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Abstract— The multidimensional 0/1 knapsack problem is a classical problem of discrete optimization, and there are several
approaches for solving the different variations of such problem, including mathematical programming and heuristic methods.
This paper presents the application of a variant of Particle Swarm Optimization (PSO) using mass extinction. PSO, by itself, have
presented satisfactory results and the use of mass extinction at given moments of the evolution lead to further accuracy of results.
Selected instances of ORLib were used for testing the PSO approach and final results obtained are very close to the optimal
known values. Overall, results strongly suggest that PSO is useful and efficient for this class of combinatorial problems.

Keywords— particle swarm optimization, multiple knapsack problem, mass extinction

Resumo— O problema multidimensional da mochila é um problema cléassico de otimizagdo. Atualmente, ha varios mecanismos
para a sua resolugdo, incluindo diferentes métodos matematicos discretos e busca estocastica. Este artigo apresenta a aplicagéo da
técnica de Otimizacdo por Enxame de Particulas, com momentos de extingdo em massa das particulas, para a resolugdo do pro-
blema da mochila. A técnica de enxame, por si s8, apresentou resultados bastante satisfatdrios, e provou-se ainda que a extingéo
das particulas em determinados momentos da busca aprimora estes resultados. Os dados de testes foram selecionados da ORLib
e, para as instancias testadas, os resultados obtidos chegaram muito préximo das solugdes 6timas conhecidas. A analise dos resul-

tados sugere o potencial da técnica de otimizagdo por enxame para esta classe de problemas combinatoriais.
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1 Introducéo

Problemas de otimizagdo sdo encontrados em diver-
sas aplicacOes préticas na industria, em logistica e
em transportes. Tais problemas sdo caracterizados
como situagdes onde se deve buscar a melhor confi-
guragdo ou o melhor conjunto de pardmetros que
satisfacam os critérios de um objetivo especifico.
Estes problemas vém sendo estudados amplamente
com o apoio da matematica e da computacéo.

O Problema da Mochila é um problema classico
de otimizacdo cuja descricdo breve refere-se a um
conjunto de objetos (com respectivos valores de peso
e de satisfacdo) que devem ser colocados em uma
recipiente (mochila), obedecendo ao seu limite de
capacidade e, a0 mesmo tempo, alcan¢ando o maior
valor de satisfacdo possivel. Existem, também, al-
gumas variantes desta descricdo genérica [11]:

e problema da mochila simples: apenas uma
mochila deve conter o melhor conjunto de
objetos;

e problema multidimensional da mochila:
mais de uma mochila é utilizada;

e problema da mochila de multipla escolha:
0s objetos sdo separados em subconjuntos e
no maximo um objeto pode ser selecionado;

e problema da mochila limitado: ha uma ofer-
ta limitada de objetos a serem selecionados.

Este artigo trata o Problema Multidimensional
da Mochila — PMM (Multidimensional Knapsack
Problem — MKP), possivelmente, a versdo mais co-
nhecida do problema [2]. Na literatura, este problema
também é intitulado como Multiconstraint Knapsack
Problem, Multi-Knapsack Problem, Multiple Knap-
sack Problem ou 0/1 Multidimensional Knapsack
Problem [9].

O PMM se caracteriza como um problema NP-
completo. Isto é, ndo existe algoritmo que possa re-
solvé-lo em tempo polinomial. A motivagio deste
trabalho é buscar um algoritmo heuristico que resol-
va este problema e que seja efetivo em termos de
tempo de processamento e de qualidade de solucdo.
Em [6], foi mostrado que a utilizagdo da técnica de
Otimizacdo por Enxame de Particulas — OEP (Parti-
cle Swarm Optimization — PSO) ¢ eficiente na reso-
lucéo do problema da mochila. Os resultados obtidos
foram bastante satisfatorios, chegando a solucGes
muito proximas dos 6timos conhecidos. Neste traba-
lho busca-se aprimorar o algoritmo OEP de forma a
melhorar a qualidade das respostas.

Na OEP, particulas percorrem um determinado
hiperespaco de busca objetivando encontrar uma
combinacdo de valores que caracterize uma boa so-
lucdo para o problema tratado. Entretanto, estas par-
ticulas podem se agrupar em regides que representam
pontos de méximos locais e deixar de vasculhar o
espaco de busca com a abrangéncia necessaria. Para
resolver esta questdo, propde-se utilizar a técnica de
extingdo em massa do enxame ao algoritmo OEP
aplicado ao PMM. Acredita-se que desta forma, as
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particulas aglomeradas em maximos locais possam
explorar outras regifes do espaco de busca e, desta
forma, encontrem solucbes melhores que as encon-
tradas até entdo.

2 Otimizacdo por Enxame de Particulas

O algoritmo OEP foi criado por Kennedy e Eberhart
[7], sendo que a otimizagdo por enxame de particulas
foi inspirada no comportamento de agentes sociais
encontrados na natureza, como pode ser observado
na revoada de passaros, no movimento de enxames e
de cardumes. Nestes casos, cada individuo representa
uma entidade Unica e todos se movimentam harmo-
nicamente no espacgo atravées da influéncia matua de
cada individuo e do grupo como um todo.

Na técnica computacional OEP, agentes ou par-
ticulas se movimentam em um espaco de busca mul-
tidimensional que representa o universo de solucGes
para um determinado problema [8]. A movimentacdo
de cada particula é definida pela meméria da propria
particula e também pela influéncia de todo o grupo
(ou de particulas vizinhas).

As particulas sdo estruturas bastante simples,
possuindo capacidade limitada de armazenamento:
apenas o seu valor de adequagéo atual (fitness), sua
velocidade, sua posicdo atual e o seu melhor valor de
fitness encontrado até o momento. Em relacdo ao
fitness, o componente cognitivo representa a melhor
solucdo encontrada pela particula (best particle solu-
tion - pbest); o componente social representa a me-
lhor solugdo encontrada pelo enxame (best global
solution - gbest) [8]. Em alguns casos se utiliza como
componente social a melhor solucéo local, que repre-
senta a melhor solu¢do em uma vizinhanga de parti-
culas (best local solution — Ibest). Na maioria dos
casos, para considerar a influéncia de particulas vizi-
nhas, utiliza-se o ghest ao invés do Ibest.

As particulas séo inseridas em um processo evo-
lutivo onde, a cada iteragdo, definem o seu novo po-
sicionamento no espaco de busca. Desta forma, a
cada iteracdo, sdo definidos novos valores de pbest e
gbest que passam a influenciar o proximo movimen-
to das particulas. Como a OEP se caracteriza como
um método de busca heuristica baseado em popula-
cdo, é preciso garantir a manutencdo da diversidade
do enxame durante o processo evolutivo. Esta diver-
sidade é fundamental para garantir que o espago de
busca seja explorado o mais eficientemente possivel.
Ha situacbes em que o pbest representa um ponto no
espaco com bom valor de fitness e esta distante da
localizagdo do gbest, que representa outra boa res-
posta. Neste caso, observa-se a diversidade do en-
xame. Porém, hé situacfes onde o pbest e o gbest se
referem a particulas muito proximas, levando o en-
xame a ficar estagnado em uma determinada regiéo
limitada do espaco de busca.

Em resumo, segundo [5], o algoritmo que repre-
senta a versdo global de OEP é:

a) Inicializar uma populagéo de particulas com posi-
cOes e velocidades aleatérias no espago n-
dimensional que represente as solucbes do pro-
blema.

b) Para cada particula, calcular seu valor de fitness
em funcdo de suas n dimensoes.

c) Comparar o fitness da particula com o componente
cognitivo — pbest. Se o valor atual for melhor que
0 pbest, atualizar o valor de fitness e a localizacdo
do pbest com os respectivos valores da particula
atual.

d) Comparar o fitness da particula atual com o com-
ponente social — gbest. Se o valor atual for me-
Ihor que o gbest, atualizar o valor de fitness e a
localizagdo do gbest com os respectivos valores
da particula atual.

e) Alterar a velocidade e a posicdo da particula, le-
vando em consideracdo sua posicdo atual, sua ve-
locidade e os componentes cognitivo e social.

f) Repetir os passos a partir do item (b) até atingir
um determinado critério de parada, sendo este um
valor de fitness esperado ou um ndmero determi-
nado de iteracoes.

No modelo classico da OEP, a movimentagéo da
i-ésima particula é definida pela equacdo 1, onde a

préxima posi¢do no espaco de busca (Xi“l) é atua-
lizada de acordo com sua posicao atual e a sua velo-
cidade V; .

X=X +V! (1)

De acordo com [5], por questdes de simplifica-
¢ao, usa-se a expressao velocidade para representar,

na verdade, AX;. A velocidade propriamente dita
ndo é considerada neste caso, sendo, entdo, o termo
V" definido de acordo com a equagio 2:

V' = CLlA e +Co 1A g 2)

onde r; e r, sdo valores aleatdrios no intervalo [0..1];
Cy € C, S80 0s pesos de pbest e gbest, respectivamen-

te;e A o € A ey representam as distancias: entre

a posic¢do atual da particula e pbest e entre a posi¢do
atual da particula e gbest, respectivamente. Observa-
se desta forma que o termo velocidade representa o
fator de atualizacdo da posicdo da particula, sendo
diretamente proporcional a distancia entre pbest e
gbest. Desta forma, com o passar das iteracdes, a
particula serd atraida para a regido de pbest ou de
gbest.

A equacao (2) reflete também os graus de busca
local e global da particula. Valores mais altos de
velocidade incitam a exploracéo global, ao passo que
valores menores incitam a exploracdo local. Ideal-
mente, ndo se deve determinar valores muito altos ou
muito pequenos para a velocidade, uma vez que, no
primeiro caso, regides do espaco de busca podem ser
desconsideradas €, no segundo caso, a busca se torna
exaustiva. O algoritmo do PSO permite entdo a defi-

pbest

pbes gbes



nicdo de um valor maximo de velocidade (V)

para controlar esta situag&o.

Como exemplo, considerando o espaco de busca
bi-dimensional, a figura 1 apresenta os elementos
que influenciam a movimentag¢do da particula no
espaco de busca.

phest
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posigdo cognitivo
atual
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Figura 1. Influéncias na movimentagdo das particulas.

Como afirmado anteriormente, cada particula é
considerada um individuo que atua em um grupo,
sendo esta a interpretagdo psicologica do algoritmo
OEP [5]. Desta forma, segundo a equagao (2), a in-
fluéncia do pbest faz com que a particula tenda a
seguir o seu melhor comportamento atingido em ite-
racBes passadas. De forma semelhante, a influéncia
de gbest faz com que a particula considere o sucesso
obtido por outra particula do enxame. Aquela equa-
cdo exige, ainda, a definicdo das constantes c; e ¢,
que atuam diretamente na influéncia de pbest e gbest,
respectivamente. Na literatura ndo ha sugestdo de
valores-padrdo para estas constantes, que podem
possuir valores simétricos ou assimétricos. Entretan-
to, pesquisas sugerem que estes valores devem ser
definidos de acordo com as caracteristicas do pro-
blema a ser resolvido [3].

3 Metodologia

No PMM, considera-se a existéncia de n objetos e m
mochilas de capacidades ¢; (j=1,...,m); variaveis bi-
narias x; (i=1,...,n) que assumem o valor 1, caso o
objeto i seja selecionado para constar nas mochilas,
ou o valor 0 em caso contrario. Todo objeto possui
um valor de satisfacdo p; e, para cada mochila, um
peso wj; especifico. O problema de otimizagdo é en-
tdo caracterizado pelas equacdes:

n
maximizar Z P;X; (3)
i1
m
sujeitoa » WX, <c; i=L..n (4
i1
onde X, =0oul

O objetivo do PMM ¢ colocar nas mochilas a se-
lecdo ideal de objetos que apresente o maior grau de
satisfacdo, sem que a capacidade das mesmas seja
extrapolada[9]. Considerando a aplicacdo da OEP,
cada particula deve representar uma possivel solucao
do problema. Desta forma, elas sdo codificadas como
vetores de numeros bindrios onde cada elemento
representa a selecdo (1) ou a auséncia (0) do objeto.
O espaco n dimensional de busca é definido pela
quantidade de objetos disponiveis no problema e
considera-se, ainda, que um dado objeto selecionado
¢ contabilizado em todas as mochilas.

De maneira semelhante a algoritmos genéticos
[4], eventualmente uma particula pode representar
uma solucdo invalida para o problema. Isto ocorre
porque a otimizagdo € avaliada pela equagdo (3), mas
a restricdo, apresentada na equacdo (4), ndo € dire-
tamente manipulada pelo algoritmo. Este tipo de
particula é permitida na OEP, uma vez que 0 proces-
so evolutivo e as influéncias do pbest e do gbest po-
dem tornar uma particula invalida em uma particula
valida. Desta forma, a particula ndo é descartada,
mas seu valor de fitness sofre uma penalidade alta de
modo que ndo influencie demasiadamente as outras
particulas. Esta penalidade é calculada proporcio-
nalmente em funcdo do valor excedido em relacéo ao
limite das mochilas.

Como em outros sistemas de busca baseados em
populagdo, um dos maiores desafios é manter a di-
versidade desta populacdo. Segundo [17], as formas
mais estudadas de se manter a diversidade em algo-
ritmos evolucionarios séo:

a) criar estruturas complexas de populagdo para
reduzir a transferéncia entre genes (ex.: modelo
de ilhas);

b) utilizar operadores especializados para controlar
e assistir os procedimentos de selegdo (ex.: crow-
ding)

c) reintroduzir material genético periodicamente
(ex.: modelos de extingdo em massa).

Neste trabalho, aplicou-se a extingdo em massa
do enxame quando detectada a convergéncia prema-
tura para uma Unica regido no espaco de busca. Com
esta extingdo (ou “explosdo” do enxame), as particu-
las s8o reposicionadas aleatoriamente no espago e
continuam com o processo de busca. Neste caso,
apenas a posic¢ao atual das particulas é alterada, sen-
do mantidos os valores de pbest e gbest encontrados
em iteracOes anteriores. Desta forma, garante-se que
as particulas serdo atraidas novamente a boas regides
do espaco de busca, mas, por tomarem novos cami-
nhos, podem descobrir solu¢bes melhores que as
anteriores e desviar das regides de maximo local.

Acredita-se que desta forma seja possivel con-
trolar a diversidade do enxame. Quando as particulas
se concentram em uma regido, pbest e gbest se en-
contram muito proximos. Neste caso, a busca local se
sobressai em relagdo a busca global e, assim, corre-
se 0 risco de ndo explorar outras regides do espaco
com possiveis solu¢es melhores que a solugéo local.



4  Experimentos Computacionais

Para os experimentos, foram consideradas instancias
do problema multidimensional da mochila disponibi-
lizados na ORL.ib [1]. Os grupos selecionados foram:
Sento [13], Weing [16] e Weish [14], com 2, 8 e 30
problemas, respectivamente. O grau de dificuldade
dos mesmos varia de acordo com a quantidade de
mochilas e objetos que cada conjunto apresenta. Os
conjuntos Sento possuem 30 mochilas e 60 objetos.
Os conjuntos Weing possuem todos 2 mochilas e 28
ou 105 objetos; e os conjuntos Weish, por sua vez,
possuem todos 5 mochilas e variam de 30 a 90 obje-
tos.

Inicialmente, os testes foram efetuados para to-
das as instancias do problema da mochila sem que
fosse efetuada a extincdo do enxame. Neste caso,
500 iteragdes foram rodadas para cada instancia,
resultando em 20.000 rodadas.

Posteriormente foram efetuados testes com a ex-
tingdo em massa do enxame. Para tanto, foi conside-
rada convergéncia prematura situaces onde o fitness
médio do enxame se manteve constante por um de-
terminado nimero de iteracdes. Para definir este nd-
mero, ou seja, 0 momento exato da extingao, todas as
instancias foram testadas com exting&o a cada 10, 20,
40, 60, 80, 120, 200 iteragdes sem melhora do fitness
médio. Neste caso, 140.000 rodadas foram realizadas
e observou-se que, na média, os melhores resultados
foram obtidos com exploséo a cada 40 iteracdes sem
melhora.

Outro ponto considerado nos testes foi a varia-
cdo de c; e ¢, e Vi para cada conjunto de proble-
mas. Validando a hip6tese de que cada conjunto de-
ve trabalhar com valores especificos destas constan-
tes [3], o caso mais complexo de cada instancia foi
testado com os seguintes valores: 0,5; 1,0; 1,5 e 2,0
paraciec, e 1,0; 1,5 e 2.0 para Ve OS experimen-
tos indicaram que o melhor grupo de valores para
cada instancia é:

e Sento: ¢;=1,0;¢c,= 1,5, Vinax= 0,5
e Weing: ¢;=1,0; ¢,=0,5; Vinax= 1,5
e Weish: ¢;=0,5;c,=1,5; Vo= 1,5

Uma vez definidos os valores das constantes e
do momento exato da extingdo, as instancias foram
testadas e os resultados obtidos para a instancia Wei-
sh s8o apresentados na tabela 1. A figura 2 apresenta
o resultado dos testes efetuados sobre a instancia
Weing, sendo mostrado o percentual de melhora das
solucBes obtidas utilizando a extingdo em massa
(com referéncia ao mesmo problema sem a extingéao).
Nesta figura é mostrada a melhora obtida tanto para
o melhor resultado obtido, quanto para a média das
diversas rodadas.

Tabela 1: Resultados para a instancia Weish

X 3
q§ é £ IS g g S e
8 §|8co|l8cl8scl8scls8e
El8| c|588|5C| 558|558 58
=1 = Sleo|lcol 58|25 28| =2
clS| Elsgl(zsc|lege|eic|s8e
gl8| § 3 |53l I EEF
1] 30| 4554] 4554] 4554]  0,00%] 0,00%|  0,20%
2| 30| 4536] 4536] 4536] 0,00%] 0,00%] 0,41%
3| 30] 4115 4115] 4115]  0,00%| 0,009 0,45%
4| 30| 4561| 4561] 4561] 0,00%| 0,000 0,20%
5| 30] 4514] 4514] 4514]  0,00%| 0,00 0,03%
6] 40] 5557] 5557| 5557 0,00%] 0,00%] 0,38%
7] 40] 5567] 5567] 5567]  0,00%] 0,00%] 0,62%
8| 40| 5605] 5605] 5605] 0,00%| 0,000 0,56%
9| 40| 5246| 5246] 5246] 0,00%| 0,00 0,28%
10| 50 6339] 6339] 6339] 0,00%| 0,00%] 0,34%
11] 50| 5643] 5643] 5643]  0,00%| 0,00%]  0,72%
12| 50| 6339] 6339] 6339] 0,00%| 0.00%] 0,71%
13| 50| 6159 6159] 6159] 0,00%| 0,00%]  0,56%
14] 60| 6954 6954] 6954] 0,00%| 0,004 0,88%
15| 60| 7486 7486 7486]  0,00%] 0,000 1,07%
16] 60| 7289 7289] 7289 " 0,00%] 0.,00%] 0,67%
17| 60| 8633] 8633| 8633] 0,00%| 0,00%]  1,00%
18] 70| 9580 9569| 9580 11,48%| 0,00%]  1,94%
19| 70| 7698] 7698| 7698] 0,00%| 0,000 1,43%
20| 70| 9450] 9445| 9450 5,20%| 0,000  1,17%
21| 70| 9074] 9074] 9074]  0,00%| 0,00%]  1,34%
22| 80 8947| 8929| 8929 20,12%| 20,12%]  1,45%
23| 80| 8344] 8344] 8344]  0,00%] 0.00%]  2,57%
24| 80[10220] 10169] 10215]  49,90%| 4,89%]  1,74%
25| 80| 9939] 9919] 9939 20,12%| 0,00  1,57%
26| 90| 9584] 9532| 9584 54,26%| 0,004  3,06%
27| 90| 9819] 9816] 9819]  3,06%| 0.00%] 2,11%
28] 90| 9492] 9469] 9492] 24,23%| 0,009  4,54%
29| 90| 9410] 9337| 9410[ 77,58%| 0,00%]  4,11%
30| 90[11191] 11102 11191] 79,53%| 0,00%| 4,33%
L
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Figura 2. Melhoras obtidas com explosao sobre a instancia Weing.

3 Concluses e Trabalhos Futuros

De acordo com a tabela 1,0 desempenho médio do
PSO sem extingdo, nos 30 casos da instancia Weish,
foi de 11,83% abaixo do 6timo conhecido. Além
disto, em 66,67% dos casos, atingiu-se o 6timo. Por
outro lado, para o PSO com extingdo em massa, 0
desempenho foi de 0,83% do 6timo conhecido, sen-
do que em 93,33% dos casos 0 6timo foi encontrado.



O valor médio do fitness das particulas com a
aplicacdo da extincdo teve uma melhoria de 1,35%.
Mesmo sendo um valor relativamente baixo, obser-
vou-se que a melhora do desempenho (diferenca
absoluta com explosao) foi significativa, o que indica
que a manutencdo da diversidade do enxame efeti-
vamente melhora os resultados. A melhora do fitness
médio também se observa nos conjuntos Weing, co-
mo mostrado na figura 2. Para o conjunto Weing8, a
melhora no fitness médio em 14.04% ocasionou a
melhora em 3.61% no méaximo encontrado.

Nos testes efetuados, constatou-se que a defini-
cao de valores especificos de ¢; e ¢, € Vs para cada
conjunto de problemas afeta os resultados. Ou seja, a
OEP ¢ sensivel aos seus parametros de controle e
este fato altera 0 modo como o espago de busca é
percorrido [15]. Em trabalhos futuros pretende-se
estudar a variagdo dindmica da influéncia dos com-
ponentes cognitivo e social em diferentes momentos
da busca. Ou seja, com a utilizacdo de estratégias
auto-adaptativas [12], pode-se refinar o tratamento
dos pardmetros a fim de obter um controle mais efi-
ciente da movimentacdo das particulas. Em [10],
apresenta-se uma hibridizacdo do método OEP com
busca local, levando a obtencéo de resultados melho-
res do que os obtidos com a OEP pura. Esta também
sera uma outra linha de pesquisa futura.

De forma geral, pode-se dizer que a utilizacdo
de heuristicas independentes do problema — como o
caso da OEP, garantem a eficiéncia na varredura do
espaco de busca para problemas complexos. Mesmo
sensiveis a alguns parametros de configuragdo, po-
dem ser vistas como técnicas promissoras na resolu-
¢ao de problemas combinatoriais.
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