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Resumo

Nesta dissertacdo propde-se uma metodologia hibrida para resolugdo de um problema de
optimizagado combinat6ria muito conhecido na literatura, o problema da mochila. A metodologia
implementada € utilizada para resolver duas variantes multicritério deste problema, o problema
da mochila multicritério com uma restricdo e o problema da mochila multicritério com varias
restricdes. Este problema esta presente em muitas situacfes praticas, como por exemplo, na
selec¢é@o de projectos de investimento e no controlo or¢amental. Além disso, o problema em
estudo pode ser visto como um subproblema em diversos modelos, como por exemplo, na
particio e concepg¢do de circuitos electronicos e na constituicdo de tripulagbes de um voo.
Tipicamente, para resolver este problema, utilizam-se os algoritmos exactos, que permitem
obter solu¢des exactas, ou as técnicas metaheuristicas/heuristicas, que ndo garantem a
obtencdo das solucbes exactas, mas que em geral, permitem obter A b o aselacbes
aproximadas. Apesar dos métodos exactos garantirem a obtencéo de solugdes exactas, a sua
aplicacdo ¢é limitada, dada a dimensdo das instancias do problema e o0s recursos
computacionais. Em geral, tal ndo se verifica nas metaheuristicas, dado que estas permitem
obter sol u- »e stutlidamdo flequisaslcongutati@enais razoaveis para instancias de
grande dimensdo. A metodologia que se prop8e neste trabalho consiste em combinar duas
técnicas metaheuristicas, que tém revelado bons desempenhos em diversos problemas de
natureza combinatéria: a optimizacdo através das colonias de formigas e a pesquisa por
dispersédo. Para avaliar o desempenho deste método, comparam-se os resultados obtidos com
outros calculados por alguns métodos da literatura. O modelo proposto revelou-se claramente

superior.

Palavras-chave: Metaheuristicas, Optimizagdo através das Colonias de Formigas, Pesquisa

por Dispersao, Problema da Mochila Multicritério, Optimizagdo Combinatéria Multicritério.



Abstract

In this thesis, we propose a hybrid methodology for solving a very well known combinatorial
optimization problem, the knapsack problem. The implemented methodology is used to solve
two multi-objective variants of this problem, the multi-objective knapsack problem with one
constraint, and the multi-objective knapsack problem with more than one constraint. This
problem appears in many practical situations, such as the selection of investment projects and
budgetary control. Moreover, this problem can be seen as a subproblem in several models,
such as the partition and design of electronic circuits or the choice of a flight crew. Typically, to
solve this problem we can use exact algorithms, which give us exact solutions, or
metaheuristic/heuristic techniques that do not guarantee exact solutions, but in general, allow
us to obtain A g o cappbtoximate solutions. However, the application of the exact methods is
limited by the size of the instances of the problem and by the available computational
resources, whil e on metaheuristics we can obtain
reasonable computational resources. The proposed methodology in this work consists of
combining two metaheuristics techniques that have shown good performances in several
problems of combinatorial nature: the ant colony optimization and the scatter search method. To
evaluate the performance of this method, we compared the results with others calculated by

some methods from literature, and the new model has been clearly superior.

Keywords: Metaheuristics, Ant Colony Optimization, Scatter Search, Multi-objective Knapsack

Problem, Multi-objective Combinatorial Optimization.
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1.Introducao

Neste capitulo apresenta-se, em primeiro lugar, a definicdo basica do caso de estudo, a seguir
faz-se uma breve revisdo bibliografica sobre a area em que se insere a tematica da
investigacdo, bem como, os motivos que levaram a implementagdo do método descrito ao
longo do trabalho e a descricdo dos objectivos pretendidos. Por fim, apresenta-se uma visdo

geral da dissertagéo.

1.1 Estado da Arte

Suponha-se que dispomos de um conjunto de itens cujos valores e pesos sdo conhecidos, e de
um saco com uma capacidade limitada. Preencher o saco com os itens de modo que o valor
total destes seja o maior possivel, sem que a capacidade do saco seja excedida, corresponde
a resolver o chamado problema da mochila. Este problema & muito conhecido na literatura e
tem sido extensivamente estudado por muitos autores (consultar por exemplo, Martello & Toth,
1990 e Pisinger, 1995).

Muitos problemas reais podem ser formulados como o problema da mochila ou como suas
variantes, por exemplo: problemas de corte de materiais; problemas de controlo orcamental;
problemas de embalagem; problemas de carregamento de equipamentos; problemas de
seleccdo de projectos de investimento. Além destes exemplos, o problema da mochila também
€ interessante, uma vez que, pode ser visto como um subproblema de muitos problemas reais,
como por exemplo, na constituicdo de tripulagbes de um voo, na particdo e na concepcao de
circuitos electronicos (Ehrgott & Ryan, 2002; Martello & Toth, 1990; Fréville, 2004).

Sendo um problema de natureza combinatdria, a sua resolugéo pode ser feita através da
enumeracdo de todas as solugcdes admissiveis, procedendo-se posteriormente a uma
comparacao entre elas e a identificacdo da melhor solugdo. No entanto, a determinagdo de
todas as solugdes admissiveis do problema é um processo complexo, visto que requer um
grande esfor¢co computacional, e a partir de determinadas dimensfes do problema, o processo
torna-se inexequivel (por exemplo com apenas 20 itens o problema pode possuir até 1.048.576
solugdes admissiveis). Assim, para problemas de grandes dimensfes, a sua resolucédo por
enumeracgao exaustiva nao é viavel.

A primeira resolugdo do problema da mochila, aplicando técnicas mais eficientes, data do
inicio da década 50, onde através da programacéao dinamica se aplicou a funcao recursiva de
Bellman. E a partir dai, foram propostos diversos melhoramentos: em 1957, Dantzig definiu o
limite superior para o valor 6ptimo da funcéo objectivo; dez anos mais tarde, Kolesar resolveu o

problema pela técnica separacdo e avaliacdo progressivas; nos anos 70, igualmente pela



técnica de separacéo e avaliagdo progressivas, Harowitz e Sahni procederam a resolugdo de
problemas de grandes dimensdes; em 1973, Ingargiola e Korsh procederam a reducédo da
dimensédo do problema (por fixacdo do valor de algumas variaveis); quatro anos mais tarde,
Martello e Toth apresentam um novo limite superior; em 1980, surge o algoritmo de Balas e
Zemel, baseado na ordenacdo de apenas um subconjunto de itens; na década 90, surge um
novo algoritmo de Martello e Toth que permite resolver instancias dificeis (Pisinger, 1995;
Martello & Toth, 1998). Para uma revisdo mais detalhada consultar Gomes da Silva et al.
(2003).

A maior parte destes estudos foram dedicados ao problema da mochila simples, isto &, ao
problema da mochila com um Unico critério. No entanto, muitos problemas de decisdo reais
requerem uma analise considerando mais do que um Unico critério, como por exemplo: a
selec¢éo de projectos de investimentos com critérios e decisores multiplos (Kwark et al., 1996);
a seleccéo de projectos de investimentos independentes em transportes (Teng & Tzeng, 1996);
a geracao da fronteira eficiente (discreta) na selec¢éo de projectos de investimento (Rosenblatt
& Sinnuany-Stern, 1989) e o planeamento de tratamento de zonas de fardis contaminados
(Jenkins, 2002). Nestes problemas, em geral, ndo existe uma solugdo que optimize
simultaneamente todos os critérios envolvidos, mas sim um conjunto de solu¢Bes admissiveis
(solugdes ndo dominadas), uma vez que 0s critérios séo conflituosos entre si.

Toda a classe de problemas da mochila pertence a familia dos problemas NP - Dificeis, o
que implica a sua resolucdo, na maior parte dos casos, em tempos pseudo-polinomiais. Estes
tempos estdo directamente relacionados com as dimensdes dos problemas (nimero de
critérios, tamanho da mochila/mochilas e nimero de itens envolvidos). Também é caracteristica
destes problemas, o aumento significativo do numero de solu¢ées com o aumento do nimero
de critérios, o que dificulta a sua resolucéo. Existem véarias abordagens para se lidar com este
género de problemas: a enumeracdo exaustiva de todas as solu¢des ndo dominadas; a
pesquisa de um conjunto reduzido de solu¢cdes ndo dominadas, ou a pesquisa interactiva de
solucbes mediante um protocolo do tipo questdo-resposta, onde se incorporam
progressivamente e de modo interactivo as preferéncias do decisor durante o processo de
decisdo, que em geral, consistenaescol ha da fi mel hcompromissdéou - « o de

Tipicamente, os métodos utilizados sdo classificados em exactos ou aproximados. As
solucdes obtidas pelos métodos exactos sdo solucdes exactas (solucbes efectivamente ndo
dominadas), ao passo que as solucdes obtidas pelos métodos aproximados sdo apenas
potencialmente ndo dominadas.

Nos métodos exactos sdo utilizadas as técnicas da soma p o n d e r a destriciol® a
minimizacdo da distancia a um ponto de referéncia para obtencéo das solu¢cées ndo dominadas
(Steuer, 1986). Nos ultimos 15 anos foram propostos muitos métodos para o calculo de todas
as solucdes ndo dominadas para o caso bicritério e também multicritério, nomeadamente o
método de Visée et al. (1998), o método de Captivo et al. (2003), o método de Luila (2008), o
método Bazgan et al. (2009) e o método de Figueira et al. (2010). O método proposto por Visée

et al. (1998) é conhecido pelo método das duas fases, segundo o nome, encontra-se



estruturado em duas fases: na primeira, determinam-se todas as solucdes suportadas
extremas e nao extremas da envolvente convexa da regido admissivel, com recurso a um
problema da soma ponderada dos critérios; na segunda fase, sdo analisadas, com recurso a
técnica de separacédo e avaliacdo progressivas, todas as solu¢cdes suportadas adjacentes, com
0 objectivo de obter o conjunto das solu¢des ndo suportadas. O método proposto por Captivo
et al. (2003) converte o problema da mochila bicritério numa rede aciclica sobre a qual aplica
um algoritmo de etiquetagem. O problema é transformado num problema de caminho mais
longo bicritério. Este método calcula indistintamente as solu¢des suportadas e as solugdes ndo
suportadas. O método de Bazgan et al. (2009a) utiliza uma abordagem baseada na
programacao dindmica, cuja ideia principal € a utilizacdo de varias relagées de dominancia
complementares, para eliminagéo das solu¢fes parciais que ndo conduzem a novas solugdes
ndo dominadas. Os métodos de Luila (2008) e Figueira et al. (2010) resultam de uma
generalizagdo do método de Captivo et al. (2003) do caso bicritério para o caso multicritério.

Apesar de insisténcias na investigacdo sobre esta tematica, o calculo de todas as
solucdes ndo dominadas do problema da mochila multicritério, continua uma tarefa dificil. Os
algoritmos exactos tém uma aplicagcdo limitada, uma vez que, permitem o calculo de todas as
solucdes ndo dominadas para um determinado tipo de instancias do problema, mais
precisamente, s6 é possivel determinar o conjunto de todas as solugBes exactas (isto é,
conjunto de solugbes efectivamente ndo dominadas) para instancias geradas aleatoriamente
com um maximo de 500 itens (Visée et al., 1998; Captivo et al., 2003). Por exemplo, o
algoritmo proposto por Luila (2008) permite determinar rapidamente todas as solu¢gfes néo
dominadas do problema da mochila bicritério e multicritério, mas, devido as limitagGes
computacionais as quais esta sujeito (memdria e velocidades dos processadores), 0 seu
desempenho é limitado: para o caso bicritério, o algoritmo é aplicavel apenas as instancias com
um maximo de 70 itens; para o caso multicritério, mais precisamente, num caso que envolva 9
critérios, este método podera ser aplicado as instdncias com um ndmero maximo de 30 itens; o
maior nimero de critérios aplicavel é de 15, neste caso, as instancias devem conter no maximo
30 itens (Luila, 2008).

Para contornar estas barreiras, varias investigacbes tém sido feitas no campo das
heuristicas e metaheuristicas em busca de métodos alternativos. Estes métodos, embora ndo
permitam o calculo de todas as solu¢gBes ndo dominadas, tém-se revelado eficientes em lidar
com situacdes que envolvem critérios multiplos, restrices multiplas, maior nimero de solugfes
e itens (Ghosh, 2004), permitindo assim, em muitos casos, obter resultados que nos métodos
exactos seriam praticamente impossiveis. Dentre estes métodos, destacam-se os métodos
evolutivos, como os algoritmos genéticos (Schaffer, 1985; Hajela & Lin, 1992; Fonseca &
Fleming, 1993; Horn et al., 1994; Srinivas & Deb, 1994; Chu & Beasley, 1998 e outros), a
optimizacao através das coldnias de formigas (Dorigo & Stiitzle, 2004; Stitzle & Hoos, 2000), o
método de arrefecimento simulado (Czyzak & Jaskiewicz, 1998; Ulungu et al., 1999), a
pesquisa tabu (Ben Abdelaziz & Krichen, 1997; Gandibleux et al., 1997; Gandibleux & Fréville,

2000), o método da pesquisa por dispersdo (Gomes da Silva et al., 2004, 2006), os métodos



baseados em aproximagfes polinomiais (Bazgan et al., 2009b; Erlebach et al., 2002) e os
métodos hibridos que resultam na combinacao de dois ou mais métodos (Ben Abdelaziz et al.,
1999; Laumanns et al., 2004, 2006; Gomes da Silva et al., 2007, 2008 e Mavrotas et al., 2009).
Outras referéncias aos métodos aproximados e exactos podem ser encontradas em Ehrgott e
Gandibleux (2002), Fréville (2004) e Ghosh (2004).

Nos métodos aproximados, pretende-se estabelecer um compromisso entre a qualidade
das solugBes obtidas e o tempo necessario para as calcular. A qualidade das solugdes
aproximadas é medida na aproximacao destas a fronteira das solucdes exactas e na dispersao
ou distribuicdo ao longo da mesma. Dos métodos atras referenciados, a metaheuristica das
colénias de formigas e o método da pesquisa por dispersédo tém-se revelado particularmente
eficientes na resolucéo de problemas da mochila multicritério multidimensionais (com vérias
restricdes), obtendo-se solugbes de qualidade (maior dispersdo e boas aproximacdes ao
conjunto das solugBes exactas) e consumos de recursos computacionais razoaveis (ver, por
exemplo, Alaya et al., 2004, Alaya et al., 2007 e Gomes da Silva et al., 2004, 2006).

A metaheuristica das col6nias de formigas é uma metodologia estocastica desenvolvida a
partir da observacdo do comportamento das formigas reais na natureza e foi utilizada pela
primeira vez na resolugdo do problema do caixeiro-viajante (Stutzle & Hoos, 2000; Dorigo &
Stltzle, 2004 e Infante, 2004). Este algoritmo explora o caracter comunicativo e cooperativo
das formigas fartificiaiso para encontrar boas solu¢cdes em problemas discretos de optimizagao
combinatéria. Com as potencialidades reveladas apdés a sua aplicagdo na resolugdo do
problema do caxeiro viajante, 0 método das coldnias de formigas, chamou a aten¢do de muito
investigadores. Desde entdo, tem sido largamente aplicado em varios problemas de
optimizacdo combinatdria ndo so6 a nivel académico, como também em aplica¢Bes reais, como
por exemplo: nos problemas da mochila (Alaya et al., 2004, 2007 e Ke et al.,, 2008); nos
problemas de afectacdo quadratica (Dorigo & Stitzle, 2004 e Infante, 2004); na optimizag&o de
rotas de veiculos (Gambardella et al., 1999; Bulinheimer et al., 1999; Baran & Schaerer, 2003);
no escalonamento da fundicdo continua de aluminio (Gravel et al., 2002); na inteligéncia
artificial (Dorigo & Stiitzle, 2004); na concepcéo de redes distribuicdo de aguas para irrigagado
(Mariano & Morales, 1999) e em outras aplicagBes encontrados na literatura (ver, por exemplo,
Doerner et al., 2003, 2004, e McMullen, 2001). Uma revisdo recente e mais detalhada deste
método podera ser encontrada em Dorigo e Stiitzle (2004) e Infante (2004).

O método da pesquisa por dispersdo € um método evolucionario que foi formalmente
introduzido por Glover (1977) num estudo heuristico para a resolugdo de problemas de
programacao linear inteira. Em comum com outros métodos evolucionarios, a pesquisa por
dispersdo, opera sobre uma populagdo de soluges e usa procedimentos heuristicos de
combinacdo de solucbes que permitem a obtencdo de novas solugbes. No entanto,
contrariamente aos outros métodos evolucionarios, 0 método da pesquisa por dispersdo nao
utiliza abordagens baseadas em seleccdes aleatérias para obtencdo de novas solucdes,
limitando o uso da aleatoriedade a procedimentos de diversificacdo. Deste modo, este método

nao explora as solugbes de uma forma aleat6ria, como é o caso dos algoritmos genéticos e a



optimizacao através das colénias de formigas, antes pelo contrario, explora regifes pré-
seleccionadas em cada iteracdo, operando sobre conjuntos de solucdes de referéncias para
obter novas solucdes. Estes conjuntos sdo compostosp el as fAmel horesodo solu-»es e
populacdo ou amostra principal. Neste caso, tratando-se de um problema com critérios
mlltiplos,oconcei to de fAmel horesd apenas |l eva em conside
em relacdo a outras pertencentes a amostra principal. As aplicacdes deste método tém
atestado a sua eficiéncia na resolucdo de problemas em diversas éareas, dentre estas
destacam-se: os problemas da mochila bicritério (Gomes da Silva et al., 2004, 2006, 2007); os
problemas de escalonamento (Beausoleil, 2001; Yamashita et al., 2006); os problemas de
optimizacao de rotas veiculos (Corberan et al., 2002; Rochat & Taillard, 1995); problemas de
afectacdo de supervisores para exames (Marti et al.,, 2000) e os problemas de afectacdo

quadratica (Cung et al., 1996).

1.2 Objectivos

No presente trabalho, pretende-se implementar uma metodologia hibrida, isto €, um algoritmo
baseado na combinagéo do algoritmo das coldnias de formigas com o método da pesquisa por
dispersédo, para a resolver duas variantes do problema da mochila, ou seja, o problema da
mochila multicritério com uma restricdo e o problema da mochila multicritério com varias
restricbes, aplicados a instancias de grande dimensdo, assim como a respectiva
implementacéo informética em linguagem programacéo C.

A ideia consiste em introduzir algumas melhorias/alteracbes no algoritmo baseado na
optimizacao através das colénias de formiga apresentado em Alaya et al. (2007) de modo a
obter-se uma melhor performance, isto €, aumentar a qualidade das solu¢des produzidas
através do aumento da diversidade das solugbes, a redugdo da distancia do conjunto de
solugbes aproximadas (solu¢des potencialmente ndo dominadas) em relagdo as solugbes
exactas (solugdes efectivamente ndo dominadas) e a melhoria de outros factores. Estas
alteracdes consistem em primeiro lugar, na redefinicdo de alguns parametros algoritmicos, tais
como, o nimero de ciclos, o numero de coldnias, entre outros factores. A seguir o algoritmo é
combinado com o método da pesquisa por dispersdo. Por outras palavras, pretende-se utilizar
o algoritmo das colbnias de formigas para gerar um conjunto de solu¢cdes que devera ser
utilizado como a populagéo inicial do método da pesquisa por dispersdo, de modo a obter-se
um conjunto de solu¢cdes com maior diversidade e a reducdo da distancia em relacdo ao
conjunto das solucdes exactas.

Para se atingir estes objectivos, propde-se trés possibilidades de combinacdo. Na primeira
possibilidade, os dois métodos sao implementados em ciclos separados, isto €, aplica-se a
optimizacao através das coldnias de formigas num ciclo e posteriormente implementa-se o
método da pesquisa por dispersdo no segundo ciclo. Na segunda possibilidade, os dois
métodos sdo implementados num ciclo comum, mais precisamente, o0 método da pesquisa por

dispersdo €é inserido no ciclo dedicado ao método das colénias de formigas. A terceira



possibilidade consiste na extensdo da segunda alternativa, isto &, para além de existir um ciclo
comum dedicado a ambos os métodos, adiciona-se um segundo ciclo, no qual o método da
pesquisa por dispersao é implementado pela segunda vez. Apés estas implementacdes, as trés
propostas sdo comparadas no sentido de se determinar a melhor, que por sua vez é

comparada com outros algoritmos existentes na literatura.

1.3 Organizacao da Dissertacéao

No capitulo que se segue, apresentam-se 0s conceitos teéricos fundamentais sobre a
optimizacdo combinatoria multicritério, a definicdo formal das duas variantes multicritério do
problema da mochila, os aspectos fundamentais deste problema de natureza combinatéria,
bem como as principais metodologias utilizadas na sua resolug¢éo. O capitulo 3 € dedicado ao
estudo das metaheuristicas das coldnias de formigas e pesquisa por dispersdo. Inicialmente
faz-se uma descricdo pormenorizada dos dois métodos aplicados as duas variantes do
problema em estudo. A seguir, apresentam-se as diferentes estratégias de combinacédo dos
dois métodos, assim como, a descricdo pormenorizada de cada estratégia e os respectivos
pseudo-cédigos. No capitulo 4 comparam-se as diferentes estratégias com vista a determinar
as melhores nas duas variantes do problema da mochila, e no final, comparam-se as melhores
alternativas com outros algoritmos propostos na literatura. Finalmente, no capitulo 5,
apresentam-se as conclusdes tiradas dos modelos implementados, assim como, algumas

pistas para investigacdes futuras.



2.0ptimizacdo Combinatoria Multicritério

Este capitulo tem como finalidade introduzir alguns conceitos teéricos fundamentais e
defini¢cBes relacionados com a optimizagdo combinatdria multicritério, assim como a definicao
do problema da mochila multicritério nas suas versdes com uma e varias restricdes. Em
primeiro lugar, introduz-se alguns conceitos sobre os problemas de optimizacdo combinatoria,
seguidamente, faz-se uma abordagem multicritério dos referidos problemas e a definicdo dos
conceitos de dominancia e Optimos de Pareto. Finalmente, apresenta-se a definicdo
matemética do problema da mochila, com especial énfase para duas variantes multicritério
deste problema: o problema da mochila multicritério com uma restricdo e o problema da
mochila multicritério com vérias restricbes, que por sua vez, sdo objectos de estudos desta

dissertacéo.

2.1 Optimizacdo Combinatéria

A Optimizagdo Combinatéria (OC) é o ramo da ciéncia da computagdo e da matematica
aplicada que estuda problemas de optimizagdo em conjuntos discretos e finitos, e que tem
como objectivo encontrar uma ou mais solugdes segundo uma determinada funcdo objectivo
dentro de um espagco ou regido admissivel definida para o problema em estudo. Nos
Problemas de Optimizacdo Combinatéria (POCs), ap al avr a @ c o mb is& atfacto
de existir apenas um numero finito de solu¢des admissiveis e que qualquer solugdo tem uma
propriedade combinatéria que pode ser uma permutagdo, um arranjo, uma particdo de itens,
um subconjunto que corresponde a uma selec¢do de um conjunto de itens (que € o caso dos
problemas da mochila), arvore ou grafo que indica a relacdo entre os itens (Ehrgott &
Gandibleux, 2004; Garey & Johnson 1979).

Segundo Garey e Johnson (1979), um POC define-se da seguinte maneira:

1 Um conjunto de instancias;

1 Um conjunto & de solugbes admissiveis, para cada instancia;

1 E uma funcao objectivo "Qque atribui um valor da funcéo objectivo a cada solucao
admissivel de uma determinada instancia.

Em qualquer processo de optimizagcdo, o objectivo € encontrar, para cada instancia, uma
solucdo admissivel denominada por solugdo Optima global, que maximiza (ou minimiza) a
funcé@o objectivo em questdo. Por outras palavras, dado um POC cuja funcdo objectivo deve
ser maximizada (ou minimizada), uma solugdo N & sera considerada como um éptimo global,
se e s6 se, ndo existir uma outra solucdo N @, tal que, "QwW > "Qw (ou QW < "Qw, no caso

de um POC de minimizacao).
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Problemas deste género podem ser encontrados em muitos ramos da gestdo, como por
exemplo, nas finangas, no marketing, na producdo, no escalonamento, nos controlos de
inventario, nas localizacGes de fabricas, e também estdo presentes em muitos problemas de
engenharia, como por exemplo, na concepcao de circuitos para minimizar a area dedicada a
fios, na producédo de placas de circuitos no sentido de minimizar o tempo de producdo, em

modelos de planeamento de recursos, no transporte de energia, entre outros exemplos.

2.2 Optimizagcdo Combinat6ria Multicritério

Em muitos POC reais existe mais do que um Unico objectivo a optimizar (ver por exemplo
Kwark et al., 1996 e Teng & Tzeng, 1996). Estes problemas sdo comummente designados por
Problemas de Optimizagdo Combinatéria Multicritério/Multi-objectivo  (POCM). S&o
caracterizados por possuirem uma multiplicidade de solucdes, isto €, ndo existe apenas uma
Unica solucéo (6ptimo global), mas sim, um conjunto de solu¢cdes admissiveis particulares (0s
Optimos de Pareto)) que s«o fAmel hor es 0seglimdo aguns critgdsos, e sdor a s
fipi or es 0ousos gitenosl o

A multiplicidade de solug8es deve-se ao facto dos critérios serem conflituosos entre si. Por
exemplo, na compra de um automovel diversos objectivos podem ser considerados. Por um
lado, € desejavel adquirir um automével que apresente um bom desempenho (em termos de
velocidade de ponta e capacidade de aceleracdo). Por outro lado, o automével deve ser
seguro, econémico e apresentar o menor custo de aquisicdo possivel. Estas situacdes tornam
os POCMs particularmente dificeis de resolver, uma vez que, o nimero de 6ptimos de Pareto
do problema podera aumentar com a dimensdo das instancias envolvidas e em muitos casos
ndo é possivel a sua determinacéo através da aplicacdo das técnicas mais comuns (Ehrgott &
Gandibleux, 2004; Gosh, 2004).

Analogamente aos POCs, as solucBes admissiveis de um POCM tém algumas
propriedades combinatorias e o seu ndmero é finito. Formalmente, um POCM (para um
problema de maximizacao) pode ser apresentado da seguinte maneira:

Géd © = do (2.1)

Gidp & = @6

6 Gt = %

Gisd & =&
6@ G

N = N et 0, 0= QN 8@ (2.2)



onde:
G é o numero de fungBes objectivos;
orepresenta o vector de valores associado a funcdo objectivo "® {1,2,8 .,&};
€ é o numero de variaveis de decisao;

"Qé o nimero de restricdes do POCM,;

il
1
il
1
1 &Qrepresenta a regido admissivel no espaco de variaveis de deciséo;

f  ®é o vector das variaveis de decisdo, isto &, ®= (&, 6,8 ,0)"

1 0 é a matriz dos coeficientes tecnolégicos ('Qx £);

f @representa o vector dos termos independentes das restrigoes.
A regido admissivel no espaco das fun¢des objectivo (espaco dos critérios de optimizacao), isto

é, o conjunto de todas as imagens dos pontos de @, define-se da seguinte forma:
w={anN eb:a= @ % ®,8,04 ® 08 O} (2.3)

No nosso caso, resolver um POCM significa encontrar o conjunto de todas as solucdes
admissiveis que fbptimizemoo vector de fungdes objectivos do problema. Dado que, podendo
existir indmeras solucdes admissiveis dentro da regido admissivel, torna-se relevante conhecer
o tipo de solugbes que se pretende encontrar, isto €, € necesséario entender a definicdo do
conjunto de solu¢des admissiveis que foptimizamo o vector de fungBes objectivos. Por outras
palavras, é importante introduzir-se a definicdo de um conceito fundamental da optimizagéo

multicritério, isto é, o conceito da dominancia.

Definigéo 2.1 (Dominancia). Seja = 40,06 0,8, @ NGO e
@P= @ 0,6 ®,8,04 ® N dois vectores de valores de fungdes objectivos de duas
solucdes admissiveis @WQW N &. Diz-se que &' domina &® se Go® Gow para todo Q

1,2,8 ,4 e o > Gow paraalgum Q@ 1,2,8 ,4 ,eescreve-sedt| Fed &

Uma forma de visualizar o conceito da dominancia € apresentada na Figura 2.1, onde esta
representado no espaco dos objectivos: a regido dominada por uma solucdo & a regido que

domina esta solucao e a regido que nao € comparavel a @3 para um problema bicritério.



/

Obijectivo 2

Regiao que
domina x

Z2(x)

Regiao
dominada por x

.

zi(x) Objectivo 1

Figura 2.1 - Representacao do conceito de dominancia no espaco dos objectivos

Defini¢cdo 2.2 (Solugdo Ndo Dominada). Um vector &' ¥ () diz-se ndo dominado, se e s6 se,
ndo existir um outro vector &> N Gtal que &1 & e & &'. Caso contrario &' é um vector
dominado.

Ao conjunto de todas as solu¢bes ndo dominadas de um POCM denomina-se conjunto de
solu¢des ndo dominadas ou conjunto 6ptimo de Pareto (Pareto, 1896). Entre quaisquer duas
solu¢cdes ndo dominadas ao passar de uma para outra, verifica-se uma melhoria em pelo

menos um dos critérios e uma degradag¢do em pelo menos um dos restantes.

Definigdo 2.3 (Solugdo Eficiente). Uma solucéo admissivel w N & diz-se eficiente se néo for
possivel encontrar uma outra solugdo admissivel wN @ que seja, pelo menos, tdo boa como ®
em todos os critérios, e que seja estritamente melhor que wem pelo menos um critério, isto &, a
solucédo wdiz-se eficiente, se e sé, ndo existir uma outra solucdo admissivel wN & que domine
@

Com base nas definicdes atrds apresentadas, conclui-se que o conceito de solu¢do ndo
dominada refere-se as solu¢cdes do POCM no espaco dos objectivos, e o conceito de solugéo
eficiente refere-se as solugbes no espacgo das variaveis de decisdo. Por outras palavras, as
solu¢cdes ndo dominadas correspondem as imagens das solugbes eficientes no espago dos

objectivos, conforme se pode verificar através da Figura 2.2.
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ESPACO DA DECISAQ ESPACO DOS OBJECTIVOS

™~
. . ot . - .
Conjunto eficiente 2 Conjuntondo dominado
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o] | ~<
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\\ 2 \\\.
\-\ > [ ] z \\\
_____ N .
N ~
S , ® 23 \\
- N N
~ N
'\\ \\
- - \\\ i 4 4 Za \
~~ \
~_ ,
S~
Objectivo 1

Figura 2.2 - Conjunto eficiente e conjunto ndo dominado

Dada a caracteristica discreta um POCM, geralmente existem dois tipos de solu¢des nao

dominadas: suportadas e ndo suportadas (Steuer, 1986).

Teorema 2.1. Uma solucdo admissivel m N & diz-se eficiente, se e s6 se, existir um _N ¥ =
1ve%:_> 0,BY, 1 tal que ®maximize o problema soma ponderada & GGi{B%L; _@to® 1@ N

o).

Definicdo 2.4. (Solugdo Ndo Dominada Suportada). Uma solugéo ndo dominada » 4L diz-se
ndo dominada suportada, se e s6 se, pertencer a envolvente convexa de todos os pontos no
espaco dos objectivos. Caso contrario, » € uma solugdo ndo dominada néo suportada.

As solucdes ndo dominadas suportadas podem ser obtidas através de técnicas baseadas

na soma ponderada de critérios (Teorema 2.1).

Definicdo 2.5. (Solucdo N&o Dominada Suportada Extrema). Seja & ¥ & uma solucdo ndo
dominada suportada. Entdo, diz-se que & é uma solugdo ndo dominada suportada extrema, se
e s6 se, for um ponto extremo da envolvente convexa de todos os pontos no espaco dos
objectivos. Caso contrario, & € uma solucdo suportada ndo extrema.

As imagens inversas das solu¢Bes ndo dominadas suportadas sdo chamadas de solugtes
eficientes suportadas, e as imagens inversas das solu¢cdes ndo dominadas n&o suportadas séo
solucdes eficientes ndo suportadas.

O conceito de solucdo suportada e ndo suportada pode ser visualizado através da Figura
2.3, onde se apresenta um conjunto de solu¢cdes ndo dominadas (pontos azuis, verdes e
pretos) e as solugbes dominadas (pontos vermelhos), para um problema bicritério. Todas as

solu¢des ndo dominadas que pertencem a envolvente convexa (pontos azuis e verdes) sdo ndo
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dominadas suportadas, e as que ndo pertencem (pontos pretos) sdo ndo dominadas néo
suportadas, por outras palavras, os pontos (1, 14), (6, 11), (7, 10), (10, 7), (11, 4) e (12, 1) sé@o
ndo dominados suportados, enquanto os pontos (2, 12) e (8, 8) sdo ndo dominados nao
suportados. Dentre as solugées ndo dominadas suportadas, destacam-se: as suportadas

extremas (pontos azuis) e suportadas nao extremas (pontos verdes).
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Figura 2.3 - Solugdes suportadas e ndo suportadas

Uma solucdo de um POCM deve ser eficiente ou ndo dominada, para que seja aceitavel
como solucdo final do processo de decisdo, deste modo, € apenas sobre o conjunto de
solugdes eficientes / ndo dominadas (espaco da decisdo ou espaco dos critérios), que deve
recair a atencdo do analista e do decisor. O conhecimento de todas as solu¢gbes 6ptimas de
Pareto (suportadas e ndo suportadas) permite ao decisor estar conscie nt e dosffispbade

entres os diferentes critérios durante o processo da tomada de decisé&o.

2.3 Problemas da Mochila

O Problema da Mochila (PM) é um POC cujo nome resulta de uma situagcdo em que é
necessario preencher uma mochila com objectos de diferentes pesos e valores, com o
objectivo de preenché-la com o maior valor possivel sem exceder o peso maximo admissivel
(Figura 2.4). E um problema bem conhecido na literatura e tem sido extensivamente estudado

por diversos autores (ver, por exemplo, Martello & Toth, 1990 e Pisinger, 1995).
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Figura 2.4 - Problema da mochila simples

No capitulo introdutério foi apresentada uma revisdo bibliografica e as diferentes
aplicacfes deste tipo problemas. Nas sec¢Bes que se seguem apresenta-se a sua defini¢cdo

formal, a formulagdo matematica e algumas caracteristicas peculiares.

2.3.1 Problema da Mochila Simples

Um Problema da Mochila Simples (PMS) que também é conhecido por Problema da Mochila
Monocritério pode ser definido da seguinte maneira (Martello & Toth, 1990): dada uma
instancia do problema da mochila com um conjunto 0, contendo ¢ objectos (ou itens) ‘Qcada
um com o valor (ou lucro) &, peso U e uma mochila de capacidade &, em que ¢ é a variavel
de decisdo associada um item 'Q Seleccionar o subconjunto de 0 cujo peso nio excede a
capacidade @, que maximiza o valor total dos objectos seleccionados. Matematicamente é

formulado da seguinte maneira:

& ¢ BY ; G (2.4)
[ 6@ G

By @ (2.5)
N 0,1; @lu®d > 0QO3REI ! " § = 12,8 ,¢ (2.6)

Sendo um POC com apenas uma Unica fungdo objectivo, a sua resolucdo consiste em
determinar, em geral, a solugdo que optimiza o critério em causa, isto €, a solucdo Optima
Z

global. Esta solucdo é representada pelo vector de objectos & = (aj,063,8 ,6) e pela sua

respectiva imagem no espaco do objectivo & .
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Muitas aplicagbes praticas de PMs tém como restrigbes, pedidos de urgéncias,
prioridades, pacotes de pequeno peso mas de grande volume, tempos, entre outros
constrangimentos, o que conduz a diversidade de variantes deste problema. Algumas variantes
tornaram-se um padrdo nos problemas em que sao aplicaveis, como exemplo: o problema da
mochila inteiro; o problema da mochila restrito; o problema da soma de subconjuntos; o
problema da troca; o problema da mochila quadratico; o problema de mdltiplas mochilas; o
problema de afectacdo generalizada; o problema de empacotamento; o problema da mochila
multicritério e outros exemplos existentes na literatura.

Nas duas proximas seccOes fazem-se as descricdes pormenorizadas de duas variantes
multicritério do PM, que sédo objectos de estudo desta dissertacdo: o problema da mochila {0-1}
multicritério com uma restricdo e o problema da mochila {0-1} multicritério com varias

restricoes.

2.3.2 Problema da Mochila {0,1} Multicritério com uma Restricao

O Problema da Mochila {0,1} Multicritério com uma restricdo (PMM-1) é a variante do PM em
gue se pretende maximizar mais do que um simples critério, sem exceder a restricdo imposta,
isto €, sem ultrapassar a capacidade da mochila. A designacgéo {0,1} deve-se ao facto dos itens
do problema tomarem dois valores, zero ou um. Neste caso, se um item é adicionado na
mochila, a variavel de deciséo associada a este toma valor um, caso contrario, toma valor zero.

A sua formulagdo matemética é dada da seguinte maneira:
G GXoty 3,6y, ..., = Bl Ghong (2.7)
ddlbdZ ("quév vdé = Bg&l(%%

ddlbd'le7d%7 7("Q = Bg&l@b

ddlbdu da.vd%v vd}_ = Bg@lo}g)(bﬂ

[ 6@ G
Bl Uy @ (2.8)
@ 0,1;GH U @ > 0QOIREI ! O 1,2,8 .8 ,'Q 1,2,8,4 (2.9)

onde:
T £ é o numero de itens;

=

@ é o numero de critérios a maximizar;
1 GHrepresenta o lucro do item ‘Qrelativamente ao critério 'Rsendo @' 1,2,8 ,4 e
o 1,2,8 ¢ ;

0€ 0 peso (ou custo) do objecto 'Q

=
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1 w representa a capacidade da mochila, isto é, o peso limite suportado pela
mochila.
Em que &= 1, se e somente se, o objecto Q¢ incluido na mochila, caso contrario ¢m= 0.
Assume-se ainda que, &, e Osdo valores inteiros e positivos, e que 0q  ©, com Bé; 0>
®,paratodo™@ 1,2,8 .6 e Q@ 1,2,8,4 .
Mais sucintamente o problema pode ser reescrito do seguinte modo:
Ao 0 = G (2.10)

Gi G 6 = Go

6 GE> GGy = G

Gim G @ = ¥ 6

[ OORE
06 © (2.11)
N {01} N0, > 0QOSREI | DN 1,2,8 ,4 (2.12)

Em que:

$= 4,658, &= @3.38.8.8,6= &.&8,0 (2.13)
0 = 01,02,8 ,Oé (214)
®= (6,6,8,6) " (2.15)

2.3.3 Problema da Mochila {0,1} Multicritério com varias Restricdes

O Problema da Mochila {0,1} Multicritério com varias restricdes (PMM-2) resulta numa
generalizagdo do PMM-1 em que se considera mais do que uma Uunica restricao.

Matematicamente um PMM-2 pode ser definido da seguinte maneira (Zitzler, 1999):
a60G 6,63, ..., = By Ghin (2.16)
d dlbdZ da.vd%v vd}_ = Bgﬁlc%db

ddlbdﬂdi!d%! !d}, = B§Qla‘ép‘b

ddlbdu da.vd%v vd}_ = Bg@lagdb

| OO 3

By U G (2.17)
N 0,1; R 08 bo> 0QOSREI ! " 1,2,8 .8, 1,2,8 .4 (2.18)
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onde:
€ € o numero de objectos;
@ é o numero de critérios / restricoes;

1
Al
T &frepresenta o lucro do item "ho critério Qsendo™® 1,8 ,4 e 1,8,¢ ;
T OSrepresenta o peso do item ‘Mo critério Qsendo™® 1,8 ,4 eQ@ 1,8 ,¢ ;
Al

W é a capacidade da mochila "Qisto é, o termo independente da restricdo Q
sendo™®@ 1,8 .4 .
Considera-se que = 1, se e somente se, o objecto "¢ incluido numa mochila, caso contrario
&= 0. Assume-se ainda que U5 @e W-Sdo valores inteiros e positivos e que U G com
Bf, 0> gparatodo™@ 1,2,8.,& e® 1,2,8,4 .
Mais sucintamente, o problema pode ser reescrito como se segue:
Géd © = do (2.19)

Gim G 6 = Go
6 GE> GGy = G

Gim G @ = ¥ 6

[ OORE
0l ®1,0%200 @,,8,0% we8,0%0 oy (2.20)
N {01 RN 0T o> OQVEREI | N 1,2,8 .4 (2.21)
Em que:
G= @&.88.,¢,8= 3.838,8.8,&= &,@4.8,¢ (2.22)
0l= 01,048,088 ,02= 02,0%8,02,8,09 = 08,08,8,08 (223
= (0,0,8,0)" (2.24)
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2.4 Metodologias de Resolucédo de Problemas de Optimizacao

Combinatéria Multicritério

Na resolucdo de um POCM, duas fases distintas podem ser consideradas: a procura e a
tomada de decisdo. A fase da procura, refere-se ao processo de optimizagdo que permite
encontrar as solugdes do POCM, ou seja, as solugbes 6ptimas de Pareto, ou pelo menos, uma
aproximacéo a estas. A tomada de deciséo corresponde a seleccdo de uma solucéo (que é um
compromisso entre os objectivos do problema) a partir do conjunto de solu¢des encontradas na
primeira fase. Esta tarefa, muitas vezes dificil, € efectuada por um decisor humano com o apoio
de um analista.

Dependendo da forma como as duas fases sdo combinadas, os métodos para a resolucéo
de POCMs podem ser classificados em trés categorias distintas (Yoon & Hwang, 1995):

I Tomada de deciséo antes da procura - neste caso, os objectivos de um POCM
sdo agregados num Unico objectivo que inclui informacao de preferéncia fornecida
pelo decisor antes de se fazer a procura,

1 Procura antes da tomada de decisdo - nesta situagdo, a procura é feita sem
nenhuma informacdo de preferéncia fornecida pelo decisor. O decisor faz uma
escolha a partir do resultado da procura, que, corresponde a um conjunto de
solu¢des de compromisso;

1 Tomada de decisdo durante a procura - neste Ultimo caso, o decisor pode
articular as suas preferéncias durante o processo de procura, de uma forma
interactiva. Este processo € feito por passos, e, no final dos quais, um conjunto de
solugdes de compromisso é apresentado ao decisor, que fornece informagfes de

preferéncia, das quais, permitem orientar a procura nos passos subsequentes.

Os algoritmos para a resolucdo do PMM-1/PMM-2 que se pretende implementar neste
trabalho pertencem a segunda categoria, isto €, numa primeira fase a procura de solucdes é
efectuada sem nenhum contacto com o decisor, cabendo de seguida a este, proceder a
escolha das solucdes de preferéncia.

Existem varias abordagens que sé&o utilizadas na procura de solucées de compromisso de
um POCM. Estas abordagens séo classificadas em duas classes principais: os métodos
exactos e métodos aproximados ou heuristicos. Nos métodos exactos a procura é efectuada
em toda a regiao admissivel, e por conseguinte, as solugBes obtidas através destes sao
solucdes exactas, isto é, solucBes efectivamente ndo dominadas ou solucBes 6ptimas de
Pareto. Ao passo que, nos métodos aproximados apenas uma frac¢éo da regido admissivel é
percorrida, 0 que, ndo garante a obtencdo de solucBes exactas. No entanto, em geral,
permitem obter resultados de boa fualidaded As solu¢cBes obtidas através dos métodos
heuristicos sdo denominadas por solugcdes aproximadas ou solugbes potencialmente nao

dominadas ou solu¢des potencialmente eficientes.
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Na Figura 2.5 é apresentada uma classificagcao geral dos diferentes métodos utilizados na
resolugdo dos POCM. Outras referéncias aos métodos aproximados e exactos poderdo ser
encontradas em Ehrgott e Gandibleux (2002), Fréville (2004) e Ghosh (2004).

Método das duas fases

Métodos
exactos

Programacdo Dindmica
Coldnias de Formigas

Metodologias
pararesolugédo
de POCMs

Pesquisa por Dispersdo

Metaheuristicas

Pesquisa Tabu

Arrefecimento

Relaxagdo Lagrangiana ‘ Simulado

Métodos
aproximados

Algoritmos Genéticos

Aproximagdes
Polinomiais

Colénias de Formigas
+
Métodos Hibridos e

Figura 2.5 - Métodos para resolugdo de problemas de optimizagdo combinatdria multicritério

A utilizacao dos métodos exactos implica um grande consumo de recursos computacionais
(memédria e velocidade dos processadores), e, em particular no caso de problemas de grandes
dimensdes, a exigéncia é tao eleva que € impossivel a sua resolucdo através destes métodos.
Devido a estas limitacdes os métodos heuristicos tornaram-se uma alternativa viavel para a
resolucdo deste tipo de problemas. Nos métodos heuristicos procura-se equilibrar o esforco
computacional e a qualidade da solucdo obtida, uma vez que, renuncia-se a garantia das
solugbes Optimas de Pareto para ganhar em velocidade, possibilitando a resolugdo de
problemas de grande dimensdo em tempos aceitaveis. Estes métodos tendem a direccionar as
solugBes para os 6ptimos de Pareto, mas ndo garantem os 6ptimos de Pareto e/ou no caso de
encontrarem um optimo de Pareto, em geral, ndo ha maneira de as comprovar.

Para a resolucéo de problemas em estudo (PMM-1 e PMM-2), o ideal seria a aplicagédo de
um método exacto, uma vez que, através deste, tem-se a garantia da obtencéo dos 6ptimos de
Pareto. No entanto, isto s6 seria possivel para problemas de pequena/média dimensao, mais
precisamente, para instancias bicritério com um maximo de 500 itens (Visée et al., 1998;
Captivo et al., 2003), e, para instancias multicritério (até 15 objectivos) com um maximo de 30

7

itens (Luila, 2008). O que ndo é o proposito deste trabalho, uma vez que, se pretende

implementar uma técnica que permita a obt en- «o0o de s ol parainsdciad e

de grande dimensdo do PMM-1 e PMM-2. Para isso, propfe-se um método baseado na
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combinacdo de duas metaheuristicas: as colonias de formigas e a pesquisa por dispersao

(Figura 2.5). Por outras palavras, pretende-se desenvolver uma metaheuristica hibrida que

permita a obtencdo das solucdes potencialmente ndo dominadas / eficientesdefiqual i daded das
inst©ncias do problema em estudo, guer em termos da
quer em termos da dispersdao ao longo das mesmas. Estes métodos sdo implementados no

capitulo seguinte.
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3.Resolucao de Problemas da Mochila
Multicritério

Uma metaheuristica consiste num conjunto de conceitos que podem ser usados para a
definicdo de métodos heuristicos que, por sua vez, sdo aplicados na resolugcdo de varios
problemas de optimizacdo combinatdria. A utilizacdo das metaheuristicas tem-se revelado cada
vez mais como uma alternativa para obtencdo de solugbes de fgualidaded em muitos
problemas complexos de optimizacdo. Este capitulo é dedicado ao estudo de duas
metaheuristicas particularmente interessantes, dado que, tém revelado bons desempenhos na
resolucdo de diversos POCs, em particular, os PMs. Estas metaheuristicas sdo comummente
conhecidas por metaheuristicas das colénias de formigas e pesquisa por dispersdo. Conforme
referido nos capitulos precedentes, o propdsito desta dissertacdo é cruzar os dois métodos,
isto é, implementar um algoritmo hibrido, baseada na combinacdo da metaheuristica das
colénias de formigas e do método da pesquisa por disperséo, que permita a resolugdo do caso
de estudo, de maneira a alcancar resultados satisfatdrios. Para cada um dos métodos, em
primeiro lugar, faz-se uma descricdo geral, assim como, a explicacdo do funcionamento dos
respectivos mecanismos fundamentais, e, a aplicagdo destes na resolucdo do caso de estudo.
Seguidamente, apresenta-se 0s respectivos pseudo-cédigos, bem como, a descricdo
pormenorizada dos procedimentos principais. E finalmente, apresenta-se trés pseudo-codigos
dos algoritmos resultantes da combinacdo dos dois métodos, cujos desempenhos, sao

estudados no proximo capitulo.

3.1 Metaheuristica das Coldnias de Formigas

A Metaheuristica das Colénias de Formigas ou Optimizacao através das Coldnias de Formigas
(do inglés Ant Colony Optimization - ACO) tem a origem nos trabalhos de Marco Dorigo, que

em Dorigo et al. (1991), propds o algoritmo Ant System para a resolucdo do problema do

caixeiro-vi aj ant e. Este al goritmo co-agesated,emnoumgusailst

comportamento de cada fiagented ® inspirado
partir de entdo, diversas variantes deste algoritmo passaram a ser reportadas na literatura em
diversas areas de aplicagcao. Além disso, é importante realcar que, bianualmente, os principais
trabalhos sobre este tema s&o apresentados no evento ANTS - International Workshop on Ant
Colony Optimization (disponiveis em http://iridia.ulb.ac.be/ants - sitio da Universidade Livre de
Bruxelas). Uma revisdo mais recente sobre este método podera ser encontrada em Dorigo e
Stutzle, 2004.

A esséncia dos algoritmos baseados na metaheuristica ACO estd na combinacdo de um

conjunto de informagfes sobre a estrutura de um problema (conhecidas a priori e de natureza
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constante ao longo do processo de resolucdo) com as informacdes obtidas a partir dos
resultados gerados durante o processo de resolucdo (conhecidas a posteriori e de natureza
dindmica). Esta combinacédo de informacdes ajuda na convergéncia dos resultados e torna o
processo auto-catalitico,ou s ej a, o0 aidéentad @doddadds gerados para orientar
a procura para regides mais promissoras, permitindo assim, a obtencéo de boas solucdes.

As formigas atrairam a atencéo de investigadores devido ao elevado nivel de organizacao
gue uma colénia pode atingir, especialmente quando comparado a simplicidade relativa do
comportamento de cada membro da col6nia.

Segundo Bonabeau et al. (1999), os algoritmos baseados na metaheuristica ACO sao uns
dos mais bem sucedidos exemplos de inteligéncia colectiva e tém sido largamente aplicados

em varios POCs académicos e reais (ver o capitulo introdutério).

3.1.1 Comportamento de Formigas Reais

De acordo com Hdlldobler e Wilson (1990), as formigas mesmo sendo praticamente cegas, sao
capazes de estabelecer o caminho mais curto entre o formigueiro e a fonte de alimento, através
da cooperagdo entre individuos da colonia, usando uma comunica¢do indirecta por
modifica¢cdes no ambiente.

Também é estudado em Beckers et al. (1992) a capacidade das formigas se adaptarem a
mudancas no ambiente, como por exemplo, encontrar um novo caminho mais curto, a partir do
momento que o antigo se torna inviavel.

A Figura 3.1 ilustra uma experiéncia feita por Goss et al. (1989) para estudar o
comportamento de formigas reais. Inicialmente, exploram aleatoriamente a area ao redor do
formigueiro a procura de alimento. Enquanto se deslocam, depositam sobre os caminhos por
onde passam, algumas substancias volateis chamadas feromonas, que as auxilia a encontrar o
caminho de volta ao formigueiro. Desta forma, quando uma formiga estabelece um caminho
entre a fonte de alimento e o formigueiro, 0 caminho percorrido fica marcado com rastros de
feromonas. Assim, quando as demais formigas detectam a presenca de feromonas tendem a
ndo mais seguirem caminhos aleatdrios, seguindo os caminhos com maior concentracdo de
feromonas, e, se por ventura encontrarem algum alimento retornam ao formigueiro reforgcando
feromonas nestes caminhos, tornando-os assim mais atractivos paras as restantes formigas da
colénia. As formigas que escolherem o caminho mais curto fardo o percurso em menor tempo
e, os rastos de feromonas serdo reforcados com maior frequéncia que nos caminhos mais
longos. Assim, os caminhos mais eficientes, isto é, de menor distancia, receberdo maior
guantidade de feromonas e tenderdo a ser os mais escolhidos. Por ser uma substancia volatil,
a evaporacdo do feromonas evita que, com o tempo, um caminho que ndo é muito utilizado

continue a influenciar a deciséo das formigas.
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Figura 3.1 - Comportamento de formigas reais
(Goss et al., 1989)

Observando-se entdo a Figura 3.1, pode-se constatar o seguinte: em (a), as formigas
chegam a um ponto de decisdo; em (b), as formigas escolhem de uma maneira aleatéria o
caminho a seguir; em (c), as formigas que escolhem o caminho mais curto (caminho de baixo)
e alcancam o outro lado mais rapidamente e em (d), as feromonas (representadas pelas linhas)

acumulam-se mais rapidamente no caminho mais curto.

3.1.2 Comportamento de Formigas Artificiais

O propésito do método ACO é modelar um problema, no nosso caso o problema da mochila
(PMM-1/PMM-2), como se fosse um problema de identificacdo dos caminhos eficientes num
grafo, e, utilizar o comportamento auto-organizado e cooperativo das formigas artificiais/virtuais
para encontrar estes caminhos (Dorigo & Stiitzle, 2004 e Alaya et al., 2007).

O procedimento de formigas artificiais € muito parecido com o procedimento de formigas
reais: depositam feromonas sobre elementos de um grafo (vértices ou arcos); constroem
caminhos no referido grafo de acordo uma probabilidade que depende da quantidade de
feromonas que foi previamente depositada por outras formigas da colénia; a quantidade de
feromonas depositadas diminui progressivamente por evaporacao, o que lhes permite obter
informacdes sobre a qualidade dos caminhos.

Entretanto, como é de esperar, também existem diferencas entre formigas reais e
artificiais, as principais sao: nas formigas reais os movimentos sao continuos, enquanto nas

artificiais sdo discretos; as formigas artificiais possuem uma estrutura de memoria que lhes
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impede de realizar certos movimentos e que lhes possibilita aplicar procedimentos locais de
melhoria das solu¢des encontradas; o deposito de feromonas ocorre com base na qualidade da
solucao ou do caminho encontrado e, em muitos casos, € efectuado somente depois que todas
formigas da coldnia identificarem os respectivos caminhos; a probabilidade de uma formiga
artificial escolher um arco ou vértice, muitas vezes, ndo depende apenas da quantidade de

feromonas, mas também de informacéao heuristica especifica do problema em estudo.

3.1.3 Aplicacédo aos Problemas da Mochila

Consideremos a transformacéo do PM num grafo conexo e ndo orientando "O= (w,0), onde, 0
conjunto de vértices & representa os itens do problema (= 1,2,8 ,£) e, o conjunto de arcos ‘O
a interligacdo (conexao) entre estes. Segundo Alaya et al. (2007), em cada iteracédo (ciclo),
uma formiga artificial decide qual o caminho a seguir, isto &, escolhe os vértices mais
atractivos, dentre aqueles ndo seleccionados. Cada formiga possui uma memoria, uma espécie
de lista tabu, que armazena os percursos descritos por cada uma e previne que um vértice seja
seleccionado mais do que uma vez. Por outras palavras, em cada iteracdo, cada formiga de
uma colénia, escolhe um item dentro de uma lista de itens candidatos, uma lista que contém
todos itens ndo seleccionados, e, adiciona-os a mochila, respeitando a restricdo imposta. Apds
estes procedimentos, procede-se a actualizagao de feromonas presente em cada vértice.

Neste caso, a solugdo do problema, isto €, o conjunto das solu¢des potencialmente
eficientes / ndo dominadas, serd composto pelo conjunto de todos vértices pertencentes aos
cominhos eficientes previamente identificados por cada formiga e/ou pelos respectivos valores
das fungbes objectivo.

A seleccdo de um vértice, isto é, um item 'O% 1,8 ,¢ , obedece a uma regra que resulta
da ponderacdo da quantidade de feromonas e da informacdo heuristica associada a este
vértice, definida pela seguinte expresséo (Alaya et al., 2007):

foz 2

o= T (3.1)

Bl on sz To 2 =g

0< hTQ 1, T"Q—""Q> O, | ,T 0 (32)

onde:
1 Teé a quantidade de feromonas presente no vértice (item) Q
1 —o representa a informagdo heuristica, isto €, a relagdo lucro/custo (eficiéncia)
associada ao item Q
1 | el s&o os parametros de controlo das influéncias de foe —qg respectivamente;
1 6GE'Qé a lista que contém todos os vértices candidatos (vértices ndo visitados),
sendo wum elemento genérico desta lista.

A actualizag&o de feromonas associada a um item (& feita através da expressao:
-F'Q: (1 ”) z -F'Q+ 3“T*Q (33)
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onde:
1 " é ataxa de evaporagédo das feromonas (igual para cada item), sendo " ~ [0,1];

 3Forepresenta a taxa de actualizagcdo de feromonas presente em ‘Qsendo 34> 0.

3.1.4 Descricdo do Algoritmo ACO Aplicado aos Problemas da Mochila
Multicritério

O algoritmo implementado nesta dissertacdo resulta de uma adaptacado do algoritmo ACO
proposto em Alaya et al. (2007). Basicamente, este algoritmo segue o procedimento MAX-MIN
Ant System (Stitzle e Hoos, 1997), que por sua vez, resulta de uma modificacdo do algoritmo
Ant System padrédo apresentado por Dorigo et al. (1991).

A principal modificagdo consiste na imposicdo de limites, para as quantidades de
feromonas presentes em cada objecto, ou seja, a quantidade de feromonas tg presente num
objecto 'Qdeve cumprir a condicdo tye To Ty, para todo 'Y 1,2,8 ,¢& , e que, Ty >
fae@ > 0. Além disso, o algoritmo de Alaya et al. (2007) é caracterizado pelos seguintes
aspectos: utiliza apenas uma colénia de formigas, em vez de varias coldnias, como acontece
com outras variantes de ACO; a cada objecto € associado um tipo de feromonas, que é fungdo
do nimero de objectivos ou critérios, por outras palavras, todo objecto 'OV 1,2,8 ,& , possui a
quantidade de feromonas *Spara cada 'Q" 1,2,8 ,& ; de igual modo, para todo ' 1,2,8 ,¢ ,
existe uma informacéo heuristica (eficiéncia) —fpara cada "' 1,2,8 ,a ; e por fim, o depdsito
de feromonas € efectuado apenas nos itens que fazem parte das melhores solucdes
encontradas, ou seja, remuneram-se 0s itens que correspondem aos maiores valores de
fungBes objectivo.

Estas modificacdes tém como finalidade evitar a rapida convergéncia dos resultados e/ou
a possibilidade de que a pesquisa fique presa em oOptimos locais. Segundo os resultados
experimentais apresentados em Alaya et al. (2007), este algoritmo revela bons desempenhos
quando comparado com alguns algoritmos da literatura.

O algoritmo ACO, para a resolucdo do PMM-1 e PMM-2 que se propde nesta dissertacao,
segue 0s seguintes procedimentos principais:

1) Inicializacdo das varaveis do problema, isto é, inicializacdo dos factores de
feromonas de cada item e inicializacdo da lista que armazena o conjunto de todas
as solucdes potencialmente ndo dominadas / eficientes;

2) Cada formiga da colénia selecciona aleatoriamente um critério de optimizacao, e
com base neste, faz uma seleccao probabilistica dos itens mais atractivos;

3) Actualizacéo das quantidades de feromonas presentes em cada item e actualizacao
da lista que armazena as solu¢cdes potencialmente nao dominadas / eficientes;

4) Apresentacédo dos resultados finais.
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Para uma melhor percep¢éo do funcionamento deste algoritmo, consideremos a seguinte
notacao:
1 "O- conjunto de funcdes objectivos, em que 'O= @ "8 ,'@8 ,"Q e S&= &, onde

"= Go® paracadaO 1,2,8 ,4 ;
0 - conjunto ou coldnia de formigas, em que 6 = 1,2,8 ,'Q8 ,|9| ;
t - matriz de estruturas de feromonas, em que + = 1%, 12,8 ,198 ,1% e ¢s=m,
sendo = 11,13,8 ,%,8 .1 , 2= 12,13,8 #3812, &%= 12138 158 .12,
¢, T4 = 1§ .15,8 ,%4,8,1¢ , com |t's 1288 = |t = |t9s=£. Onde 1§ é
quantidade de feromonas associado ao objecto "Qsegundo o critério "Q para todo
™ 1,2,8,4 e 1,2,8 ¢ ;

1 d - matriz de informacdo heuristica, em que d = -*, 2,8 ,-98 ¢ e |d| = a,
sendo 1= 18 48, 2= 238,48 ,-%¢, é,
o pps B8R, 6, = £,4.8,68f, comle |2 -
-4 = |-%s=¢. Onde —g é a informagdo heuristica (eficiéncia) do item Q

relativamente ao critério "Q para todo ' 1,2,8 ,4 e O 1,2,8,& . Segundo
Alaya et al., 2007, a eficiéncia ag de um item Qpode ser calculada através das

seguintes  expressfes, respectivamente para o0 PMM-1 e PMM-2:

=Q

8= (34)
~Q
e (ﬂQ
o= o (3.5)

1 i9- lista que contém o conjunto de todos itens \ vértices seleccionados por uma
formiga Qe o correspondente vector de valores objectivos, ou seja, lista que
contém a solucdo encontrada pela formiga Q em que i 2= a2®?, sendo a2 o
vector de valores objectivos (dominados ou n&o) e o? a respectiva solugéo
admissivel (eficiente ou n&o). Onde &%= (& &2,% 2,8 ,%00°,%4 ®2) e
@2= (2628 68 @Y N {01}, para todo ‘™ 1,2,8 .6 , ‘™ 1,2,8,& e O
1,2,8,]0]| ;

1 °Y- lista que armazena o conjunto de todas solucdes potencialmente ndo dominados
\ eficientes encontradas durante a execucdo do algoritmo, em que
Y= i1,i2,8,i%,8,i%%, sendo it= &t , (2= &6, éi%= ¢, , é,
i1V= &% . Onde & é o vector de valores objectivos ndo dominados e ¢f a
respectiva solucéo potencialmente eficiente, ou seja,
W= (0o &P 8,000 0 ) ecf=(fcf 8,64 af) (& {0.1)), para
todo'™ 1,2,8,4 ,’Ov 1,2,8.,¢6 ed6= 1,2,8,9%.
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Abaixo, apresenta-se o pseudo-codigo do algoritmo ACO aplicado ao PMM-1/PMM-2 e

seguidamente a descricdo pormenorizada de cada um dos procedimentos principais.

Algoritmo 3.1: Método ACO

(1) BEGIN

(2) N T4 ¢ {Inicializacio da matriz de feromonas};

3) "W n {Lista que armazena todas solu¢fes potencialmente ndo dominadas / eficientes};
(4) Gerar a populacéo de formigas 0;

(5) REPEAT

(6) FOR (= 1) TO |8| DO

(7) BEGIN

(8) "@N Seleccionar aleatoriamente ("Q;

9) i@\ 0 {Lista que armazena a solugdo encontrada pela formiga "Q;
(10) 6CEQN 1,2,8 .8 .,¢ {Lista de itens candidatos a solucso { %
(11) WHILE (868 Q %) DO

(12) 'O Seleccionar aleatoriamente (6GE'Q);

(13) iON (O (Dfie., @= 1, se ndo violar & ou g caso contrario, @S= O};
(14) Actualizar 6¢x'Q{Remover (previamente seleccionado};

(15) END WHILE

(16) END

a7 END FOR

(18) FOR (x1) TO&a DO

(19) FOR (x1) TO¢ DO

(20) N1 " +§{Evaporagéo de feromonas};

(21) N 5+ V2 {Cpertencente a i ®com maior valor de &g;

(22) IF (f§< tqe ) THEN

(23) N Toes

(24) END IF

(25) IF (F> t4) THEN

(26) TN taaw

(27) END IF

(28) END FOR

(29) END FOR

(30) YN Yz Rl i 4 @potencialmente ndo dominada \ eficiente};

(31) UNTIL (Completar o nimero maximo de ciclos ou tempo limite de execugéo)
(32) END

a) Inicializagdo das Varidveis do Problema

O primeiro procedimento do algoritmo ACO consiste na inicializagdo das variaveis do problema
e a definicdo dos parametros do algoritmo, ou seja, em primeiro lugar definem-se: os limites
para as quantidades de feromonas (tq5¢ € Tscw); @ taxa de evaporacé@o ”; os pardmetros de
controlo da influéncia de feromonas e da informacao heuristica ( e ); o nimero de iteracdes
(ciclos) e/ou o tempo maximo requerido para a execucao do algoritmo. Em segundo lugar,
inicializa-se a matriz de feromonas, isto &, coloca-se N tae, para todo @ {1,2,8 ,4} e
O {1,2,8 ,£}; e por fim, inicializa-se a lista que armazena todas as solu¢des potencialmente

nao dominadas / eficientes "Y
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b) Seleccéao de Itens
ApOs a inicializagdo das variaveis do problema da-se inicio ao procedimento da construcéo de
solugbes. Para isso, cada formiga ‘Q~  1,2,8 ,9|} selecciona um conjunto de itens e adiciona-
0s a restricao (ou restricdes, no caso de um PMM-2) seguindo os seguintes passos:
1) Escolha aleatéria de um critério "@Q¥ "Q'Q 8 ,"Q , e, com base neste seleccionam-
se 0s itens mais atractivos;
2) Inicializacdo da lista i @(i N n);
3) Inicializacéo da lista de objectos candidatos (6G'Q), isto &, adiciona-se a lista 6GEQ
todos itens candidatos a solucéo a i Q
4) Da lista 6¢E'Q cada formiga Qescolhe os itens mais atractivos e adiciona-os a sua
lista i @ respeitando as restricbes impostas, isto é, para cada 62N | @ coloca-se
@@= 1, se Byaln © (PMM-1) ou BgalE Gq (PMM-2), e, @$= 0, caso
contrario. Um objecto ' 6G¢'Q ¢é seleccionado aleatoriamente com base na
expresséao (Alaya et al., 2007):
(g g

Bl gn scz (T8 2=

o= (3.6)

0<fo 1 fg—g>0;1 1 O (3.7)

em que —Hé definida através das equagdes (3.4) e (3.5) para 0 PMM-1 e PMM-2,
respectivamente;
5) Actualizacéo da lista 6GE'Q removendo os itens seleccionados no passo 4;
6) Enquanto a lista 6G£'Qnéo for vazia, repetem-se 0s passos 4 a 5.
Este procedimento termina quando todas as formigas QN 1,2,8 ,9|} tiverem completado as

respectivas solugdes i

¢) Actualizacdo das Estruturas de Feromonas
Uma vez completadas as solucdes (@ (Q~ {1,2,8,]10]}), segue-se a actualizacdo de
feromonas presentes em cada item Q' {1,2,8 ,¢}. Para isso, em primeiro lugar, faz-se a
simulacédo da evaporacdo de feromonas, e, de seguida, escolhem-se as & melhores solugfes
para cada um dos critérios '@ {1,2,8 ,a& } optimizados, ou seja, dentro do conjunto de todas
solucdes ;Lbllib encontradas em cada ciclo, escolhem-se as solucdes e que apresentam
melhores desempenhos (valores de funcéo objectivo) em cada um dos critérios @ {1,2,8 ,a},
e, a seguir acrescenta-se uma certa quantidade de feromonas em cada um dos itens
pertencentes as estas solugbes. Por outras palavras, o procedimento da actualizagédo
(evaporagdo e acréscimo) de feromonas presentes em cada item Q {1,2,8 ,£} segue 0s
seguintes passos:
1) Para cada estrutura de feromonas 19 processa-se a evaporacdo de feromonas
associadas a cada item 'Qaplicando-se a equagdo TN 1 ” T para todo

™ 1,2,8,4 e™ 1,2,8,¢, onde, a taxa de evaporacdo ” deve satisfazer a

condicaio0 " 1 (Alaya et al., 2007);
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2) Para cada estrutura de feromonas t% actualizam-se as feromonas associadas a
cada item 'Qaplicando-se a expressdo N teo+ VS para todo Q' 1,2,8 .4 e
O 1,2,8 ,¢ , onde, a taxa de actualizacdo YF(i.e., a quantidade de feromonas a

ser depositada num item "Q ¢é calculada através da expresséo (Alaya et al., 2007):

V= ——— (3.8)

(1+63 o3P

0< ¥¥¢ 1 (3.9)

onde, ¢Z% o maior lucro (valor de funcéo objectivo) alcangado no critério "Onum
ciclo, e, 6&€é o maior valor alcancado no critério “(m todos os ciclos;

3) Apods a evaporacao e acréscimo de feromonas, verifica-se se os limites Tg ¢ € Tae
ndo foram excedidos, isto é, para todo 'O 1,2,8 ,a e O 1,2,8,¢ , verifica-se

se tye T8 Tocm Se T5< 49 coloca-se 5= T4, € Se t§< T4 coloca-se

te= ta -

d) Condicdo de Paragem do Algoritmo

O algoritmo termina quando é satisfeita a condi¢cdo de paragem, mais precisamente, quando é
atingido o ndmero méaximo de ciclos pretendidos e/ou o tempo limite de execug¢do (ou uma
outra condi¢éo). A seguir sdo apresentadas todas solugbes potencialmente ndo dominadas /

eficientes armazenam na lista "Y

3.2 Metaheuristica da Pesquisa por Dispersao

A Metaheuristica Pesquisa por Dispersdo (do inglés Scatter Search - SS) é um método
evolucionario (isto €, um método baseado em populagfes) que obtém novas solugbes através
da combinacéo de um conjunto de solugdes. O método foi formalmente introduzido por Glover
(2977) num estudo heuristico para a resolucdo de problemas de programacao linear inteira.
Recentes aplicacdes deste método tém mostrado resultados satisfatorios em diversas
aplicac8es (consultar o capitulo introdutério).

Analogamente a outros métodos evolucionarios, 0 método da pesquisa por dispersao
opera sobre uma populacdo de solugBes e utiliza procedimentos heuristicos de combinagéo
gue permitem a obtencdo de novas solugdes. Contrariamente aos outros métodos
evolucionarios, ndo utiliza abordagens baseadas em selec¢Bes aleatérias para obtencdo de
novas solucdes (que é o caso do método ACO e algoritmos genéticos), limitando o uso da
aleatoriedade a procedimentos de diversificacdo.

Para combinar as solu¢des, o método SS explora regides pré-seleccionadas da regido
admissivel, operando sobre conjuntos de solugées designados Conjuntos de Referéncias, que,
geralmente, sao compostos pel as fimel hor eds duma s populacioc/aensstra.
Nor mal mente o0 <conceit oes mfere-sé me dolngheas eds dqualmladéoue- »

di ver sas, ou seja, solu-»es de maior valor de fun-»
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tratando-se de problemas com varios critérios (PMM-1/PMM-2) , 0O conceito de dAmel
apenas leva em consideracao a diversidade das solugfes (conforme se podera observar mais
adiante).

3.2.1 Descri¢cédo Geral do Método

A metaheuristica SS é basicamente composta por 5 etapas (ou métodos) que a seguir
passamos a descrever de forma resumida, e, mais adiante (na secgéo 3.2.2) explicaremos
cada uma das etapas no contexto de uma metaheuristica desenvolvida para ser combinada
com o Algoritmo 3.1. De acordo com Glover (1998), o método SS consiste de seguintes etapas:

1) Método de geracdo de solucdes diversas - consiste em gerar o conjunto inicial de
solugdes, isto €, amostra/populacao inicial. Este método deve gerar solucdes distantes
entre si de forma a garantir a diversidade.

2) Método de melhoria - nesta etapa aplicam-se técnicas de pesquisa local para a
melhoria das solu¢gfes encontradas na etapa 1, mais precisamente, no caso de uma
solugéo ndo admissivel, 0 método transforma-a numa solu¢éo admissivel, e, no caso
de uma solucao admissivel, o método tenta melhora-la, aplicando uma heuristica de
melhoria de solucdes.

3) Método de criacdo e actualizagdo do conjunto de referéncia - consiste em criar um
conjunto compbobsoboepel aol imees da acomceitbdea pri nci p
fimel horesd solu-»es cor raegeafidade das solucdesidestar si dade
amostra. Por outras palavras, de uma amostra principal, extraem-se as solu¢des que
apresentam o melhor desempenho em termos do valor da fungdo objectivo e de
diversidade, e, com estes se formam o conjunto de referéncia, isto é, o conjunto de
solu¢des que serdo combinadas para obtencdo de novas solugfes. A actualizagdo do
conjunto de referéncia ocorre quando sdo encontradas novas solu¢fes que satisfazem
0S requisitos necessarios para sua insergao neste conjunto, e, dependendo da maneira
como esta € efectuada, a actualizacdo pode ser de natureza estatica ou dinamica.
Durante o processo de busca, o tamanho do conjunto de referéncia (cerca de 10 a 20
elementos) permanece constante, no entanto, a qualidade das solu¢des contidas neste
melhora.

4) Método de geracdo de subconjuntos - divide o conjunto de referéncia em
subconjuntos de solugdes que serdo utilizados pelo método da combinacéo;

5) Método de combinacdo das solucdes - este método combina as solucdes dos
subconjuntos criados na etapa anterior para obtencéo novas solugfes, e, em caso de
necessidade, podera ser necessario a aplicacdo do método de melhoria, para

aumentar a qualidade das novas solug6es.

As solugbes resultantes poderdo ser imediatamente inseridas no conjunto de referéncia

(actualizagdo dinamica) ou armazenadas temporariamente em uma lista, até que sejam
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realizadas todas as combinacg@es, e, a partir dai proceder-se a sua insergdo no conjunto de
referéncia (actualizacéo estatica).

Um conjunto de referéncia podera ter o aspecto semelhante ao exemplo apresentado na
Figura 3.2 (para um problema bicritério), onde, as solu¢des A, B e C (circunferéncias azuis)
formam o conjunto de referéncia inicial. Apés combinacdo das solucdes A e B, obtém-se, por
exemplo, a solucdo 1, e, de igual modo, apés a combinacéo das solucdes de referéncia inicias
com novas solucdes obtidas, obtém-se as solugfes 2, 3 e 4 (extraido de Laguna, 1999).

A Figura 3.3 mostra um esquemal/fluxograma basico das 5 etapas principais da

metaheuristica SS aplicado a um POC genérico.
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Figura 3.2 - Combinagéo de solu¢des de um conjunto de referéncia
(adaptado de Laguna, 1999)
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Combinagio O melhoria O actualizacido
das Solugodes de RefSet

Método de
® @ - Jgeraciode v
subconjuntos RefSet

Terminar se nao houver novas solugdes

Figura 3.3 - Fluxograma bésico das etapas do método da pesquisa por dispersédo

3.2.2 Aplicacdo aos Problemas da Mochila Multicritério

O método SS implementado nesta dissertagcéo resulta duma adaptacdo do método SS proposto
em Gomes da Silva et al. (2006). O novo método consiste huma generalizacdo do método SS
aplicado a um PM bicritério para um PM multicritério, que por sua vez, é combinado com
método ACO descrito anteriormente. O objectivo € melhorar a performance do referido
algoritmo (ACO), por intermédio da combinacéo deste com o método SS. Por outras, pretende-
se utilizar o algoritmo ACO para gerar um conjunto de solu¢des potencialmente ndo dominadas
| eficientes que deverd ser utilizado como populagéo inicial do método SS, e, através deste,
obter-se um melhor desempenho (isto é, um conjunto de solu¢des potencialmente ndo
dominado maior, mais diversificado e mais préximo da fronteira de Pareto).

Existem poucas publicacdes sobre a aplicacdo deste método aos PMs, os trabalhos mais
recentes sobre este tema poderdo ser encontrados em Gomes da Silva et al. (2004), Gomes da
Silva et al. (2006) e Gomes da Silva et al. (2007), onde, 0 método SS é aplicado apenas aos
PMs bicritério. Portanto, do nosso conhecimento, sera a primeira vez que este método é
aplicado a um PM multicritério.

O método SS aplicado ao PMM-1 e PMM-2 que se propde nesta dissertagdo esta
organizado de acordo com a estrutura usual do método SS descrito na sec¢do anterior (3.2.1),
com, algumas modificacdes que descrevemos a seguir. Para isso, consideremos a seguinte
notacgao:

1 °Y - conjunto de referéncia, isto é, conjunto de todas solucbes que serdo

combinados para obtengéo de novas solugdes, em que 'Y= "Y},'Y2,8 'Y ,8 Yo%,
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sendo'Y'= &,a ,' ¥ = &of, &= d,dd, &M= %e.0Onded éo
vector de valores objectivos potencialmente ndo dominados e & a respectiva
solucdo eficiente, ou seja, & = (& & ,&% & ,8,000) ,8,04 &3 ) e o =
(¢§,64,8 ,6h,8,6d) (ch™ {01}¢), para todo " 1,2,8,4 , & 1,2,8,& e
i= 1,2,8,9Ys;

f "YXD - lista que armazena todas solucdes de 'Y previamente combinadas.

1. Método de Geracao de Solucdes Diversas

Conforme referido anteriormente, este método consiste em criar a populagéo inicial do método
SS, para 0 nosso caso, utilizaremos o algoritmo ACO implementado na 3.1.4, como método de
geracdo de solugdes diversas. Assim, 0 conjunto solugbes diversas, isto é, a
populagdo/amostra inicial, sera composta pelo conjunto de solugbes potencialmente nao

dominadas / eficientes obtidas através do método ACO.

2. Método de Melhoria

Dado que, as solugdes geradas através do método ACO séo potencialmente ndo dominadas /
eficientes e tendo em conta os resultados experimentais apresentados em Alaya et al. (2007),
0s quais, revelam bons desempenhos quando comparados com alguns algoritmos da literatura.
Entdo, para a economia do tempo de execugdo, o método de melhoria serd aplicado
unicamente as solugfes geradas através do método de combinagdo, mais precisamente, sera
incorporado no método de combinacdo. Neste caso, o0 método de melhoria consistira na
aplicacdo de uma heuristica de melhoria local de solu¢des, que por sua vez, consistira na
identificacdo dos itens de menor eficiéncia (relacdo lucro/custo), e, na substituicdo destes por

outros de maior eficiéncia (Gomes da Silva et al., 2006).

3. Método de Geracéao e Actualizacdo do Conjunto de Referéncia

De acordo com Gomes da Silva et al. (2006), geralmente, a constru¢cdo do conjunto de

referéncia 'Y leva em consideracéo todas as solugfes obtidas nas etapas anteriores. No nosso

caso, o conjunto de solugdes potencialmente ndo dominados / eficientes “Ygerado através do

método ACO. Dado que, este conjunto pode tornar-se muito maior depois de algumas

iteracBes, torna-se necessério fazer uma escolha selectiva, isto é, decidir que solugfes de Y
devem ser incluidas no conjunto ‘Y.

Normalmente, o critério de selec¢cdo tem a ver com a qualidade e diversidade das
solugBes contidas em Y No entanto, para o caso multicritério, ndo € possivel fazer-se uma
distincdo, a priori, sobre a qualidade de qualquer solucdo, entédo, o critério de selec¢do das
solucdes candidatos ao conjunto de referéncia basear-se-& apenas na diversidade destas.

A ideia consiste em seleccionar solucfes diversificadas, ou seja, solugdes que nao sejam
muito préximas ou muito distantes no espaco dos objectivos, para garantir a possibilidade de
obtencao de novas soluc@es apés a aplicacdo do método de combinacdo. Assim, cada solucéo
{9~ "Yé ordenada (por ordem crescente) segundo o valor de dissimilaridades (diferencas)

definidas da seguinte maneira (Gomes da Silva et al., 2006):
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Q= (1@ jo =BL ™ o, 6=128,Y (3.10)

onde i ' ¢ a solucdo de referéncia, ou seja, a solucdo a partir da qual sdo calculadas os
valores de dissimilaridades das restantes solucdes de "Y a qual, corresponde a solugdo com o
maior valor de B, Go6f |, para 6 = 1,2,8 ,|Y.

ApOs a ordenacgdo, o conjunto “Y é dividido em grupos com aproximadamente iguais
namero de elementos, onde, os elementos médios de cada grupo sdo seleccionados para

formar o conjunto 'Y, cuja, dimens&do maxima é de 20 elementos (Gomes da Silva et al., 2006).

4. Meétodo de Selecgao dos Subconjuntos
Os subconjuntos de 'Y definem as solu¢cdes que devem ser combinadas para obtencdo de
novas solu¢des. Dado que, o método de combinagéo baseia-se na exploracdo das diferencas
entre duas solugbes, entdo, ndo se podem combinar solugbes muito diferentes dentro do
conjunto de referéncia. Assim, os subconjuntos serdo compostos pelos pares consecutivos de
solug¢des do conjunto Y, resultando em gYS 1 combinagfes (Gomes da Silva et al., 2006).
Para se evitar uma combinacéo repetitiva de solugdes, cria-se uma lista tabu, na qual, se
armazenam todos os pares de combinagfes previamente efectuadas. Assim, um subconjunto
serd candidato ao procedimento de combinacéo, se e so se, 0s elementos deste ndo fizerem

parte da referida lista.

5. Método de Combinacéao

Dada uma solucédo potencialmente eficiente wN @, segundo Gomes da Silva et al. (2006),
variando apenas uma pequena quantidade de objectos pertencentes a esta solucdo, € possivel
obter-se uma outra solucdo potencialmente eficiente N &. O método de combinacgédo utiliza
esta propriedade para criar caminhos entre as solu¢des de um subconjunto.

Seja i°= &°¢f e i'= &,& duas solugbes de um subconjunto; segundo a
nomenclatura de Glover (1999), i ° & denominado por soluc&o inicial (initiating solution) e i é
denominado por solugdo orientadora (guiding solution). A solu¢éo orientadora € utilizada para
identificar as varidveis de decisédo cujos valores devem ser alterados na solugéo inicial para
torna-la igual a solucéo orientadora, ou seja, a partir da solucéo i ° obtém-se novas solucées
inserindo nesta as caracteristicas/propriedades de i!. Para isto, procede-se da seguinte
maneira:

1) Identificam-se as variaveis de decis&o cujos valores diferem nas duas solucdes (i °
e i1), isto é, identificam-se os itens que devem ser removidos da soluc¢&o inicial i ?,
mais precisamente, itens com &= 1 para todo Qv 1,2,8 ,¢ , e, os itens que
devem ser inseridos em i°, mais precisamente, itens com f = 0 para todo O

1,2,8 ¢ ;

2) Apés a identificagdo dos itens que devem ser removidos e inseridos na solucéo
inicial, procede-se a ordenacdo destes itens. Por outras palavras, 0s itens que
devem ser removidos s@o organizados por ordem crescentes de eficiéncias e os

itens que devem ser inseridos s&o organizados por ordem decrescente de
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eficiéncias, permitindo, assim, a remocdo dos itens com menor eficiéncia e a
insercao dos itens com maior eficiéncia. Estas eficiéncias sdo definidas através das

seguintes expressdes (respectivamente, para um PMM-1 e PMM-2):

Y. (&
—0= G Casy,

(3.11)

07

=0
—6= @ Gy, 33& (3.12)

3) Uma vez, identificados e organizados os itens candidatos a remocéo e insergédo na

solugéo inicial, entédo, da-se inicio ao processo da combinagédo e obtencdo de novas

solugbes, ou seja, da-se inicio ao processo da remogdo dos itens de menor

0

eficiéncia e insercdo dos itens de maior eficiéncia na solugdo i°, respeitando as

restricdes impostas (w no caso do PMM-1, e w-gno caso do PMM-2).

A aplicacdo do método da combinacdo poderd dar resultado a novas solucdes
potencialmente ndo dominadas / eficientes, solu¢bes dominadas / ndo eficientes, ou, até
mesmo originar solu¢cdes ndo dominados / eficientes que poderdo dominar qualquer uma das
sol u-»es fp i%eg ¥ e/outdominarsodtras(solucdes pertencentes ao conjunto “Y A
exploracdo do espaco das decisdes € limitada, dado que, s6 é possivel a remover e inserir um
dnico item de cada vez, portanto, apenas uma pequena vizinhanca de i ° é analisada.

Uma vez que, o caminho entre i® e i é diferente do caminho entre i! e i?, entdo, as
solucdes sdo trocadas, e, mais uma vez o procedimento da combinacdo é aplicado, passando

entdo, i ! a ser solucéo inicial, e, i ° a solugéo orientadora.

O Algoritmo 3.2 corresponde ao pseudo-codigo do método de combinacdo que mais a
frente seréd utilizado no pseudo-cédigo do método SS. Note-se que, este algoritmo tem como
variaveis de entrada duas solugées de um subconjunto (i° e i 1), e como varaveis de saida, o
resultado da combinacgdo destas solugdes, que por sua vez, € armazenado numa lista auxiliar
¢.
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Algoritmo 3.2: Método de combinacao (v, V¥)

(1) BEGIN

2) PN O o =1 {Lista de itens que devem ser removidos de ¢f};

(3) YN 0 o =0 {Lista de itens que devem ser inseridos em ¢f};

4) Ordenar "¥ por ordem crescente de eficiéncias;

(5) Ordenar "¥ por ordem decrescente de eficiéncias;

(6) i“ N {n}{Lista auxiliar que armazena uma copia da solucao inicial i °};

(7 ¢N {n}{Lista que armazena todas solucdes resultantes da combinacéo de i ® e i 1};
(8) FOR (&= 1) TO |"Y| DO

9) i“N {0 {copiari® parai‘};

(10) O™ {elemento ada lista "Y};

(11) Remover o item "= ¢® da solucgdo i * {i.e., &, = O};

(12) FOR (1= 1) TO |"¥| DO

(13) ™% {Elemento 1 da lista "¥};

(14) Inserir o item "= 6®%ha solucdo i * {i.e., &= 1, se ndo violar © ou w-g;
(15) END FOR

(16) ¢N ¢ i

a7 i*N {n}{Reinicializagdo de i °};

(18) END FOR

(19) END

3.2.3 Descricdo do Algoritmo SS Aplicado aos Problemas da Mochila

Multicritério

O algoritmo SS, para a resolu¢cdo do PMM-1 e PMM-2 que se prop&e nesta dissertacdo, segue

0s seguintes procedimentos principais:

1) Definig&o dos parédmetros e inicializag&o das varaveis problema;

2) Obtencéo da populacao inicial através do algoritmo ACO;

3) Definicdo e actualizacdo do conjunto de referéncia, definicdo dos subconjuntos e
aplicacdo do método de combinagédo para a obtengéo de novas solugdes;

4) Actualizacéo da lista que armazena todas as soluc6es finais;

5) Apresentacao dos resultados finais.
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Abaixo, apresentamos o pseudo-codigo do algoritmo SS aplicado ao PMM-1/PMM-2, bem

como, a descricdo pormenorizada de cada um dos procedimentos principais.

Algoritmo 3.3: Método SS

(1) BEGIN

(2) "W n {Lista / Conjunto de solu¢Bes potencialmente ndo dominadas / eficientes};

3) ¢N {n} {Lista que armazena todas solucées resultantes do método de combinacao};
(4) "o N 1 {Lista tabu, i.e., lista que armazena combinacdes previamente efectuadas};
(5) “WN obter o conjunto potencialmente ndo dominado / eficiente (Algoritmo ACO);

(6) REPEAT

@) Y N n {Inicializacdo do conjunto de referéncia};

(8) {192N Encontrar i ® com maior valor de B, ¢o6®  ({) {Solugéo de referéncia};
9) FOR (6 = 1) TO |"YDO

(10) Q%N B, 6™ of, {valor de dissimilaridade};

(11) END FOR

(12) Ordenar “Ypor ordem crescente de dissimilaridades;

(13) YN Yz '(.)Szll i ¢ {Adicionar i ® candidatos ao conjunto de referéncia};

(14) FOR (i = 1) TO(8Ys 1)DO

(15) IF Y Y "1} e "YxH) THEN

(16) ¢N ¢* {Método de combinagéo (Y, Y *1)};

(17) ¢N ¢* {Método de combinagéo (Y *1, 'Y )};

(18) "YoH N Yoo {Y 'Y "1} {Actualizar a lista tabu};

(19) "YN Y ¢ {Adicionar ¢ ndo dominados / eficientes};

(20) END IF

(21) END FOR

(22) UNTIL (Completar o nimero méaximo de ciclos ou tempo limite de execugéo)
(23) END

a) Inicializagdo das Variaveis do Problema

Tal como no algoritmo ACO, o primeiro procedimento do algoritmo SS também consiste na
inicializacdo das varidveis do problema e definicAo dos parédmetros do algoritmo, ou seja:
definicdo do nimero de iteracdes ou ciclos e/ou 0 tempo maximo de requerido para executar o
algoritmo SS; definicdo do tamanho maximo do conjunto de referéncia |Y]; inicializacao da lista
que armazena todas as solucdes potencialmente ndo dominadas / eficientes, obtidas através
do método ACO e calculadas durante a execucao do algoritmo SS; e por fim, inicializacdo da

lista "xD, isto &, a lista que guarda todas as combinacgdes previamente efectuadas.

b) Obtencéo do Conjunto Potencialmente Ndo Dominado / Eficiente

Apés a inicializacdo e definicdo das varaveis do problema executa-se o algoritmo ACO
(Algoritmo 3.1) para obtencdo da populagdo inicial, isto €, o conjunto de solucdes
potencialmente ndo dominadas, o qual, é guardado na lista Y
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c) Definicdo do Conjunto de Referéncia

Uma vez,

obtidas as solugfes potencialmente ndo dominadas / eficientes, da-se inicio ao

procedimento da construcdo do conjunto de referéncia, que por sua vez, devera conter no

maximo o0 numero de elementos previamente definido no primeiro procedimento. Para isso,

segue-se 0s seguintes passos:

1)
2)

3)

4)

5)

Inicializacgéo da lista 'Y, isto €, 'YN n;

Da lista “Yselecciona-se a solugdo com maior valor da soma de objectivos, ou seja,
selecciona-se i % N "Y tal que B%, &q0P (solucdo de referéncia ou i'™) para todo
> 1,28, eo N 1,2,8,[Y;

Apb6s a identificacdo de i1 calculam-se as distancias das restantes soluges em
relagdo a esta, isto é, calculam-se as diferencas ou dissimilaridades, através da
expressao (3.10);

Ordenam-se os elementos de "Y segundo a ordem crescentes dos valores de
dissimilaridades calculadas no passo anterior;

De acordo com valor de |Y] previamente definido, seleccionam-se os elementos
de "Ysegundo os valores de dissimilaridades, de maneira a construir um conjunto de
referéncia diversificada, garantido assim, a possibilidade de obtencéo de novas

solucdes (Gomes da Silva et al., 2006).

d) Obtencéo de Novas Solucdes

Dado que os subconjuntos sdo formados pelos pares consecutivos de solu¢gbes do conjunto de

referéncia, entdo, percorre-se o conjunto de referéncia aplicando o método de combinagao aos

pares consecutivos de solucdes deste. Por outras palavras, para obtengcdo de novas solucgées,

percorre-se 0 conjunto ‘Y, executando 0s seguintes passos:

1)

2)

3)

4)

Seleccionar um par consecutivo de solu¢gbes do conjunto ‘Y e verificar se este ndo
faz parte da lista "YXD;

Se o resultado da avaliagédo efectuada no passo 1 for sim, entdo, aplica-se o0 método
da combinacao (Algoritmo 3.2) nos dois sentidos (isto é, invertendo os papéis de
cada solucdo do par seleccionado), e, actualiza-se a lista "Ya®, adicionando-se
nesta, o par seleccionado, isto é, o par previamente utilizado no método de
combinacgéo;

Se o resultado da avaliacdo efectuada no passo 1 for ndo, entdo, € porque, o par de
solucdes seleccionado ja foi utilizado no método de combinacéo, e, assim sendo,
avanca-se para o proximo par;

Os passos de 1 a 4 sao repetidos SYs 1 vezes.

e) Condicédo de Paragem do Algoritmo

O algoritmo termina quando é satisfeita a condicdo de paragem, isto €, quando é atingido o

namero méaximo de ciclos pretendidos e/ou o tempo limite de execucdo (ou uma outra
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condicdo). Seguidamente sdo apresentadas todas solu¢Bes potencialmente ndo dominadas /

eficientes, armazenas na lista Y

3.3 Estratégias de Combinacdo ACO e SS

Nas seccdes anteriores (3.1 e 3.2) foram apresentados dois algoritmos aplicados aos
problemas de mochila (PMM-1 e PMM-2), onde o segundo algoritmo (SS) é executado
somente depois do primeiro (ACO).

Para além deste tipo de combinacgéo, ainda podem ser consideradas outras formas de
combinar os dois métodos, como por exemplo, a combinagdo SS-ACO, em que, primeiramente,
se executa o método SS e s6 depois é que se executa o método ACO. No entanto, esta
combinacéo implicaria a implementacdo de um novo método de geracao de solugdes diversas,
ja que o método ACO seria executado depois do SS. Pelo que, propomos, entdo, as seguintes
estratégias/alternativas:

a) Combinacdo ACO-SS1 (Algoritmo 3.4) - esta combinagdo corresponde as
implementacfes ja efectuadas nas seccbes precedentes. Neste caso, os dois
métodos sdo implementados em ciclos separados, ou seja, o algoritmo tem dois
ciclos: no primeiro implementa-se o0 método ACO e no segundo o método SS. O
objectivo é utilizar o método SS para melhorar a performance do algoritmo ACO.

b) Combinacdo ACO-SS2 (Algoritmo 3.5) - neste caso, os dois métodos sé&o
implementados num ciclo comum, mais precisamente, 0 método SS (Algoritmo 3.3)
€ incorporado dentro do ciclo ACO (Algoritmo 3.1). A ideia € utilizar os dois métodos
para a melhoria reciproca dos resultados produzidos individualmente. Por outras
palavras, em primeiro lugar implementa-se o método ACO e em cada ciclo deste
executa-se o algoritmo SS, ou seja, apés a construcdo das solugdes por todas as
formigas da colénia (num determinado ciclo) utiliza-se o método SS para melhorar
ou encontrar novas solugfes. Assim, as novas solu¢Bes encontradas seréo utilizada
para dar novas fipistaso as formigas,
possibilidade destas encontrar outras (boas) solu¢des através do método ACO.

c¢) Combinacdo ACO-SS3 (Algoritmo 3.6) - corresponde a uma extensdo da
combinacdo ACO-SS2 (Algoritmo 3.5), ou seja, apds a combinacdo ACO-SS2,
torna-se a aplicar o método SS (Algoritmo 3.3). Apesar de se saber de antemé&o que
esta extensdo poderd resultar num maior consumo de recursos computacionais
(tempo e memdria), ainda assim, € uma alternativa plausivel, uma vez que, aumenta

a possibilidade de se obter novas solucdes.

E de salientar que, as trés alternativas permitem o célculo tanto das solucdes
potencialmente ndo dominadas / eficientes suportadas como as ndo suportadas.

A seguir, apresentam-se 0s pseudo-codigos dos algoritmos correspondentes as 3
estratégias/alternativas de combinagdo do método ACO-SS. No préximo capitulo, faz-se a

comparacdo dos trés algoritmos, cada um, aplicado ao PMM-1/PMM-2. A seguir, faz-se a
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comparacao dos algoritmos correspondentes as melhores estratégias com outros algoritmos

propostos na literatura.

Algoritmo 3.4: Combinagédo ACO-SS1

(1) BEGIN

) N Ty e {INicializacdo da matriz de feromonas};

3) "W n {Lista que armazena todas solucfes potencialmente ndo dominadas \ eficientes};
(4) Gerar a populacéo de formigas 0;

(5) REPEAT

(6) FOR (Q= 1) TO |8| DO

(7) BEGIN

(8) "@N  Seleccionar aleatoriamente ("Q;

9) [N n {Lista que armazena a solucdo encontrada pela formiga Q;
(10) 6CEQN 1,2,8.°C8 ..¢ {Lista de itens candidatos a solucéo i %;
(11) WHILE (868 Q %) DO

(12) 'O Seleccionar aleatoriamente (6¢EQ);

(13) (ON (O (Dfie., @¥= 1, se ndo violar & ou g caso contrario, @S= O};
(14) Actualizar 6¢&'Q{Remover (previamente seleccionado};

(15) END WHILE

(16) END

(17) END FOR

(18) FOR ((x1) TO& DO

(19) FOR (x1) TO¢ DO

(20) N1 " +§{Evaporagdo de feromonas};

(21) N 5+ V2 {Cpertencente a i ®com maior valor de &g;

(22) IF (F§< t4¢ ) THEN

(23) N Toes

(24) END IF

(25) IF (+&> tsqs) THEN

(26) TN oo

27) END IF

(28) END FOR

(29) END FOR

(30) "YN Yz 1 i (i @potencialmente n&o dominada \ eficiente};

(31)  UNTIL (Completar o niumero méximo de ciclos ou tempo limite de execuc¢éo)
(32)  Aplicar o Método SS {i.e., executar o SS depois de ACO};

(33) END
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Algoritmo 3.5: Combinacdo ACO-SS2

(1) BEGIN

(2) FN T4 ¢ {Inicializacio da matriz de feromonas};

3) "W n {Lista que armazena todas solucfes potencialmente ndo dominadas \ eficientes};
(4) Gerar a populacéo de formigas 0;

(5) REPEAT

(6) FOR (= 1) TO |8| DO

7) BEGIN

(8) "N Seleccionar aleatoriamente ("O;

9) i N 0 {Lista que armazena a solugdo encontrada pela formiga "Q;
(10) 6CEQN 1,2,8 .8 ..¢ {Lista de itens candidatos a solucio i 3;
(11) WHILE (868 Q %) DO

(12) 'O Seleccionar aleatoriamente (6GE'Q);

(13) (ON (2 {®fi.e., c¥= 1, se ndo violar ¢& ou (- caso contrario, @Y= O};
(14) Actualizar 6¢& ' Q{Remover (previamente seleccionado};

(15) END WHILE

(16) END

(17) END FOR

(18) Aplicar o Método SS {i.e., executar 0 SS antes da actualizagdo de feromonas};
(19) FOR (x1) TO4 DO

(20) FOR (Cx1) TO¢ DO

(21) N1 " +§{Evaporagdo de feromonas};

(22) N +5+ V8 {Cpertencente a i ®com maior valor de &g;

(23) IF (t8< tqe ) THEN

(24) TN Toe;

(25) END IF

(26) IF (t&> tqew) THEN

(27) TN taaw

(28) END IF

(29) END FOR

(30) END FOR

(31) "YN Yz Bl i i @potencialmente ndo dominada \ eficiente};

(32)  UNTIL (Completar o niumero méaximo de ciclos ou tempo limite de execug¢éo)
(33) END
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Algoritmo 3.6: Combinacdo ACO-SS3

(1) BEGIN

(2) FN T4 e {Inicializacio da matriz de feromonas};

3) "W n {Lista que armazena todas solucfes potencialmente ndo dominadas \ eficientes};
(4) Gerar a populacéo de formigas 0;

(5) REPEAT

(6) FOR (= 1) TO |8| DO

7) BEGIN

(8) "N Seleccionar aleatoriamente ("O;

9) i N 0 {Lista que armazena a solugdo encontrada pela formiga "Q;
(10) 6CEQN 1,2,8 .8 ..¢ {Lista de itens candidatos a solucio i 3;
(11) WHILE (868 Q %) DO

(12) 'O Seleccionar aleatoriamente (6¢E'Q);

(13) (ON (2 {®fi.e., c¥= 1, se ndo violar ¢& ou (- caso contrario, @Y= O};
(14) Actualizar 6¢& ' Q{Remover (previamente seleccionado};

(15) END WHILE

(16) END

(17) END FOR

(18) Aplicar o Método SS {i.e., executar o SS antes da actualizagdo de feromonas};
(19) FOR (x1) TO4 DO

(20) FOR (Cx1) TO¢ DO

(21) N1 " +§{Evaporagdo de feromonas};

(22) N +5+ V8 {Cpertencente a i ®com maior valor de &g;

(23) IF (t8< tqe ) THEN

(24) TN Toe;

(25) END IF

(26) IF (t&> tqew) THEN

(27) TN oo

(28) END IF

(29) END FOR

(30) END FOR

(31) "YN Yz Bl i i @potencialmente ndo dominada \ eficiente};

(32)  UNTIL (Completar o niumero méaximo de ciclos ou tempo limite de execug¢éo)
(33) Aplicar o Método SS {i.e., tornar a executar o SS apés a execu¢cdo do ACO+SS};
(34) END
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4.Experiéncias Computacionais e
Comentarios

Este capitulo é dedicado as experiéncias computacionais realizadas com as trés
variantes/alternativas do algoritmo ACO-SS propostas nesta dissertacdo. Em primeiro lugar,
definem-se o0s aspectos fundamentais dos modelos informaticos implementados,
nomeadamente, a estrutura de dados de entrada e saida, e, definem-se também os parametros
algoritmicos utilizados em cada variante. A seguir, apresentam-se os indicadores utilizados
para medir o desempenho de cada variante, ou seja, de modo a compararem-se 0s modelos
implementados, definem-se as medidas de avaliacdo utilizadas. Na Ultima parte do capitulo,
faz-se uma comparacdo dos modelos implementados, aplicados aos problemas da mochila
(PMM-1 e PMM-2). E finalmente, as variantes/alternativas do algoritmo ACO-SS com o0s
melhores desempenhos em termos dos indicadores previamente definidos sdo comparadas

com outros métodos evolucionarios propostos na literatura.

4.1 Implementacdo Informatica

As variantes do algoritmo ACO-SS, isto é, as diferentes estratégias de combinacdo dos
métodos ACO e SS apresentados no capitulo precedente (Algoritmo 3.4, Algoritmo 3.5 e
Algoritmo 3.6) formam codificadas e testadas em Linguagem de programacéo C, utilizando um
computador com um processador Intel Core 2 Duo a 2.40 GHz, com 2GB de memoria RAM e
250 GB de disco rigido, sob plataforma Mac OS X 10.5.8.

Para uma boa gestéo dos recursos computacionais, foram utilizadas estruturas de dados
dindmicas, isto é, inicialmente, em cada um dos modelos implementados, efectua-se uma
alocacao eficiente da memdria segundo a dimensdo da instancia do problema recorrendo a
utilizacdo de ponteiros, e, durante a execuc¢do do respectivo modelo (isto é, nas iteracfes
subsequentes do modelo/algoritmo) libertam-se os espacos (memoria) fora de utilizacao,
permitindo o uso eficiente da memodria disponivel. O que ndo sucederia com o0 uso de
vectores/matrizes, embora estes oferecam maior facilidade de manipulacdo. O acesso aos
elementos de um ponteiro é feito da mesma maneira que num vector, sendo, no entanto, mais
vantajoso para 0 nosso caso, 0 uso de ponteiros, dado que, permitem o uso dindmico de
memoarias, embora, exija uma maior cautela devido a complexidade envolvida na sua utilizacdo
(Damas, 1999; Guerreiro, 2006).
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4.1.1 Dados de Entrada

Os dados de entrada dos modelos implementados, isto &, as instancias do PMM-1/PMM-2 e os
paréametros algoritmicos (numero de ciclos, nimero de formigas, entre outros) devem inseridos
em dois ficheiros de texto. No primeiro ficheiro devem ser inseridos os parametros algoritmicos
e no segundo os dados do PMM-1/PMM-2. Para uma melhor percepcdo, consideremos o

seguinte exemplo do PMM-2:

o w = 87a + 826y + 850y + 370y + 470y + 660y
G G, w = 526 + 820y + 980y + 346y + 960G + 120y
GGl @ = 176y + 276y + 5663 + 31cy + 546y + 490y
[ O &

730y + 660y + 540y + 720Gy + 656 + 86Gy 208
660 + 460y + 590y + 436y + 9563 + 83ay 196
3lay + 460y + 720y + 400y + 53ay + 290y 135
N 0,1 NGO @ 1,2,8 6

Neste caso, os dados do problema acima apresentado devem ser inseridos no segundo
ficheiro de entrada (isto &, o ficheiro que contém a instancia do PMM-2), cuja extensdo podera
ser do tipo A.txtdo ou A.knpo. Estes dados devem se
Figura4.l,onden rfiepresenta o0s comen fE8&oindneerodeitena@toent rel i nt
é,on¥Yasmer o de vari 8§vei ® oe nd#imeir 9« a)e; duiestricées, swdobj ect i v«
representa os limites impostos em cada mochila (isto é, os termos independentes das
restri@»eeprefientam as | inhas das matrizes transpos

e funces objectivo.
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800 M n6I3p1.knp
File name: n6l3pl.knp

6
3

208 196 135

C
C

n

C

1

C

i 73 66 31 87 52 17
i

i

i

i

i

C

W

c end of file

Figura 4.1 - Estrutura de dados no ficheiro de entrada (instancia do PMM-2)

Os parametros algoritmicos devem inseridos no primeiro ficheiro de entrada que também
podera ser do format o A . t xt 0 aadosfdevknn gispostos c confoon®e a Figura 4.2,
onded rMepresenta 0@ ©omepts§@iMess rpoafirf Ot reopr esent a o
nYsmer o de <ciclos usadi@ds ® o0 mMm&noedroo AdCO®f ofir nti agxass ; d €
evaporagdo "; €0 representa o | imite inferfoorr edpar ecggeanr tai doa c
limite superiorda quanti dade dne feroomovamaesr;o fide i tera-»es/ ci

M®t 0doioS®, ofi t amanho m8xi mo do conjunto de refer°nci
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N NONTNONININ AN —=0|p

- Alpha
- Beta
Number of cycles/iterations used in the ACO method

Number of ants

(o] (o]
@1 @
@

- Evaporation rate
.01
- Minimum pheromones quantity
.01
- Maximum pheromones quantity
.00
- Number of cycles/iterations used in the the SS method

O T ©@0 @3 =3 &K b g

(23]
@

r - Size of the reference set
20
end of file

Figura 4.2 - Estrutura de dados no ficheiro de entrada (parametros algoritmicos)
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4.1.2 Dados de Saida

Ap6s a execugdo do modelo, os dados de saida, isto €, os resultados retornados pelo método
ACO-SS sdo impressos num terceiro ficheiro, cujo nome e formato devera ser previamente
indicados pelo utilizador antes de executar o modelo. No caso do exemplo em analise, definiu-

s en6l@p2_outputknpd, conf or me seafigurd4€3.observar n

8 00 [ ] n613p1_output.knp

(167 180 83) 011000

(172 150 73) 1 01000

(132 194 110) 001010

(151 110 185) 0O 10601

- Number of solutions found: 4

- Total memory used (Mbs): 46,163

PARAMETER SETTINGS:

- Alpha: 1

- Beta: 4

- Number of ants: 100

- Evaporation rate: 0.010

- Size of the reference set: 20

- Minimum pheromones quantity: 0.010

- Maximum pheromones quantity: 6.000

- Number of cycles used in the ACO method: 4000

- Number of iterations used in the the 5SS method: 60

- Number of items: 6
- Number of criteria: 3

Figura 4.3 - Estrutura de dados no ficheiro de saida

Da Figura 4.3 pode extrair-se que a execu¢do do modelo informético com os dados de
entradas apresentados nas duas figuras precedentes, isto €, a resolu¢cédo do problema exemplo
apresentado na secg¢do 4.1.1, resulta em 4 solugBes potencialmente ndo dominadas /
eficientes. Estas solugfes estédo representadas por um conjunto de ndmero entre paréntesis
seguido de uma sequéncia de numeros binarios. Mais precisamente, os nimeros entre
paréntesis representam as solucdes potencialmente ndo dominadas e os numeros binarios que
surgem a seguir, representam as respectivas solugfes potencialmente eficientes. Por exemplo,
a solugdo 16718083, indica que & @ = 167, & w = 180 e & ® = 83, 0 nUmero binario
011000 (solucdo eficiente) indica que as variaveis de decisdo associadas aos itens = 2 e
(= 3 tomam valores iguais a 1 (i.e., 63 = 1 e 63 = 1), ou seja, sdo incluidas nas restricdes, e,
os restantes itens ndo sédo incluidas (i.e., @ = 0, &y = 0, a3 = 0 e a3 = 0). Ainda no ficheiro de

saida sao apresentadas: o numero de solu¢des potencialmente ndo dominadas encontradas; a
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memodria alocada durante a resolucéo do problema (em Mega bytes) e o tempo consumido (em
segundos). Mais abaixo, sdo apresentados os valores de parametros algoritmicos e alguns
dados importantes da instancia do PMM-2.

4.2 Parametros Algoritmicos

Conforme ja referido nos capitulos precedentes, na resolucdo de um POC através de técnicas
metaheuristicas, geralmente, € necessario estabelecer-se um compromisso entres dois

objectivos: por um lado, é necessario intensificar a busca em torno de regides mais

promi ssor as, gue, geral mente, correspondem as 8reas

encontradas até entdo, e, por outro lado, é fundamental diversificar a pesquisa de maneira a
descobrir novas regides de busca de maior sucesso.

No caso do algoritmo ACO, o comportamento das formigas em relacdo a
intensificacdo/diversificagdo pode ser influenciado através da modificagdo dos parametros
algoritmicos. Em particular, a diversificagdo pode ser enfatizada através da reducdo do factor
de controlo de feromonas (isto é., o factor | ) i fazendo com que as formigas se tornarem
menos sensiveis as feromonas i ou, através da reducédo da taxa de evaporacao (isto é, o factor

") 1 causando uma evaporagdo mais lenta e, portanto, possibilitando o aumento da capacidade

explorativa das formigas. Geralmente,e st es procedi ment os conduzem " s fn

Porém, o tempo necessario para as encontrar € maior. De acordo com as experiéncias de
Alaya et al. (2004 e 2007), ao dar-se uma maior fimportanciada feromonas, como por exemplo,
escolhendo valores tais como | =2 e ” = 0.02, o algoritmo ACO rapidamente consegue
encontrar algumas solu¢des, no entanto, falha em encontrar sol u- »es de boa
passo que, a escolha de valores que enfatizem a exploracdo, isto é, valores de | =1 e
" = 0.01, permitem a obtencdo de solugbes com qualidades superior a situagdo anterior, no
entanto, sdo necessarios mais ciclos/iteracdes para se convergir a estas solu¢gfes. No caso do
algoritmo ACO, o melhor compromisso entre a qualidade das solugcBes e o tempo de

computagdo é estabelecido quando | =1, " =001 e f = 4. A intensificacdo pode ser
enfatizada através do aumento de nimero de formigas ou ciclos, enquanto, os valores limites
das guantidades de feromonas (g € Tacw), permitem evitar a rapida convergéncia dos
resultados e/ou a possibilidade de que a pesquisa fique presa em Optimos locais (Alaya et al.,
2007).

Para o0 método SS, a intensificacdo pode ser enfatizada com aumento do nimero de
iteracdes e também pelo tamanho do conjunto de referéncia, enquanto a diversificacdo
depende do método da geracdo do conjunto de referéncia, mais precisamente, a diversificacdo
€ influenciada pelo critério de selecgédo das solugdes candidatas aos conjuntos de referéncia,
uma vez que, estes conjuntos devem conter solucdes diversificadas, de forma, a permitir a
obtencao de solu¢Bes diversificadas.

Normalmente, a condicdo de paragem utilizada (em ambos os métodos) é o nimero de

iteracdes/ciclos (ver, por exemplo, Alaya et al., 2007 e Gomes da Silva et al., 2006), ou seja,
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repetem-se 0s procedimentos principais até que se atinjam os valores limite de iteracdes
previamente estabelecidos. Contudo, sabe-se que a fixagdo do numero de iteracdes podera
consumir muito tempo ou causar uma paragem prematura do algoritmo, e, por outro lado, em
geral, quanto maior for o nimero de ciclos, maior serd o tempo e 0 nimero de solucdes
encontradas. Além disso, sabe-se também que, quanto maior for a dimenséo da instancia do
problema, maior nimero de iteracGes/ciclos sdo necessarias para se encontrar uma boa
aproximagdo aos optimos de Pareto. Para além do numero de iteragdes, existem outras
condi¢bes de paragem, como por exemplo, o tempo necessério para efectuar uma pesquisa e
a qualidade pretendida para as soluc@es, infelizmente, para o nosso caso, ndo temos, a priori,
uma boa estimativa destes dois factores. Assim sendo, nesta dissertacdo, utiliza-se apenas o
namero de iteragdes/ciclos como a condi¢éo de paragem nos dois métodos.

Os parametros algoritmicos foram definidos com base nas experiéncias realizadas em
Alaya et al. (2004 e 2007) e Gomes da Silva et al. (2006), no entanto, com algumas
adaptacdes, dado que o algoritmo implementado resulta da combinacdo dos dois métodos.
Portanto, para todas experiéncias/testes realizadas nesta dissertacdo, foram utilizados os
seguintes parametros algoritmicos (comum em todas variantes do algoritmo ACO-SS):| = 1,
I =4;" =0,01; f4¢ = 001; T4a = 6; 0 NUmero de formigas foi fixado para 100; o tamanho
maximo do conjunto de referéncia é de 20 elementos. Os restantes parametros, mais
precisamente o numero de ciclos ACO e SS, foram definidos de acordo com tempo de
execucao necessario. Assim, para o numero de ciclos dos métodos ACO e SS, foram utilizados
0s seguintes valores (respectivamente, para as variantes ACO-SS1, ACO-SS2 e ACO-SS3):
4000 e 60 ciclos; 2500 e 8; 2000 e 10 ciclos. Por outras palavras, para a variante ACO-SS1
deu-se maior énfase ao método ACO, uma vez que nesta variante os dois métodos séo
implementados em ciclos separados, e, nas restantes variantes reduziu-se este nimero, dado

que o método SS é executado em cada ciclo ACO.

4.3 Indicadores de Desempenho

Para a avaliacdo das performances dos algoritmos implementados, utilizaram-se os seguintes
indicadores, correspondentes a cada execucéo dos respectivos algoritmos:
1) Tempo de execucdo - tempo (em segundos) que o algoritmo leva para encontrar
um conjunto de solu¢des potencialmente ndo dominadas / eficientes.
2) Memoria utilizada - memdria utilizada pelo algoritmo durante a sua execucao, ou
seja, meméria alocada pelo algoritmo durante a pesquisa.
3) Numero de solugdes - dimensdo/tamanho do conjunto de solugbes potencialmente
ndo dominadas /eficientes.
4) Cobertura entre dois conjuntos - relacdo de dominéncia entre dois conjuntos de
solugbes potencialmente ndo dominadas. Mais precisamente, se "We "Vibrem dois
conjuntos de solug8es potencialmente ndo dominados produzidos por dois métodos,

entdo, a cobertura entre eles é definida através do indicador (Zitzler & Thiele, 1999):
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Onde, a relacdo a6 oNNyuer dizer que o vector aN¥ fracamente dominado pelo
vector @\ ou seja, ¢Y"" opara todo 'v 1,28 ,4 . Se 6 "YIWN 1, significa que
todos os pontos pertencentes ao conjunto "VYi8&o dominados ou iguais as solugdes
pertencentes a "YWenquanto, se 6 "YWYWN: 0, quer dizer que nenhum ponto em "Vig

coberto pelo conjunto "V Note-se que é necessario considerar também o indicador
6 "W umavez que, 6 "NIWIN 1§ TWINKI

5) Percentagem de solugcdes 6ptimas de Pareto - percentagem de solugfes exactas
contidas num conjunto de solugbes potencialmente ndo dominadas, ou seja,
proporcao de solucdes 6ptimas de Pareto fracamente dominadas por um conjunto
especifico de solugbes potencialmente ndo dominadas (Ulungu et al., 1999). Este
indicador serd utilizado apenas no caso de instancias cujos 0ptimos de Pareto séo

conhecidos.

4.4 Comparacao entre Variantes do Algoritmo ACO-SS

Nesta seccdo procede-se a avaliacdo do desempenho das variantes do algoritmo ACO-SS,
aplicados ao PMM-1 e PMM-2, respectivamente. As instancias do PMM-1 foram geradas
aleatoriamente, através de um gerador de instancias aleatério proposto por Klingman et al.
(1974). Para obtencao dos Optimos de Pareto das referidas instancias, recorreu-se ao algoritmo
implementado por Luila (2008). No caso do PMM-2, foram utilizadas as instancias definidas em
Zitzler (1999). Estas instancias, assim como os resultados experimentais realizados com outros
algoritmos evolucionéarios da literatura e os respectivos conjuntos de 6ptimos de Pareto, estdo
disponiveis em http://www.tik.ee.ethz.ch/sop/download/supplementary/testProblemSuite/ (sitio
do Instituto de Tecnologias de Zurique). As avaliacbes séo feitas em termos dos valores

obtidos com os indicadores apresentados na secc¢ao anterior, num total de 10 execucdes.

4.4.1 Problema da Mochila Multicritério com uma Restricao

A Tabela 4.1 compara as trés variantes do algoritmo ACO-SS em termos de valores obtidos
através dos indicadores ¢ "¥"¥¥e ¢ "V *¥, isto é, em termos da relagdo de dominancia entre
0s conjuntos de solucdes produzidas em diferentes execucdes de dois métodos. Nesta tabela
sdo comparadas cinco tipos de instdncias PMM-1, isto é, quatro instancias bicritério com 100,
250, 500 e 750 objectos (instancias £€100®, €250, €500, e £ 750¢2, respectivamente) e uma
instancia com trés critérios e 100 objectos (¢ 10048), uma vez que, 0s recursos computacionais

disponiveis ndo permitem testar instancias de dimensao maior.
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Variantes do algoritmo ACO-SS comparadas

Instancia Cc(,2) C(2,1) C(1,3) C(31) C(2,3) C(3,2
Médias n100I12 0,776 0,757 0,783 0,786 0,742 0,774
Max 0,846 0831 0,883 0,929 0,914 0,903
Min 0,724 0,613 0,667 0,636 0571 0,651
Desvios 0,052 0,070 0,073 0,091 0,088 0,077
Médias n100I3 0,425 0,713 0,398 0,718 0,623 0,660
Max 0,498 0,779 0494 0,758 0,680 0,722
Min 0378 0,628 0356 0,647 0,535 0,555
Desvios 0,042 0,053 0,040 0,032 0,051 0,053
Médias n250I12 0,661 0437 0649 0465 0,501 0,610
Max 0,888 0,750 0,876 0,629 0,856 0,884
Min 0,357 0,169 0,497 0,222 0,218 0,281
Desvios 0,164 0,209 0,126 0,120 0,206 0,197
Médias n500I2 0,396 0,413 0433 0,364 0,508 0,461
Max 0,618 0,646 0628 0452 0,863 0,801
Min 0,201 0,185 0,302 0,202 0,200 0,145
Desvios 0,146 0,157 0,106 0,095 0,239 0,241
Médias n750I2 0,286 0,346 0,322 0,296 0,550 0,374
Max 0,457 0504 0,427 0411 0,913 0,646
Min 0,151 0,213 0,163 0,057 0,294 0,054
Desvios 0,086 0,112 0,090 0,107 0,194 0,179

Tabela 4.1 - Relagdo de dominancia entre variantes do algoritmo ACO-SS (PMM-1)

Comparando o desempenho (em termos do indicador &) das trés variantes na instancia
£100®, constata-se que, o algoritmo ACO-SS3 é a variante que produz melhores resultados,
isto €, ACO-SS3 é a melhor alternativa em relagdo a ACO-SS2 e ACO-SS1, dado que, cerca
de 77,4% das solugbes de ACO-SS2 sdo cobertas ou fracamente dominadas pelas solucdes
de ACO-SS3, ao passo que, apenas 74,2% solu¢cbes de ACO-SS3 séo cobertas por ACO-SS2,
e, 78,6% das solu¢cdes de ACO-SS1 séo cobertas pelas solugbes de ACO-SS3, enquanto
apenas 78,3% solu¢cbes de ACO-SS3 sao encobertos pelo resultado produzido por ACO-SS1.

De igual modo, comparando as trés variantes na instancia £€100¢8, observa-se que, 0
algoritmo ACO-SS3 continua a ser melhor alternativa (cerca de 71,8% solucdes de ACO-SS1 e
66% solucbes de ACO-SS2 sdo fracamente dominadas pelas solugbes produzidas por ACO-
SS3, ao passo que, apenas 39,8% e 62,3% solucbes de ACO-SS3 sdo encobertas pelas
solucdes produzidas por ACO-SS1 e ACO-SS2, respectivamente).

Na instancia €250, o algoritmo ACO-SS1 revela melhores desempenhos do que ACO-
SS2 e ACO-SS3. J4, nas instancias €500 e £ 7502, a versdo ACO-SS2 é estritamente melhor
do que as restantes variantes. Portanto, nota-se um certo equilibrio entre as variantes ACO-
SS2 e ACO-SS3, no sentido que, ambas sdo estritamente melhores do que as restantes em
dois tipos de instancias, isto €, ACO-SS3 é estritamente melhor do que ACO-SS1 e ACO-SS2
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nas instancias £ 1002 e £100¢8, enquanto, ACO-SS2 é estritamente melhor do que ACO-SS1 e
ACO-SS3 nas instancias €500 e £ 750¢2.

Na Tabela 4.2 comparam-se as trés variantes em termos do numero de solucdes
potencialmente ndo dominadas encontradas, o tempo de execucao (em segundos) e memoéria
usada (em Megabytes) para as variantes ACO-SS1 (coluna 1), ACO-SS2 (coluna 2) e ACO-
SS3 (coluna 3), cada uma aplicadas a instancias £100¢2, £100¢8, €250, £¢500@2 e €750,
respectivamente. Desta tabela, observa-se que a variante ACO-SS3 apresenta um consumo
memoria mais eficiente em relagdo as restantes variantes em todas instancias. ACO-SS3 é
igualmente a melhor alternativa em termos do nimero de solu¢des potencialmente dominadas
encontradas em todas as instancias, com a excepg¢do da instancia £¢7502, onde a variante
ACO-SS2 é a que revela melhor desempenho. Porém, em termos do tempo de execucdo,
torna-se a verificar um certo equilibrio: ACO-SS1 apresenta um consumo mais eficiente na
instancia £100¢8; ACO-SS2 é a melhor alternativa nas instancias £¢1002 e £€250@®; sendo,

ACO-SS3 a melhor alternativa nas instancias €500 e £ 750¢2.
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Numero solucdes Tempo de execucdao (s) Memdria usada (Mb)

Instancia (1) (2) ©) (1) (2) ©) (1) (2) ©)

Médias n100I2 58,00 56,50 58,30 17,79 1481 19,41 469,39 463,91 408,08
Max 62,00 63,00 66,00 17,87 15,49 20,00 469,49 472,28 414,05
Min 55,00 48,00 55,00 17,74 13,99 18,04 469,33 446,62 398,67
Desvios 2,58 5,19 3,23 0,03 0,50 0,66 0,05 8,87 5,50
Médias n100I3 1104,10 1383,10 1418,30 19,71 197,68 301,78 476,10 777,02 725,73
Max 1199,00 1491,00 1551,00 20,03 216,86 349,53 476,33 802,47 757,71
Min 1009,00 1274,00 1333,00 19,53 163,31 276,80 475,90 751,32 707,82
Desvios 62,52 74,68 74,95 0,17 15,97 23,18 0,16 17,07 16,52
Médias n250I2 196,50 182,70 198,30 86,12 71,54 92,39 1165,84 1164,18 1022,70
Max 209,00 210,00 227,00 86,57 74,41 96,29 1166,61 1170,74 1028,47
Min 186,00 159,00 178,00 85,62 68,81 88,88 1164,92 1157,89 1017,48
Desvios 7,74 13,96 14,99 0,26 2,02 2,34 0,57 3,77 3,36
Médias n500I2 343,70 452,80 456,00 315,01 262,05 244,40 2335,95 2359,27 2068,64
Max 405,00 526,00 488,00 315,72 275,68 330,15 2339,94 2388,00 2081,91
Min 302,00 390,00 414,00 313,88 256,67 215,93 2332,20 2344,15 2058,83
Desvios 31,21 36,84 24,47 0,62 6,56 44,00 2,83 13,03 7,90
Médias n750I2 341,00 607,40 588,30 683,59 555,40 461,27 3497,28 3567,75 3123,29
Max 381,00 714,00 690,00 684,70 580,36 496,04 3502,06 3615,70 3181,37
Min 274,00 556,00 413,00 683,01 531,88 417,19 3488,63 3526,22 3036,44
Desvios 36,10 56,72 79,55 0,51 18,13 22,77 3,65 31,02 41,14

Tabela 4.2 - Numero de solugdes, tempo de execugdo e memoria usadas (PMM-1)



Assim sendo, dos resultados apresentados na Tabela 4.1 e Tabela 4.2, pode concluir-se
gue, a variante ACO-SS3 é alternativa que apresenta, de uma maneira geral, melhores
desempenhos no caso de um PMM-1, dado que, é aquela que apresenta o maior nimero de
casos favoraveis. Do ponto de vista da distribuicdo/dispersdo do conjunto de todas solucdes
potencialmente ndo dominadas no espaco dos objectivos, nas instancias bicritério com 100
objectos, nota-se um pequeno equilibrio entre os resultados retornados pelos métodos ACO-
SS2 e ACO-SS3, que por sua vez sdo melhores que ACO-SS1 (Figura 4.4). Nas restantes
instancias bicritério, as solucdes obtidas através da variante ACO-SS2 aparentam estar
ligeiramente melhor distribuidas/dispersas em relacdo aos resultados retornados pelas
restantes variantes (Figura 4.5, Figura 4.6 e Figura 4.7). E de salientar que, no foi possivel
analisar a dispersao/distribuicdo dos referidos conjuntos ao longo das fronteiras de Pareto, uma
vez que para o tipo de instancias testadas, o método de geragdo dos 6ptimos de Pareto (isto é,
0 método de Luila, 2008) néo é aplicavel.

Para além destes testes, as trés variantes foram igualmente testadas em instancias do de
pequena dimenséo (isto &, instancias do PMM-1 com um numero de itens inferior a100), onde o
algoritmo ACO-SS1 destacou-se em termos de tempos de execucdo e memoéria, sendo ACO-
SS2 a melhor alternativa em termos de ndmero de solugBes e percentagem de solucdes
exactas. E de salientar que as trés variantes revelaram bons desempenhos em termos da
percentagem de solugbes 6ptimas de Pareto, onde as médias variaram entre 61,36% e 97,63%
(consultar os anexos A3).

Para demonstrar a melhoria alcancada com a implementagdo do método ACO-SS,
compararam-se 0s resultados obtidos através deste com os outros obtidos através do método

ACO bésico (ver anexos A4).
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Figura 4.4 - Representacgdo gréfica: instancia com 100 objectos (PMM-1)
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Figura 4.5 - Representacgéo gréfica: instancia com 250 objectos (PMM-1)
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Figura 4.7 - Representacgéo gréfica: instancia com 750 objectos (PMM-1)
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4.4.2 Problema da Mochila Multicritério com varias Restricfes

Nesta seccdo comparam-se as trés variantes do algoritmo ACO-SS utilizando seis tipos de
instancias do PMM-2, das quais, quatro sdo instancias bicritério de 100, 250, 500 e 750 itens
(i.e., instancias @& 100@, GE250®, Gke500®, e k7502, respectivamente), e, as duas
restantes séo instancias de 3 critérios com 100 e 250 objectos (i.e., instancias G 1008 e
OCE 250¢8).

Comeca-se por analisar o desempenho de cada variante de acordo com os valores
calculados através do indicadores ¢ "Yi'WiNe ¢ "YINPI apresentados na Tabela 4.3, onde, se
pode apurar que, nenhuma das trés variantes é estritamente melhor do que as outras em todas
instancias testadas. Pode constatar-se também o equilibrio entre as variantes ACO-SS1 e
ACO-SS2, em que, ambas apresentam boas performances em igual nimero de instancias
testadas. Mais precisamente, a variante ACO-SS1 é estritamente melhor que as variantes
ACO-SS2 e ACO-SS3, nas instancias 2502, Ge5002 e O 7502, respectivamente,
enquanto, a variante ACO-SS2 apresenta melhores desempenhos simultaneamente nas

instancias A 100¢2, ace 10068, Qe 25008, respectivamente.
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