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Resumo

Este artigo propde um algoritmo genético hibrido para gerar um conjunto de solucdes
dominantes de um problema de otimizagdo combinatdria multiobjetivo. O algoritmo utiliza fortemente
o conceito de dominancia de Pareto e contém estratégias de elitismo e preservacdo de diversidade na
populagdo, além de uma busca local multiobjetivo para explorar diferentes regides em paralelo. A
metaheuristica € aplicada para resolver o problema da mochila com dois objetivos. A qualidade das
solugoes aproximadas ¢ avaliada pela comparagdo com as solugdes eficientes obtidas por um
algoritmo Branch-and-Bound e por um algoritmo genético multiobjetivo propostos na literatura.
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Abstract

In this article, we propose a hybrid genetic algorithm to generate a set of dominant solutions of
a multiobjective combinatorial optimization problem. The algorithm uses strongly the concept of
Pareto dominance and combines elitism, population diversity and a parallel multiobjective local search
so as intensify the search in distinct regions. The metaheuristic approach is applied for the 0/1
knapsack multiobjective problem. The quality of the heuristic solutions is evaluated by a comparison
with the efficient solutions given by a Branch-and-Bound algorithm and by a genetic algorithm, both
from the literature.

Keywords: Multiobjective combinatorial optimization, Genetic algorithms, Knapsack problem

1. INTRODUCAO

Em problemas praticos de otimizacdo, geralmente, ¢ desejavel otimizar mais de um
critério de desempenho ao mesmo tempo. A otimizagdo multiobjetivo procura otimizar varias
fungdes objetivos conflitantes entre si. Nos problemas multiobjetivos, ndo existe uma unica
solucdo que otimize todos os objetivos simultaneamente, mas sim um conjunto de solucdes,
conhecido como conjunto eficiente ou Pareto-6timo, tal que nenhuma solugdo ¢ melhor que as
solucdes deste conjunto para todos os objetivos. A escolha de uma solugdo eficiente particular
depende das caracteristicas proprias do problema e ¢ atribuida ao decisor (decision maker). A
dificuldade em resolver problemas combinatorios multiobjetivos ndo somente ¢ dada pela
complexidade combinatorial, como no caso de problemas mono-objetivo, mas também pela busca
de todas as solucdes eficientes que crescem com o numero de objetivos do problema.
Metaheuristicas parecem ser a melhor alternativa para resolver problemas de otimizagdo
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multiobjetivos, pois sdo métodos flexiveis e eficientes. Os objetivos principais de toda
metaheuristica de otimizagdo multiobjetivo sdo:

e Minimizar a distancia do conjunto dominante encontrado ao conjunto Pareto-6timo
e Obter uma boa distribuicdo das solugdes no conjunto dominante gerado.

Meétodos de busca local baseados em busca tabu (Hansen 1997, Gandibleux et al. 1997,
Baykasoglu et al. 1999) e simulated annealing (Ulungu et al. 1998, Czyzak e Jaszkiewicz 1998) t€ém
sido propostos para resolver problemas multiobjetivos. No entanto, a maioria esmagadora das
publicagdes de metaheuristicas para problemas de otimizacdo multiobjetivos sdo baseadas em
algoritmos genéticos (Ehrgott e Gandibleux, 2000; Coello, 2000; Van Veldhuizen e Lamount, 2000a;
Jones et al., 2002). Esta preferéncia se deve ao argumento questionavel, que os algoritmos genéticos
trabalham com uma populacdo de solu¢des que podem conter informagdo sobre varias regides do
espaco de busca, e portanto, estes oferecem maiores possibilidades para encontrar o conjunto Pareto-
otimo ou uma aproximacgdo dele. Depois do primeiro algoritmo genético multiobjetivo, (Vector
Evaluated Genetic Algorithm - VEGA), proposto por Schaffer (1985), varias implementagdes de
algoritmos genéticos para problemas multiobjetivos foram sugeridas (Horn et al., 1993; Fonseca e
Fleming, 1993; Srinivas e Déb, 1995; Ishibuchi e Murata, 1998; Zitzler e Thiele, 1999; Jaskiewicz,
2002). De uma maneira geral, os algoritmos genéticos “puros” t€ém mostrado um desempenho inferior
aos métodos baseados em busca em vizinhanga, tais como busca tabu e simulated annealing (Glass et
al., 1992; Ishibuchi et al., 1994). A hibridizagdo dos algoritmos genéticos com outros métodos, em
especial a busca em vizinhanga, foi muito bem sucedida e estes algoritmos hibridos sdo extremamente
competitivos com as demais metaheuristicas.

Neste artigo ¢ proposto um algoritmo genético hibrido para resolver problemas de otimizagdo
multiobjetivo e obter um conjunto aproximado de solugdes eficientes. A metaheuristica ¢ testada na
resolucdo do problema da mochila 0/1 com dois objetivos. Este problema apresenta uma variedade de
aplicacdes reais e recentemente tem sido objeto de estudo de muitos pesquisadores (Ulungu e Teghem,
1995; Visée et al., 1998; Zitzler e Thiele, 1999; Ben et al.,1999; Teghem et al., 2000; Gandibleaux e
Freville 2000, Jaszkiewicz, 2002). A metaheuristica hibrida proposta ¢ comparada com o algoritmo
Branch-and-Bound proposto por Ulungu e Teghem (1995) e com o algoritmo genético multiobjetivo
desenvolvido por Zitzler e Thiele (1999).

2. OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO

Um problema geral de otimizacdo multiobjetivo consiste em encontrar um vetor de varidveis
de decisdo (solugdo) que satisfaga restricoes e otimize uma funcdo vetorial cujos elementos
representam as funcdes objetivos. Estas fungdes representam os critérios de otimalidade, que
usualmente, sdo conflitantes. Portanto, o termo "otimizar" significa encontrar solu¢des com todos os
valores dos objetivos aceitaveis para o decisor.

Formalmente, isto pode ser definido da seguinte maneira:

Minimizar (maximizar) z=1(X)=(fi(X) =zp,..., i(X) = z,), 2€Z
Sujeito a xeX

onde X € o vetor decisdo, Z é o vetor de objetivos, X denota o espaco de solugées factiveis e Z= f(X) =
{z=1(X) | xeX} é aimagem de X denominado espaco objetivo factivel. Note que, a imagem de uma
solug@o X = (xy, X2, ..., X,) € X no espago objetivo ¢ um ponto zZ = (zy, z, ..., z,) = F(X), tal que z; = f;(X),
j=1,..., r (r ¢ o nimero de objetivos).

Definicéo 1. Um ponto z domina 2’ se z; = fi(X) < z; = f{(X"), Vj e z;< z; para pelo menos um.

Definicdo 2. Uma solugdo X*eX é Pareto-otimo (ou eficiente) se ndo existe XxeX tal que z = f(X)
domine z* = f(x*). O conjunto de todas as solugdes eficientes é denominado conjunto eficiente ou
conjunto Pareto-otimo.
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A busca local multiobjetivo proposta ¢ aplicada ao conjunto S de solu¢des dominantes da
populacao P’,. Ao final da busca, é construida uma populagdo melhorada P,.;. O processo do algoritmo
genético ¢ repetido a partir desta populagdo e considerando as solugdes de elite da iteragdo anterior.

A seguir, ¢ descrita uma nova estratégia de busca local multiobjetivo.

3.1. Busca Local Multiobjetivo

Nesta secdo ¢ proposto um método de busca local multiobjetivo (BLM) com o objetivo de
melhorar um conjunto de solugdes dominantes. O método é baseado no conceito de dominancia de
Pareto ¢ explora em paralelo varias regides do espago de solugdes. A busca comega com um conjunto
de solucdes dominantes S e a partir de cada solugdo X deste conjunto gera-se uma vizinhanga N(X).
Constroi-se entdo o proximo conjunto S’ das solugdes vizinhas ndo dominadas por S onde S’ ¢ um
subconjunto de us N(x). Caso S"# J, o processo se repete a partir deste novo conjunto até que se

Xe

verifique algum critério de parada. No Algoritmo 1 apresentado a seguir, descreve-se os passos da
busca local multiobjetivo BLM.

Algoritmo 1. Busca Local Multiobjetivo (BLM)

Entrada: S (um conjunto de solu¢des dominantes).
N, (Nimero maximo de caminhos a explorar).
Niter (nimero maximo de iteracoes)

Saida: Dg;. (conjunto de solugoes dominantes melhoradas).

0) [Inicializagdo:
Faga t =1 (contador de iteragdes) e Dy, =S.
1) Redugdo do conjunto S:
& | S | > Nmax m
Reduza o conjunto S selecionando sdomente N, solugdes.
Seja LC o conjunto das solugdes nao selecionadas.
2) Construg¢do de um conjunto de solugdes vizinhas S'.
Faga S'= J (conjunto das solugdes vizinhas dominantes).
Para cadax, e S faca
Gere a vizinhanga de X;: N(X;).
Para cada y € N(x,) faga
Se y¢ Dg, ou y ndo é dominado por Dp; entdo
Faga S’ = solu¢des dominantes de (S’ U{y}).
3) Atualizagdo do conjunto Dy, com as novas solugoes vizinhas em S’
Dg; = solugdes dominantes de (Dg, W S").
4) Faga S’'= solucdes dominantes de (S’ LC).
Se (S'#J e t< Niter) entdo
FagaS=S’, t=¢+1 e volte ao passo 1.
Sendo pare.

Note que o conjunto CL de solu¢des néo selecionadas no passo 1 sdo consideradas no passo 4,
quando ¢é definido o novo conjunto de solugdes dominantes S’ a ser explorado. Note também que a
cada iteragdo da busca local explora-se N, solugdes em paralelo. Para selecionar as solugoes a serem
exploradas, ¢ proposto um procedimento (valido somente para problemas bi-objetivos) que divide o
conjunto S em N,,,. subconjuntos S; ordenados de acordo com o primeiro objetivo. A partir de cada
subconjunto S; (i = 1,...,N,..) seleciona-se aleatoriamente uma solucao. Este procedimento ¢ descrito a
seguir:
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Algoritmo 2. Reducgéo Aleatoria

Entrada: S={x'x, ..., xS ‘}
(um conjunto de | S | > N, solugdes dominantes tal que £;(X') < /1(X")).
N, (nimero maximo de solugdes).

Saida: S (conjunto de N, solu¢des dominantes).

1) Facanp=N,,ep =1.
2) Para k=2 até N,,, faca
Pk = Pr1 +1( IS| - pr1 )/an , ( L] : maior inteiro < a).

np=np -1.
3) Divida o conjunto S em N,,,, subconjuntos da seguinte forma:
Sy ={ X', X"}, Sy = { X XD Sy = £ XPet L XS

4) De cada subconjunto S; (i =1, ..., N,..,) selecione aleatoriamente uma solucdo e descarte as outras
solugdes. O novo conjunto S é formado pelas solugdes selecionadas.

Observe que, o método descrito acima requer que os pontos dominantes estejam ordenados
(AilX) < A(X™Y), por isto o método é aplicavel somente a problemas bi-objetivos. Na Figura 5
mostra-se um exemplo da aplicagdo do Algoritmo 2 sobre o espago bi-objetivo. Neste exemplo, um
conjunto S com |S| = 8 solugdes ¢ reduzido a N, = 3 solugdes. A Figura 2, ilustra as imagens dos
subconjuntos S; (i = 1,...,3) e os correspondentes pontos z' = f(x’). Note que, p,=3ep;=5;¢e S;=

(X' eS:1<j<p), S ={X €S :pytl<j<psle Sy={ X' € S:psy+tI< <8},

Figura 2. Selecgdo de solugdes distribuidas por toda a fronteira dominante.

No algoritmo genético AGHM, aplica-se a busca local multiobjetivo para melhorar as
solugdes dominantes da populagdo gerada pelos operadores genéticos. O procedimento BLM descrito
no Algoritmo 1 ¢ executado a partir do conjunto S de solu¢des dominantes da populagdo. Para evitar
que a busca local consuma a maior parte do tempo computacional do algoritmo genético, sugere-se
acionar a busca local a cada [ iteragdes do algoritmo genético.

Ao finalizar a busca local BLM, deve-se atualizar a populagdo P, com o conjunto Dy de

solugdes obtido por BLM. A populagéo ¢é atualizada da seguinte maneira:
i) Se |Dgy| = |S], substitua em P, as solugdes de S com as solugdes de Dpg, .
ii) Se |Dg.| > |S], insira o conjunto Dg em P/ e remova de P o conjunto S e |Dg;| — || solugdes

selecionadas aleatoriamente.
iii) Se |Dgi| < |S], insira o conjunto Dg. em P/, escolha aleatoriamente |S| - |D;| solugdes de S e

remova-os de P, .
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4. AGHM: APLICACAO AO PROBLEMA DE MOCHILA MULTIOBJETIVO

Nesta se¢do, apresenta-se a implementa¢do do algoritmo genético hibrido multiobjetivo
AGHM para resolver o problema da mochila multiobjetivo 0/1.

Uma formulagdo do Problema da Mochila Multiobjetivo 0/1 (PMM) ¢ a seguinte:
q
Maximizar ~ z;(X) = Zci]xi s j=lar
i=1

g (PMM-1)
Sujeitoa D wx; SW

x; €{0,1}, i=1,..,q

onde r é o0 nimero de objetivos, g ¢ o nimero de itens (ou objetos) a serem inseridos na mochila, ¢/ ¢é

a utilidade do item i de acordo com o objetivo j, w; denota um atributo tal como peso ou volume do
item i, W ¢ a capacidade da mochila e X = (x, ..., x,) € um vetor de varidveis binarias x; tal que:

1, se oitemi estd na mochila

x = .
0, caso contrario

O problema consiste em encontrar um conjunto de itens que maximize as utilidades totais z | (X).

O problema (PMM-1) foi estudado por Ulungu ¢ Teghem (1995), Teghem et al. (2000) e
Gandibleux e Freville (2000). Zitzeler e Thiele (1999), consideram o problema da mochila
multidimensional, formulado da seguinte maneira:

q
Maximizar Zj(X) = Zc,-]xi ,  j=1lr
i=1

. (PMM-2)
Sujeitoa D w/x, <W, Jj=Lwr

i=1

x; €1{0,1}, i=1,..4q

Neste trabalho sdo abordados os problemas (PMM-1) e (PMM-2). Apresenta-se a seguir a
descri¢do da implementacdo dos componentes do algoritmo AGHM aplicado a estes problemas.

4.1. Componentes do Algoritmo Genético
4.1.1. Representacéo de solugdes e populagéo inicial

Uma solugdo para o problema da mochila é representada por um vetor de ¢ elementos, X =
(1,...,x4), no qual, x; = 1 se o item 7 pertence a mochila e, x; = 0, caso contrario.

Para gerar um conjunto inicial de solugdes dominantes do problema, utiliza-se uma heuristica
gulosa para maximizar a combinag¢do linear dos objetivos do problema:

2(X) =D hz;(x) . DA =1, 0<h<1.
i=1 j=1

O vetor peso A = (A,...,A,), geralmente, determina uma dire¢do de busca na fronteira Pareto-
otima. Com o intuito de gerar N solugdes que fardo parte da populacdo inicial do algoritmo genético

AGHM, primeiramente, define-se um conjunto de vetores pesos A = {A% A/ = (LY ,...,Kf) ,d=0,..,

N-1}. Em seguida, maximiza-se a funcdo ponderada z(X) considerando cada um dos N vetores pesos.
A heuristica gulosa ¢ descrita a seguir:
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Algoritmo 3.

Entrada: A, d=0,.., N-1 (vetores pesos - diregoes de busca)
Saida: P (conjunto de solu¢oes aproximadas )

1) Faca P=(.

2) Parad=0 até N-1 faca
3) Faga X’ = (x1,....x,) = (0,...,0).
r Ael
4) Ordene os itens i em ordem decrescente de Z’—]l
j=t Wi

5) Fagai=1le §;=0,Vj=1,..,r.
6) Enquanto S;+ w/ <W;,Vj=1,..,r faca

7) x;=1.
S;=8+w ,Vji=1,.,
i=i+l.

8) Sex’ ¢ P, entdo facaP=P U {x’}.

9) Fim.

Para o caso bi-objetivo, o conjunto de vetores pesos A ¢ determinado da seguinte maneira:

d
A={A A= 10, A= ——, d=0,..,N-1}.
N -1
Note que, os N vetores pesos no conjunto A determinam diferentes dire¢des de busca
distribuidas por toda a fronteira de solugdes dominantes.

Se ap6s a execugdo do Algoritmo guloso 3, o niumero de solugdes na populagdo P é menor que
N entdo, para completar a populacdo, gera-se N — | P | solugdes através do método de geracdo de
solugoes diversas para problemas 0/1, sugerida por Glover (1998).

4.1.2. Operadores genéticos

o Selecdo: A estratégia adotada para a sele¢do de solugdes ¢ baseada no principio da roleta (roulette
wheel).

e Operador de Recombinagdo: Foi implementado o operador crossover dois pontos para problemas
0/1 (Goldberg, 1989). Para cada par de solugdes pais, gera-se aleatoriamente um numero real rand
sobre o intervalo [0,1]. Se rand < pr (pg: probabilidade de recombinagdo), as solugdes pais sdo
submetidos a recombinagdo gerando duas solugdes filhos. Para tal, seleciona-se arbitrariamente
dois pontos p; € px (1 < p; <p2< g) e os componentes (bits) dos pais entre estes dois pontos sdo
trocados, produzindo dois filhos.

e Operador de Mutagdo: Este operador ¢ executado em cada filho tentando alterar os bits 0/1. Para
cada bit de um filho, gera-se aleatoriamente um niimero real rand sobre o intervalo [0,1]; se rand
< pus, altera-se o bit de 0 para 1 ou de 1 para 0 (p,, € a probabilidade de mutagdo).

4.1.3. Factibilizacéo de solucGes

Na populacgdo inicial, as solu¢des geradas através do método de geracdo de solugdes diversas,
sugerido por Glover (1998), podem ser infactiveis. Similarmente, os operadores genéticos podem
gerar solugdes infactiveis. Para factibilizar solugdes, remove-se itens da mochila enquanto a restri¢do
de capacidade seja violada. A ordem na qual os itens sdo removidos é determinado pela razdo maxima

¢/
de lucro/peso: vy, = max;=1 {W—’j} Os itens sdo ordenados em ordem crescente de v, i.e., os itens
1

com valores pequenos de lucro e valores grandes de peso sdo removidos primeiro.
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4.1.4. Busca Local e defini¢do da vizinhanca

A cada P iteracdes do algoritmo genético executa-se o procedimento da busca local
multiobjetivo BLM (descrito no Algoritmo 1) adaptado para o problema da mochila multiobjetivo. O
algoritmo BLLM comega a partir do conjunto S de solugdes dominantes da populagao atual.

Para o problema da mochila multiobjetivo, foi considerada uma vizinhanga baseada na
remocao e inser¢do de itens (drop-add). Para uma solugdo X = (xy, ..., x,) define-se os conjuntos J, = {j
| x; = 1} (conjunto de itens na mochila) e Jo = {j | x; = 0} (conjunto de itens que ndo pertencem a
mochila). A vizinhanga de uma solug@o X, N(X), € construida através do seguinte algoritmo:

Algoritmo 4. (Vizinhanca drop-add)
1)Faga N)) =@ e C(x)= Y w/x, ,Vj=1..r
1) Paracada v €J, faga

2) Para cada u € J, faca

3) Y= -y talque, yi=x,i=1,..,9, izv,izpn »w=0,y,= 1.

4) -Se (C(X)— w/ + w/ )< W, Vj=1,...,r entdo faga N(X) = N(x) U{y}.
5) Fim.

Note que, as solugdes vizinhas y € N(X) sdo sempre solucdes factiveis, portanto ndo ¢é
necessario aplicar a estas solugdes o algoritmo de factibilizagdo. Para cada solugdo vizinha y obtida a
partir de X, os valores dos r objetivos sdo calculados da seguinte maneira:

fj(y) :fj(X)—cvj +Ci , j=1, ...
4.2. Determinacao de Parametros

Alguns parametros foram testados para o algoritmo AGHM aplicado ao problema da mochila
multiobjetivo. Combinagdes de parametros que geraram bons resultados sdo apresentados a seguir:

e Tamanho da populacdo (N): Este parametro depende do tamanho do problema e ¢ fixado da forma
como apresentado na Tabela 1.

Tabela 1. Tamanho da populagio
q =50, 100 q =150, 200, 250 q =300, 350, 400, 450, 500 q =750
N=100 N=150 N=200 N =250

Numero maximo de solugdes de elite: N, = 30.

Probabilidade de recombinagdo: pz = 0.8.

Probabilidade de mutacao: py, = 0.01.

Ativacdo da busca local: A cada 3 = 4 iteragdes.

Numero maximo de caminhos a serem exploradas pela busca local: N,,,,= 6.

Numero maximo de itera¢Ges da busca local: Niter=12.

Critério de parada: Como a busca local multiobjetivo BLM explora N, caminhos em paralelo
durante no maximo Niter iteragdes entdo, o algoritmo genético precisa de poucas iteragdes para
encontrar solu¢des de boa qualidade. O algoritmo genético termina apos a execucdo de 150
iteragoes, o que significa que a busca local BLM ¢ ativada, aproximadamente, 150/ = 38 vezes.

5. RESULTADOS COMPUTACIONAIS

Nesta se¢do analisa-se o comportamento ¢ o desempenho da metaheuristica proposta AGHM
aplicado para resolver o problema da mochila multiobjetivo.
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Inicialmente, o AGHM ¢ testado considerando dez instancias do problema (PMM-1) com dois
objetivos onde, o ntimero de itens ¢ varia de 50 a 500. A qualidade das solugbes geradas pela
metaheuristica AGHM ¢ avaliada através da comparagdo com as solugdes Pareto-6timas obtidas pelo
algoritmo Branch-and-Bound (B&B) proposto por Ulungu e Teghem (1995). Vale mencionar que, as
instdncias ¢ as respectivas solugdes Otimas foram gentilmente fornecidas por Daniels Tuyttens,
professor da Faculdade Politécnica de Mons, Bélgica (Tuyttens, et al., 2000).

Também foram consideradas quatro instancias do problema (PMM-2) onde os numeros de
itens sdo g = 100, 250, 500 e 750. Estas instancias foram geradas por Zitzler ¢ Thiele (1999). As
solugdes dominantes obtidas pelo AGHM sido comparadas com as solu¢des dominantes geradas pelo
algoritmo SPEA (Strength Pareto Evolutionary Algorithm) proposto por Zitzler e Thiele (1999). Os
resultados do SPEA sdo fornecidos no seguinte site: http:/www.tik.ee.ethz.ch/~zitzler. Vale ressaltar
que, os resultados de SPEA foram melhores quando comparados com os resultados de cinco
algoritmos genéticos multiobjetivos da literatura (Zitzler e Thiele, 1999).

Neste trabalho, para avaliar as solu¢des geradas pelas metaheuristicas sdo usados os seguintes
métodos de avaliacdo:

e Medida de distancia, proposto por Czyzak e Jaszkiewicz (1998) e Ulungu et al.(1998);
e Erro de utilidade, proposto por Daniels (1992).

Ambas medidas sdo adaptadas para problemas de maximiza¢do. As definicdes destas
metodologias sdo apresentadas em Arroyo e Armentano (2001).

Os testes computacionais da metaheuristica AGHM foram executados em uma estacdo de
trabalho SUN Ultra 60.

5.1. AGHM Comparado com Branch-and-Bound (B&B)

Na Tabela 2, para cada tamanho de instancia, apresenta-se o nimero de solugdes eficientes
obtidas pelo algoritmo B&B, o niimero total de solu¢des e o numero de solucdes eficientes obtidas
pela metaheuristica AGHM. Para as 10 instancias testadas, o algoritmo B&B encontrou 7003 solugdes
eficientes sendo que a metaheuristica AGHM identificou 3590 (51,26%) solucdes eficientes.

Na Figura 3 ilustra-se o numero de solucdes eficientes obtidos pelo algoritmo B&B e pela
metaheuristica. AGHM. Observe que o nuimero de solug¢bes eficientes cresce consideravelmente
quando o numero de itens ¢ incrementado.

Tabela 2. Numero de solug¢Ges obtidas pelo algoritmo B&B e pela metaheuristica

Numero de itens g B&B AGHM

NSE NTS NSEM %NSE

50 34 34 34 100
100 172 171 170 98,84
150 244 243 234 95,90
200 439 429 413 94,08
250 629 575 474 75,36
300 713 655 520 72,93
350 871 768 417 47,88
400 1000 872 420 42,00
450 1450 1166 430 29,66
500 1451 1217 478 32,94
Total 7003 6130 3590 51,26

NSE: namero de solugoes eficientes obtidas pelo algoritmo B&B.
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Figura 3. Numero de solucdes eficientes obtidas pelo algoritmo B&B e pela metaheuristica AGHM.

O desempenho da metaheuristica AGHM ¢ avaliado através da medida de distancia (Czyzak e
Jaszkiewicz,1998; Ulungu et al., 1998) e erro de utilidade (Daniels, 1992). Para cada medida,
consideram-se o caso médio e o pior caso. Na Tabela 3, para cada tamanho de instancia, mostra-se o
desempenho da metaheuristica AGHM em relacdo as duas medidas. Observe que, os valores das
medidas de distdncia e erro de utilidade s@o muito pequenos, o que significa que as solugdes
encontradas pela metaheuristica estdo bem proximas as solugdes eficientes e que sdo solugdes de boa
qualidade de acordo com a funcdo de utilidade linear.

Tabela 3. Desempenho da metaheuristica AGHM

Numero de Medida de Distancia Erro de Utilidade (%)
itens D,oa D, E eq E,.
50 0 0 0 0

100 0,0000048 0,00083 0 0
150 0,000015 0,00079 0,0026 0,0441
200 0,000032 0,00233 0,00097 0,0556
250 0,000317 0,0610 0,0027 0,0784
300 0,000121 0,0217 0,00187 0,0733
350 0,000113 0,0362 0,0108 0,0649
400 0,000007 0,00159 0,0072 0,0653
450 0,000053 0,00091 0,0107 0,0613
500 0,000084 0,0311 0,007468 0,062
Média 0,0000746 0,01564 0,004431 0,05049

Na Tabela 4 mostra-se, para cada tamanho de instincia, o tempo (em segundos) gasto pela
metaheuristica AGHM.

Tabela 4. Tempos computacionais (em segundos) da metaheuristica BTMO

q=50 ¢g=100 ¢g=150 ¢g=200 ¢g=250 ¢g=300 ¢g=350 ¢g=400 ¢g=450 ¢g=500

1,15 7,34 17,02 44,25 104,23 120,45 168,43 283,14 466,74 553,23

5.2. AGHM Comparado com a Metaheuristica SPEA

O AGHM ¢ comparado com o algoritmo genético SPEA proposto por Zitzler e Thiele (1999).
Para as quatro instancias testadas (¢ = 100, 250, 500, 750), a metaheuristica AGHM obteve 1950
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7. CONCLUSOES
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