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改进帕累托算法求解

超大规模多选择背包问题

杨　洋
（西华师范大学公共数学学院，四川南充 ６３７００９）

　　摘　要：　实际生产生活中大量多选一的问题都可以转为多选择背包问题（ＭＣＫＰ），但 ＭＣＫＰ是一个经典的 ＮＰ
难问题，因此对于超大规模 ＭＣＫＰ而言，往往只能利用粒子群算法、狼群算法、鱼群算法等群智能算法对问题进行求
解．对于群智能算法而言，高效快捷的贪心算法对于初始解的生成起着至关重要的作用．基于凸帕累托算法（ＣＰＡ），提
出一种能够快速求解线性支配子集的改进帕累托算法（ＩＰＡ）．ＩＰＡ首先选择各类项集的质量最小项，然后计算所有物
品的价值密度，最后按照价值密度从高到低选择对物品进行贪心选择，若贪心选择项的价值大于其所在项集原有选择

项，则进行迭代．仿真实验结果表明：ＩＰＡ相比于 ＣＰＡ，求解速度平均提升 ９８８６％．且 ＰＳＯＩＰＡ求解精度平均提
升２８９２％．
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ｄｅｎｓｉｔｙｏｆａｌｌｉｔｅｍｓ，ａｎｄｆｉｎａｌｌｙｃｈｏｏｓｅｓｔｈｅｇｒｅｅｄｙｃｈｏｉｃｅｏｆｔｈｅｉｔｅｍａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｖａｌｕｅｄｅｎｓｉｔｙｆｒｏｍｈｉｇｈｔｏｌｏｗ．Ｗｈｅｎ
ｔｈｅｖａｌｕｅｏｆｔｈｅｇｒｅｅｄｙｏｐｔｉｏｎｉｓｇｒｅａｔｅｒｔｈａｎｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｉｔｅｍｓｅｔ，ｔｈｅｎＩＰＡｉｓｉｔｅｒａｔｅｄ．Ｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ
ｓｈｏｗｔｈａｔｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈＣＰＡ，ｔｈｅｓｐｅｅｄｏｆＩＰＡｉｓｉｎｃｒｅａｓｅｄｂｙ９８８６％．ＴｈｅＰＳＯＩＰＡｓｏｌｕｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｉｓｉｎｃｒｅａｓｅｄｂｙａｎ
ａｖｅｒａｇｅｏｆ２８９２％．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｍｕｌｔｉｐｌｅｃｈｏｉｃｅｋｎａｐｓａｃｋｐｒｏｂｌｅｍ（ＭＣＫＰ）；ｇｒｅｅｄｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ｂｉｇｄａｔａ；Ｐａｒｅｔｏｆｒｏｎｔ；ｃｏｎｖｅｘｏｐｔｉｍｉｚａ
ｔｉｏｎ；ｓｗａｒｍｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ｉｎｔｅｇｅｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

１　引言
　　多选择背包问题（ＭｕｌｔｉｐｌｅＣｈｏｉｃｅＫｎａｐｓａｃｋＰｒｏｂ
ｌｅｍ，ＭＣＫＰ）作为背包问题（ＫｎａｐｓａｃｋＰｒｏｂｌｅｍ，ＫＰ）的一
种特殊形式，在资本预算［１］，项目规划［２］，销售资源分

配［３］等方面应用广泛．此外，ＭＣＫＰ还可以利用线性化
方法［１］对非线性背包问题（ＮｏｎｌｉｎｅａｒＫｎａｐｓａｃｋＰｒｏｂｌｅｍ，
ＮＬＫＰ）进行求解［１］．因此ＭＣＫＰ的求解算法对于诸如折
扣｛０１｝背包问题（Ｄｉｓｃｏｕｎｔｅｄ｛０１｝ＫｎａｐｓａｃｋＰｒｏｂｌｅｍ，
Ｄ｛０１｝ＫＰ）［４～６］、集合联盟背包问题（ＳｅｔＵｎｉｏｎＫｎａｐ
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ｓａｃｋＰｒｏｂｌｅｍ，ＳＵＫＰ）［７，８］等非线性多选择约束类问题也
可以进行有效求解．

因 ＫＰ是 ＮＰｈａｒｄ的，自然 ＭＣＫＰ也是 ＮＰｈａｒｄ
的［４］，但可以在伪多项式时间内利用动态规划算法［９，１０］

对问题进行求解．
就求解算法而言，主要分成两个大方向．一方面，

较多文献采用经典算法对问题进行求解，如：通过求

解线性多选择背包问题（ＬｉｎｅａｒＭｕｌｔｉｐｌｅＣｈｏｉｃｅＫｎａｐ
ｓａｃｋＰｒｏｂｌｅｍ，ＬＭＣＫＰ）［１，３，１１］得到问题的上界（Ｕｐｐｅｒ
Ｂｏｕｎｄ，ＵＢ）再对问题进行求解；或采用核算法［１２～１５］缩

小问题求解规模，在保证算法求解精度的前提下，加

速算法求解速度．另一方面，随着群智能算法的兴起，
大量新型群智能算法被应用于求解背包问题及其子

问题［１１］，如：狼群算法［１７］、人工鱼群算法［１８］、烟花算

法［１９］等．较多文献［２０～２２］也关注于利用群智能算法对

ＭＣＫＰ进行快速求解．但值得注意的是，群智能算法对
于超大规模问题在求解精度及求解速度上仍有很多

的问题值得进一步研究，因此精度更高，速度更快的

贪心算法更值得探究．不仅如此，高效精准的贪心算
法对于诸如粒子群等群智能算法初始解的生成也能

够起到明显改进的效果．

２　多选择背包问题模型

２．１　多选择背包问题二进制模型
记ｎｉ为第ｉ（１≤ｉ≤ｍ）类项集中的物品个数，为简

化问题求解难度，假设每个项集内物品个数相同，即 ｎｐ
＝ｎｑ＝ｎ（１≤ｐ＜ｑ≤ｍ）；ｐｉｊ为第ｉ类项集中第ｊ个物品的
价值；ｗｉｊ为第ｉ类项集中第 ｊ个物品的质量；ｘｉｊ表示第 ｉ
类项集中第ｊ个物品是否被选择；Ｃ为背包容量．

ＭＣＫＰ的二进制模型（ＢｉｎａｒｙＭｏｄｅｌｉｎｇ，ＢＭ）可描述
如下［２３］：

ｍａｘｆ（ｘ）＝∑
ｍ

ｉ＝１
∑
ｎｉ

ｊ＝１
ｐｉｊｘｉｊ （１）

ｓ．ｔ．

∑
ｍ

ｉ＝１
∑
ｎｉ

ｊ＝１
ｗｉｊｘｉｊ≤Ｃ （２）

∑
ｎｉ

ｊ＝１
ｘｉｊ＝１ （３）

ｘｉｊ∈｛０，１｝ （４）
其中，ｉ＝１，２，…，ｍ；ｊ＝１，２，…，ｎ．

传统背包问题主要约束为背包载重Ｃ，而 ＭＣＫＰ与
其他背包问题最大的区别便在于除了背包载重约束

外，还有式（３）的约束．式（３）表示同一项集中多个物品
选择其中一个物品的情况．ＭＣＫＰ通过式（３）控制每个
项集均被选中，且每个项集中物品数量有且仅有一个．
也即是说，第ｉ项集中的ｎｉ个物品有且仅有一个物品被

选择，从而表达出“多选择（ＭｕｌｔｉｐｌｅＣｈｏｉｃｅ）”这一理
念．关于ＭＣＫＰ模型的相关讨论可具体参考文献［１］．
２．２　多选择背包问题离散模型

ＢＭ随着项集内物品个数的增加，冗余变量过多，
因此，当项集中物品个数 ｎ较大时，为了有效减少求解
算法的空间复杂度，有必要利用整数编码的方式改进

ＢＭ，类比ＢＭ，其离散模型（ＤｉｓｃｒｅｔｅＭｏｄｅｌｉｎｇ，ＤＭ）可描
述如下：

ｍａｘｆ（ｘ）＝∑
ｍ

ｉ＝１
ｐｉｘｉ （５）

ｓ．ｔ．

∑
ｍ

ｉ＝１
ｗｉｘｉ≤Ｃ （６）

其中，ｉ＝１，２，…，ｍ；ｘｉ＝１，２，…，ｎｉ，表示第 ｉ个项集所
选择物品的序号．

ＤＭ模型通过缩减冗余变量，将算法空间复杂度从
Ｏ（ｎｍ）降低到Ｏ（ｍ），减小求解算法的空间复杂度，达
到改进模型或算法的目的．对于超大规模ＭＣＫＰ问题而
言，因设备内存原因，一般采用ＤＭ模型进行计算．

３　凸帕累托算法及其性质
　　随着问题规模的增加，无论是精确算法还是群智
能算法，分别存在求解速度与求解精度的问题．因此，针
对超大规模多选择背包问题，快速且精度可接受的算

法仍值得研究．
凸帕累托算法（ＣｏｎｖｅｘＰａｒｅｔｏＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＣＰＡ）因其

能够精确求解ＬＭＣＫＰ［１，３，１１］，为 ＭＣＫＰ提供有效上界和
近似解，相对其他算法而言，结构相对简单，求解速度较

快，且能保证所得结果一定是可行解，因此受到广泛

应用．
相对于ＭＣＫＰ，ＬＭＣＫＰ主要是将式（４）中的约束转

化为连续变量，即：

ｘｉｊ∈［０，１］ （７）
当ｘｉｊ∈［０，１］时，不难发现，ＬＭＣＫＰ的解空间具备

凸性，因此可直接采用价值密度等方法对问题进行贪

心求解［４，１３，２４～２６］．
３．１　凸帕累托算法性质

记第ｉ个项集的所有物品集合为Ｎｉ，个数为ｎ．
定义１　ｒ，ｓ∈Ｎｉ，若ｗｉｒ≤ｗｉｓ，ｐｉｒ≥ｐｉｓ，则称ｒ支配

ｓ，记为ｒｓ．
将第ｉ个项集中所有的线性非支配（ＬｉｎｅａｒＰｒｏ

ｇｒａｍｍｉｎｇｕｎｄｏｍｉｎａｔｅｄ，ＬＰｕｎｄｏｍｉｎａｔｅｄ）物品集合称为线
性非支配子集，并记为Ｒｉ．显然，ＲｉＮｉ．

定义２　ｓ∈Ｎｉ，ｒ，ｔ∈Ｒｉ，当 ｗｉｒ≤ｗｉｓ≤ｗｉｔ，ｐｉｒ≤
ｐｉｓ≤ｐｉｔ时，满足：

ｗｉｓ－ｗｉｒ ｐｉｓ－ｐｉｒ
ｗｉｔ－ｗｉｒ ｐｉｔ－ｐｉｒ

≤０ （８）

６０２１
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则称物品ｓ被物品ｒ，ｔ线性支配［４］．
由定义２知，Ｒｉ具备凸性．
定理１　对ｒ，ｔ∈Ｒｉ，若ｕ∈Ｒｉ，使得 ｗｉｒ≤ｗｉｔ≤

ｗｉｕ或ｗｉｕ≤ｗｉｒ≤ｗｉｔ，且ｓ∈Ｎｉ，ｓＲｉ，ｗｉｒ≤ｗｉｓ≤ｗｉｔ，则
λ∈［０，１］，使得［２７］：

λｗｉｔ＋（１－λ）ｗｉｒ＝ｗｉｓ （９）
λｐｉｔ＋（１－λ）ｐｉｒ≥ｗｉｓ （１０）

３．２　凸帕累托算法模型
由式（９）、（１０）可知，Ｒｉ具备凸性，故当 ｘｉｊ∈［０，１］

时，ＣＰＡ可对ＬＭＣＫＰ进行精确求解．
对于超大规模 ＭＣＫＰ，虽然诸如动态规划［２８～３０］，分

支定界［２８，３１，３２］等算法能够得到精确解，但其求解速度往

往无法接受．因此精度可接受的高效近似算法仍然值
得研究．ＣＰＡ因为其在 ＬＭＣＫＰ方面的优势，被广泛应
用于ＭＣＫＰ的近似求解方面．

ＣＰＡ将同一项集中的物品进行重新建构．算法思
想首先选择各项集中的物品质量最小项作为初始解，

以确保初始解为可行解．然后，ＣＰＡ将问题中各项集选
择且仅选择一个物品这一条件进行转化，对物品进行

拆解．
记第ｉ个项集的线性非支配子集 Ｒｉ中第 ｊ个物品

ｘｉｊ，其中１≤ｉ≤ｍ，１≤ｊ≤ｃａｒｄ（Ｒｉ），其对应的物品价值ｐ′ｉｊ
和物品质量ｗ′ｉｊ，其计算方式为：

ｐ′ｉｊ＝ｐｉｊ， ｉｆ　ｊ＝１
ｗ′ｉｊ＝ｗｉｊ， ｉｆ　ｊ＝１
ｐ′ｉｊ＝ｐｉｊ－ｐｉ，ｊ－１， ｉｆ　ｊ≠１
ｗ′ｉｊ＝ｗｉｊ－ｗｉ，ｊ－１， ｉｆ　ｊ≠










１

（１１）

则问题转化为：

ｍａｘｆ（ｘ）＝∑
ｍ

ｉ＝１
∑
ｃａｒｄ（Ｒｉ）

ｊ＝２
ｐ′ｉｊｘ′ｉｊ＋∑

ｍ

ｉ＝１
ｐ′ｉ１ （１２）

ｓ．ｔ．

∑
ｍ

ｉ＝１
∑
ｃａｒｄ（Ｒｉ）

ｊ＝２
ｗ′ｉｊｘ′ｉｊ＋∑

ｍ

ｉ＝１
ｗ′ｉ１≤Ｃ （１３）

ｘ′ｉ，ｊ＋１≤ｘ′ｉｊ （１４）
ｘ′ｉｊ∈｛０，１｝ （１５）

新模型去除各项集选择且仅选择一项物品（式

（３））这一约束，转化为式（１４），这便是 ＣＰＡ的工作
原理．
３．３　凸帕累托算法

由式（１１）可知，ＣＰＡ价值密度计算式如下：

ｅ′ｉｊ＝
ｐ′ｉｊ
ｗ′ｉｊ

（１６）

也即：

ｅ′ｉｊ＝

ｐｉｊ
ｗｉｊ
， ｉｆ　ｊ＝１

ｐｉｊ－ｐｉ，ｊ－１
ｗｉｊ－ｗｉ，ｊ－１

， ｉｆ　ｊ≠{ １
（１７）

记ＭＣＫＰ实例的价值系数矩阵为 Ｐ＝［ｐｉｊ］ｍ×ｎｉ，重
量系数矩阵为 Ｗ＝［ｗｉｊ］ｍ×ｎｉ，和背包载重 Ｃ．不失一般
性，设ｐｉｊ，ｗｉｊ（１≤ｉ≤ｍ，１≤ｊ≤ｎｉ）和Ｃ均为正整数．

由式（１２）～（１７）可知，ＣＰＡ算法伪代码可描述如
算法１．

算法１　ＣＰＡ

Ｓｔｅｐ１：对第ｉ个项集内物体质量Ｗｉ及价值Ｐｉ按照质量大小由小到大
排序．

Ｓｔｅｐ２：取各项集中物品质量最小项，保证算法初始解为可行解．
Ｓｔｅｐ３：利用定义１搜寻第ｉ个项集的帕累托前沿，在帕累托前沿基础

上利用式（８）搜寻线性非支配子集Ｒｉ．
Ｓｔｅｐ４：计算式（１６），即求价值密度．
Ｓｔｅｐ５：在不超出背包载重Ｃ的前提下，按照价值密度从高到低对问题

进行贪心求解．
Ｓｔｅｐ６：输出结果

４　改进帕累托算法及其性质
　　由定理１可知，对于 ＭＣＫＰ，即当 ｘｉｊ∈｛０，１｝时，问
题不再具备凸性［２４～２７］．因此，ＣＰＡ对于ＭＣＫＰ不再具有
精确求解的能力．同时，ＣＰＡ在求解帕累托前沿和线性
非支配子集时流程仍较复杂，值得探索更简单快捷且

高效的贪心算法．
４．１　改进帕累托算法性质

对于线性非支配子集Ｒｉ，显然直接使用式（８）对问
题进行求解较为复杂，考虑集合Ｒｉ内元素特性，构造新
的物品价值密度排序方式．

记第ｉ（１≤ｉ≤ｍ）个项集第 ｊ（１≤ｊ≤ｎ）物品的价值
密度为ｅｉｊ，类比式（１１）可知：

ｅｉｊ＝
ｐｉｊ
ｗｉｊ

（１８）

不难发现，ｅｉｊ相比于 ｅ′ｉｊ计算方式更为简单快捷，因
此考虑利用ｅｉｊ作为基本判断原则，通过增加其他约束达
到线性非支配子集Ｒｉ的效果．

不妨令ｒ∈Ｒｉ．且对ｕ∈Ｒｉ，有：
ｗｉｕ≥ｗｉｒ （１９）

定理２　对ｓ∈Ｎｉ，ｗｉｓ＞ｗｉｒ，若ｐｉｒ＞ｐｉｓ，则ｓＲｉ．
证明　因ｗｉｓ＞ｗｉｒ．又 ｐｉｒ＞ｐｉｓ，故 ｒｓ，显然 ｓＲｉ．

证毕

定理３　对ｓ，ｔ∈Ｎｉ，ｗｉｓ＞ｗｉｒ，ｗｉｔ＞ｗｉｒ，ｐｉｔ＞ｐｉｒ，若
ｅｉｔ＞ｅｉｓ，且ｐｉｔ≥ｐｉｓ，则ｓＲｉ．

证明　下面分情况讨论．
（１）当ｗｉｔ≤ｗｉｓ时，因ｐｉｔ≥ｐｉｓ，则ｔｓ．显然ｓＲｉ．
（２）当ｗｉｔ＞ｗｉｓ时，若ｐｉｓ≤ｐｉｒ，则ｒｓ，故ｓＲｉ．
（３）当ｗｉｔ＞ｗｉｓ时，且ｐｉｓ＞ｐｉｒ，ｅｉｔ≥ｅｉｓ，则有：

ｐｉｓ≤
ｐｉｔ
ｗｉｔ
ｗｉｓ （２０）
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又有：

ｐｉｔ
ｗｉｔ
ｗｉｓ＝

ｗｉｓ
ｗｉｔ
ｐｉｔ＜
ｗｉｓｐｉｔ－ｗｉｒｐｉｔ
ｗｉｔ－ｗｉｒ

（２１）

因ｗｉｔ＞ｗｉｓ＞ｗｉｒ，由式（２０）可知：
ｗｉｓｐｉｔ－ｗｉｒｐｉｔ
ｗｉｔ－ｗｉｒ

≤
ｗｉｓｐｉｔ－ｗｉｒｐｉｔ＋ｗｉｔｐｉｒ－ｗｉｓｐｉｒ

ｗｉｔ－ｗｉｒ

＝
ｗｉｓｐｉｔ－ｗｉｒｐｉｔ＋ｗｉｔｐｉｒ－ｗｉｓｐｉｒ＋ｗｉｒｐｉｒ－ｗｉｒｐｉｒ

ｗｉｔ－ｗｉｒ

＝
ｗｉｓｐｉｔ－ｗｉｒｐｉｔ－ｗｉｓｐｉｒ＋ｗｉｒｐｉｒ

ｗｉｔ－ｗｉｒ
＋ｐｉｒ

＝
（ｗｉｓ－ｗｉｒ）（ｐｉｔ－ｐｉｒ）

ｗｉｔ－ｗｉｒ
＋ｐｉｒ

（２２）

由式（２０）～（２２）可知，当

ｐｉｒ≤ｐｉｓ≤
（ｗｉｓ－ｗｉｒ）（ｐｉｔ－ｐｉｒ）

ｗｉｔ－ｗｉｒ
＋ｐｉｒ，λ＝

ｗｉｓ－ｗｉｒ
ｗｉｔ－ｗｉｒ

，

则有：

λｐｉｔ＋（１－λ）ｐｉｒ

＝
ｗｉｓ－ｗｉｒ
ｗｉｔ－ｗｉｒ

ｐｉｔ＋（１－
ｗｉｓ－ｗｉｒ
ｗｉｔ－ｗｉｒ

）ｐｉｒ

＝
ｗｉｓ－ｗｉｒ
ｗｉｔ－ｗｉｒ

ｐｉｔ＋
ｗｉｔ－ｗｉｒ－ｗｉｓ＋ｗｉｒ

ｗｉｔ－ｗｉｒ
ｐｉｒ

＝
ｗｉｓ－ｗｉｒ
ｗｉｔ－ｗｉｒ

（ｐｉｔ－ｐｉｒ）＋
ｗｉｔ－ｗｉｒ
ｗｉｔ－ｗｉｒ

ｐｉｒ

＝
ｗｉｓ－ｗｉｒ
ｗｉｔ－ｗｉｒ

（ｐｉｔ－ｐｉｒ）＋ｐｉｒ≥ｐｉｓ

（２３）

由式（１０）、（２３）可知，则 ｓ被 ｒ、ｔ线性支配，故 ｓ
Ｒｉ

综上，定理３得证． 证毕

４．２　改进帕累托算法
结合定理３，提出改进帕累托算法（ＩｍｐｒｏｖｅｄＰａｒｅｔｏ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＩＰＡ）．其中，Ｐ，Ｗ，Ｃ参数设置与算法１相同．
ＩＰＡ算法伪代码可描述如算法２．

算法２　ＩＰＡ

输入：Ｐ，Ｗ，Ｃ
输出：ｏｂｊ
１）Ｘ＝ｏｎｅｓ（１，ｍ）；ｏｂｊ＝０；ｔ＝０；
２）ＦＯＲｉ←１：ｍ
３）　［ａ，ｂ］＝ｍｉｎ（Ｗｉ）
４）　Ｘｉ＝ｂ；ｏｂｊ＝ｏｂｊ＋Ｐｉｂ；
５）　ｔ＝ｔ＋ａ；
６）ＥＮＤ
７）Ｅ＝ｒｅｓｈａｐｅ（Ｐ，１，［］）．／ｒｅｓｈａｐｅ（Ｗ，１，［］）；
　　Ｅ＝［Ｅ；１：ｎｍ］；
８）Ｅ＝－ｓｏｒｔｒｏｗｓ（－ＥＴ，１）Ｔ；
９）ＦＯＲｉ←１：ｎｍ
１０）　ｋ１＝Ｅ２ｉ；ｋ２＝ｃｅｉｌ（ｋ１／ｎ）；

１１）　ＩＦＰｋ２，Ｘ（ｋ２）＜Ｐｋ２，ｋ１－ｋ２×ｎ＋ｎ＆＆
　　　ｔ－Ｗｋ２，Ｘ（ｋ２）＋Ｗｋ２，ｋ１－ｋ２×ｎ＋ｎ≤Ｃ
１２）　　Ｘｋ２ ＝ｋ１－ｋ２×ｎ＋ｎ；
　　　　　ｏ＝ｏ－Ｐｋ２，Ｘ（ｋ２）＋Ｐｋ２，ｋ１－ｋ２×ｎ＋ｎ；
１３）　ＥＮＤ
１４）ＥＮＤ
１５）ＲＥＴＵＲＮｏ

步７、８价值密度排序；步９～１４贪心选择．
相对于 ＣＰＡ，ＩＰＡ不再用对所有数据进行排序，时

间复杂度从Ｏ（ｎｍｌｏｇｎ）下降至 Ｏ（ｎｍ），此外，ＩＰＡ不再
对线性非支配子集进行求解，从而在这两方面大幅度

缩减求解时间，提升求解效率．

５　实例计算与比较
　　为了有效展示ＩＰＡ算法性能，通过实际算例对 ＩＰＡ
和ＣＰＡ进行测试．参考文献［４］，设置四类实例，分别
为：不相关实例（ＵｎＣｏｒｒｅｌａｔｅｄｉｎｓｔａｎｃｅｓ，ＵＣ），弱相关实
例（ＷｅａｋｌｙＣｏｒｒｅｌａｔｅｄｉｎｓｔａｎｃｅｓ，ＷＣ），强相关实例
（ＳｔｒｏｎｇｌｙＣｏｒｒｅｌａｔｅｄｉｎｓｔａｎｃｅｓ，ＳＣ），逆向强相关实例（Ｉｎ
ｖｅｒｓｅｓｔｒｏｎｇｌｙＣｏｒｒｅｌａｔｅｄｉｎｓｔａｎｃｅｓ，ＩＣ）．

本文使用计算机基本配置为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）
ｉ７８７００ＣＰＵ＠３２ＧＨｚ（１２ＣＰＵｓ），１６ＧＢＤＤＲ４Ｌ（１２ＧＢ
剩余），ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＷｉｎｄｏｗｓ１０家庭版．利用 ＭＡＴＬＡＢ
Ｒ２０１６ａ对问题进行求解绘图．
５．１　实例数据

四类实例的规模分别为１０００≤ｎ≤１００００，１０００≤ｍ
≤１００００，ｎ，ｍ具体数值为编号数乘以一千．编号及参数
设置如下（具体数据可通过邮箱索取）．

（１）ＵＣ实例．实例编号 ＵＣ１～１０，参数设置为：
ｗｉ∈Ｒ［１，１０００］，ｐｉ∈Ｒ［１，１０００］．

（２）ＷＣ实例．实例编号 ＷＣ１～１０，参数设置为：
ｗｉ∈Ｒ［１０１，１０００］，ｐｉ∈Ｒ［ｗｉ－１００，ｗｉ＋１００］．

（３）ＳＣ实例．实例编号 ＳＣ１～１０，参数设置为：
ｗｉ∈Ｒ［１，１０００］，ｐｉ＝ｗｉ＋１００．

（４）ＩＣ实例．实例编号 ＩＣ１～１０，参数设置为：
ｗｉ∈Ｒ［１０１，１０００］，ｐｉ＝ｗｉ－１００．
其中，ｘ∈Ｒ［ａ，ｂ］表示变量ｘ∈［ａ，ｂ］且ｘ为实数．

实例的背包载重为 Ｃ＝α∑
ｍ

ｉ＝１
ｍａｘ（Ｗｉ），其中Ｗｉ表

示Ｎｉ中物品的质量所构成的向量，且 α∈［０８，０９］．

且Ｃ≥∑
ｍ

ｉ＝１
ｍｉｎ（Ｗｉ），保证可行解．

５．２　计算结果
为了充分说明ＩＰＡ算法的求解性能，除了传统ＣＰＡ

算法以外，还引入文献［５］中的 ＧＲＤＫＰ（ＧＲＤＫＰ贪心
策略为选择同一项集中价值密度最大项）和 ＰＳＯＧＲＤ
ＫＰ与ＩＰＡ进行比较．此外，为了表明ＩＰＡ对于群智能算
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法在初始解及贪心修复过程中的作用，将 ＰＳＯＧＲＤＫＰ
中的ＧＲＤＫＰ贪心修复算法修改为 ＩＰＡ，记新算法为
ＰＳＯＩＰＡ．

通过实际计算对比，得到几类 ＰＳＯ的参数设置为：
速度更新参数为 ｃ１＝１４９４４５，ｃ２＝１４９４４５；迭代次数
ｍａｘｇｅｎ＝５０，种群规模 ｓｉｚｅｐｏｐ＝５０；个体速度最大最
小值Ｖｍａｘ＝１２５，Ｖｍｉｎ ＝－１２５．具体内容可参考文献
［３３］．

分别利用ＩＰＡ等五种算法对四类实例进行计算．因
ＣＰＡ、ＩＰＡ和ＧＲＤＫＰ三类算法均为非随机性算法，输出
结果稳定，因此只记录最优解及求解时长（单位：ｓ）．其
余两类算法除最优解和求解时长外，增加平均值的记

录．求解时长为各算法３０次独立重复试验的平均时长．
特别地，对于单次计算时长超过１０００ｓ的计算认为是无
效计算．此外，因利用ＣＰＬＥＸ等求解器计算百万至亿级
的超大规模实例均出现内存超出现象，因此无法得到

算例的精确解，这更体现了快速高效的贪心算法的重

要性．为了更好的展示各算法对比通过实际计算所得
结果见图１～８．
５．３　计算结果分析

从图１～８中数据可知：ＩＰＡ在计算精度上不仅在
能够达到ＣＰＡ的效果，甚至有个别算例出现 ＩＰＡ结果
优于ＣＰＡ的情况．在求解时长上，对于有效求解的 ＣＰＡ
结果而言，ＩＰＡ求解速度平均提升９８８６％．混合ＩＰＡ的
粒子群算法 ＰＳＯＩＰＡ求解精度平均提升 ２８９２％．显
然，无论从求解精度还是求解时长来看，ＩＰＡ算法均优
于ＣＰＡ算法．

同时，ＧＲＤＫＰ相比于 ＩＰＡ，除在 ＩＣ实例中因算例
个体价值密度差异较大，从而使得求解性能与 ＩＰＡ相
当．在其它类型算例中，因价值密度相对较为接近，因而
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出现ＧＲＤＫＰ求解性能较差的现象．总体看来，ＧＲＤＫＰ

在同一项集中物品数量较少或同一项集中物体价值密

度差异较大时性能与ＩＰＡ较为接近．
而通过 ＰＳＯＧＲＤＫＰ与 ＰＳＯＩＰＡ的求解对比不难

发现，ＩＰＡ对于诸如 ＰＳＯ等群智能算法性能提升明显．
但同时值得注意的是，当 ＩＰＡ取值接近最优解时，单纯
采取贪心修复的 ＰＳＯ算法对于局部搜索效果不佳．接
下来还可以考虑在ＩＰＡ基础上，混合局部搜索性能更加
优秀的算法对问题进行进一步求解．

６　结论
　　本文通过考虑线性非支配子集Ｒｉ的对立面判断原
则，提出ＩＰＡ算法．显然通过定理３所得集合与Ｒｉ并不
相等，但其结果更加精准．而ＩＰＡ因有效避免物品排序，
求解帕累托子集，求解线性非支配子集等操作，大幅度

缩减求解时长，快速提升求解速度．实验结果表明，相对
于ＣＰＡ，ＩＰＡ在求解时长上平均提升９８８６％．对于定理
３所提出的集合具备的性质及其可推广性应用将是接
下来仍值得考虑的地方．同时，也可以考虑混合局部搜
索性能更强的算法对超大规模的多选择背包问题进行

更好地求解．
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