrgicos hospitalares (Laza-
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rev et al., 2022), da determinação do espectro de frequên-cias em redes de rádio cognitivas (Song et al., 2008), doestabelecimento de condutas eficientes para o acesso e atransferência de volumes expressivos de dados em formatoeletrônico, geograficamente distribuídos (Chettaoui andCharrada, 2012), do delineamento da arquitetura de vali-dação de sistemas distribuídos adaptáveis (Lahami et al.,2012), entre muitos.
Por ser classificado como um problema de otimizaçãocombinatória NP-difícil, que, conforme referido, despendeum esforço computacional usualmente inaceitável quandoda determinação de soluções ótimas e exatas, o problemada mochila tem sido abordado, dentre outros, por méto-dos heurísticos e meta-heurísticos, capazes de alcançarresultados aproximadamente ótimos a um custo de pro-cessamento admissível (Martello and Toth, 1990; Laabadiet al., 2018). Entre os algoritmos meta-heurísticos aplica-dos à resolução do problema da mochila, distinguem-seos originados com base em analogias relacionadas a com-portamentos biológicos e evolucionários, fundamentadosna designação aleatória de uma coleção ou população desoluções, e no aperfeiçoamento sucessivo dos itens queconstituem a coleção de respostas, a exemplo do estudo deZhou et al. (2022), que adotou um método híbrido evoluci-onário à determinação do problema da múltipla mochilaquadrática, do trabalho de Yang et al. (2022), que apli-cou um algoritmo memético à resolução do problema damúltipla mochila, com elementos submetidos à múltiplaescolha, e, entre outros, dos estudos de Neumann et al.(2022), Mansour (2022) e Luo and Zhao (2019), que, res-pectivamente, estabeleceram soluções para o problema damochila com elementos cujos benefícios possuiam valoresinexatos, para o problema da múltipla mochila com maisde um critério a maximizar, e para o problema da múltiplamochila em sua forma canônica.
Tendo em consideração as particularidades do problemada mochila, que conduzem à adoção de métodos de apro-ximação à sua resolucão, e tendo em conta a assiduidadecom que algoritmos meta-heurísticos evolutivos têm sidoadmitidos à sua determinação, este trabalhdo propõe aaplicação de uma meta-heurística inspirada na interaçãobiológica de predação do gato em relação ao rato, à obten-ção de soluções aproximadas para o problema da múltiplamochila 0-1, descrevendo, por meio da Seção 2, como arelação ecológica de predação observada entre o gato e suaspresas, pode ser estruturada a fim de proporcionar a reso-lução de problemas de otimização combinatória; por inter-médio da Seção 3, as adequações efetuadas sobre a formacanônica do algoritmo meta-heurístico fundamentado nopredatismo, com a intenção de permitir a sua aplicação aoestebelecimento de soluções para o problema da múltiplamochila; e assinalando, mediante a Seção 4, a Seção 5 e oApêndice A , os experimentos que foram conduzidos como propósito de confrontar as respostas determinadas pelométodo sugerido, com as soluções alcançadas por outrasestratégias referidas na literatura, as conclusões obtidascom base nas avaliações efetuadas, assim como resultadosdos experimentos que foram empreendidos no decorrerdeste estudo.

2 Otimização inspirada na interação ecoló-
gica de predação do gato em relação ao rato

A predação consiste em uma relação ecológica por meio daqual membros de uma espécie, os predadores, se alimen-tam diretamente do todo ou de partes de organismos vivosde outras espécies vegetais ou animais, que, nesta condi-ção, são denominadas presas. Unidas, as duas diferentesepécies estabelecem um relacionamento biólogico onde ospredadores se utilizam dos mais diversos artifícios a fim decapturar os espécimes que asseguram a sua subsistência.Enquanto que os animais herbívoros via de regra cami-nham, nadam ou voam na direção dos vegetais dos quaisse alimentam, diversos carnívoros terrestres, que em geralconsomem presas que se movimentam, frequentementenecessitam introduzir expedientes de perseguição e em-boscada, a exemplo dos guepardos, que capturam as suaspresas correndo em alta velocidade, e dos lobos e dos leõesafricanos, que cooperam entre si ao apanhar outros ani-mais por intermédio de caçadas em grupo (G. Tyler Millerand Spoolman, 2009).Os gatos domésticos são animais terrestres essencial-mente carnívoros que mantiveram, no decorrer de suaevolução hereditária, uma elevada eficiência de caça. Per-tencem à espécie Felis catus, oriunda da espécie Felis sil-
vestris lybica, que por sua vez compreende seus ancestraisselvagens, originalmente observados no norte da África.Diferentemente dos lobos e dos leões africanos, são pre-dadores solitários, que usualmente preserguem presas dedimensões muito menores dos que as suas, e que, por con-sequência, necessitam realizar diversas caçadas por diacom o propósito de obter os recursos necessários à suasobrevivência. Capazes de exercer uma significante in-fluência sobre o comportamento de outros espécimes, sejapor meio do abate direto, ou seja por meio das limitaçõesque impõe acerca do acesso aos alimentos e aos espaçosfísicos 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, umadas mais reconhecidas associações ecológicas de predação(Bradshaw, 2006; Parsons et al., 2018).Fundamentado no comportamento de perseguição ecaptura dos gatos domésticos em relação aos ratos, umtrabalho publicado por Dehghani et al. (2021) estabeleceuuma estratégia de resolução baseada em população, apta aser admitida à determinação de problemas de otimização.No método proposto, os agentes responsáveis pela explo-ração das possíveis soluções para o problema endereçado,são retratados por gatos e por ratos, que, de forma aleató-ria, realizam deslocamentos no interior do conjunto dasrespostas de um determinado problema, a fim de obter,dentre os resultados viáveis investigados, àquele que maisadequamente constitui uma solução. Utilizando-se de umexpediente que subdivide a execução do algoritmo funda-mentalmente em duas fases, o procedimento descrito emDehghani et al. (2021) define um primeiro estágio de pro-cessamento, no qual o movimento de investida dos gatosna direção dos ratos é modelado, e, um segundo estágio,onde a atitude de fuga dos ratos, na procura por um localque possa servir de refúgio, é, assim como o artifício decaça, matematicamente delineado.De acordo com o estudo realizado por Dehghani et al.
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(2021), o método de otimização definido, referido por in-termédio do algoritmo 1 e inspirado na interação ecológicade predação do gato em relação ao rato, deve incluir asoperações especificadas a seguir:
1) Estabeleça a função critério, ou função objetivo, f, aser minimizada ou maximizada;
2) Inicialize o conjunto S = {si}, i = 1, . . . , t, com
si = (wi1, . . .wid) ∈ Rd, cujos elementos representamos espécimes que constituem a população de preda-dores e presas, e no qual cada componente wid de si édeterminado por intermédio da seleção aleatória de umnúmero compreendido no intervalo [lb, ub], onde lb e ub,correspondem, respectivamente, ao menor e ao maiorvalor que cada coordenada wid pode admitir;
3) Avalie os elementos de S com relação à função critério
f, e os classifique de forma que as soluções, si, maisapropriadas sejam dispostas no início, e as respostasmenos congruentes sejam posicionadas no final de S;

4) Decomponha o conjunto S em dois subconjuntosde mesma cardinalidade, de modo que o primeiro,
Sr = {srj}, j = 1, . . . , u, com srj = (wrj1, . . .wrjd) ∈ Rd,constitua a população de ratos, e contenha as melhoressoluções quanto à função objetivo f, e que o segundo,
Sg = {sgj}, j = 1, . . . , u, com sgj = (wgj1, . . .wgjd) ∈ Rd,compreenda a população de gatos, e inclua as soluçõesmenos adequadas relativamente à f ;
5) Com o propósito de simular o movimento de perse-guição do predador em relação à sua presa, modifique ascoordenadas dos elementos que pertencem à populaçãode gatos, Sg, por intermédio da expressão

wgp
jd = wgp–1

jd + α(wrp–1
jd – βwgp–1

jd ), (10)
onde wgp

jd corresponde a d-ésima coordenada da j-ésima
solução da população de predadores, na p-ésima iteração,
wgp–1

jd denota o mesmo componente de Sg, na (p – 1)-
ésima iteração, wrp–1

jd consiste na d-ésima coordenada da
j-ésima solução da coleção de presas, Sr, na (p – 1)-ésimaiteração, enquanto que α retrata um valor arbitáriosituado no intervalo [0, 1], e β equivale ao resultado daexpressão ⌈1 + [0, 1]⌉;

6) Compare a solução modificada, sgp
j , com a resposta

que a originou, sgp–1
j , e substitua a solução inicial pela

recém-obtida se esta for, quanto à função critério f, maisapropriada;
7) Estabeleça para a presa, srj, um refúgio,
shj = (whj1, . . .whjd) ∈ Rd, determinando seu com-ponentes por intermédio da seleção arbitrária de valoresentre as coordenadas dos elementos pertinentes ao

conjunto S;
8) A fim de modelar o comportamento de fuga da presana direção de um refúgio, altere os componentes dos ele-mentos que pertencem à população de ratos, Sr, por meiode expressão

wrp
jd = wrp–1

jd + α(whp–1
jd – βwrp–1

jd )γ, (11)
onde wrp

jd corresponde a d-ésima coordenada da j-ésima
solução da população de presas, na p-ésima iteração,
wrp–1

jd representa o mesmo componente de Sr, na
(p – 1)-ésima iteração, whp–1

jd consiste na d-ésima
coordenada do j-ésimo refúgio na (p – 1)-ésima iteração,
α e β são determinados por meio dos mesmos critériosutilizados na Eq. (10), enquanto que γ admite valor 1ou –1, conforme a solução srj seja, quanto à f, respec-tivamente, mais ou menos apropriada do que a solução shj;

9) Compare a solução modificada, srp
j , com a resposta

que a originou, srp–1
j , e substitua a solução inicial

pela recém-calculada se esta for, em relação à f, maiscongruente;
10) Refaça as operações compreendidas entre o Item 3) e oItem 9), até que a condição de interrupção seja alcançada;
11) Determine a solução mais apropriada de S e a admitacomo a resposta para o problema.

No trabalho conduzido por Dehghani et al. (2021), oalgoritmo meta-heurístico fundamentado no comporta-mento de predação, que possui como parâmetros apenaso número máximo de iterações até que a sua execuçãoseja interrompida, e a quantidade de elementos da popu-lação de predadores e presas, foi aplicado à minimizaçãode 23 funções matemáticas de referência, obtendo resulta-dos mais satisfatórios do que os alcançados por outras 9meta-heurísticas descritas na literatura, com as quais foicomparado. Adicionalmente, uma análise complementar,que teve como propósito assinalar, de forma ideal, qualseria o número de iterações, assim como a quantidade desoluções a serem manipuladas pelo método, examinou ocomportamento do algoritmo ao admitir 100, 500, 800 ou1.000 iterações, e 20, 30, 50 ou 80 itens em sua população,assinalando que o incremento dos valores atribuídos a es-ses parâmetros, nos intervalos referidos, invariavelmenteproporcionava melhores respostas.
3 Otimização inspirada na interação ecoló-

gica de predação do gato em relação ao rato
aplicada ao problema da múltipla mochila
0-1

Neste estudo, a aplicação da meta-heurística inspirada nainteração ecológica de predação, à determinação de solu-
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Algoritmo 1: Otimização inspirada na predação dogato em relação ao rato
1 Estabeleça f ;
2 Inicialize aleatoriamente um conjunto de soluções

S = {si}, i = 1, . . . , t;
3 enquanto a condição de interrupção não for

alcançada faça
4 Avalie S quanto à f e o classifique em ordemdescrescente de congruência;
5 Decomponha S em Sr = {srj}, j = 1, . . . , u e

Sg = {sgj}, j = 1, . . . , u;
6 para cada sgj ∈ Sg faça
7 Modifique as coordenadas de sgj com base naEq. (10);
8 Substitua sgj pela solução recém-obtida se anova solução for mais apropriada;
9 para cada srj ∈ Sr faça

10 Estabeleça a solução shj correspondente à srj;
11 Modifique as coordenadas de srj com base naEq. (11);
12 Substitua srj pela solução recém-obtida se anova solução for mais apropriada;
13 Determine a solução mais adequada de S e a admitacomo a resposta para o problema;

ções aproximadas para o problema de múltipla mochila0-1, foi efetuada considerando a estrutura convencionaldo algoritmo 1. Sendo assim, as modificações realizadassobre o método em seu formato original, descritas no al-goritmo 2 e determinadas sobretudo pela natureza bináriada função critério, Eq. (3), a maximizar, e pelas restrições4, 5 e Eq. (6), foram empreendidas consoante o referido aseguir.Os predadores e as presas que compreendiam a po-pulação de soluções, S = {si}, i = 1, . . . , t, foram repre-sentados por vetores de dígitos binários d-dimensionais,
si = (wi1, . . .wid) ∈ {0, 1}d, onde d era equivalente a mn,e n e m correspondiam, respectivamente, ao número deelementos à disposição, e à quantidade de mochilas dentreas quais os itens poderiam ser dispostos, estabelecendouma conduta em que o d-ésimo valor de si admitia 1 seo n-ésimo item estivesse incluído na m-ésima mochila,ou 0, caso contrário. A operação de inicialização das solu-ções era efetuada de forma arbitrária para cada contêiner,mediante a seleção aleatória do n-ésimo elemento e a suainclusão na m-ésima mochila, desde que o item ainda nãotive sido designado a qualquer contêiner, e desde que oseu acréscimo não excedesse o volume de armazenamentodisponível, determinando um arranjo no qual os compo-nentes de si que estavam situados no intervalo [1, n] sereferiam à ocupação da primeira mochila, os valores po-sicionados no intervalo [n + 1, 2n] ao preenchimento dasegunda mochila, e dessa forma consecutivamente até ascoordenadas dipostas no intervalo [(m – 1)n + 1, mn], queexpressavam o conteúdo da m-ésima mochila.O movimento de perseguição do predador em relaçãoà sua presa foi reproduzido por intermédio da alteração

aleatória de k componentes das soluções de Sg, mediantea expressão
wgp

jd = wrp–1
jd , (12)

onde wgp
jd correspondia a d-ésima coordenada da j-ésima

solução da população de gatos, na p-ésima iteração, wrp–1
jddenotava a d-ésima coordenada da j-ésima solução da cole-ção de presas, na (p – 1)-ésima iteração, e k correspondia aum número arbritário selecionado no intervalo [1, ⌈nmξ⌉],com

ξ = 1 – p
pm , (13)

e p e pm respectivamente iguais ao número da iteração emexecução, e ao número máximo de iterações. De formasemelhante, comportamento de fuga da presa na direçãode um refúgio, foi constituído pela modificação arbitáriade k coordenadas das soluções de Sr, por intermédio daatribuição
wrp

jd = whp–1
jd , (14)

onde wrp
jd denotava a d-ésima coordenada da j-ésima so-

lução da população de ratos, na p-ésima iteração, whp–1
jddenotava a d-ésima coordenada da j-ésima solução refúgio,na (p – 1)-ésima iteração, e k correspondia a um númeroaleatório selecionado no intervalo [1, ⌈nmξ⌉], com a even-tual inversão do componente recém-obtido mediante aexpressão

wrp
jd = 1 – wrp

jd, (15)
para as circunstâncias em que a avaliação da função cri-tério, f, quanto à Sr, era distinta da mesma avaliação emrelação à Sh.Tendo em consideração as limitações determinadaspela formulação do problema, e a condição aleatória ob-servada na designação dos refúgios, e nas modificaçõesefetuadas sobre os predadores e as presas, todas as solu-ções estabelecidas durante o processamento do algoritmoeram submetidas a uma verificação, e a uma eventual cor-reção, efetuada segundo o algoritmo de reparo descritono estudo de Chu and Beasley (1998), com o propósito deimpedir a manutenção de respostas que estivessem emdesacordo com as restrições da múltipla mochila, entre oselementos da população. O valor de k, calculado arbitaria-mente, e, conforme orientações referidas em Chaturvediet al. (2009), dependente do número de iterações executa-das, proporcionava uma exploração mais abrangente dasopções de respostas durante o início do processamento, euma análise mais circunscrita no final da execução, per-mitindo que o método primeiramente examinasse um nú-mero maior de arranjos, e que subsequentemente se dedi-
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Algoritmo 2: Otimização inspirada na predação dogato em relação ao rato aplicada ao problema damúltipla mochila
1 Estabeleça f ;
2 Inicialize aleatoriamente um conjunto de soluções

S = {si}, i = 1, . . . , t;
3 enquanto a condição de interrupção não for

alcançada faça
4 Avalie S quanto à f e o classifique em ordemdescrescente de congruência;
5 Decomponha S em Sr = {srj}, j = 1, . . . , u e

Sg = {sgj}, j = 1, . . . , u;
6 para cada sgj ∈ Sg faça
7 Modifique as coordenadas de sgj com base naEq. (12);
8 Repare a solução sgj modificada, caso estejaem desacordo com as restrições doproblema;
9 Substitua sgj pela solução recém-obtida se anova solução for mais apropriada;

10 para cada srj ∈ Sr faça
11 Estabeleça a solução shj correspondente à srj;
12 Repare a solução shj, caso esteja emdesacordo com as restrições do problema;
13 Modifique as coordenadas de srj com base naEq. (14) e na Eq. (15);
14 Repare a solução srj modificada, caso estejaem desacordo com as restrições doproblema;
15 Substitua srj pela solução recém-obtida se anova solução for mais apropriada;
16 Determine a solução mais adequada de S e a admitacomo a resposta para o problema;

casse ao aperfeiçoamento dos resultados, efetuando novasinvestigações apenas nas circunvizinhanças das soluçõesaté então obtidas.Os parâmetros de execução do método proposto, queconforme a estrutura convencional do algoritmo de pre-dação, eram constituídos pelo número de elementos dapopulação de soluções, e pela quantidade máxima de itera-ções, foram determinados tendo em conta os estudos deBasset 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-heurísticas fundamentadas em populaçõese inspiradas em comportamentos biológicos, à determi-nação do problema da mochila. Sendo assim, um númeromáximo de iterações igual a 500, e uma quantidade de 20elementos na coleção soluções, constituíram os parâme-tros do algoritmo sugerido.
4 Experimentos computacionais

Com o propósito de efetuar uma análise comparativa en-tre os resultados determinados pela meta-heurísitca ins-pirada na relação ecológica de predação, e as respostas

fornecidas por outros métodos descritos na literatura, umconjunto de experimentos foi empreendido. De modo espe-cífico, as soluções calculadas pelo método proposto, foramcontrapostas às soluções determinadas por um algoritmogenético descrito em Chu and Beasley (1998), por umameta-heurística inspirada no processo de improvisão mu-sical efetuado por instrumentistas (Kong et al., 2015), poruma estratégia fundamentada na propagação das ondasoceânicas em águas de baixa profundidade (Zheng et al.,2019), e por uma meta-heurística inspirada nos comporta-mentos social e cooperativo exibido em enxames de partí-culas ou insetos voadores (Chih et al., 2014). Segundo esseexpediente, a hipótese experimental foi a de que o algo-ritmo inspirado na interação ecológica de predação obteriaresultados expressivamente melhores dos que os alcan-çados pelas demais estratégias de otimização, enquantoque a hipótese nula foi a de que a utilização do algoritmosugerido não seria a decisão mais apropriada.A fim de proporcionar uma avaliação imparcial e razoá-vel, todos os algoritmos, codificados por meio da lingua-gem de programação Microsoft Visual Basic .NET, foramprocessados fazendo uso do mesmo ambiente físico, cons-tituído por um microcomputador dispondo de 8GB de me-mória RAM, processador Intel i5 de 1,60 GHz e sistema ope-racional Microsoft Windows 10. Como os parâmetros deexecução foram dependentes da estrutura de cada método,além do número de elementos da população de soluçõese da quantidade máxima de iterações, respectivamenteiguais a 20 e 500 para todas as estratégias de otimização,admitiram-se os seguintes critérios durante a execuçãodos experimentos. Para o algoritmo genético, e ainda queo seu arranjo convencional indicasse a determinação dasprobabilidades de cruzamento e de mutação, não houve,neste estudo, a designação desses valores, haja vista que otrabalho de Chu and Beasley (1998) fez o uso de condutasque não os exigiam. Para a meta-heurística inspirada nastécnicas de improvisação musical, a probabilidade que re-comendava a escolha de novas soluções a partir dos itensda memória harmônica, ou, de forma complementar, oestabelecimento de soluções de maneira arbitrária, era,conforme sugerido em Kong et al. (2015), dependente deconstantes iguais a 13 e 5. Para a estratégia fundamentadana propagação das ondas oceânicas, e consoante ao refe-rido em Zheng et al. (2019), os valores mínimo e máximodos comprimentos que as ondas poderiam admitir eram,respectivamente, iguais a 1 e 0, 9n, onde n correspondia aonúmero de elementos capazes de serem dispostos entre asmochilas. Por fim, para o algoritmo inspirado nos compor-tamentos social e cooperativo dos enxames, a velocidademáxima de cada partícula, os coeficientes de acelaraçãomáximo e mínimo, assim como os coeficientes de inérciaum e dois, eram, nessa ordem e de acordo com o reco-mendado em Chih et al. (2014), iguais a 4, 1, 5, 0, 5, 2, 5 e0, 5.
4.1 Instâncias

As instâncias utilizadas nos experimentos de avaliação,computadas de maneira aleatória, classificadas de acordocom três critérios ou padrões específicos, e determina-das consoante as orientações descritas em Martello andToth (1990), constituíram oito coleções distintas, as quais
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foram submetidas aos cinco algoritmos de otimização exa-minados.O primeiro critério admitido no estabele-cimento das instâncias do problema, referia-se às dimensões, considerando M = {2, 5} e
N = {50, 100, 150, 200, 250, 300, 350, 400, 450, 500, 750},para as assim denominadas instâncias de menores dimen-sões, e designando M = {10, 20, 30, 40} e N = {1.000, 1.500,2.000, 2.500, 3.000} para as instâncias de maiores dimen-sões, onde M e N, denotavam, nessa ordem, os conjuntosdas quantidades de mochilas, m, e das quantidades deitens, n, que poderiam haver em cada instância. O segundopadrão utilizado, correspondia ao relacionamento entre ospesos dos itens, wj, e os seus respectivos benefícios, pj,permitindo a definição de instâncias nas quais havia umaassociação entre os valores de wj e pj, ou o estabelecimentode instâncias com ausência de qualquer relacionamentoentre o peso do j-ésimo item e o seu benefício. Já o terceiroe último critério, assinalava a semelhança existenteentre as capacidades, ci, das mochilas, determinandocircunstâncias nas quais os volumes disponíveis noscontêineres poderiam apresentar uma maior, ou umamenor equivalência entre si.Tendo em consideração os critérios referidos, e obser-vando a condição arbitrária com que as instâncias eramdesignadas, o procedimento de cálculo dos pesos dos itens,dos seus benefícios, e dos volumes disponíveis nas mochi-las, foi admitido consoante as indicações a seguir:
• Para as instâncias de menores dimensões, os pesosdos itens eram determinados mediante a seleção ale-atória de um número inteiro no intervalo [1, 100], en-quanto que para as instâncias maiores, os mesmos va-lores eram calculados com base em um intervalo maisabrangente, demilitado por [1, 1.000];• Para as situações em que existia um relacionamentoentre o peso do item, wj, e o seu benefício, pj, o valorde pj era selecionado a partir do intervalo [lb, ub], onde

lb = wj –10 e ub = wj +10, para as instâncias de menoresdimensões, ou lb = wj – 100 e ub = wj + 100, para asinstâncias de maiores dimensões. Já para a condiçãoem que não existia qualquer relacionamento entre ospesos e os benefícios, os valores de wj e pj eram defini-dos mediante a seleção arbitrária de um número inteirono intervalo [1, 100], ou no intervalo [1, 1.000], con-forme as instâncias fossem, respectivamente, menoresou maiores;• O volume, ci, disponível em cada mochila ou contêiner,era estabelecido por intermédio da escolha aleatória deum número inteiro no intervalo [lb, ub], com
lb = ⌈ sw

m θ⌉ (16)
e

ub = ⌈ sw
m ω⌉ (17)

onde sw expressava o somatório dos pesos de todos os

itens, m denotava o número de mochilas, e θ e ω re-tratavam, nessa ordem, os fatores inferior e superiorutilizados na determinação do intervalo, sendo corres-pondentes a 0, 4 e 0, 6, na circunstância em que haviauma maior equivalência entre as capacidades, e iguais a0, 1 e 0, 9, na condição em que existia uma menor equi-valência.
As condições Eq. (7), Eq. (8) e Eq. (9), que respectiva-mente determinavam que todos os itens deveriam possuirum volume menor ou igual ao da mochila de maior ca-pacidade, que todas as mochilas deveriam dispor de umvolume maior ou igual ao item de menor tamanho, e quea soma dos pesos dos itens deveria ser superior à capaci-dade de cada mochila, conduziam a uma redenominaçãoarbitária do peso do j-ésimo item ou da capacidade da i-ésima mochila, sempre que uma das restrições não erasatisfeita. Em adição, a cardinalidade dos conjuntos M e Nresultavam em 22 instâncias do problema, ao se conside-rar dimensões menores, e em 20 instâncias, ao se admitirdimensões mais expressivas, enquanto que a combinaçãodesse critério com o relacionamento entre os pesos dositens e os seus respectivos benefícios, assim como com aequivalência entre as capacidades das mochilas, originavaoito situações em que os algoritmos de otimização pode-riam ser confrontados, conforme observado na Seção 4.2,a seguir.

4.2 Avaliação dos algoritmos

A Fig. 1, elaborada consoante os resultados referidos naTabela 1, que contém as médias dos valores normalizadosda função critério, após 10 execuções independentes decada algoritmo, tendo em conta instâncias de menoresdimensões com itens correlacionados e mochilas com ca-pacidades semelhantes, permite assinalar uma condiçãoem que hipótese experimental foi aceita. Com efeito, econsiderando que segundo a verificação de Shapiro andWilk (1965), os resultados não se encontravam normal-mente distribuídos, o teste estatístico de Friedman (1937),seguido da avaliação post-hoc de Nemenyi (1963), per-mitiu indicar, com p < 0, 05, que as médias artiméticasdos valores da função critério, ao se admitir os algoritmosgenético e de predação, ou seja, 1, 0000 e 0, 9470, foramequivalentes e de maneira pronunciada, mais congruentesdo que os valores médios associados às demais estratégiasde aproximação. Sendo assim, conclui-se por intermédiodesses achados, de maneira estatisticamente significantee para a primeira coleção de instâncias, uma melhor ade-quação do método sugerido e da estretégia genética, anteas meta-heurísticas inspiradas nas técnicas de improvi-sação musical, no comportamento das ondas oceânicas edos enxames de partículas, em determinar soluções apro-ximadas para o problema da múltipla mochila.A análise dos resultados indicados por meio da Fig. 2,elaborada consoante os valores compreendidos pela Ta-bela 2, refere mais uma circunstância em que a hipóteseexperimental foi admitida, haja vista a inexistência dediferenças expressivas entre os resultados médios obti-dos pelo algoritmo mais congruente, ou seja, o genético,e os valores médios alcançados pela estratégia proposta.Esses achados, amparados pelos testes de Friedman e de
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Figura 1: Variação do valor normalizado da função critério,ao se considerar instâncias de menores dimensões comitens correlacionados e mochilas com capacidades seme-lhantes. Houve a indicação de diferenças significativas en-tre as condições experimentais (Friedman, p < 2, 2 ·10–16),justificadas pelas distinções entre entre o algoritmo ge-nético (ag) e os métodos: fundamentado na improvisãomusical (im) (Nemenyi, p = 3, 1 · 10–9), inspirado nas on-das oceânicas (oo) (Nemenyi, p = 0, 0009) e orientadopelos exames de partículas (ep) (Nemenyi, p = 7, 3 · 10–5).A contraposição entre as respostas determinadas por (ag)e pelo algoritmo de predação (ap) sugerido, não assinaloudiferenças significativas (Nemenyi, p = 0, 1197).
Nemenyi, assinalam ainda, a melhor conveniência dosmétodos genético e de predação em computar aproxima-ções para o problema, ao se admitir a segunda coleção deinstâncias, e ao serem confrontados com as estratégiasfundamentados nas técnicas de improvisação musical, nocomportamento das ondas oceânicas e dos enxames departículas.

A contraposição entre os resultados médios obtidos porcada meta-heurística, ao se considerar a terceira coleçãode instâncias, caracteriza, conforme observado por inter-médio da Fig. 3, delineada consoante os resultados da Ta-bela 3, mais uma circunstância em que os algoritmos gené-tico e de predação foram equivalentes e mais congruentes.Com efeito, e dado que as respostas médias das estraté-
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Figura 2: Variação do valor normalizado da função critério,ao se admitir instâncias de menores dimensões com itensnão correlacionados e mochilas com capacidades seme-lhantes. Houve a indicação de diferenças significativas en-tre as condições experimentais (Friedman, p < 2, 2 ·10–16),comprovadas pelas distinções entre entre o algoritmo ge-nético (ag) e os métodos: fundamentado na improvisãomusical (im) (Nemenyi, p = 2, 5 · 10–10), inspirado nasondas oceânicas (oo) (Nemenyi, p = 0, 0009) e orientadopelos exames de partículas (ep) (Nemenyi, p = 2, 7 · 10–13).A contraposição entre as respostas determinadas por (ag)e pelo algoritmo de predação (ap), não designou diferençassignificativas (Nemenyi, p = 0, 3667).
gias genética e inspirada nas condutas de perseguição efuga, respectivamente iguais a 1, 0000 e 0, 9449, foramsubstancialmente melhores dos que os resultados dos de-mais procedimentos de aproximação, tem-se novamenteo aceite da condição experimental de que a escolha do al-goritmo sugerido seria uma decisão acertada.

A quarta circunstância de avaliação, que, considerandoas instâncias de menores dimensões, com itens não 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 condição em que ahipótese experimental foi admitida. De fato, e observando-se que os resultados médios auferidos pelos algoritmos ge-nético e de predação foram, nessa ordem, iguais a 0, 9981
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Figura 3: Variação do valor normalizado da função cri-tério, ao se considerar instâncias de menores dimensõescom itens correlacionados e mochilas com capacidadesdessemelhantes. Houve a indicação de diferenças sig-nificativas entre as condições experimentais (Friedman,
p < 2, 2 · 10–16), justificadas pelas distinções entre entre oalgoritmo genético (ag) e os métodos: fundamentado naimprovisão musical (im) (Nemenyi, p = 3, 1 · 10–9), inspi-rado nas ondas oceânicas (oo) (Nemenyi, p = 0, 0009)e orientado pelos exames de partículas (ep) (Nemenyi,
p = 5, 6 · 10–14). A comparação entre as respostas determi-nadas por (ag) e pelo algoritmo de predação (ap), não assi-nalou diferenças significativas (Nemenyi, p = 0, 0954).
e 0, 8973, constata-se a equivalência e o predomínio des-ses métodos em obter as melhores aproximações, quandocomparados às meta-heurísticas orientadas pelas técni-cas de improvisação musical, e pelo comportamento dasondas oceânicas e dos enxames de partículas.Tendo em consideração as instâncias de maiores di-mensões, para itens com ou sem correlacionamentos, emochilas com capacidades semelhantes ou distintas, aFig. 5, a Fig. 6, a Fig. 7 e a Fig. 8, elaboradas consoante osvalores dispostos na Tabela 5, na Tabela 6, na Tabela 7 ena Tabela 8, denotam duas circunstâncias em que admi-tir o método sugerido à resolução do problema da múlti-pla mochila seria uma decisão acertada, e duas condiçõesem que o algoritmo de predação seria desaconselhado. De
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Figura 4: Variação do valor normalizado da função crité-rio, ao se admitir instâncias de menores dimensões comitens não correlacionados e mochilas com capacidadesdessemelhantes. Houve a designação de diferenças sig-nificativas entre as condições experimentais (Friedman,
p < 2, 2 · 10–16), comprovadas pelas distinções entre entreo algoritmo genético (ag) e os métodos: fundamentado naimprovisão musical (im) (Nemenyi, p = 4, 7 · 10–10), inspi-rado nas ondas oceânicas (oo) (Nemenyi, p = 0, 0004)e orientado pelos exames de partículas (ep) (Nemenyi,
p = 9, 6 · 10–14). A comparação entre as respostas deter-minadas por (ag) e pelo algoritmo de predação (ap), nãoindicou diferenças significativas (Nemenyi, p = 0, 3135).
modo específico, o algoritmo de perseguição e fuga foi,em conjunto com o algoritmo genético e o método inspi-rado nas ondas oceânicas, a estratégia mais congruente,ao se admitir a sexta e a oitava coleções de instâncias, con-forme se observa por intermédio da Fig. 6 e da Fig. 8, aomesmo tempo em que foi classificado como um algoritmode resultados não tão apropriados, quando da resoluçãodas instâncias compreendidas pela quinta e pela sétimacoleções, segundo se verifica por meio da Fig. 5 e da Fig. 7.Uma observação complementar acerca dos resultadosobtidos por intermédio dos experimentos, mediante umaperspectiva que considera todas as circunstâncias de ava-liação, indica que em seis das oito situações em que asmeta-heurísticas foram contrapostas, o método sugerido
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Figura 5: Variação do valor normalizado da função cri-tério, ao se considerar instâncias de maiores dimensõescom itens correlacionados e mochilas com capacidades se-melhantes. Houve a indicação de diferenças significativasentre as condições experimentais (Friedman, p = 1, 989 ·10–14), justificadas pelas distinções entre entre o algo-ritmo genético (ag) e os métodos: fundamentado no com-portamento de predação (ap) (Nemenyi, p = 2, 0 · 10–6),inspirado nas ondas oceânicas (oo) (Nemenyi, p = 0, 0014)e orientado pelos exames de partículas (ep) (Nemenyi,
p = 9, 1·10–14). A contraposição entre as respostas determi-nadas por (ag) e pelo algoritmo inspirado na improvisaçãomusical (im), não assinalou diferenças significativas (Ne-menyi, p = 0, 1796).
foi equivalente ao algoritmo mais apropriado. Por con-sequência, e considerando-se a análise estatística empre-endida, que teve como intenção verificar se as diferençasentre as respostas auferidas por cada estratégia de otimi-zação eram, de fato, significativas, observou-se que o al-goritmo inspirado na relação ecológica de predação foi, emconjunto com a meta-heurística fundamentada na evolu-ção genética, prevalente em determinar as soluções maisadequadas para as instâncias do problema da múltipla mo-
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Figura 6: Variação do valor normalizado da função crité-rio, ao se admitir instâncias de maiores dimensões comitens não correlacionados e mochilas com capacidadessemelhantes. Houve a indicação de diferenças significa-tivas entre as condições experimentais (Friedman, p =1, 231 · 10–13), comprovadas pelas distinções entre entreo algoritmo genético (ag) e os métodos: fundamentadona improvisão musical (im) (Nemenyi, p = 4, 2 · 10–5)e orientado pelos exames de partículas (ep) (Nemenyi,
p = 4, 1·10–10). A contraposição entre as respostas determi-nadas por (ag) e pelo algoritmo de predação (ap) (Nemenyi,
p = 0, 5625), assim como entre (ag) e método inspiradonas ondas oceânicas (oo) (Nemenyi, p = 0, 9982), não de-signou diferenças significativas.
chila que foram admitidas.Tendo em conta esses achados, uma investigação adici-onal, que teve como intenção particularizar algumas dascaracterísticas dos algoritmos, e assim sugerir as condi-ções eventualmente determinantes para os resultados cal-culados por cada um dos métodos, foi desenvolvida. Demodo específico, e desconsiderando as condutas admitidasdurante as operações que originavam as novas soluções,no decorrer das iterações, a análise referida ficou circuns-crita ao procedimento adotado no que se refere a acolherou não uma resposta recém-obtida, consoante o que haviasido estabelecido para cada estratégia.Para o algoritmo genético, uma solução recém-
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Figura 7: Variação do valor normalizado da função cri-tério, ao se considerar instâncias de maiores dimensõescom itens correlacionados e mochilas com capacidadesdessemelhantes. Houve a indicação de diferenças sig-nificativas entre as condições experimentais (Friedman,
p = 9, 56 · 10–14), justificadas pelas distinções entre entreo algoritmo genético (ag) e os métodos: fundamentado nocomportamento de predação (ap) (Nemenyi, p = 5, 7·10–6),inspirado nas ondas oceânicas (oo) (Nemenyi, p = 0, 0029)e orientado pelos exames de partículas (ep) (Nemenyi,
p = 7, 9·10–14). A contraposição entre as respostas determi-nadas por (ag) e pelo algoritmo inspirado na improvisaçãomusical (im), não assinalou diferenças significativas (Ne-menyi, p = 0, 0061).
calculada somente era introduzida à coleção de respos-tas na ocasião em que fosse distinta de todas as demais,sendo assim e durante as iterações do método, os procedi-mentos de seleção, cruzamento e mutação eram refeitosaté que tal condição fosse alcançada. Além disso, e umavez que uma resposta desconhecida fosse obtida, a sua in-corporação à população manipulada pelo algoritmo, eraefetuada mediante a substituição da solução pior avali-ada pela recentemente determinada. Em relação à meta-heurística inspirada nas práticas de improvisação musi-cal, não se observava nenhuma restrição, sendo qualquersolução recém-calculada imediatamente aceita, apenascom a ressalva de que esta deveria substituir o arranjo me-
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Figura 8: Variação do valor normalizado da função crité-rio, ao se admitir instâncias de maiores dimensões comitens não correlacionados e mochilas com capacidadesdessemelhantes. Houve a indicação de diferenças sig-nificativas entre as condições experimentais (Friedman,
p = 1, 858 · 10–12), comprovadas pelas distinções entreentre o algoritmo genético (ag) e os métodos: fundamen-tado na improvisão musical (im) (Nemenyi, p = 0, 0006)e orientado pelos exames de partículas (ep) (Nemenyi,
p = 3, 0 ·10–9). A contraposição entre as respostas determi-nadas por (ag) e pelo algoritmo de predação (ap) (Nemenyi,
p = 0, 8066), assim como entre (ag) e método inspiradonas ondas oceânicas (oo) (Nemenyi, p = 0, 9999), não de-signou diferenças significativas.
nos oportuno que houvesse na coleção de respostas. Comcondutas semelhantes, o método inspirado no comporta-mento das ondas oceânicas, assim como o algoritmo depredação sugerido, admitiam as novas soluções computa-das somente quando mais apropriadas do que as soluçõesque serviram de base à sua determinação, enquanto que ameta-heurística inspirada no comportamento dos examesde partículas, introduzia as novas soluções sem quaisquerimpedimentos, substituindo um dos itens da coleção derespostas de forma indiferente, inclusive sem verificar acondição deste, em relação à função de critério.Conforme observado, o algoritmo genético, por servir-se de um procedimento mais rigoroso ao admitir a inclusão
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de novas soluções, possivelmente investigava, com maiorabragência, as opções de resposta mais apropriadas, sendoassim possuía a capacidade de obter, segundo os experi-mentos conduzidos, as melhores aproximações. Com umacondição menos rígida do que a considerada pelo algoritmode predação, verificou-se para a meta-heurística funda-mentada nas técnicas de improvisação musical, a obtençãodo segundo pior resultado médio, seguida, de acordo como mesmo critério, pela estratégia inspirada no comporta-mento dos enxames de partículas, que presumia a con-dição menos rigorosa entre os métodos avaliados, tendoem vista que incorporava, sem restrições, quaisquer novassoluções. Assumindo um procedimento de aceite similarao da meta-heurística de predação, que consoante este es-tudo foi considerado como o de tolerância imediatamenteinferior ao do algoritmo genético, o método fundamen-tado no comportamento das ondas oceânicas, alcançou omelhor resultado dentre que os foram inferiores à estraté-gia proposta, com mais uma indicação de que uma maiorrigidez na avaliação das soluções recém-determinadas,aparentemente teria influência sobre as respostas finaisobtidas.Na verdade, e ainda que os resultados dos ensaios, ea análise dos critérios considerados para a admissão dasnovas soluções, possam sugerir aprimoramentos para oalgoritmo proposto, de modo que, por exemplo, somentesoluções efetivamente distintas sejam reconhecidas, e deque o pior item da coleção de respostas seja substituídopelo resultado recém-calculado, não se inclui neste tra-balho nehuma iniciativa semelhante, dado que o métodosugerido teve por orientação fundamental, a conservaçãoestrutura canônica do algoritmo de predação, mesmo di-ante da possibilidade de se incluir expedientes que, even-tualmente, pudessem conduzir a melhores aproximações.Ressalta-se por fim que, em razão do algoritmo pro-posto necessitar apenas do número de elementos da cole-ção de soluções, e do número de iterações, para compor osseus parâmetros de execução, sugere-se a indicação dessemétodo como uma alternativa verdadeiramente apropri-ada à resolução do problema, haja vista ter sido tão con-gruente quanto o algoritmo genético que, em geral, exige,além dos critérios referidos, as probabilidades de cruza-mento e de mutação, ainda que o arranjo particular destaestratégia, consoante o admitido neste trabalho, não astenha incluído.
5 Conclusões
Este estudo descreveu a aplicação de um algoritmo meta-heurístico fundamentado na interação ecológica de preda-ção do gato em relação ao rato, à determinação do problemada múltipla mochila 0-1, e aferiu, consoante a análise efe-tuada sobre resultados, que a estratégia sugerida alcançousoluções tão congruentes quanto as determinadas por ou-tros métodos já especificados na literatura. De forma parti-cular, uma avaliação estatística não paramétrica, que com-preendeu os testes de Friedman e post-hoc de Nemenyi,estabeleceu, com p < 0, 05, que o algoritmo proposto foitão apropriado quanto uma estratégia fundamentada naevolução genética, ao designar soluções para o problemada múltipla mochila 0-1, além de ter sido mais convenientedo que métodos inspirados em práticas de improvisação

musical, e em comportamentos de ondas oceânicas e deenxames de partículas, ao determinar resultados para omesmo problema.Ressalta-se adicionalmente que o emprego de instân-cias estabelecidas de maneira aleatória, de variadas di-mensões e caractéristicas, com o propósito de submeter osmétodos de otimização a diferentes condições experimen-tais, permitiu uma avaliação relativamente abrangentedos algoritmos, ainda que, por óbvio, não exaustiva. Comoestudos complementares, que tenham a intenção de es-tender e aperfeiçoar os resultados referidos neste texto,sugerem-se, a associação entre as estratégias compreen-didas pela meta-heurística inspirada na relação ecológicade predação e as condutas pertinentes a outros métodos deotimização referidos na literatura, a exemplo de um maiorrigor quando da admissão das novas soluções calculadas nodecorrer do processamento, ou ainda a utilização de parâ-metros de execução distintos dos que foram consideradosnos experimentos descritos neste trabalho.
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Tabela 1: Médias dos valores normalizados da função cri-tério para instâncias de menores dimensões, itens corre-lacionados e mochilas com capacidades semelhantes
m n µag µim µoo µep µap2 50 1,0000 0,3767 0,9509 0,0000 0,9936100 1,0000 0,6800 0,9088 0,0000 0,9406150 1,0000 0,7548 0,8742 0,0000 0,9057200 1,0000 0,7442 0,9008 0,0000 0,8936250 1,0000 0,7906 0,8501 0,0000 0,8737300 1,0000 0,8364 0,9094 0,0000 0,9406350 1,0000 0,8389 0,9042 0,0000 0,9157400 1,0000 0,9181 0,9475 0,0000 0,9485450 1,0000 0,8502 0,9098 0,0000 0,9169500 1,0000 0,8524 0,9086 0,0000 0,9125750 1,0000 0,8818 0,9370 0,0000 0,94715 50 1,0000 0,8505 0,9914 0,0000 0,9906100 1,0000 0,9045 0,9533 0,0000 0,9583150 1,0000 0,8553 0,9550 0,0000 0,9566200 1,0000 0,9233 0,9580 0,0000 0,9628250 1,0000 0,9313 0,9588 0,0000 0,9632300 1,0000 0,9212 0,9528 0,0000 0,9545350 1,0000 0,9331 0,9663 0,0000 0,9725400 1,0000 0,9336 0,9687 0,0000 0,9674450 1,0000 0,9544 0,9714 0,0000 0,9734500 1,0000 0,9628 0,9644 0,0000 0,9656750 1,0000 0,9711 0,9798 0,0000 0,98121,0000 0,8484 0,9373 0,0000 0,9470

m: número de mochilas; n: número de itens; µag: média do algo-ritmo genético; µim: média da improvisação musical; µoo: média daonda oceânica; µep: média do enxame de partículas; µap: média doalgoritmo de predação
Tabela 2: Médias dos valores normalizados da função cri-tério para instâncias de menores dimensões, itens nãocorrelacionados e mochilas com capacidades semelhantes

m n µag µim µoo µep µap2 50 0,9110 0,0368 0,9233 0,0000 1,0000100 1,0000 0,0000 0,8431 0,0402 0,9803150 1,0000 0,0000 0,7363 0,0285 0,9752200 1,0000 0,0000 0,6243 0,0799 0,8827250 1,0000 0,1053 0,6355 0,0000 0,8902300 1,0000 0,0000 0,5779 0,0397 0,8498350 1,0000 0,0387 0,6063 0,0000 0,8018400 1,0000 0,0000 0,5419 0,0048 0,8477450 1,0000 0,0357 0,5413 0,0000 0,8403500 1,0000 0,0000 0,5079 0,1341 0,8267750 1,0000 0,0001 0,5262 0,0000 0,84015 50 1,0000 0,6736 0,9843 0,0000 0,9912100 1,0000 0,6706 0,9120 0,0000 0,9395150 1,0000 0,6222 0,8926 0,0000 0,9190200 1,0000 0,5099 0,8472 0,0000 0,8884250 1,0000 0,5721 0,8508 0,0000 0,8719300 1,0000 0,4888 0,8437 0,0000 0,9045350 1,0000 0,4822 0,8229 0,0000 0,8814400 1,0000 0,6678 0,8344 0,0000 0,8837450 1,0000 0,6464 0,8173 0,0000 0,8850500 1,0000 0,6152 0,8064 0,0000 0,8726750 1,0000 0,5801 0,8179 0,0000 0,89330,9960 0,3066 0,7497 0,0149 0,8939
m: número de mochilas; n: número de itens; µag: média do algo-ritmo genético; µim: média da improvisação musical; µoo: média daonda oceânica; µep: média do enxame de partículas; µap: média doalgoritmo de predação

Tabela 3: Médias dos valores normalizados da função cri-tério para instâncias de menores dimensões, itens corre-lacionados e mochilas com capacidades dessemelhantes
m n µag µim µoo µep µap2 50 1,0000 0,0000 0,9917 0,4212 0,9992100 1,0000 0,5351 0,8391 0,0000 0,9025150 1,0000 0,8185 0,8816 0,0000 0,9395200 1,0000 0,6500 0,8494 0,0000 0,8685250 1,0000 0,8500 0,9287 0,0000 0,9458300 1,0000 0,8298 0,9221 0,0000 0,9338350 1,0000 0,8957 0,9107 0,0000 0,9243400 1,0000 0,4943 0,8216 0,0000 0,8332450 1,0000 0,9203 0,9070 0,0000 0,9717500 1,0000 0,6991 0,9091 0,0000 0,9317750 1,0000 0,9302 0,9401 0,0000 0,95295 50 1,0000 0,7210 0,9896 0,0000 0,9808100 1,0000 0,7669 0,9529 0,0000 0,9479150 1,0000 0,7384 0,9329 0,0000 0,9226200 1,0000 0,8668 0,9557 0,0000 0,9549250 1,0000 0,8757 0,9520 0,0000 0,9599300 1,0000 0,9503 0,9721 0,0000 0,9753350 1,0000 0,9762 0,9784 0,0000 0,9850400 1,0000 0,9587 0,9653 0,0000 0,9708450 1,0000 0,9416 0,9491 0,0000 0,9530500 1,0000 0,8481 0,9496 0,0000 0,9526750 1,0000 0,9786 0,9800 0,0000 0,98251,0000 0,7839 0,9309 0,0191 0,9449

m: número de mochilas; n: número de itens; µag: média do algo-ritmo genético; µim: média da improvisação musical; µoo: média daonda oceânica; µep: média do enxame de partículas; µap: média doalgoritmo de predação
Tabela 4: Médias dos valores normalizados da função cri-tério para instâncias de menores dimensões, itens não cor-relacionados e mochilas com capacidades dessemelhantes

m n µag µim µoo µep µap2 50 0,9575 0,0000 0,9366 0,0115 1,0000100 1,0000 0,1365 0,8217 0,0000 0,9745150 1,0000 0,1967 0,7809 0,0000 0,9913200 1,0000 0,1064 0,4815 0,0000 0,9036250 1,0000 0,0647 0,6400 0,0000 0,9600300 1,0000 0,1951 0,6670 0,0000 0,8366350 1,0000 0,0000 0,4714 0,0986 0,8731400 1,0000 0,0000 0,5692 0,1537 0,8758450 1,0000 0,2824 0,5753 0,0000 0,8318500 1,0000 0,1790 0,6047 0,0000 0,8267750 1,0000 0,0000 0,4422 0,1838 0,89945 50 1,0000 0,6958 0,9618 0,0000 0,9745100 1,0000 0,6161 0,9107 0,0000 0,9617150 1,0000 0,7197 0,8545 0,0000 0,8821200 1,0000 0,6659 0,8602 0,0000 0,8980250 1,0000 0,5666 0,8058 0,0000 0,8535300 1,0000 0,5389 0,8346 0,0000 0,8761350 1,0000 0,5784 0,7945 0,0000 0,8734400 1,0000 0,6688 0,7733 0,0000 0,8605450 1,0000 0,4413 0,7117 0,0000 0,8376500 1,0000 0,4776 0,8021 0,0000 0,8705750 1,0000 0,5344 0,7943 0,0000 0,88010,9981 0,3484 0,7315 0,0203 0,8973
m: número de mochilas; n: número de itens; µag: média do algo-ritmo genético; µim: média da improvisação musical; µoo: média daonda oceânica; µep: média do enxame de partículas; µap: média doalgoritmo de predação
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Tabela 5: Médias dos valores normalizados da função cri-tério para instâncias de maiores dimensões, itens correla-cionados e mochilas com capacidades semelhantes
m n µag µim µoo µep µap10 1.000 1,0000 0,9914 0,9859 0,0000 0,98441.500 1,0000 0,9937 0,9908 0,0000 0,99052.000 1,0000 0,9980 0,9923 0,0000 0,99172.500 0,9972 1,0000 0,9930 0,0000 0,99323.000 0,9974 1,0000 0,9915 0,0000 0,991620 1.000 1,0000 0,9878 0,9841 0,0000 0,98361.500 1,0000 0,9941 0,9901 0,0000 0,98932.000 1,0000 0,9983 0,9924 0,0000 0,99212.500 1,0000 0,9950 0,9935 0,0000 0,99343.000 1,0000 0,9949 0,9925 0,0000 0,992130 1.000 1,0000 0,9821 0,9852 0,0000 0,98451.500 1,0000 0,9924 0,9904 0,0000 0,99002.000 1,0000 0,9921 0,9903 0,0000 0,99002.500 1,0000 0,9934 0,9932 0,0000 0,99323.000 1,0000 0,9983 0,9923 0,0000 0,992140 1.000 1,0000 0,9758 0,9860 0,0000 0,98601.500 1,0000 0,9903 0,9897 0,0000 0,98912.000 1,0000 0,9867 0,9927 0,0000 0,99252.500 1,0000 0,9962 0,9911 0,0000 0,99083.000 1,0000 0,9950 0,9937 0,0000 0,99340,9997 0,9928 0,9905 0,0000 0,9902

m: número de mochilas; n: número de itens; µag: média do algo-ritmo genético; µim: média da improvisação musical; µoo: média daonda oceânica; µep: média do enxame de partículas; µap: média doalgoritmo de predação

Tabela 6: Médias dos valores normalizados da função cri-tério para instâncias de maiores dimensões, itens não cor-relacionados e mochilas com capacidades semelhantes
m n µag µim µoo µep µap10 1.000 1,0000 0,7882 0,8964 0,0000 0,90821.500 1,0000 0,7531 0,9323 0,0000 0,94952.000 1,0000 0,8551 0,9481 0,0000 0,96762.500 0,9756 0,8869 0,9768 0,0000 1,00003.000 0,9408 0,8991 0,9727 0,0000 1,000020 1.000 1,0000 0,8216 0,9296 0,0000 0,91501.500 1,0000 0,8859 0,9545 0,0000 0,94342.000 1,0000 0,9036 0,9857 0,0000 0,97782.500 0,9831 0,8911 1,0000 0,0000 0,99443.000 0,9747 0,9717 1,0000 0,0000 0,999230 1.000 1,0000 0,8492 0,9238 0,0000 0,90081.500 1,0000 0,8586 0,9670 0,0000 0,94532.000 1,0000 0,8877 0,9781 0,0000 0,96202.500 0,9891 0,8672 1,0000 0,0000 0,98393.000 0,9652 0,9267 1,0000 0,0000 0,989640 1.000 1,0000 0,8772 0,9324 0,0000 0,90511.500 1,0000 0,8814 0,9605 0,0000 0,93172.000 1,0000 0,9219 0,9808 0,0000 0,95692.500 0,9837 0,8913 1,0000 0,0000 0,98103.000 0,9634 0,9317 1,0000 0,0000 0,97950,9888 0,8775 0,9669 0,0000 0,9595

m: número de mochilas; n: número de itens; µag: média do algo-ritmo genético; µim: média da improvisação musical; µoo: média daonda oceânica; µep: média do enxame de partículas; µap: média doalgoritmo de predação

Tabela 7: Médias dos valores normalizados da função cri-tério para instâncias de maiores dimensões, itens correla-cionados e mochilas com capacidades desemelhantes
m n µag µim µoo µep µap10 1.000 1,0000 0,9810 0,9879 0,0000 0,98731.500 1,0000 0,9918 0,9877 0,0000 0,98812.000 1,0000 0,9942 0,9880 0,0000 0,98762.500 1,0000 0,9987 0,9917 0,0000 0,99143.000 1,0000 0,9927 0,9886 0,0000 0,987920 1.000 1,0000 0,9873 0,9881 0,0000 0,98781.500 1,0000 0,9856 0,9900 0,0000 0,98982.000 1,0000 0,9944 0,9923 0,0000 0,99212.500 1,0000 0,9946 0,9906 0,0000 0,99033.000 1,0000 0,9984 0,9925 0,0000 0,993030 1.000 1,0000 0,9773 0,9897 0,0000 0,98931.500 1,0000 0,9882 0,9881 0,0000 0,98792.000 1,0000 0,9920 0,9900 0,0000 0,98952.500 1,0000 0,9940 0,9921 0,0000 0,99203.000 1,0000 0,9939 0,9922 0,0000 0,991740 1.000 1,0000 0,9753 0,9800 0,0000 0,97941.500 1,0000 0,9808 0,9876 0,0000 0,98742.000 1,0000 0,9946 0,9896 0,0000 0,98892.500 1,0000 0,9903 0,9932 0,0000 0,99283.000 1,0000 0,9959 0,9928 0,0000 0,99311,0000 0,9901 0,9896 0,0000 0,9894

m: número de mochilas; n: número de itens; µag: média do algo-ritmo genético; µim: média da improvisação musical; µoo: média daonda oceânica; µep: média do enxame de partículas; µap: média doalgoritmo de predação

Tabela 8: Médias dos valores normalizados da função cri-tério para instâncias de maiores dimensões, itens não cor-relacionados e mochilas com capacidades desemelhantes
m n µag µim µoo µep µap10 1.000 1,0000 0,7372 0,8965 0,0000 0,91271.500 1,0000 0,7743 0,9415 0,0000 0,96032.000 1,0000 0,6877 0,9565 0,0000 0,99262.500 0,9640 0,8920 0,9761 0,0000 1,00003.000 0,8971 0,8978 0,9658 0,0000 1,000020 1.000 1,0000 0,8877 0,9012 0,0000 0,88441.500 1,0000 0,8804 0,9555 0,0000 0,94782.000 1,0000 0,8369 0,9730 0,0000 0,97732.500 0,9536 0,9725 1,0000 0,0000 0,98713.000 0,9408 0,7995 1,0000 0,0000 0,998230 1.000 1,0000 0,8366 0,9234 0,0000 0,89721.500 1,0000 0,9138 0,9650 0,0000 0,94462.000 1,0000 0,9248 0,9955 0,0000 0,98152.500 0,9748 0,9746 1,0000 0,0000 0,98763.000 0,9515 0,9188 1,0000 0,0000 0,988340 1.000 1,0000 0,8748 0,9346 0,0000 0,89881.500 1,0000 0,8688 0,9448 0,0000 0,92112.000 1,0000 0,9621 0,9952 0,0000 0,97692.500 0,9839 0,9108 1,0000 0,0000 0,98123.000 0,9749 0,9419 1,0000 0,0000 0,97780,9820 0,8747 0,9662 0,0000 0,9608

m: número de mochilas; n: número de itens; µag: média do algo-ritmo genético; µim: média da improvisação musical; µoo: média daonda oceânica; µep: média do enxame de partículas; µap: média doalgoritmo de predação
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