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RESUMO

Este trabalho apresenta a comparacéo de quatro algoritmos na resolugéo do Problema da
Mochila 0-1 e apresenta também duas variagdes inspiradas na meta-heuristica Firefly Algorithm,
que sdo intituladas Simple Binary Firefly Algorithm (SBFA) e Simple Binary Firefly Algorithm
With Influencers (SBFAWI). Os algoritmos, denominados de Tabu Search (TS) e Tabu Search
With Path Relinking (TSWPR), sdo implementagdes da meta-heuristica Tabu Search. O
desempenho dos algoritmos foi analisado considerando-se um conjunto de treze instancias do
Problema da Mochila 0-1. Os experimentos mostraram que: SBFA, SBFAWI e TSWPR
encontraram o 6timo nas treze instancias, mas somente 0 SBFAWI alcangou o 6timo em todas as
execugdes realizadas; 0 SBFA e 0 SBFAWI foram os mais adequados para uma instancia com alta
correlacdo entre os dados de entrada; e TS e TSWPR mostraram melhor desempenho nas métricas
de tempo e numero de avaliacBes da fungdo objetivo para a maioria das instancias.

PALAVRAS CHAVE. Problema da Mochila 0-1, Firefly Algorithm, Tabu Search.
Topicos: Otimizagcdo Combinatoria, Meta-heuristicas
ABSTRACT

This paper presents the comparison of four algorithms in solving the 0-1 Knapsack
Problem and also presents two variations inspired by the Firefly Algorithm metaheuristic, which
are entitled Simple Binary Firefly Algorithm (SBFA) and Simple Binary Firefly Algorithm With
Influencers (SBFAWI). The algorithms, called Tabu Search (TS) and Tabu Search With Path
Relinking (TSWPR), are implementations of the Tabu Search metaheuristic. The performance of
the algorithms was analyzed considering a set of thirteen instances of the 0-1 Knapsack Problem.
The experiments showed that: SBFA, SBFAWI and TSWPR found the optimum in the thirteen
instances, but only SBFAWI reached the optimum in all the performed runs; SBFA and SBFAWI
were the most suitable for an instance with a high correlation between the input data; and TS and
TSWPR showed better performance in the metrics of time and number of evaluations of the
objective function for most instances.
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1. Introducéo

O Problema da Mochila 0-1 é um problema NP-Dificil de otimizacdo combinatéria
[Pisinger e Toth, 1998]. O problema consiste em, dado um conjunto de itens representados por
pares <peso, valor>, determinar quais itens devem ser adquiridos de maneira que a soma dos
valores individuais de cada item seja a maior possivel, respeitando a restri¢cdo do peso total que a
mochila pode suportar. E importante ressaltar que uma vez escolhido um item, ele ndo pode ser
escolhido novamente. Existem variacbes do problema em que outras caracteristicas sdo
acrescentadas, como descritas em [He et al. 2016], [Fréville, 2004], [Pisinger, 2000] e [Pisinger e
Toth, 1998]. Estudos acerca deste problema e de suas variagGes sdo importantes, uma vez que
existem diversas aplicagdes tanto em termos de aplica¢cbes no mundo real, como em problemas
industriais e de investimentos, por exemplo, quanto no campo tedrico, em que suas propriedades
sdo estudadas a fim de identificar técnicas eficientes para a resolucdo de outros problemas mais
complexos [Pisinger e Toth, 1998].

Varios algoritmos foram propostos para resolver este problema. Em [Basheer e Algamal,
2019], quatro variagbes de meta-heuristicas inspiradas na natureza sdo apresentadas: Binary
Particle Swarm Optimization (BPSO), Binary Firefly Algorithm (BFA), Binary Flower Polination
Algorithm (BFPA) e Binary Monarch Butterfly Optimization (BMBO). Uma outra variacdo da
meta-heuristica Monarch Butterfly Optimization (MBO) é apresentada em [Feng et al., 2017]. Uma
modificacdo na meta-heuristica Whale Optimization Algorithm (WOA), denominada Improved
Whale Optimization Algorithm (IWOA), capaz de resolver as versdes unidimensional e
multidimensional do Problema da Mochila 0-1, é apresentada por [Abdel-Basset et al., 2019]. Em
[Chou et al., 2011] € apresentada uma versao de Tabu Search inspirada em conceitos quéanticos

A meta-heuristica Firefly Algorithm (FA) foi proposta inicialmente para resolver
problemas continuos e baseia-se em um comportamento idealizado a respeito das caracteristicas
relacionadas a bioluminescéncia dos vagalumes [Yang, 2010]. A fim de adaptar FA para problemas
binérios [Basheer e Algamal, 2019] propGem uma transformacdo do valor real das variaveis de
decisdo utilizando-se uma fungédo sigmoide: se o resultado desta fungdo for maior do que um
numero aleatério gerado no intervalo [0, 1], entdo a variavel recebe o valor 1, e recebe 0, caso
contrario. No presente trabalho é proposta uma variacdo do FA capaz de resolver problemas
binarios, usando uma estrutura condicional que considera os valores de atratividade e aleatoriedade
envolvidos no algoritmo. Uma outra varia¢do proposta refere-se a inclusdo de um grupo especial
na populacéo de vagalumes. Os individuos desse grupo sdo chamados de influencers e possuem
critérios de inicializacdo e de movimento diferentes dos demais. Ainda, é mostrada uma
comparacgdo do desempenho destas estratégias com duas implementacGes da meta-heuristica Tabu
Search, sendo uma com path relinking e a outra sem. Tabu Search possui excelentes resultados em
problemas discretos e baseia-se na premissa de que a solucao de problemas, para se qualificar como
inteligente, deve incorporar memoria adaptativa e exploracdo responsiva [Glover, 1989], [Glover,
1990] e [Glover e Laguna, 1998]. O path relinking consiste em explorar outras solu¢@es do espaco
de busca perturbando-se uma solucéo base até que se alcance uma solugdo guia a fim de encontrar
melhores solugGes [Glover e Laguna, 1998].

O restante deste documento esta assim organizado: a secdo 2 descreve matematicamente
0 problema analisado; a se¢do 3 apresenta a meta-heuristica Tabu Search e os aspectos de
implementacdo que foram considerados, incluindo path relinking; a secdo 4 apresenta a meta-
heuristica Firefly Algorithm e as adaptacGes realizadas para a resolucdo de problemas com
variaveis binarias; a secdo 5 apresenta os resultados dos testes e as comparacdes realizadas; a se¢do
6 apresenta a conclusdo e as consideracdes finais deste trabalho.

2. O Problema da Mochila 0-1

De acordo com [Feng, 2017], dados um conjunto U de n itens uy, uy, ..., Uy, isto &, U =
{u,,uy, ..., un}, UM peso w; e um valor (ou lucro) v; para cada item u;, 1 < i <n, e um inteiro
Winay Fepresentando a capacidade total da mochila, o objetivo é encontrar um subconjunto A de
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itens de modo a maximizar o lucro total ¥, ¢ 4 v;, sujeito a condigdo de que a soma dos pesos de
cada item Y, .c4 w; Ndo exceda a capacidade da mochila.
De modo geral, o Problema da Mochila 0-1 pode ser definido como se segue:

Maximizar f(x) = Z ViX; (1)

i=1

Sujeitoa  Wiotar < Winax
)
x €{0,1}, i=12,..n, Wirq = ZWixi

onde x; = 1seu; € A ex; =0, caso contrario.

3. Tabu Search

A meta-heuristica Tabu Search (TS) possui um bom desempenho para problemas de
otimizacdo combinatéria. Além disso, tem um amplo campo de aplicacdo, envolvendo areas como
andlise financeira, distribuicdo de energia, conservagdo ambiental, dentre outras [Glover e Laguna,
1998].

A palavra tabu refere-se a algo proibido ou coisa sagrada que ndo pode ser tocada. TS
usa esse conceito para marcar elementos em uma lista de movimentos proibidos (lista tabu) a partir
de dados historicos da execucdo. Esses dados historicos guardados mostram uma propriedade
importante da TS: o uso de memdria. Com base na memoria, a TS consegue sair de 6timos locais
e explorar novas areas, aceitando piora da fungéo objetivo. Além da lista tabu, utiliza-se o conceito
de vizinhanga, que consiste de um conjunto de soluc¢Bes proximas a uma solugdo considerada. Os
vizinhos podem ser verificados se sdo validos através da lista tabu. Porém, como o recurso de
memoria computacional é limitado, tanto o tamanho da lista tabu quanto o tamanho da vizinhanga
devem ser limitados. Dependendo dos movimentos configurados e dos tamanhos atribuidos para
cada um desses elementos, o algoritmo pode ter uma convergéncia prematura e ndo alcangar o
6timo global. A descricdo completa do método pode ser encontrada em [Glover, 1989] e [Glover,
1990].

Neste trabalho, considerou-se apenas 0 movimento de troca de bits, isto é, se x; = 0,
entdo x; « 1oux; « 0, caso contrério. Sendo assim, cada elemento da vizinhanca difere de apenas
uma variavel de decisdo com relacdo a ultima solu¢do computada pela iteracdo anterior. Se um
vizinho indicar um movimento como tabu, isto €, a troca do i-ésimo bit ndo pode ser feita, entdo
ele s6 sera considerado se satisfazer algum critério de aspiracéo.

Dois critérios de aspiracdo foram utilizados, sdo eles:

1) Aspiragdo por objetivo com condicdo aleatoria: Se a troca do i-ésimo bit resultar em
uma solu¢do melhor do que a melhor solucdo atual e » > 0.9, onde r € [0,1] € um nUmero
aleatdrio, entdo a troca é considerada. Empiricamente, o uso dessa condicéo aleatoria mostrou uma
melhora na solucéo global.

2) Aspiracdo por default: Realiza 0 movimento tabu mais antigo se todos forem tabu. Em
outras palavras, se nenhum vizinho esta qualificado para ser a solugdo escolhida da iteracéo atual,
escolhe-se aquele cujo movimento associado est& por ultimo na lista tabu.

A fim de melhorar as solucBes encontradas, foi implementada uma estratégia de path
relinking (veja Fig. 1) baseada nas ideias apresentadas em [Glover e Laguna, 1998]: Ao término
de todas as iteragdes da TS, adote como solucdo base a solucéo inicial gerada aleatoriamente na
primeira iteracdo. Partindo da solugdo base, caminhe em direcdo a solucdo final obtida pelo
processo de otimizacdo (solucdo guia), alterando-se apenas o0s bits que diferem de uma solugédo
para a outra. A partir disso, busque solugdes proximas e substitua a solucéo atual por essa nova
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solucdo caso ela seja melhor que a solucdo guia atual (a melhor solucéo sempre deve ser a solucdo
guia). Para isso, utilize uma nova instancia de TS para aproveitar os métodos de busca a partir da
solucdo atual. Este processo se repete para todos os bits que diferirem com relacdo a solugéo guia.
Desta forma, é impossivel estabelecer de antemdo quantas iteracfes serdo realizadas em todo esse
processo. Foram utilizados os seguintes parametros fixos para as chamadas de TS pés-otimizacéo:
q = 50;|V] = 50; |T| = 12, que correspondem ao numero de iteracbes para cada instancia de TS,
a cardinalidade da vizinhanca e a cardinalidade da lista tabu, respectivamente. Essa implementacédo
com path relinking foi intitulada Tabu Search With Path Relinking (TSWPR).

Guiding solution

Initiating solution SRRt CEN

— Original path
------- Relinked path

Figura 1: llustracéo de uma exploracéo no espaco de busca por meio de path relinking. Imagem retirada de
[Qi, 2006].

4. Firefly Algorithm

A meta-heuristica Firefly Algorithm (FA) foi construida tendo como base as
caracteristicas relacionadas a bioluminescéncia dos vagalumes [Yang, 2010]. A partir das luzes
emitidas pelos vagalumes, eles podem atrair parceiros para acasalamento ou presas em potencial.
Além disso, a emissdo dessas luzes pode servir como um mecanismo de protecdo contra possiveis
predadores. De modo a abstrair estes detalhes, algumas consideracdes foram adotadas [Yang,
2010]:

I. Todos os vagalumes possuem 0 mesmo sexo. Desta forma, todos os vagalumes podem
ser atraidos por qualquer outro independente do sexo;

Il. Atratividade é proporcional ao seu brilho, isto é, o vagalume menos brilhante deve se
mover em direcdo ao vagalume com brilho mais intenso. Caso o brilho entre dois
vagalumes sejam indistinguiveis, 0 movimento ¢ aleat6rio. Outro ponto em consequéncia
dessa proporcionalidade é que a atratividade entre dois vagalumes deve se reduzir a
medida que a distancia entre eles aumenta devido a absorcdo da luz pelo ambiente; e

I1l. A intensidade do brilho de um vagalume é afetada ou determinada pelo panorama
(landscape) da funcéo objetivo considerada para a otimizacao.

Na formulagdo do FA, existem duas questdes importantes: a variacdo da intensidade da
luz e a formulacéo da atratividade para cada vagalume. Seja r a distancia entre dois vagalumes
quaisquer. Na forma mais simples, a intensidade da luz I(r) de um vagalume com relagdo a outro
varia a partir de uma fungdo exponencial e mon6tona com relagéo a distancia r entre eles [Yang,
2010]. Seja I, e y a intensidade de luz original e o coeficiente de absor¢éo de luz, respectivamente.
Entdo a funcgdo I(r) é dada pela Equacéo 3:

I(r) = Ioe™ ®3)
Como a atratividade é proporcional ao seu brilho, () é dado pela Equacéo 4:

B() = Boe™” (4)
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onde B, é a atratividade quando r = 0. Em [Durkota, 2011] é proposta uma modificacdo da
Equacdo 4 para uma computacdo mais rapida, uma vez que operacdes exponenciais podem ser
caras. Essa proposta é mostrada na Equacéo 5.

Bo

1+ yr? ®)

B(r) =

No presente trabalho, duas versdes de FA: Simple Binary Firefly Algorithm (SBFA) e
Simple Binary Firefly Algorithm With Influencers (SBFAWI), foram propostas. Ambas consistem
de uma populacdo de N vagalumes gerados aleatoriamente e propdem duas mudangas nas
Equacbes 4 e 5. A primeira delas faz a inclusdo do termo de aleatoriedade a, de modo a permitir
que os vagalumes tenham ainda um poder de escolha, isto €, mesmo que eles sejam atraidos por
outros vagalumes, ainda ha a possibilidade dele ndo querer seguir este outro vagalume. A outra
mudanca considera que todo vagalume tem um valor de atragdo minimo B,,;,. Desta forma, as
Equacdes 4 e 5 se tornam as Equacgdes 6 e 7, respectivamente. Essas duas versdes utilizam a
Equacgdo 7 com r = 1. Pelos testes empiricos, ndo houve diferenca nos resultados ao calcular r.

B(r) = Bmin + Bo — Bmin)e™™ (6)
B) = Bin + S )

O valor de « é calculado como sendo:
a=ag* Kkt (8)

onde k € (0,1) é um parametro que controla a redu¢do de a ao longo do tempo t. O valorde t é 0
numero da iteracdo atual do algoritmo. Em ambas implementagdes SBFA e SBFAWI, se a solugdo
ndo apresenta melhora de uma iteracdo para a outra, o valor de t assumido é sua metade. Ainda,
caso a solucdo ndo melhore por 5 iteragOes, o valor de t assumido é sua quarta parte. Tais variagoes
tendem a aumentar a aleatoriedade de modo a diversificar a busca, saindo de étimos locais.

Algoritmo 1 inicializarSBFAWI(U,,.4)
Entrada: U,,4

Saida: H

Inicio:

1. H « Populacéo de vagalumes gerada aleatoriamente, ordenada* do melhor para o pior individuo;

2. J « WN primeiros individuos de H;

3. HeH-J;

4. [ < @;

5. i, « Individuo gerado pela escolha dos primeiros itens de U,,,.;, enquanto a solugdo se mantiver factivel;

6. I « YN individuos distribuidos no espaco de busca conforme a distancia de hamming** tendo i, como solucéo inicial;
7. HeHA+I

8. retorna H;

Fim

*Ordenacéo feita de acordo com a factibilidade e o valor de funcéo objetivo dos vagalumes.

**Q valor inicial para a distancia de hamming (vdh) foi calculado como sendo a diviséo inteira do n° de variaveis de deciséo por
WN. Se o resultado dessa divisao for zero, tem-se vdh = 1. Quando todas as solucdes possiveis tiverem sido geradas tendo vdh de
distancia entre si, caso ainda faltem influencers, diminui-se vdh em uma unidade e gera-se novas solugdes a partir da dltima solugéo
computada. O processo é repetido até gerar todos os influencers requeridos. O objetivo é que todos influencers sejam distintos,
contudo dependendo dos parametros de entrada pode haver necessidade de repetir influencers.

A versdo SBFAWI consiste na divisdo da populagéo de vagalumes em dois grupos: um
grupo geral e um grupo especial. Os vagalumes do grupo especial sdo chamados de influencers e
possuem pelo menos uma caracteristica especial que os diferenciam do restante do grupo e 0s
tornam uma referéncia diante do grupo. Na natureza, tal caracteristica pode estar relacionada a
espécie, sexo, tamanho ou idade, por exemplo. Neste trabalho, define-se que os vagalumes tém 5%
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a mais de chance de seguirem um vagalume influencer do que seguir qualquer outro vagalume. Um
pardmetro W € [0, 1] foi adicionado para indicar a proporgéo de influencers na populagéo. Outras
caracteristicas de SBFAWI incluem o modo de inicializacdo e 0 movimento dos influencers: o
modo de inicializacdo de SBFAWI pode ser visualizado no Algoritmo 1; o movimento dos
influencers foi definido de forma que eles nunca pioram em termos da funcdo objetivo e da
factibilidade. Para isso, uma copia do influencer é criada e realiza-se 0 movimento. Se a copia for
infactivel, ela passa por um processo de correcdo com base no vetor de itens reordenado
decrescentemente de acordo com a razéo lucro/peso. Nesse processo de correcdo, os itens com as
menores razdes sdo removidos da cdpia até que se alcance a factibilidade. Se a cdpia encontrar em
uma melhor solugéo, o influencer se torna essa copia apds 0 movimento.

Como a meta-heuristica FA foi proposta inicialmente para problemas continuos, é
necessario que haja uma adaptacdo quanto a forma como é dado o movimento dos vagalumes. O
Algoritmo 2, proposto neste trabalho, mostra como realiza-se 0 movimento no SBFA e no
SBFAWI. O parametro A € [0, 1] indica a probabilidade de uma troca de bits aleatdria acontecer.
Empiricamente, verificou-se que valores para 1 < 0.05 geram melhores resultados.

Algoritmo 2 mover(A, B)

Entrada: A, B

Saida: A

Inicio:

1. para cada variavel de deciséo a; em A, repita
2. se random(0,1) + @ < 8 entéo

3. Altere a; para ser igual a i-ésima varidvel de decisdo de B, isto é, a; = b;;
4. sendo

5. se random(0, 1) < A entdo

6. Inverta o bit de a;

7. fim se

8. fim se

9. fim para

10. retorna A;

I
3

Note pelas Equacdes 7 e 8 que a medida que t aumenta, @ diminui e § aumenta. Com
isso, 0 Algoritmo 2 sugere que em alguma iteragdo t; os vagalumes estardo sujeitos apenas a
atratividade, tendo a possibilidade de realizar um movimento aleatério quase nula. Assim, é
razoavel interromper a execugdo do algoritmo a partir da iteracdo ty. Uma forma de calcular o valor
de t¢ € usando as Equagdes 7 e 8. Note que 8 na Equagdo 7 atinge um valor proximo de seu valor
maximo quando ya = €, onde € é tdo proximo de zero quanto se queira. Fazendo € = 1078,
substituindo a por iy e isolando t na Equagdo 8, ty € dado pela Equagéo 9.

1078
Y&y

9)

€
tf = lng T‘,’O = tf = lng

A Equacéo 9 pode ser usada para calcular o nimero de iteragdes para o algoritmo, ap6s
configurados os valores de k,y e ay. O valor obtido é apenas um valor de referéncia para quando
o0 algoritmo ira prezar pela intensificacdo. Estratégias para a reducdo de t na Equacdo 8, como
discutidas anteriormente, podem ter um impacto positivo ao incentivar uma diversificacdo caso as
intensificacfes ndo estejam melhorando as solucGes. Neste caso, para as estratégias adotadas, tomar
um ndmero de iteragBes igual a quatro vezes o valor de ty obtido na Equacdo 9 ainda é adequado.

5. Resultados e Comparacdes
O computador utilizado para os testes foi um notebook modelo Acer Aspire Nitro 5
AN515-51-50U2, com CPU Intel Core 15-7300HQ Quad Core, 2.50 GHz, Sistema Operacional
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Windows 10 Home — 64 bits e RAM 8GB DDR4 2400MHz. A linguagem de programacao utilizada
foi a linguagem Java.

O conjunto de instancias do Problema da Mochila 0-1 considerado para os testes foi
retirado de [Xiang et al., 2014] (Kpl ao Kpl12) e [Pisinger, 2015] (Kp13 — Nome original:
knapPl_1 100 1000 1). Tais instancias, apesar de serem pequenas e médias, possuem
caracteristicas interessantes que podem se apresentar como um desafio para alguns algoritmos de
otimizacdo. Uma dessas caracteristicas diz respeito a alta correlacdo positiva entre seus dados de
entrada, que esta presente nas instancias Kp4, Kp6, Kp7, Kp8 e Kpll. De acordo com [Pisinger,
2005], quanto mais correlacionados sdo os dados de uma instancia, mais dificil é a sua resolucéo.

Para cada instancia, 50 execucOes independentes para cada implementacdo foram
realizadas. Para cada execugéo as solucdes iniciais foram geradas aleatoriamente, com excecao dos
influencers de SBFAWI, gerados pelo Algoritmo 1. O tratamento das violagGes a restricdo do
problema (Equacdo 2) se deu por meio da aplicacdo de penalidades a funcdo objetivo. Assim,
solucdes infactiveis tém seus valores de funcdo objetivo calculados como:

f@) « fE) - wg? (10)

onde w é o parametro correspondente ao grau da penalidade e g corresponde a distancia da
factibilidade, sendo calculado como o valor absoluto da diferenca wy,q, — i=q x;w;. Neste
trabalho, w = 3 foi utilizado para todas execugdes, exceto as referentes as instancias Kp3, Kp4,
Kplle Kpl2. Para Kp3 e Kp4 adotou-se w = 50, enquanto w = 2.1 foi usado em Kpll e Kpl2 a
fim de melhorar a taxa de sucesso dos algoritmos. Essas mudancgas no valor de w refletem uma
caracteristica deste método de penalizagdo que é comentada em [Xiang, 2014], que diz que uma
grande desvantagem da funcéo de penalizagdo é que o parametro w é problema-dependente.

Os parametros dos algoritmos sdo mostrados na Tabela 1. Note que as implementacoes
de TS precisaram ter diferentes conjuntos de parametros para cada instancia. Isto se deve, pois,
como mencionado anteriormente, as caracteristicas dos problemas podem ter impactos sobre
alguns algoritmos de otimizagdo. Em particular, os desempenhos de TS e TSWPR demonstraram
ter uma forte relacdo entre seus pardmetros e a instancia a ser resolvida.

Tabela 1: Pardmetros utilizados

SBFA e SBFAWI TS e TSWPR
Insténcia Y [T
By = 0.995 Kpl 8 2
Bmin =03 sz 12 1
y = 1000000 Kp3 4 2
a, =1 Kp4 4 2
_ (0.95 paraKpl1,Kpl2eKpl3 Kp5 12 3
k= {0.55 para as demais instancias Kp6 6 4
1=10.01 Kp7 3 3
Y =0.25 Kp8 20 4
N =125 Kp9 5 4
Kp10 12 2
Kpll 14 8
Kp12 33 7
Kp13 50 7

A Tabela 2 mostra a comparacdo geral entre as quatro implementag6es deste trabalho. Os
valores nesta tabela foram arredondados para até quatro casas decimais. Das 50 execucdes
independentes, a coluna “Taxa de sucesso” mostra quantas delas determinado algoritmo conseguiu
alcancar uma solugdo 6tima. TSWPR, SBFA e SBFAWI alcancaram o 6timo de todas as instancias.
Apenas SBFAWI alcangou 100% de taxa de sucesso em todas elas. A instancia Kpl1 apresentou
ser um desafio para os algoritmos. TS ndo alcangou seu 6timo e SBFA e SBFAWI apresentaram
uma taxa de sucesso bem superior para esta instancia em relacdo a TSWPR. Note, também, que TS
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e TSWPR apresentaram um melhor tempo de execucdo para a maioria das instancias,
principalmente para Kpl3.

A Tabela 3 mostra a comparacao entre as melhores solugdes encontradas por cada uma
das implementacdes. A melhor solugéo, retirada de uma das execugdes independentes, foi definida
como sendo aquela que alcanca o 6timo com o menor nimero de avaliagGes da funcéo objetivo.

Tabela 2: Comparacéo geral entre as quatro implementacdes deste trabalho para instancias pequenas e
médias do Problema da Mochila 0-1

A ~ . . Tempo
Instancia Sgll_J(;ao Algoritmo Melhgr Plor~ Mediana Média Desv~|o Taxa de médio
(M, Wnax) Otima Solugéo Solugéo padréo sucesso s)

TS 295 295 295 295 0 100% 0.0002

Kpl 295 TSWPR 295 295 295 295 0 100% 0.0007
(10, 269) SBFA 295 295 295 295 0 100% 0.0250
SBFAWI 295 295 295 295 0 100% 0.0291

TS 1024 1024 1024 1024 0 100% 0.0005

Kp2 1024 TSWPR 1024 1024 1024 1024 0 100% 0.0010
(20, 878) SBFA 1024 1024 1024 1024 0 100% 0.0553
SBFAWI 1024 1024 1024 1024 0 100% 0.0631

TS 35 35 35 35 0 100% 0.0000

Kp3 35 TSWPR 35 35 35 35 0 100% 0.0002
(4, 20) SBFA 35 35 35 35 0 100% 0.0023
SBFAWI 35 35 35 35 0 100% 0.0027

TS 23 23 23 23 0 100% 0.0001

Kp4 23 TSWPR 23 23 23 23 0 100% 0.0001
(4,11) SBFA 23 23 23 23 0 100% 0.0024
SBFAWI 23 23 23 23 0 100% 0.0026

TS 481.0694 481.0694 481.0694 481.0694 0 100% 0.0003

Kp5 481.0694 TSWPR 481.0694 481.0694 481.0694 481.0694 0 100% 0.0007
(15, 375) ' SBFA 481.0694 481.0694 481.0694 481.0694 0 100% 0.0363
SBFAWI 481.0694 481.0694 481.0694  481.0694 0 100% 0.0087

TS 52 52 52 52 0 100% 0.0003

Kp6 52 TSWPR 52 52 52 52 0 100% 0.0009
(10, 60) SBFA 52 52 52 52 0 100% 0.0154
SBFAWI 52 52 52 52 0 100% 0.0062

TS 107 105 107 106.92 0.3919 96% 0.0001

Kp7 107 TSWPR 107 107 107 107 0 100% 0.0002
(7, 50) SBFA 107 107 107 107 0 100% 0.0037
SBFAWI 107 107 107 107 0 100% 0.0037

TS 9767 9765 9767 9766.94  0.3105 96% 0.0007

Kp8 9767 TSWPR 9767 9767 9767 9767 0 100% 0.0014
(23, 10000) SBFA 9767 9767 9767 9767 0 100% 0.1032
SBFAWI 9767 9767 9767 9767 0 100% 0.0921

TS 130 130 130 130 0 100% 0.0001

Kp9 130 TSWPR 130 130 130 130 0 100% 0.0001
(5, 80) SBFA 130 130 130 130 0 100% 0.0028
SBFAWI 130 130 130 130 0 100% 0.0032

TS 1025 1025 1025 1025 0 100% 0.0004

Kp10 1025 TSWPR 1025 1025 1025 1025 0 100% 0.0009
(20, 879) SBFA 1025 1025 1025 1025 0 100% 0.0563
SBFAWI 1025 1025 1025 1025 0 100% 0.0533

TS 3114 3082 3099 3099.40 6.6843 0% 4.0773

Kp11l 3119 TSWPR 3119 3096 3108 3107.06  3.9162 2% 3.7504
(50, 1000) SBFA 3119 3114 3119 3118.46 1.2839 78% 5.0897
SBFAWI 3119 3119 3119 3119 0 100% 4.5227

TS 26559 26535 26559 26553.62  7.2990 56% 30.1616

Kp12 26559 TSWPR 26559 26535 26559 26554.42  6.8937 62% 31.7966
(100, 6718) SBFA 26559 26553 26559 26557.32  2.6934 2% 33.3345
SBFAWI 26559 26559 26559 26559 0 100% 31.0196

TS 9147 9147 9147 9147 0 100% 0.1308

Kp13 9147 TSWPR 9147 9147 9147 9147 0 100% 0.1359
(100, 995) SBFA 9147 8940 9147 9142.86  28.9800 98% 10.0510
SBFAWI 9147 9147 9147 9147 0 100% 9.4114

Para cada instancia, o vetor correspondente a solucdo 6tima encontrada € listado.

De acordo com a Tabela 3, duas solugbes 6timas distintas foram encontradas para a
instancia Kp6. As colunas referentes ao momento em que o 6timo foi encontrado mostram o melhor
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caso dos algoritmos. Note que para a instancia Kp3, a solucdo 6tima foi capaz de ser encontrada
com apenas uma iteracdo dos algoritmos. Outras instancias como Kpll, Kpl2 e Kpl3 exigiram
um maior esforgo computacional dos algoritmos até que o 6timo fosse encontrado.

Tabela 3: Comparacdo das melhores solugdes encontradas pelas quatro implementac@es deste trabalho
para instancias pequenas e médias do Problema da Mochila 0-1

Iteragdo em Avaliacdes da

Instancia Solugdes 6timas encc_)ntradas ) que o 6timo Avaliagdes fungo objetivo
(1, W) peloiquatjo algoritmos Algoritmo Iteracbes foi da f_un_géo quando o 6timo
&, f (), Weoral) encontrado objetivo foi encontrado
TS 100 16 801 129
Kpl (0111000111, TSWPR 100+ 9 2307 73
(10, 269) 295, 260) SBFA 5 1 37303 194
SBEAWI 5 1 41431 504
TS 100 18 1201 217
Kp2 (11111111111110101011, TSWPR 100+ 22 2203 265
(20, 878) 1024, 871) SBFA 6 5 40574 31262
SBFAWI 6 1 45926 4968
TS 10 1 41 5
Kp3 (1101, TSWPR 10+ 1 243 5
(4, 20) 35, 18) SBFA 1 1 8053 335
SBFAWI 1 1 8174 47
TS 10 6 41 25
Kpa (0101, TSWPR 10+ 1 41 1
4, 11) 23, 11) SBFA 1 1 8043 374
SBEAWI 1 1 7608 3
TS 100 7 1201 85
Kp5 (Ooa%lloéégéééon' TSWPR 100+ 2 1953 289
(15, 375) 354900754 SBFA 5 5 35872 30180
: SBFAWI 1 1 8536 188
(oo;glé%m, TS 200 69 1201 415
Kp6 ) TSWPR 200+ 2 1703 13
(10, 60) SBFA 3 1 23409 269
(0011101000,
5260 SBFAWI 1 1 8422 235
TS 200 60 601 181
Kp7 (1001000, TSWPR 200+ 120 953 361
(7, 50) 107, 50) SBFA 2 1 7853 175
SBFAWI 1 1 7183 38
TS 100 46 2001 921
Kp8 (11111111001000011000000, TSWPR 100+ 38 6609 761
(23, 10000) 9767, 9768) SBFA 10 5 70466 32274
SBEAWI 8 1 61821 6848
TS 100 4 501 21
Kpo (11110, TSWPR 100+ 4 753 21
(5, 80) 130, 60) SBFA 1 1 8289 462
SBFAWI 1 1 8048 13
TS 100 13 1201 157
Kp10 (11111111101111010111, TSWPR 100+ 18 2203 217
(20, 879) 1025, 871) SBFA 6 5 41087 31539
SBEAWI 5 1 39570 2479
TS 500000 7000001
Kpil (11110111%10%10111011011001011010%1010%10111011 TSWPR 500000+ 500004 7017515 7000153
(50, 1000) 3119, 1000) ’ SBFA 280 43 1317890 323713
' SBEAWI 180 8 1422090 58338
(11111111111111111111111111 TS 1000000 4475 33000001 147676
Kprg ~ LMIMITIILIONILL - qo\yon 1000000+ 6584 33017515 217273
110100010110110111111100011
(100, 6718) o113000000000000001 SBFA 680 64 5649520 477567
26559, 6717) SBFAWI 600 34 5583566 272573
(00000010001001000000000101
kpr3  0000L0L00001100000000010000 TS\TNSPR 5%%%% o gggg% gggi
100000010000000000000000000
(100, 995) RGN Ret SBFA 230 47 1578770 349938
017 005) SBFAWI 180 34 1553847 279322

+: Significa que mais iteragBes além daquele nimero podem ter sido feitas. Isso se da pois a estratégia de path relinking é ativada para
cada bit diferente com relagéo a solucéo inicial e a solucéo final obtida pelo processo normal de TS.
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Apesar da instdncia Kpl3 ter uma dimensdo maior do que a de Kpll, os algoritmos
conseguiram ter um melhor desempenho ao resolvé-la. Isto se da pois Kpll é uma instancia com
uma alta correlagéo entre seus dados de entrada, enquanto Kp13 possui uma baixa correlacdo. A
Figura 2 mostra a correlagdo das instancias Kpll e Kp13. A instancia Kpll possui uma alta
correlacdo de Pearson com R = 0.8515, enquanto que a instdncia Kpl3 possui uma baixa
correlacdo, com R = —0.0418.
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Figura 3: Graficos que representam a convergéncia dos algoritmos implementados para uma execugdo
independente da instancia Kp13: (a) TS, (b) TSWPR, (c) SBFA e (d) SBFAWI.
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Os comportamentos dos algoritmos implementados sdo ilustrados na Figura 3 para uma
execucdo independente da instancia Kpl3. As Figuras 3a e 3b mostram as Ultimas solugdes
computadas a cada iteracdo para TS e TSWPR, respectivamente. As Figuras 3c e 3d mostram a
melhor solucdo presente na populacdo de vagalumes ao fim de cada iteracdo para SBFA e
SBFAWI, respectivamente. As bolas vermelhas, azuis e verdes presentes nos graficos indicam
solugdes infactiveis, solugdes factiveis e a primeira solu¢do 6tima encontrada, respectivamente. A
linha vertical azul em cada gréfico indica 0 momento em que a primeira solucdo factivel foi
encontrada e a linha vertical verde em cada grafico indica 0 momento em que a solucdo 6tima foi
encontrada. A solucdo 6tima, em todos 0s casos é guardada, permitindo que os algoritmos aceitem
pioras para explorar outros locais do espago de busca. Nas Figuras 3c e 3d, € possivel notar que a
solucdo Gtima (ou uma muito préxima da 6tima) ficou presente na populacéo de vagalumes apos
ela ser encontrada. A Figura 3b mostra que a solucdo étima foi encontrada antes da estratégia de
path relinking ser ativada.

6. Concluséo

Neste trabalho foram feitas quatro implementacBes capazes de resolver problemas
binarios como o Problema da Mochila 0-1. Elas possuem como base as meta-heuristicas Firefly
Algorithm (FA) e Tabu Search (TS), sdo elas: Tabu Search (TS), Tabu Search With Path Relinking
(TSWPR), SBFA (Simple Binary Firefly Algorithm) e SBFAWI (Simple Binary Firefly Algorithm
With Influencers).

Um conjunto de 13 instancias do Problema da Mochila 0-1, pequenas e médias, incluindo
uma com uma alta correlacdo entre os dados de entrada (Kpll), foi utilizado para avaliar o
desempenho dessas quatro implementacfes. Os resultados dos testes mostraram que SBFA,
SBFAWI e TSWPR conseguiram alcancar as solugdes 6timas de todas as instancias deste conjunto.
TS conseguiu alcancar as solugdes 6timas de 12 das 13 instancias, ndo obtendo o 6timo da instancia
Kpll.

SBFA e SBFAWI apresentaram uma taxa de sucesso superior a TS e TSWPR para as
instancias Kpll e Kp12. A taxa de sucesso diz respeito a quantidade de execucdes que alcancaram
solugdes Gtimas. Por sua vez, TS e TSWPR mostraram um melhor desempenho nas métricas de
tempo e nimero de avaliacdes da funcdo objetivo para a maioria das instancias.

A estratégia de path relinking em TSWPR se mostrou capaz de melhorar as solucGes
obtidas por TS. As estratégias de separacao de classes, inicializacdo e movimento dos influencers
aplicadas em SBFAWI foram capazes de gerar bons resultados, alcangando o 6timo em todas as
execucOes para todas as instancias analisadas.

As implementacdes baseadas em TS demonstraram ter uma relagdo entre seus pardmetros
e a instancia a ser resolvida, sendo necessario adapta-los para cada uma. E possivel que haja outros
conjuntos de parametros para estes algoritmos capazes de melhora-los. Softwares de tuning podem
ser utilizados para isso.

O método de tratamento de restri¢Oes utilizado foi o método de penalizagdo. O parametro
de penalidade w teve um valor constante para a maioria das instancias. No entanto, para as
instancias Kp3, Kp4, Kpll e Kp12 foi necessario modificar w a fim de melhorar o desempenho
dos algoritmos na busca pela solugdo 6tima. Isso mostra que existe uma dependéncia do método
de penalizacdo com as entradas do problema. Assim, dependendo do valor de w, 0s algoritmos
podem ter dificuldades ou até mesmo serem impedidos de encontrar a solugdo 6tima para algumas
instancias.

Futuramente, pretende-se explorar novas formas de tratamento de restricGes e reduzir o
custo computacional de SBFAWI. Pretende-se também aplicar estes algoritmos em um problema
real, avaliando o desempenho destes na obtengéo de solucdes satisfatorias.
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