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RESUMO

Este artigo traz a proposta de um algoritmo hecoisfue foi aplicado a resolugéo do
problema da diversidade maxima (PDM). Neste prohledeado um conjuntdN, deve-se
selecionar um subconjunid [0 N de forma que a diversidade, calculada a partiretimentos
de M, seja maxima. Com o objetivo de produzir solucbespeiitivas frente a outros algoritmos
da literatura, foi desenvolvido um algoritmo quiéizdu os conceitos da metaheuristica BRKGA.
A partir de experimentos realizados com um conjaletd 40 instancias da literatura (disponiveis
na biblioteca MDP), observou-se que o algoritm@psto produziu solugbes de boa qualidade,
quando comparadas as melhores solucfes disponévéisratura.

PALAVRAS CHAVE. Diversidade Maxima, Metaheuristicase BRKGA.

Topicos MH, PM e OC
ABSTRACT

This paper presents a heuristic algorithm to sah&e maximum diversity problem
(MDP). In this problem, given a sé&t one must select a sub3ét// N so that the diversity,
calculated from the elements Bf, is maximized. Aiming to produce competitive smas in
comparison to other algorithms in the literature, agorithm that uses the concepts of the
BRKGA metaheuristic was developed. From the expemis performed with a set of 140
datasets of the literature (available on the MDO#aly), it was observed that the proposed
algorithm produced good quality solutions, when parad to the best solutions available in the
literature.

KEYWORDS. Maximum Diversity, Metaheuristics and BRKGA.
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1. Introducéo

Muitos dos problemas de localizacao, que dizemeigssp alocacdo de facilidades em
uma rede, tém como objetivo a minimizacdo de umada que quantifica as distancias entre as
facilidades ou entre as facilidades e os nés da [tedndler e Mirchandani 1979], representados
por “clientes”. Essas facilidades, por sua vezepo@star associadas, por exemplo, a hospitais,
escolas, quarteis de bombeiros etc. Todavia, lescass quais a proximidade entre as facilidades
nao é desejavel, sendo necessario aloca-las da fomaximizar uma funcéo que permite avaliar
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as distancias entre as mesmas. Como exemplos opdxianidade entre as facilidades nao é
desejavel, temos a localizacdo de usinas nucle@mgies de 6leo e depdsitos de armamento
bélico [Kuby 1987]. Em trabalhos mais antigos derditura, problemas com esta caracteristica
tém sido referenciados por diferentes nomes cowmrogxemplo, o problema de disperséo [Erkut
1990], o problema de dispersdo maxima [Kuby 198oblema da-defesa [Moon e Chaudhry
1984] etc. J& em trabalhos mais recentes, estédepraliem sido referenciagmr Problema da
Diversidade Maxima, doravante denotado por PDM.

Resolver o PDM consiste em selecionar, a partiumeconjuntoN (formado porn
elementos) um subconjuntéd (formado pom elementos), de forma que a soma das distancias
entre os elementos di¢, tomados dois a dois, seja maxima. De acordo ¢am gt al. 1993], a
definicdo da distancia a ser utilizada esta asdac@ aplicacdo considerada. O PDM, que
pertence a classe de problemas NP-dificeis [Glateral. 1977], tem varias aplicacbes
importantes propostas na literatura [Erkut e Neurd@@1], [Kuo et al. 1993], [Glover et al.
1998]. Face a complexidade e as inUmeras aplicalgsts problema, encontram-se, na literatura,
diversos trabalhos que trazem propostas de algugitmeuristicos e metaheuristicas para a sua
resolucéo.

No particular caso deste trabalho, de forma a ves@ PDM, foi desenvolvido um
algoritmo heuristico que utiliza os conceitos ddaimeuristica algoritmos genéticos de chaves
aleatdrias viciadas [Goncalves e Resende, 201&mAla introducédo, este artigo esta dividido
em mais quatro sec¢des. A se¢do dois traz uma dégctdietalhada do PDM, incluindo uma
revisao de literatura e a apresentagcédo de uma fagémde programacéo linear inteira mista, que
foi proposta por [Kuo et al. 1993] para resolveteeproblema. A secdo trés apresenta a
metaheuristica algoritmos genéticos de chavesGaiaatviciadas (do ingléisiased random key
genetic algorithe a secdo quatro traz a descricdo do algoritmd@Rque foi desenvolvido
para a resolucdo do PDM. Concluindo o trabalh@&caa cinco traz um conjunto de resultados e
analises concernentes a aplicacdo do novo algortmoum conjunto de 140 instancias da
literatura. Os resultados do algoritmo BRKGA forammmparados aos melhores resultados
alcangados por outros algoritmos da literaturgyatigseis na biblioteca MDPLIB, incluindo os
dois algoritmos propostos no trabalho recente dargh2017]. Nos dois casos, o hovo algoritmo
teve uma boa performance.

2. Problema da Diversidade Maxima

No problema da diversidade maxima deve-se selagi@ngartir de um conjuntdl
formado pom elementos, um subconjurith, formado pom elementosNI/ZN), de forma que os
elementos dévl possuam maior diversidade entre si. Esta divedsidpor sua vez, pode ser
definida a partir de uma medida distancia, quené&a dog atributos dos elementos be

Formalizando o PDM, considere que e X sejam dois elementos quaisquer
selecionados dBl para compoM. Além disSSoX=(X1,%2,...,%) € X=(Xj1,Xz2,...,%) S80 0S vetores
coml| atributos dex e x;. Conforme comentado em [Silva et al. 2006], “Oidadle diversidade
representa o grau de diferenca existente entretriimitas dos elementos e x, ou seja, a
distancia entre eles, que deve ser calculada usandona dentre as métricas de distancia
existentes. De acordo com a area de aplicacaométréca pode refletir melhor o problema que
outra [Kuo et al. 1993].”

Em particular, adotando-se a métrica euclidiama;ge que a diversidaak entre dois
elementox; ex;, pode ser definida por:

dij = \/Z}:1(xif — Xjf)? (1)
A partir do calculo das distancias entre todosl@mentos do conjuntl, tomados dois

a dois, define-se a matriz simétriba.~[d;j]. Considerando esta matriz, o valor da diversidade
do subconjuntd, em relagédo aos semselementos, pode ser definido por:

div(M) = Zin,ijMCN,i<j dij @)
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O PDM, que pertence a classe de problemas NP4difiééover et al. 1977], tem sido
abordado em diversos trabalhos da literatura, cdieredtes nomes como, por exemplo,
problema da dispersdo maxima [Kuby 1987], probletag-dispersdo [Erkut 1990}p-defesa
[Moon e Chaudhry 1984], disperséo equitativa [Ppylew et al. 2009] etc. Ainda neste sentido,
encontram-se, na literatura, diversas aplicacdes DM como: Localizacdo [Erkut e Neuman
1991], Tratamentos médicos [Kuo et al. 1993], Roojle Produtos [Glover et al. 1998] etc.

O PDM pode ser formulado como um problema de progcdo quadratica 0-1 que,
ap6s a aplicacdo de uma linearizacdo [vide Kuol.etl293], pode ser representado pela
formulacao de programacao linear inteira abaixo.

Max z = Y7 S0 dijwy; €))
myi=m (4)
yityi—wi; <1 i=1..,n-1j=i+1,..,n (5)
wij < i=1,..,n—1,j=i+1,..,n (6)
Wij S Yj i=1..,n—-1j=i+1,..,n )
wi; €{01}i=1,..,n—-1j=i+1..,n (8)
y; € {0,1} i=1.,n 9)

A funcdo maximizada em (3) corresponde a funcgaetiobj definida em (2). A variavel
binariay, assume valor 1 quando @&simo elemento do conjunt®N é selecionado para o
subconjuntoM. A restricdo (4) garante que serdo selecionadatamentem elementos do
conjuntoN para o subconjuntbl. As restricdes (5), (6) e (7) garantem ggeassume o valor 1
se, simultaneamentg,e y; assumem valor 1, ou seja, se 0s elemaregsao selecionados para
0 conjuntoM, o que implica que a distancia entre estes demmeahtos € considerada no computo
da funcdo objetivo. Esta formulagdo tem o numerovaeaveis e de restricdes definidos,
respectivamente, pan(n-1)/2+n e 3n(n-1)/2+1 A aplicacdo da formulacédo acima ou de uma
enumeracao exaustiva torna-se impraticavel a mepida aumenta. No caso da enumeracéo, de
forma a garantir o 6timo global em relagdo a didaxde maxima, seria necessario avaliar a

funcéo objetivo definida na equacao (2) para uad teC;* subconjunto$/, ou seja(#!)'m' :

Por conta da complexidade e das inimeras aplicalgbB® M, tém sido desenvolvidos,
nas ultimas décadas, varios trabalhos que trazepogtas de algoritmos baseados em heuristicas
e metaheuristicas. Neste sentido, o artigo de [Madl. 2013] constitui-se como uma excelente
referéncia, apresentando uma substancial revisfitegdura quanto aos métodos propostos para
o PDM. Mais especificamente, sdo descritos 30 ailgos que foram aplicados a um conjunto de
315 instancias da literatur&stes algoritmos, por sua vez, estdo divididos emheuristicas,
sendo oito construtivas e duas de melhoria, alé@0d&lgoritmos baseados em metaheuristicas.
Como exemplo de uma heuristica, temos o trabalH&dk@t 1990], que traz a proposta de um
algoritmo construtivo e de melhoria. Este algorittomstroi uma solucéo inicial para o conjunto
M, com os dois elementos 8emais afastados entre si (considerando as distdeid), sendo
adicionado, ao conjunthl, em cada uma dgs-2) iteracdes seguintes, o elementoMiejue
produz o maior acréscimo a funcao obijetivo.

Em relagdo aos algoritmos baseados em metaheasistinos: GRASP [Duarte e Marti
2007] e [Santos et al. 2005], 0 GRASP com recongxdiacaminhos [Silva et al. 2007], Busca
Tabu [Palubeckis 2007] e [Aringhieri et al. 2008imulated Annealing [Kincaid 1992],
[Brimberg 2009], Scatter Search [Aringhieri e Card@006] e [Gallego et al. 2009], Algoritmos
Meméticos [Katayama e Narihisa 2005] e, mais rexeahte, o trabalho de [Aringhieri e
Cordone 2011] que traz a proposta de um algoritii& VDentre estes algoritmos, destacamos:
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(i) o algoritmo baseado em Busca Tabu, denomin&&g proposto por [Palubeckis 2007], que
alterna a aplicacdo de um procedimento de Busiba d@am procedimentos de perturbacao e (ii)
o algoritmo proposto por [Gallego et al 2009], lsage em uma variante do Scatter Search,
denotado por G_SS. Mais recentemente, temos ohabla dissertacdo de [Moro 2017], que
implementou um algoritmo que combina 0 GRASP compbmexdo por caminhos, e outro

baseado nos algoritmos genéticos de chaves absaticiadas (BRKGA).

3. Metaheuristica BRKGA

O algoritmo genético de chaves aleatérias vicigdasinglés,Biased Random-Key
Genetic Algorithm BRKGA), proposto por [Gongalves e Resende 204 1jma metaheuristica
que tem sido aplicada em diversos problemas ddzetjigio [Brito et al. 2015], [Festa 2013] e
[Oliveira, Chaves e Lorena 2017]. Em um BRKGA a ylapdo é constituida pop
cromossomaos, representados por vetores de chas&®ras, cujas componentes tém valores
reais gerados, aleatoriamente, segundo uma digfiibwniforme [0,1]. Em cada geragédo do
BRKGA séo aplicados, nesses vetores, um procedintamtominado decodificador, seguido dos
procedimentos de selecdo, cruzamento e mutacdoedodificador, que consiste em um
procedimento feito especificamente para cada pmubokeo qual o BRKGA é aplicado, transforma
cada um destes vetores em uma solucédo viavel gaabtema de otimizagao.

Em linhas gerais, um BRKGA parte, em sua prime@t@gfio, de uma populacao inicial
composta de vetores de chaves aleatdrias, gerando novos ge¢mnecada uma das geracdes
seguintes. Mais especificamente, em cada geragés,aaaplicacdo do decodificador e o célculo
da funcdo objetivo, aplica-se o procedimento decéel. A partir deste procedimento, a
populacdo é particionada em dois conjuntos, a saberconjunto meno€. denominado elite,
formado pelog. vetores de chaves aleatdrias (correspondente getoentual dg), associados
as melhores solugbes segundo o valor da funcatwahje um conjunto complementar formado
pelosp-p. vetores restantes, denominado conjunto nao@lifesend@e<p-pe.

A populacdo que sera utilizada na geracdo segéictmmposta por trés conjuntos de
vetores, quais sejam: (i) @s vetores elite do conjunt@. definido na geragédo anterior; (fh
vetores chamados de mutantes, que nada mais sp®d@tores de chaves aleatérias gerados de
forma equivalente aos vetores da populacgéo irgc{al) p-p-pm vetores “filhos”, obtidos a partir
da aplicagdo do cruzamento uniforme [Spears e g J®91]. Cada um destes vetores é
produzido selecionando-se, para o cruzamento, ton wede C. e um vetown, de Cre. Uma vez
selecionados esses dois vetores, é gerado um astdiar vo com valores reais selecionados
aletoriamente do interval®,1] e de igual tamanho & e v.. Também é definido o valor de
0£=>0.5 correspondente a probabilidade de uma chave (etejngevi compor o vetor filhdw).
Cada valor der, é comparado come tal que, se o valor niaésima posi¢cao de, for menor ou
igual ap., temos que aésima posicao do vetor filho herda o valoii-#@sima posicdo de. Em
caso contrario, aésima posicao do vetor filho herda o valoii-éaima posicéo de.

A Figura 1 ilustra a evolugdo de uma populacdorda geracag para a geracagtl,
considerando os trés conjuntos de vetores citadomaa seguido pelo Quadro 1 traz um
pseudocddigo que resume todos os passos do BRKGA.

| Populagio da Geragdo Atual ‘ Populagio da Geragdo Seguinte
Solugbes [ ] ‘ Soluges
Elite Elite

Cruzamento .
Solugdes
Nio Elite O O
Solugdes . O
Mutantes

Figura 1 - Representacdao do BRKGA com a transi¢do entexacgo g e a geracao g+1.
(Baseada em figura utilizada na palestra de MauRegende [Resende 2013)).
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1) Gerar a populacao inicial composta paetores de chaves aleatdrias.

2) Aplicar o decodificador em cada vetor, produzindiugdes viaveis para o problema de otimizacgéo.

3) Calcular o valor da funcéo objetivo para cada swlug ordenar, decrescentemente, as solugdes de
acordo com o valor da fung¢éo objetivo (consideramagroblema de maximizagéo).

4) Selecionar o9 vetores de chaves aleatorias correspondentes lasrete solucdes ordenadas la
populacdo na gerac@ce copiar estes vetores para a populagéo da gesagéimte.

5) Gerarpm vetores mutantes, seguindo o mesmo procedimenpaskn 1 e adicionar a populacéo |da
proxima geracao.

6) Cruzar ospe vetores com ospfps) vetores restantes (ndo elite) da populagédo apmafjuzindo
(p-pe-pm) vetores de chaves aleatdrias e adicionar esteseged populacdo da proxima geracao.

7) Se o critério de parada néo for atendido (nUmergedacdes, por exemplo), retornar ao passo 2.

Quadro 1 - Pseudocddigo do BRKGA
4. Algoritmo BRKGA para o PDM — Representacédo, Dedtificacdo e Calculo da Funcéo

Pelo exposto na secéo anterior, a implementac@ondggoritmo baseado no BRKGA
depende, basicamente, da representacdo dos cranussgoda especificacdo do procedimento
decodificador, que produz as solu¢des viaveis parablema de otimizacdo em questao.

O decodificador proposto neste artigo € bem sinaitaproposto no trabalho de [Moro
2017], uma vez que produz a mesma solucdo vidighlina menos da forma de representacéo
dos vetores solucdo. Mais especificamente, ap@adificacdo, no trabalho de [Mero, 2017] é
produzido um vetor (cromossomo) de tamanh® com valores 0 e 1, com 1 indicando que o
i-ésimo elemento (objeto) serd alocado ao conjiht@Conforme sera visto a seguir, o grande
diferencial do decodificador deste artigo diz réspao procedimento de busca local aplicado em
cada solucao viavel inicial (solucdo decodificagda)o procedimento de decodificacdo inversa,
gue atualiza os vetores de chaves aleatérias qéie sevamente decodificados nas geracdes
seguintes.

Assim sendo, no que diz respeito ao decodificadopgsto para o PDM, neste
trabalho, cada cromossomo foi definido como umnetoomn posi¢cdes (niumero elementos do
conjuntoN) preenchidas com valores reais gerados segundainifeame [0,1], sendo aésima
posicado deu correspondente ao nimero do elemeqigue pertence ao conjundd Uma vez
gerado o vetou, calcula-se o seBR-quantil, definido pomq(P) [Bussab e Morettin 2005]. Dado
um vetory (comn observacdes em ordem crescente), define-se Beqantil, com0 <P <1, 0
valor g(P) tal que 100P% dos elementosydque sdo menores ou iguaig|@) e os restantes
100(1 - P)% dos elementos dejue sdo maiores ou iguaigiéP). Em linhas gerais, os quantis
dividem os valores dg em subconjuntos de dados de dimensdo essencialngerti, dando
origem a pontos de corte, dados p@P), que determinam as fronteiras entre os subcorgunto
consecutivos. Sdo exemplos particularesPelguantis os quartisPE{0.25, 0.50, 0.75}), que
particionam o conjunto de elementos em quatro sybotos, e decisR={0.1, 0.2, ..., 0.9}), que
particionam o conjunto de elementos em dez subntogu Considerando o vetgrdefinido
acima, temos que a férmula para o calculg(@ é dada pela expressao abaixo:

YnpP+1
q(P) = { YnP+Ynpr+1)
2

se nP ndo é inteiro (10)
se nP é inteiro
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No que concerne ao decodificador proposto, o vatsociado & foi m/n Assim
sendo, apds a geracdo do vatpseus valores sédo colocados em ordem crescefibudos a
um vetory. Dado qué®=m/n= nP corresponde ao inteira, o que implicag(P)=(Ymtym+1)/2.

Uma vez calculad@(P), efetua-se uma busca am para determinar as entradas
(i=1,...,n) tais queui<q(P). Os indices associados aos elemeuntpgue estdo entre as posi¢des 1
emdey, corresponderdo aos elementodNdeicialmente selecionados para o conjuvtoEstes
indices sao atribuidos a um vetore os demais indices, associados aos elementogjas
entradas estdo entre as posigoed en dey (0s pertencentes ao conjumNeM), sao atribuidos a
um vetors (s=(s,,%,...,%) (k=n-m)). A partir dos elementos decalcula-se a diversidade Bede
acordo com a equacao (2), apresentada na secéovetoOs € definido para ser utilizado
posteriormente em um procedimento de busca loaaples, que foi incorporado ao
decodificador. Este procedimento tem como objetbroar o BRKGA, simultaneamente, mais
eficaz e eficiente, no sentido de produzir solugdesoa qualidade, ndo necessitando de um
substancial nUmero de gera¢cdes e de uma populagideg Basicamente, efetua trocas entre os
elementos de (conjuntoM) e os elementos de(conjuntoN-M). A ideia é avaliar se alguns dos
elementos dé&1 podem ser substituidos por elementoNed, de forma que a funcéo definida
em (11) tenha um acréscimo, o que implica aumeattiversidade do conjunid.

Com este objetivo em mente, sdo selecionadd@=minimo {m,50} (valor 50 foi
definido experimentalmente) elementos do vewr definindo-se o vetorx, tal que
X=(X1,...Xr,...Xw). EmM seguida, seleciona-se o 1° elementx dg)) e calcula-se a soma das
distancias deste elemento aos demais elementbk(datre as posi¢cdeks e m de 2) através da
equacéao (11).

fx1 = ZijEM,qutxl dxlxj (11)

De igual forma, calcula-se a soma das distanciasada elements de s aos demais
elementos d#&l, excluindo-se o elemenia:

fsl = ZijEM,xj:txl dslxj1 ﬁsz = ZijEM,xj:txl dszxj ’---:fsk = ZijEM,xj:txl dskxj (12)
Ao final deste passo, a partir dos valoreg,def; , ..., fs,, calcula-se minimo de:

By = FsrJoor = Foyreons Sy = fspr oo foy = fsi3 (13)

Caso este minimo seja negativo, significa que atiuigdo dex: por um elemento
s des produz acréscimo efn Neste caso, sdo atualizados: (i) os vetrresg substituindo-se;
pors; (i) o vetors, substituindo-se porx; e (iii) a funcao objetivo a partir de expressao:

f=Ff—ft s (14)

Igual procedimento é aplicado aos demais elemal@gsAssim sendo, parareésimo
elemento de& sdo avaliadas as seguintes expressoes:

fxr = ZijEM,qutxr dxrxjv (15)
f51 = ZijEM,xjixr dslxjv fsz = ZijEM,xjixr dszx]- a---vfsk = Z\-/xjeM,xj;th dskxj , (16)

R = fsofor = fopoi Sy = fsp s S, = fsid € fF=f=Fr S5 (17)
Depois de avaliar o elementos do vetor na fase de busca local, a solugédo final
associada & (a nova configuracdo do conjunid) deve ter correspondéncia com o vetor de

chaves aleatériag, inicialmente utilizado para gerare s. Para garantir esta correspondéncia, e
possibilitar que este novo vetorseja utilizado nas geracfes seguintes; ap0s mgdalde cada
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elemento de e atualizacdo ern realiza-se atualizacdo correspondentaiemque implica uma
“decodificacao inversa” [Silva e Resende 2013]. dvieépecificamente, partindo do fato de que
os valores erz e s correspondem aos indiceseara cada troca de valores entre as positdes
emde z e 1 e (n-m) de efetua-se a seguinte atualizacdo amauxiliar —u[z][i]],
ulz[i]] <u[s[jl], u[s[j]] <auxiliar.

De forma a ilustrar todos os passos associados liaagip do procedimento
decodificador contemplando, inclusive, a buscall@éca decodificagdo inversa, considere o
exemplo da Figura 2, con¥10,m=5 eP=m/n=0,5.

Vetores / indices 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
u 0,410 0,622 0,552 0,160 0,197 0,519 0,952 0,368 0,947 0,431
Yy 0,160 0,197 0,368 0,410 0,431 0,519 0,552 0,622 0,947 0,952
q(0.5)=(ys+ye)/2 0,475
z [indices de u tq u;<q(0.5)] (Conjunto M) 1 4 5 8 10
X 1 5 8 10
s (representa N-M) 2 3 6 7 9

Figura 2 —Representacao e decodificacdo de uma solucdo

A partir dos vetorex e s da Figura 2, e supondo, inicialmenfe= 100, f,, = 50,
fs, =30, f5, =45, f;, = 60, f;, = 10, fs. = 20, ao calcular-se 0 minimo a partir da expresséao
(13), temos que o elemento associade @lemento 6) é candidato a entrar no conjlhtdor
conseguintex: (x:=1) sera alocado ao conjur{bM. Desta forma, atualizando-see 0s vetores
Z, X e stemos as novas configuracbes dos conjultosN-M. No caso particular caso de
efetua-se:

auxiliar « u[x[1]], u[x[1]] < u[s[3]] eu[s[3]] < auxiliar =
auxiliar « u[1], u[1l] « u[6] eu[6] ~ u[l] =

auxiliar=0,410; u[1]=0,519 e u[6]=0,410

Avaliando-se novamente as entradasl tis queaui<q(0.5) temosz=(4,5,6,8,10)

Vetores / indices 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
u 0,519 0,622 0,552 0,160 0,197 0,410 0,952 0,368 0,947 0,431
Yy 0,160 0,197 0,368 0,410 0,431 0,519 0,552 0,622 0,947 0,952
q(0.5)=(ys+ye)/2 0,475
z [indices de u tq u;=q(0.5)] (Conjunto M) 4 5 6 8 10
x atualizado 6 4 5 8 10
s atualizado 2 3 1 7 9

Figura 3 —Atualizagcéo dos vetores apés a aplicacdo da décaghi e busca local

Considerando os vetorg® s na Figura 3, na iteracdo seguinte da busca looa-se o0
elemento x e efetua-se a avaliagdo fig, f;,, fs, , fs,, fs,© fser € assim sucessivamente, até que

todos os elementos addenham sido avaliados.

Concluindo a exposicdo do BRKGA, ressalta-se qoeipamento uniforme propicia a
troca doam primeiros elementos que definirdo a configurac@mahdos conjunto$/ e N-M.

5. Resultados Computacionais

De forma a avaliar o novo algoritmo BRKGA, dorawadenotado por BRKGAPDM,
foi realizado um experimento computacional, corrsiddo a sua aplicagdo em conjunto de 140
instancias, selecionadas dentre as 315 instanciggondveis na biblioteca MDPLIB
(http://www.optsicom.es/mdp/#instances). Nestaidiibta encontram-se, também, as melhores
solugbes produzidas para cada uma destas instimecédsres valores de diversidade). Tais
solugbes foram obtidas a partir da aplicacdo dgariinos G_SS proposto em [Gallego et al.
2009] e ITS proposto em [Palubeckis 2007], sentipidado, para cada instancia e algoritmo, o
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tempo maximo de execucao de duas horas. Estesalfmstmos foram executados em uma
workstation Intel Core 2 Quad Q8300 com 6 GB de dr&arRAM e sistema operacional Linux
(informacdes do site). O algoritmo BRKGAPDM foi ilamentado enR e executado em um
computador com 16GB de memodria RAM e dotado dergyabcessadores INTEL 17-6700 de
3.4 GHz e sistema operacional Windows 10 (64 bAs¢m da comparacdo das solucdes do
BRKGAPDM com as melhores solucdes disponiveis fdiobéca MDPLIB, também foram
considerados na comparacdo os resultados produpielos algoritmos GRASP e BRKGA
propostos em [Moro 2017], doravante denominados &R e BRKGAM.

Considerando os recursos da arquitetomalticore do computador, e o fato de o
softwareR ter o pacoteparallel (http://gforge.se/2015/02/how-to-go-paettin-r-basics-tips/)
gue agrega varias fungdes de paralelismo, pamletiez, no algoritmo BRKGAPDM, o
procedimento decodificador que agrega a busca. local

Ainda em relacdo ao BRKGAPDM, os parametros utiizaem todos 0s experimentos
foram definidos, tomando por base, as recomenddeiias em [Gongalves e Resende 2011] e a
partir de experimentos preliminares. Neste senfimram selecionadas, dentre as 140 instancias,
10 instancias sobre as quais o algoritmo foi agticd0 vezes, considerando todas as
combinacdes (729) dos parametqesr5, 100 e 150p~0.10, 0.15, 0.20p=pe; £=0.7,0.8 € 0.9,
0=250, 500 e 1000 &min—=25, 50 e 100 (numero de elementos selecionadppaiex). Além do
namero maximo de geragcbes associado ao paramefayam adotados, em todas as 72.900
execucbes (pardmetros x instancias x execucledy dws critérios de parada para o
BRKGAPDM, gquais sejam: 100 geracdes sem melhodméato no valor da funcéo objetivo) e
tempo maximo de CPU de cerca de duas horas (7e80Mgos).

Considerando cada combinacdo de parametros ercstéadia, foi calculada a mediana
associada aos valores de funcéo objetivo obtidd@a&xecucbes. A combinagcdo dos parametros
correspondente ao maior nimero de solugbes comresai@lores de mediana (em todas as
instancias) foi adotada como a combinacdo padrassimA sendo, foram adotados,
respectivamente, 0s seguintes valores papa pm, 0=, g € Wmin: 150, 0.20, 0.20, 0.75, 500 e 50.

Antes da apresentacdo e andlise dos resultadd3uadro 2 ha uma breve descricdo
das 140 instancias (matrizes de distancia D) atlis nos experimentos computacionais
reportados neste trabalho.

Instancia Descricdo
SOM-b 20 instancias geradas por [Silva et al. 2@®4ijtilizada em outros
artigos. Os tamanhos das instancias sao tais que:
e Paran=100,m=10, 20, 30 e 40;
e Paran=200,m=20, 40, 60 e 80;
¢ Paran=300,m=30, 60, 90 e 120;
e Paran=400,m=40, 80, 120 e 160;
e Paran=500,m=50 100 150 e 20

GKD-c 20 instancias geradas por [Duarte e Marti720@das corm=500 e
m=5C
MDG-a 40 instancias geradas por [Duarte e Marti7p08endo vinte com

n=500 e m=50 e vinte comn=2.000 em=200. Estas instancids
também foram utilizadas em [Palubeckis 2|
MDG-b 40 instancias geradas por [Duarte e Marti7206endo vinte com
n=500 e m=50 e vinte comn=2.000 em=200. Estas instancids
também foram utilizadas em [Gallego et al. 2!

MDG-c 20 instancias similares as utilizadas em JPatkis 2007] con
n=3.000 em=300, 400, 500 e 6!

Quadro 2 — Informacdes sobre as instancias utilizadas xosrignentos

A Tabela 1 tem, em sua primeira e sexta coluna&derdificacdo de cada uma das 140
instancias utilizadas nos experimentos com o BRKBMPNas 22 e 7colunas temos o valor da
funcao objetivo associado a melhor solucéo disgbmia literatura, para cada instancia (Best),
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considerando a aplicacéo dos algoritmos G_SS eA3 8olunas de 3a 5 e 8 a 10 trazem os gaps
(em percentual) do BRKGAPDM e dos algoritmos GRASEPNBRKGAM [Moro 2017], em
relacdo a solucdo apresentada na 22 e 62 colunas.

Considerando os conjuntos GKD-c, SOM-b, MDGA-a e ®4b (120 instancias), e
definindo como solucao vencedora a melhor solug&ordrada, incluindo a solucdo da literatura
e as solucdes dos trés algoritmos, temos que o B¥RIKBM produziu solugdes vencedoras em
43% dos casos, seguido pelos algoritmos BRKGAM 2866 e GRASPM com 18%.

Tabela 1- Resultados dos algoritmos BRKGAPDM, GRASPM e B2#

Instancia Best | BRKGAPDM | BRKGAM [GRASPM Instancia Best BRKGAPDM | BRKGAM _ [GRASPM
GKD-c_1_n500_m5 10.485,1 0,00 0,00 0,0(|MDG-a_31_n2000_m2(| _ 114.139,0 0,4% T,1¢ 0,6¢
GKD-c_2_n500_m5 19.701,5 0,0¢ 0,0¢ 0,0(|MDG-a_32_n2000_m2(|  114.092,0, 0,52 0,9¢ 0,5¢
GKD-c_3_n500_m5 19.547,2 0,0C 0,0C 0,0(|MDG-a_33_n2000_m2(|  114.124,0, 0,57 1,37 0,72
GKD-c_4_n500_m5 19.596,4 0,0¢ 0,0¢ 0,0(|MDG-a_34_n2000_m2(|  114.203,0, 0,82 1,0€ 0,8¢
GKD-c_5_n500_m5 19.602,6 0,0¢ 0,0¢ 0,0(|MDG-a_35_n2000_m2(|  114.180,0, 0,51 1,0¢ 0,84
GKD-c_6_n500_m5 19.421,5! 0,0C 0,0C 0,0(|MDG-a_36_n2000_m2(|  114.252,0, 0,61 1,2¢ 0,77
GKD-c_7_n500_m5 19.534,3 0,0¢ 0,0¢ 0,0(|MDG-a_37_n2000_m2(|  114.213,0, 0,4¢ 1,12 0,8¢
GKD-c_8_n500_m5 19.487,3] 0,0C 0,0C 0,0(|MDG-a_38_n2000_m2(|  114.378,0, 0,27 1,1€ 0,82
GKD-c_9_n500_m5 19.221,6! 0,0C 0,0C 0,0(|MDG-a_39_n2000_m2(|  114.201,0, 0,52 1,4€ 0,7
GKD-c_10_n500_mE | 19.703,3! 0,0¢ 0,0¢ 0,0(|MDG-a_40_n2000_m2(|  114.191,0, 0,22 1,17 0,74
GKD-c_11_n500_mE | 19.587,1: 0,0C 0,0C 0,0(|MDG-b_1_n500_m5 778.030,6 0,02 0,42 0,8t
GKD-c_12_n500_mt | 19.360,2. 0,0C 0,0C 0,0¢(|MDG-b_2_n500_mS5 779.963,6 0,0¢ 1,24 1,31
GKD-c_13_n500_mE | 19.366,7! 0,0¢ 0,0¢ 0,0¢(|MDG-b_3_n500_mS5 776.768,4 0,22 0,58 0,92
GKD-c_14_n500_mt | 19.458,5 0,0C 0,0C 0,0¢(|MDG-b_4_n500_m5 775.394,6 0,2¢ 0,37 0,4%
GKD-c_15_n500_mE | 19.422,1! 0,0¢ 0,0¢ 0,0¢(|MDG-b_5_n500_m5 775.611,0 0,0¢ 0,64 0,98
GKD-c_16_n500_mE | 19.680,2 0,0¢ 0,0¢ 0,0¢(|MDG-b_6_n500_mS5 775.153,6 0,0¢ 0,87 0,84
GKD-c_17_n500_mE | 19.331,3: 0,0C 0,0C 0,0¢(|MDG-b_7_n500_m5 777.232,8 0,0¢ 0,57 0,24
GKD-c_18_n500_mE | 19.461,3: 0,0¢ 0,0¢ 0,0¢(|MDG-b_8_n500_mS 779.168,7 0,0¢ 0,42 0,1¢
GKD-c_19_n500_mE | 19.477,3: 0,0¢ 0,0¢ 0,0¢(|MDG-b_9_n500_mS 774.802,1 0,0¢ 0,7¢ 1,24
GKD-c_20_n500_mE | 19.604,8. 0,0C 0,0C 0,0¢(|MDG-b_10_n500_mé 774.961,3 0,0¢ 0,47 0,8¢
SOM-b_1_n100_mi 333,0( 0,0¢ 0,0¢ 9,61|MDG-b_11_n500_m¢ 777.468,8 0,0¢ 0,4¢ 0,52
SOM-b_2_n100_m: 1.195,0¢ 0,0¢ 0,0¢ 0,8{MDG-b_12_n500_ms 775.492,9 0,0¢ 0,87 0,7¢
SOM-b_3_n100_m: 2.457,0( 0,0C 0,0C 0,0¢(|MDG-b_13_n500_mé 780.191,8 0,2¢ 0,0¢ 1,64
SOM-b_4_n100_m¢ 4.142,0( 0,0¢ 0,0¢ 0,12|MDG-b_14_n500_ms 782.232,7 0,0¢ 0,1¢ 0,3¢
SOM-b_5_n200_m: 1.247,0( 0,0C 0,0C 2,0 MDG-b_15_n500_mé 780.300,3 0,0¢ 0,5¢ 1,92
SOM-b_6_n200_m¢ 4.450,0( 0,0C 0,0C 0,4(|MDG-b_16_n500_mé 775.436,2 0,0¢ 0,1¢ 0,84
SOM-b_7_n200_mé 9.437,0( 0,0¢ 0,0¢ 0,2:{MDG-b_17_n500_ms 776.619,1 0,0¢ 0,6¢ 1,0
SOM-b_8_n200_mé 16.225,01 0,0C 0,0C 0,01(MDG-b_18_n500_mé 775.850,7 0,01 0,54 0,97
SOM-b_9_n300_m: 2.694,0( 0,37 0,67 0,7¢|MDG-b_19_n500_mé 778.802,9 0,2( 0,64 0,7¢
SOM-b_10_n300_mé¢ 9.689,0( 0,0¢ 0,42 0,7¢(|MDG-b_20_n500_ms 778.644,8 0,0¢ 0,4€ 0,62
SOM-b_11_n300_m¢ | 20.743,01 0,0C 0,32 0,3(|MDG-b_21_n2000_m2(| 11.299.894,8 0,5¢ 1,2¢ 0,74
SOM-b_12_n300_m1: | 35.881,01 0,01 0,01 0,0z{MDG-b_22_n2000_m2(| 11.286.775,5 0,5¢ 1,0€ 0,67
SOM-b_13_n400_m¢ 4.658,0( 0,0¢ 0,71 1,14 MDG-b_23_n2000_m2(| 11.299.940,8 0,62 1,17 0,71
SOM-b_14_n400_mé¢ | 16.956,01 0,1¢ 0,14 0,25MDG-b_24_n2000_m2(| 11.290.874,1 0,5¢ 0,9¢ 0,77
SOM-b_15_n400_m1: | 36.317,0 0,0C 0,15 0,21|[MDG-b_25_n2000_m2(| 11.296.066,6 0,42 1,04 0,77
SOM-b_16_n400_m1¢ | 62.487,01 0,04 0,14 0,14|MDG-b_26_n2000_m2(| 11.292.295,8 0,3¢ 1,22 0,72
SOM-b_17_n500_mé 7.141,0 0,11 0,6€ 1,3¢MDG-b_27_n2000_m2(| 11.305.676,8 0,52 1,07 0,8€
SOM-b_18_n500_m1( | 26.258,01 0,0¢ 0,17 0,2(|MDG-b_28_n2000_m2(| 11.279.916,0 0,5¢ 1,12 0,8¢
SOM-b_19_n500_m1t | 56.572,01 0,02 0,02 0,0¢{MDG-b_29_n2000_m2(| 11.297.188,3 0,3¢ 1,2€ 0,71
SOM-b_20_n500_m2( | 97.344,01 0,1C 0,04 0,15{MDG-b_30_n2000_m2(| 11.296.414,9 0,72 1,0¢ 0,57
MDG-a_1_n500_m& 7.833,8; 0,0¢ 0,6¢ 1,9¢|MDG-b_31_n2000_m2(| 11.288.901,4 0,61 1,21 0,87
MDG-a_2_n500_m& 7.771,61 0,2¢ 0,8¢ 1,7(|MDG-b_32_n2000_m2(| 11.279.820,1 0,67 1,12 0,6¢
MDG-a_3_n500_m& 7.759,3( 0,1¢ 0,65 0,7¢(MDG-b_33_n2000_m2(| 11.296.297,9 0,5¢ 1,17 0,77
MDG-a_4_n500_m& 7.770,2 0,07 1,07 1,25|MDG-b_34_n2000_m2(| 11.281.245,5 0,3¢ 1,18 0,5¢
MDG-a_5_n500_m& 7.755,2; 0,0¢ 1,0¢ 0,72{MDG-b_35_n2000_m2(| 11.307.424,2 0,4¢ 1,14 0,7¢
MDG-a_6_n500_m& 7.773,7 0,0¢ 0,42 1,17|MDG-b_36_n2000_m2(| 11.289.469,2 0,3¢ 0,8¢ 0,52
MDG-a_7_n500_m& 7.771,7: 0,0¢ 0,5€ 0,67|MDG-b_37_n2000_m2(| 11.290.544,7 0,4¢ 1,25 0,7¢
MDG-a_8_n500_m& 7.750,81 0,1% 0,44 0,9(|MDG-b_38_n2000_m2(| 11.288.570,8 0,47 0,9¢ 0,67
MDG-a_9_n500_m& 7.770,0° 0,1€ 0,45 0,85{MDG-b_39_n2000_m2(| 11.295.054,2 0,37 1,3¢ 0,61
MDG-a_10_n500_m¢ 7.780,3! 0,02 0,8¢ 1,4C|MDG-b_40_n2000_m2(| 11.307.104,8 0,4¢ 1,32 0,67
MDG-a_11_n500_m& 7.770,9! 0,12 0,9€ 1,5{MDG-c_1_n3000_m3( | 24.884.110,0 0,32 * *
MDG-a_12_n500_m¢ 7.757,6! 0,0¢ 0,57 0,51|MDG-c_2_n3000_m3( | 24.905.330,0 0,51 * *
MDG-a_13_n500_m& 7.798,4; 0,22 1,2 1,0 MDG-c_3_n3000_m3( | 24.900.820,0 0,42 * *
MDG-a_14_n500_m¢ 7.795,6: 0,0C 0,5€ 1,15|MDG-c_4_n3000_m3( | 24.900.424,0 0,51 * *
MDG-a_15_n500_m¢ 7.736,84 0,3¢ 0,84 0,7:MDG-c_5_n3000_m3( | 24.899.703,0 0,3¢ * *
MDG-a_16_n500_mE 7.792,7 0,27 0,52 1,94 MDG-c_6_n3000_m4( | 43.465.087,0 0,57 * *
MDG-a_17_n500_m& 7.787,2( 0,0C 1,27 0,2¢{MDG-c_7_n3000_m4( | 43.472.804,0 0,3€ * *
MDG-a_18_n500_m¢ 7.756,2( 0,0¢ 0,7¢ 1,61|MDG-c_8_n3000_m4( | 43.437.261,0 0,3¢ * *
MDG-a_19_n500_m& 7.755,4 0,14 1,01 0,91(MDG-c_9_n3000_m4( | 43.437.861,0 0,4€ * *
MDG-a_20_n500_m¢ 7.733,8( 0,14 0,62 1,0z|MDG-c_10_n3000_m4(| 43.476.251,0 0,51 * *
MDG-a_21_n2000_m2(| 114.259,0 0,51 1,17 0,9{MDG-c_11_n3000_ms(| 66.987.801,0 0,27 * *
MDG-a_22_n2000_m2(| 114.327,0 0,5¢ 1,3¢ 0,6(|MDG-c_12_n3000_ms(| 67.021.888,0 0,41 * *
MDG-a_23_n2000_m2(| 114.123,0 0,54 1,11 0,7¢{MDG-c_13 n3000_m5(| 67.014.051,0 0,31 * *
MDG-a_24_n2000_m2(| 114.040,0 0,52 1,21 0,72|MDG-c_14_n3000_ms(| 66.979.606,0 0,32 * *
MDG-a_25_n2000_m2(| 114.064,0 0,4¢ 1,04 0,72{MDG-c_15_n3000_ms(| 66.992.877,0 0,2¢ * *
MDG-a_26_n2000_m2(| 114.204,0 0,32 1,0€ 0,62|MDG-c_16_n3000_mé(| 95.556.435,0 0,22 * *
MDG-a_27_n2000_m2(| 114.338,0 0,7¢ 1,3¢ 0,7¢(MDG-c_17_n3000_mé(| 95.645.826,0 0,4¢ * *
MDG-a_28_n2000_m2(| 114.158,0 0,4¢ 1,3( 0,71{MDG-c_18_n3000_mé(| 95.629.207,0 0,52 * *
MDG-a_29_n2000_m2(| 114.132,0 0,34 1,2¢ 0,65{MDG-c_19_n3000_mé(| 95.633.549,0 0,3¢ * *
MDG-a_30_n2000_m2(| 114.197,0 0,3¢ 1,31 0,7¢{MDG-c_20 n3000_mé6(| 95.643.586,0 0,4¢ * *

*Os dois algoritmos propostos em [Moro 2017] ndaurie aplicados no conjunto MDG-c

Dando continuidade a analise, a Tabela 2 trazcpojunto de instancias, as medidas
resumo relacionadas aos gaps (em valores percgntas 3 algoritmos em relacdo a solucao
literatura (Best). Novamente, o algoritmo BRKGAPD&e um desempenho melhor frente aos
algoritmos GRASPM e ao BRKGAM. Em particular, atpatesta tabela é possivel observar que
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0s gaps médios e medianos do BRKGAPDM foram, emstad casos, inferiores aos dos dois
algoritmos, indicando solucBes mais proximas dahenes solucdes encontradas na literatura
(inferiores 0,4%).

Tabela 2— Medidas Resumo dos gaps dos Algoritmos por @bmjde Instancias

Conjunto  Algoritmo Min. 1o Quartil Mediana Média 30 Quartili  Max.
SOM-b BRKGAPDM 0,000 0,000 0,025 0,083 0,175 0,450
BRKGAM 0,000 0,000 0,030 0,173 0,208 0,710
GRASPM 0,000 0,135 0,240 0,927 0,765 9,610
MDG-a BRKGAPDM 0,000 0,120 0,275 0,303 0,510 0,830
BRKGAM 0,430 0,695 1,060 0,982 1,220 1,460
GRASPM 0,290 0,720 0,790 0,924 1,030 1,940
MDG-b BRKGAPDM 0,000 0,068 0,320 0,315 0,513 0,860
BRKGAM 0,090 0,530 0,915 0,846 1,155 1,350
GRASPM 0,100 0,660 0,760 0,783 0,863 1,930
MDG-c BRKGAPDM 0,220 0,320 0,395 0,393 0,473 0,570

*As medidas para o conjunto GKD-c foram suprimidasdo em vista que todos os gaps foram de 0%

Ainda neste sentido, a Figura 4 traz um grafico osrpercentuais correspondentes aos
casos (excluindo o conjunto MDG-c) em que o BRKGAMPRroduziu solugbes melhores, iguais
ou piores a melhor solu¢éo produzida entre os itigos GRASPM e BRKGAM.

Percentuais de SolugGes Melhores, Iguais e Piores do
algoritmo BRKGAPDM

100%

90%

70%
60%
50%

40%

20%

10%

Melhor Igual Pior

Figura 4 —Classificagéo das solugbes do BRKGAPDM em relagagoritmos BRKGAM e
GRASPM

A Tabela 3 traz, por grupo de instancias, as medidgsumo dos tempos de
processamento do BRKGAPDM. Para o conjunto SOMngptemediano foi inferior a quatro
minutos, seguido pelo conjunto GDC-c com tempo araalinferior a oito minutos. Como era de
se esperar, 0s conjuntos MDG-a e MDG-b, com umaybnoto de instancias de médio porte
(n=2000 em=200), demandaram tempos de processamento masemedy observados tempos
medianos de 41 e 48 minutos respectivamente. Pawajonto MDG-c, que agrega as instancias
de maior porte, todos os tempos foram da ordenuds kloras.
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Tabela 3— Medidas Resumo dos Tempos do BRKGAPDM por Cdajde Instancias

Conjunto  Min. 1o Quartii Mediana Média 3o Quartil Max.

SOM-b 15 98 226 241 395 577
GKD-c 337 393 458 520 594 878
MDG-a 409 571 2.469 2.822 4.585 7.221
MDG-b 457 610 2.860 3.125 5.246 7.214
MDG-c 7.202 7.219 7.231 7.229 7.236 7.261

Neste trabalho foi apresentado um novo algoritmoa pa PDM, considerando a
utilizacdo da metaheuristica BRKGA. Este algoritdBRKGAPDM) foi aplicado em um
expressivo conjunto de instancias da literatureal(ide 140), sendo observados bons resultados
(gaps inferiores a 1%) para instancias de pontiad@ em relacdo as cardinalidadesN\de M.
Estes resultados constituem-se como um bom indict@lgue BRKGAPDM pode ser uma boa
alternativa a resolucdo do problema de diversidadima. Em trabalhos futuros, serédo
implementadas e avaliadas novas decodificacdesabuscais mais sofisticadas considerando,
inclusive, a metaheuristica VNS.
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