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O algoritmo genético de chaves allgzlizté}ijzll\s/l gciadas, BRKGA, é uma meta-heuristica pro-
posta na literatura [Gongalves e Resende, 2011]. O BRKGA possui um tnico componente depen-
dente do problema chamado decodificador, que é responsdvel por converter um conjunto de chaves
em uma representagdo de solugdo. Originalmente, as chaves sdo reais variando de zero a um. Assim,
os pesquisadores frequentemente desconsideram a precisio das chaves durante sua implementacao.
Este trabalho estuda empiricamente o formato das chaves com duas implementagdes: uma com
varidveis de precisao dupla e outra com varidveis inteiras, objetivando analisar o impacto na quali-
dade da solugdo. O problema alvo é o caixeiro viajante, abreviado como TSP. As implementacdes
foram submetidas a um teste empirico com instancias da literatura [Reinelt, 1991]. Os dados ob-
tidos mostram que a versdo com chaves inteiras, quando configurada, obtém resultados melhores
ou equivalentes em comparagdo com os resultados da versdo de precisdo dupla, sugerindo que a
precisao das chaves € um importante parametro a ser calibrado em aplicagdes que usam o BRKGA.
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_ ABSTRACT ) - :
The Biased Random-Key Genetic Algorithm (BRKGA) is a metaheuristic proposed in

the literature [Gongalves e Resende, 2011]. The BRKGA has a single problem-dependent compo-
nent called the decoder, which is responsible for converting a set of keys into a solution. Originally,
the keys are real numbers ranging from zero to one. Thus, researchers often disregard the precision
of the keys. This work empirically studies the format of the keys with two implementations: one
with double-precision variables and another with integer variables, aiming to analyze the impact
on solution quality. The target problem is the Traveling Salesman Problem (TSP). The implemen-
tations were subjected to an empirical test with instances from the literature [Reinelt, 1991]. The
results show that the integer-key version, when properly configured, achieves results that are better
or equivalent compared to the double-precision version, suggesting that key precision is an impor-
tant parameter to be tuned in applications using the BRKGA.
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1. Introducao

Diversos trabalhos encontrados na literatura utilizam meta-heuristicas como o principal
método para resolver problemas de otimiza¢do combinatéria que modelam aplica¢des industriais
do mundo real [Carrabs, 2021; Simdes et al., 2021; Marzo et al., 2022]. Quando o pesquisador im-
plementa uma meta-heuristica para um problema especifico, o resultado é uma heuristica capaz de
buscar solucdes evitando persistir em 6timos locais [Gendreau et al., 2010]. Os algoritmos evolu-
tivos (EA) sdo meta-heuristicas que trabalham com um conjunto de solucdes, aplicando estratégias
inspiradas nos principios da evolug¢do bioldgica e da selecdo natural, como triagem, reproducao,
transformacdo e recombinacdo [Mirjalili, 2019]. Nesse contexto, o algoritmo genético de chaves
aleatdrias ciciadas, abreviado do inglés como BRKGA, é um EA que foi proposto relativamente
recentemente no trabalho [Gongalves e Resende, 2011], sendo uma variag¢do do algoritmo genético
proposto anteriormente em [Bean, 1994]. Desde entdo, diversos trabalhos no estado da arte utili-
zam 0 BRKGA como o método principal para resolver problemas de otimiza¢ao combinatéria com
aplicacdes em ambientes industriais [Gongalves e Resende, 2013; Andrade et al., 2019; Pinto et al.,
2021].

O BRKGA original trabalha com um tnico componente dependente do problema cha-
mado decodificador, que o usudrio precisa implementar para transformar um conjunto de nimeros
reais no intervalo [0, 1], chamados random-keys, para uma representacdo de solugio que a heuristica
pode avaliar em termos de qualidade. Todos os outros componentes sdo independentes do pro-
blema e somente trabalham com as proprias random-keys. Assim como outras meta-heuristicas, o
BRKGA possui alguns pardmetros que o usudrio precisa calibrar dependendo da aplicagdo prética.
No entanto, grande parte dos pesquisadores que publicam trabalhos usando o BRKGA na litera-
tura ndo fornecem qualquer implementagdo da sua respectiva heuristica e nio mencionam qualquer
informac@o sobre a precisdo utilizada para as random-keys, desconsiderando um aspecto essencial
deste algoritmo evolutivo [Gongalves e Resende, 2013; Andrade et al., 2019; Pinto et al., 2021,?;
Andrade et al., 2021].

Neste contexto, este trabalho apresenta um estudo empirico com duas implementagdes
do BRKGA para o classico problema do caixeiro Viajante (TSP), que foi escolhido devido ao seu
status de ampla divulgacdo na literatura e sua importancia para o campo da pesquisa operacional
[Lin e Kernighan, 1973; Lenstra e Kan, 1975]. A primeira implementacdo € uma abordagem padrao
que utiliza varidveis de precisdo dupla que assumem um valor no intervalo [0, 1] para as random-
keys, enquanto a segunda implementa as random-keys como inteiros de 32 bits, que operam em um
intervalo determinado pelo usuério da aplicacdo. O teste empirico tem como objetivo comparar
ambas as abordagens em termos da qualidade encontrada para a solucdo final, a0 mesmo tempo em
que verifica como a versdo com random-keys como nimeros inteiros afeta o desempenho compu-
tacional do BRKGA. Ambas as implementag¢des foram submetidas a uma bateria de testes em um
mesmo ambiente computacional dedicado com 24 instincias do TSP amplamente usadas na litera-
tura [Reinelt, 1991]. Porém, antes desta bateria, a versdo com precisao dupla foi calibrada através da
ferramenta iRace [L6pez-Ibaifiez et al., 2016], a fim de estabelecer um conjunto adequado de valores
para cada parametro calibravel. Assim, todas as execucdes com ambas as implementagdes usaram
0s mesmos parametros encontrados na fase de preliminar de calibracdo, objetivando a manter uma
comparagao justa. A versao com random-keys composta por nimeros inteiros foi executada com um
intervalo crescente para as chaves aleatdrias de maneira a gerar resultados que enfatizem o impacto
da diferenca entre a possivel menor chave e a maior na qualidade da solugao final. Portanto, o teste
realizado com cada aplica¢@o difere apenas no formato das random-keys. O cddigo-fonte utilizado
neste trabalho, todas as instincias do TSP e a os dados obtidos estdo disponiveis publicamente !

L0 cédigo-fonte, as instancias utilizadas e a melhor solugdo serdo incluidos aqui na submisséo final.
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Os resultados deste estudo empirico mostram que a versao do BRKGA com inteira random-
keys implementadas com varidveis inteiras obtém solucdes melhores ou equivalentes do que a de
precisdo dupla, sem nenhum impacto negativo no desempenho para o conjunto de instancias da li-
teratura utilizado. Eles indicam que o formato das random-keys tem um impacto significativo em
termos da qualidade da solugdo encontrada pela heuristica quando o usudrio calibra corretamente o
intervalo entre a menor e a maior chave aleatdria. Deste modo, os dados sugerem que o intervalo das
random-keys, muitas vezes negligenciado pela comunidade cientifica em seus artigos na literatura,
€ um parametro essencial a ser detalhado em termos de precisdo e formato para qualquer pessoa
interessada em replicar qualquer trabalho realizado com o BRKGA.

Para sumarizar, a contribui¢do deste estudo empirico é:

* Uma comparagdo entre duas versdes do BRKGA usando random-keys implementadas com
variaveis de precisao dupla conforme o trabalho original e outra implementada usando niimeros
inteiros para um problema NP-Dificil amplamente conhecido na literatura [Garey e Johnson,
1979], enfatizando o impacto que o formato das random-keys tem na qualidade da solucdo
final quando o usudrio calibra corretamente o formato delas.

» Sugestdo baseada em um extenso teste empirico de que o formato e o intervalo das random-
keys sdo parametros essenciais que devem ser calibrados e detalhados em qualquer trabalho
cientifico replicavel que usa 0o BRKGA.

O restante deste artigo esté estruturado da seguinte forma: A Sec¢do 2 descreve brevemente
0 BRKGA; A Secio 3 detalha o decodificador do BRKGA para o TSP; A Se¢do 4 apresenta o ex-
perimento computacional e os resultados deste estudo; e a Secdo 5 conclui este trabalho.

2. Sumario do BRKGA

O BRKGA ¢ uma meta-heuristica proposta recentemente no trabalho [Gongalves e Re-
sende, 2011]. Trata-se de uma variacdo do algoritmo evolutivo proposto anteriormente em Bean
[1994], que os autores do primeiro trabalho citado rotulam como algoritmo genético de chaves
aleatorias nao viciadas, ou simplesmente algoritmo genético de chaves aleatérias (RKGA, do inglés
Random-key Genetic Algorithm). O BRKGA opera com um conjunto de nimeros reais no inter-
valo [0, 1] para representar os individuos (solugdes) denominados de random-keys. Cada compo-
nente que o usudrio normalmente precisa modelar para um algoritmo evolutivo, como reprodugdo e
mutacdo, € definido para trabalhar com as random-keys. Assim, o usudrio s6 precisa implementar
um decodificador, que transforma o individuo formado por chaves aleatdrias em uma representacao
de solu¢do que pode ser avaliada qualitativamente. A meta-heuristica BRKGA utiliza apenas qua-
tro parametros calibraveis: o tamanho maximo da popula¢do P,,,,, um fator de elitismo para a
operagdo de cruzamento p, uma taxa de mutacdo w e um valor de selecdo elitista e. Os dois tltimos
pardmetros sdo chamados BOT e TOP, respectivamente.

O BRKGA comeca com uma populagdo aleatdria, chamada geracio zero, composta por
individuos representados por random-keys. O algoritmo classifica a primeira populagdo por aptiddo
(qualidade da solucdo) e inicia seu processo iterativo. Cada iteragdo do BRKGA introduz uma nova
geracdo, comegando com um processo seletivo que copia os individuos mais aptos, os elites cor-
respondendo a 100¢% da populacdo, para uma nova. Em seguida, a iteracdo prossegue com um
procedimento de reproducdo para introduzir 100(1 — € — w)% de descendentes, que possuem dois
pais escolhidos aleatoriamente. Um dos pais é um individuo elite, enquanto o outro é um nao-elite
que ndo estd presente na nova geracdo. O procedimento de cruzamento forma cada descendente
copiando as chaves aleatérias de seus pais, uma a uma, onde a chave do pai elite € escolhida com
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100p% de chance em um processo de sorteio. O restante da nova populacdo € composto por mutan-
tes, que possuem um novo conjunto de random-keys, finalizando assim a geracdo. O BRKGA para
de acordo com um determinado critério de parada. Geralmente, o critério de parada é um valor li-
mite para desenvolver geracdes. A heuristica retorna o individuo mais apto (melhor solu¢ido) como
resultado. Uma implementacdo do BRKGA usa o decodificador definido pelo usudrio durante o
processo de classificagdo para obter a porcio elite da geracao.

3. Decodificador do BRKGA para o TSP
O TSP cléssico possui inimeras aplicacdes na pesquisa operacional e € classificado como

NP-Dificil, sendo um dos primeiros problemas a receber essa classificagdo Garey e Johnson [1979].
Selecionamos esse problema para o estudo porque ele € um dos mais abordados na literatura. O TSP
consiste em uma lista de /V cidades conectadas e tem como objetivo encontrar a menor distancia de
viagem para visitar todas elas, comecando e terminando em uma cidade especifica. Frequentemente,
ele ¢ modelado como um grafo completo, com um vértice para cada cidade. Consequentemente, a
solugdo para o TSP € um ciclo que contém todos os vértices, minimizando a distancia percorrida.

Conforme mencionado brevemente na Secdo 2, o tnico componente dependente do pro-
blema no BRKGA ¢ o decodificador. Uma das principais vantagens do BRKGA ¢ a capacidade de
desenvolver uma heuristica para um problema utilizando um algoritmo evolutivo composto por
componentes reutilizdveis para implementar uma heuristica para outro problema. Portanto, as
abordagens que utilizam essa meta-heuristica concentram-se no decodificador, que é responsével
por converter um conjunto de chaves aleatérias de um individuo fornecido como entrada em uma
representacdo de solugdo real para medir sua aptiddo.

Podemos representar uma solugio do TSP com uma permutagdo Py de {1,--- , N} cida-
des, concedendo uma ordem de visitagdo. Utilizando essa representagdo de solugdo, cada individuo
no BRKGA para o TSP possui N random-keys: uma para cada cidade na instancia. O decodifica-
dor ordena as chaves aleatdrias do individuo de entrada para obter uma permutacdo que representa
a ordem de visitacdo das cidades. Assim, Vi,j € Py, a cidade ¢ € visitada antes da cidade j se
r(i) > r(j), onde r(i),r(j) sdo as random-keys respectivas do individuo sendo decodificado. A
aptidao de um individuo € a distancia total percorrida pelo ciclo formado pela sua permutacdo.
Em particular, ambas as implementacdes do BRKGA utilizadas neste trabalho ordenam as chaves
aleatdrias em ordem crescente, sendo a Unica diferenca entre as duas o formato dos varidveis orde-
nadas: uma utilizando precisdo dupla e a outra ndmeros inteiros.

4. Resultados Computacionais
Esta se¢ao apresenta os resultados obtidos com duas implementagdes do BRKGA escritas

na linguagem de programacdo C++/7 para o estudo proposto. A primeira implementagao utiliza
varidveis de ponto flutuante de dupla precisdo sem restricdes sobre o nimero de casas decimais para
representar as random-keys, enquanto a segunda utiliza varidveis inteiras de 32 bits. Na segunda
versdo, o usudrio pode limitar o valor minimo e méaximo das chaves aleatdrias geradas definindo
um parametro de intervalo. Ambas as versoes utilizam uma implementagdo idéntica do gerador de
nimeros pseudoaleatérios Mersenne Twister, semeado adequadamente no inicio de cada execucdo
para manter um ambiente de execucdo controlado Matsumoto e Nishimura [1998]. O ambiente
computacional utilizado para cada teste neste estudo possui um processador Intel Core 17-4790 de
3,6GHz e 16GB de RAM, executando o sistema operacional Ubuntu 20.04 LTS. Apenas um tnico
nicleo do processador foi utilizado em cada teste.

Selecionamos vinte e quatro instancias disponiveis na literatura para este trabalho: todas
elas disponiveis na TSPLIB Reinelt [1991]. O cédigo-fonte, as instancias e a melhor solucdo en-
contrada durante os testes deste estudo estdo disponiveis em um repositério relacionado na Secdo 1.
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Antes de iniciar os testes, submetemos a primeira versdio do BRKGA com nimeros reais
a um processo preliminar de calibragdo com a ferramenta iRace [Lopez-Ibéfiez et al., 2016]. Foi
disponibilizado um total de 3240 execugdes para o iRace e nove das vinte e quatro instancias da
TSPLIB. O critério de parada para todas as execugdes foi atingir 10 segundos de processamento,
pois o tamanho maximo da populacdo afeta o tempo de execug@o de uma geracdo. O tipo de teste
utilizado foi o F-test, com elitismo e o pardmetro de confianga foi mantido como 95% para esta
calibracdo. A Tabela 1 relaciona os parametros calibrdveis com o intervalo configurado para o
iRace considerar e a melhor configuracio estabelecida.

Tabela 1: Relagdo entre os parametros calibraveis com os intervalos usados no iRace e seu resultado final.

Paramtro Intervalo considerado | Valor final

Tamanho méximo da populagdo [50, 800] Pz = 102
Taxa de selegdo elitista (TOP) [0.05,0.45] e =0.946
Taxa de mutagdo (BOT) [0.0,0.4] w = 0.253
Taxa de reproducdo elitista [0.55,0.95] p = 0.946

A ideia da calibragdo é fornecer um conjunto de valores de boa qualidade para todos
os parametros calibrdveis do BRKGA em todas as execucdes deste estudo, a fim de manter uma
comparagao justa entre os formatos das random-keys. A calibracio potencializa a heuristica e for-
nece solucdes finais de qualidade superior quando comparado com parametros selecionados manu-
almente arbitrariamente.

A bateria principal de testes com ambas as implementacdes BRKGA para o TSP utilizou
uma qualidade de solug@o alvo como critério de parada, com base na instncia. A ideia é retor-
nar a melhor solug@o assim que a aplicagdo encontrar uma que supere este determinado limite em
termos de qualidade. Para atingir essas metas, realizamos uma bateria de execugdes preliminares
com a implementacdo de precisdo dupla do BRKGA, consistindo de trinta execu¢des para cada
instancia do estudo, utilizando sementes distintas no intervalo [1, 30] para alimentar o gerador pseu-
doaleatério. O tempo limite de todas as execucdes para esta bateria de testes preliminar foi 10
segundos. A Tabela 2 resume o resultado dessa bateria, em que a primeira coluna relaciona o nome
da instancia e a segunda coluna detalha a distancia Z,,, usada como alvo para o critério de parada
em todas as execugdes da bateria principal.

Apés o teste preliminar, a implementacdo do BRKGA usando chaves aleatérias de pre-
cisdo dupla foi executada trinta vezes para cada instincia, utilizando o limite de soluc¢do alvo ou
até que 60 segundos se passassem como critério de parada. Da mesma forma, para a versio in-
teira, utilizamos o intervalo [0,2%], i € [10,31] para as chaves aleatdrias, executando assim cada
configuracdo 30 vezes com o mesmo critério de parada para cada instincia individualmente. Para
cada instincia separadamente, utilizamos sementes distintas em cada execu¢do, com o intervalo
[1, 30], sequencialmente, no gerador de niimeros pseudoaleatérios, visando controlar o ambiente de
execucao.

As Tabelas 3-4 mostram os resultados da bateria onde: a primeira coluna apresenta o
formato das chaves aleatdrias e as colunas seguintes mostram os seguintes dados obtidos para cada
instancia: 7;,, em todas as execugdes para atingir o alvo; o tempo de execugdo minimo € maximo
Tonin/Tmaz; 0 desvio padrao T, do tempo de execugdo e a taxa de geragdes por segundo Gen /T

Os resultados em T7,,; mostra que os melhores resultados sdo obtidos com a versdo do
BRKGA que usa varidveis inteiras para as random-keys. Em todas as instancias, a solugdo alvo
foi encontrada com um tempo médio menor ou equivalente em uma configuracdo que usa chaves
aleatorias inteiras quando comparado com a versdo de precisao dupla. As tabelas enfatizam em
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relacionadas com a instancia.

Instancia ZLavg

berlin52 8794
kroD100 30369
pr226 256870
lin318 127220
pcb442 195668
d657 287816
rat783 64889
dsj1000 | 229894612

d198 31859
a280 6793
ali535 10489
ch130 9218

ch150 10428
11304 | 4934322
tsp225 7988
ul59 79209
us74 199439
u724 299708
ul060 | 2865857
uld32 | 2157202
ul817 | 1280210
w2152 | 1644813
u2319 | 4130192

vm1084 | 3796124

Tabela 2: Solugdo alvo usada como critério de parada nas execucdes para ambas as versdes do BRKGA
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Tabela 3: Resultados para a bateria principal de testes com as doze primeiras instincias.

Berlin52 KrodD100 Pr226 Lin318

Format | Tusg  Twin/Tmar T Gen/T | Tay TwindTwar To  Cen)T | Tuwg TwinlTwar T GenT | Tay TwindTmar Ty Gen/T

Double | 232 0.1/60.0 263 6449 | 21.0 1.5/60.0 263 3173 105  56/17.3 2.8 1286 | 10.3  6.5/13.5 1.8 855
210 232 0.4/600 265 6092 |50.8 3.7/60.0 17.4 3129 | 60.0 60.0/60.0 0.0 1286 | 60.0  60.0/60.0 0.0 1286
211 205  02/60.0 260 6211 |41.7 54/600 21.5 3137 | 589 43.4/600 3.8 1288 | 60.0  60.0/60.0 0.0 1288
212 309 04/600 265 6090 | 339  28/60.0 223 3125 | 438 9.9/600 17.6 1296 | 569 36.4/60.0 5.9 1296
213 18.1 0.1/60.0 241 6203 | 257 23/60.0 238 3131 | 254 10.8/60.0 134 1297 | 36.0 12.9/60.0 6.1 1297
24 152 02/600 220 6171 | 282 1.9/60.0 255 3134 | 164  7.5/36.5 6.5 1299 | 194 9.5/31.8 7.0 1299
215 137 02/600 215 6152 | 215 1.7/60.0  21.6 3123 13.7  59/31.7 6.2 1293 129  8.5/245 33 1293
216 21.3  0.3/60.0 254 6185 |30.0 3.2/600 253 3129 | 129  5.9/21.0 4.1 1296 | 12.5 8.1/19.7 3.0 1296
217 185 0.1/60.0 250 6283 |20.6 2.0/600 204 3122 | 11.8  5.4/21.3 4.3 1292 | 10.7  6.0/16.5 3.0 1292
218 245 02/600 253 6185 |22.6 25/600 234 3120 122 5.2/309 6.0 1295 9.7 7.2/12.8 1.4 1295
219 127 02/60.0 202 6028 |21.3  2.0/60.0 204 3123 10.6  4.0/22.1 39 1293 10.1 7.0/19.9 2.6 1293
220 177 0.2/60.0 243 6065 175 2.0/60.0 179 3119 125 7.8/22.8 39 1294 9.8 7.0/13.7 1.6 1294
22 24.1 0.2/60.0 283 6116 |193  3.0/600 197 3118 | 109  5.8/204 3.7 1293 9.6 7.4/13.0 1.6 1293
222 260 0.2/600 250 6089 | 264  25/60.0 23.1 3131 10.1  5.7/16.4 2.8 1292 9.8 7.2/14.6 1.5 1292
223 19.6  02/60.0 262 6129 | 194 1.8/60.0  20.1 3133 109  5.1/16.3 2.7 1291 9.0 6.1/14.8 1.8 1291
224 174 02/600 21.0 6143 | 265 1.4/60.0 230 3193 10.8  5.6/18.8 35 1292 9.5 6.2/15.7 2.0 1292
225 129  02/600 187 6102 | 264  3.1/60.0 240 3197 | 106  5.4/19.8 3.8 1295 9.0 6.0/11.4 1.6 1295
226 212 02/60.0 244 6128 | 248 2.0/600 246 3186 | 114  4.2/21.0 4.0 1292 9.8 6.2/14.6 1.8 1292
227 126 0.3/60.0 22.1 6141 | 288  3.0/60.0 224 3190 | 10.5 4.8/18.6 3.4 1288 9.4 6.9/12.3 1.4 1288
228 186  0.3/60.0 239 6079 |292 3.3/600 240 3174 | 114  6.0/31.0 49 1284 | 104  7.2/17.2 2.6 1284
229 24.1 0.3/60.0  27.1 6121 233 1.5/60.0 222 3157 | 106  6.1/209 33 1271 9.9 7.3/15.2 1.8 1271
230 256  02/60.0 268 6056 |22.7 24/600 214 3079 | 11.8  6.3/20.3 42 1245 100 7.4/149 1.6 1245
231 263  03/60.0 259 5585 | 173 1.7/60.0  20.8 2858 | 122  6.5/232 39 1164 10.5  7.1/18.5 2.4 1164

Pcbh442 d657 Rat783 Dsj1000

Double | 10.3  8.2/12.3 1.2 570 103 7.7/12.0 0.9 341 103 8.6/11.9 0.8 269 103 8.9/12.4 0.8 193
210 60.0  60.0/60.0 0.0 581 60.0  60.0/60.0 0.0 347 60.0  60.0/60.0 0.0 274 60.0  60.0/60.0 0.0 196
211 60.0  60.0/60.0 0.0 580 60.0  60.0/60.0 0.0 347 60.0  60.0/60.0 0.0 274 60.0  60.0/60.0 0.0 197
212 60.0  60.0/60.0 0.0 582 60.0  60.0/60.0 0.0 346 60.0  60.0/60.0 0.0 274 60.0  60.0/60.0 0.0 197
213 514 27.4/60.0 9.8 584 60.0 60.0/60.0 0.0 347 60.0  60.0/60.0 0.0 274 60.0  60.0/60.0 0.0 197
o4 29.0 124/574 115 581 52.1  29.5/60.0 9.3 347 585 47.8/60.0 3.3 274 594 50.9/60.0 2.1 197
215 189  8.4/374 6.6 579 259 11.8/60.0 9.6 345 40.1  20.0/60.0 13.5 275 444 21.3/60.0 123 198
216 126 10.1/17.0 1.6 578 179 10.7/32.1 58 344 21.0 12.7/448 7.9 273 253  16.0/472 8.1 197
217 11.8  7.7/18.8 22 577 135 9.9/21.3 2.7 343 13.8  10.0/248 3.4 272 159  9.7/244 42 196
218 10.9  9.0/13.6 1.2 576 127 9.4/23.1 33 342 11.9  8.8/15.6 1.9 270 133 10.2/192 24 196
219 109  8.5/14.3 1.3 576 10.8  7.8/15.0 1.5 342 112 8.4/16.7 2.0 271 120 8.6/19.0 2.6 196
220 103 8.3/13.7 1.4 575 104 79147 1.3 342 10.6  8.4/144 1.3 271 115 9.2/19.6 2.1 195
22 105 7.7/142 1.6 575 104 9.1/14.1 1.1 341 108 9.0/15.5 1.5 271 103 9.0/12.6 0.8 195
222 10.8  8.3/15.0 1.5 576 103 8.8/13.7 1.0 341 103 8.4/12.6 1.1 270 103 9.0/12.8 0.9 196
223 104 7.8/14.1 1.5 575 103 8.8/14.2 1.1 341 10.1  9.0/12.0 0.7 271 102 8.3/12.1 0.8 196
224 104 7.9/12.3 1.1 575 10.1 8.4/12.0 0.9 340 9.6 8.0/11.5 0.9 271 103 8.5/13.2 1.1 196
225 9.8 7.5/12.4 1.2 576 9.9 8.4/11.9 0.9 341 10.1 8.5/12.1 0.8 271 102 9.0/11.6 0.7 195
226 10.1 7.9/12.2 1.0 576 102 8.5/11.9 0.8 341 105 9.1/120 0.7 271 103 9.0/12.1 0.7 195
227 107 8.7/12.7 1.2 575 102 8.5/12.6 0.9 341 104 8.1/12.8 0.8 269 104 9.2/12.3 0.8 195
228 10.1 7.9/13.3 1.3 583 10.1 8.6/12.2 0.8 339 103 9.0/12.3 0.8 268 102 8.8/115 0.7 197
229 104 8.5/152 1.5 583 102 8.3/12.6 0.9 337 102 8.8/12.0 0.9 267 100 8.7/11.2 0.7 199
230 10.1  7.5/13.3 1.4 572 105  8.7/13.8 1.0 331 10.1  9.1/122 0.8 270 104 8.9/12.1 0.8 199
231 104 8.3/122 1.0 539 109  9.0/13.3 1.0 313 10.7  8.9/12.7 0.8 258 104 8.9/12.2 0.8 190

d198 2280 Ali535 Ch130

Double | 12.5  4.0/60.0 104 1486 | 10.3  6.5/15.6 2.5 996 104 7.6/14.3 1.8 444 142 3.7/60.0 15.1 2355
210 60.0  60.0/60.0 0.0 1492 | 60.0  60.0/60.0 0.0 997 60.0  60.0/60.0 0.0 459 587 22.7/60.0 6.8 2356
211 56.8 16.9/60.0 10.3 1490 | 60.0 60.0/60.0 0.0 997 60.0  60.0/60.0 0.0 458 454 9.1/60.0  18.6 2359
212 450 17.8/60.0 162 1494 | 556 26.9/60.0 9.4 1000 | 60.0  60.0/60.0 0.0 459 294 6.4/60.0 192 2358
213 26.1 5.1/60.0  18.0 1496 | 309 14.3/60.0 135 1001 | 56.8 31.7/60.0 6.7 459 26.5 4.2/600 219 2352
o4 232 52/600 142 1494 | 18.6 10.0/584 9.2 1000 | 40.1  19.4/60.0 124 459 20.8  2.8/60.0 17.4 2356
215 127 2.9/23.7 5.8 1489 | 12.1 8.0/19.2 3.0 998 18.8 105403 6.8 457 16.8  3.4/60.0 162 2350
216 146  64/600 103 1492 | 11.6 7.0/172 3.0 998 13.7  8.1/20.0 3.0 453 12.0  3.8/40.5 9.2 2355
217 135  3.7/600 11.1 1491 122 7.5/25.4 35 995 1.6 6.8/20.1 3.0 451 10.8  3.7/39.8 8.8 2354
218 122 47243 5.6 1491 11.1 7.2122.8 3.1 998 112 7.8/23.5 2.8 452 13.9  4.8/44.6 9.7 2355
219 13.7  4.3/347 8.0 1495 | 10.8  6.3/16.2 2.4 998 107 7.2/13.0 1.6 452 16.6  4.7/60.0 141 2356
220 127 5.0/322 6.7 1493 | 10.3  6.6/14.4 2.0 999 104 7.1/15.0 1.8 451 142 3.8/60.0 152 2354
221 169  6.0/60.0 13.8 1495 | 10.8 6.9/17.4 2.1 997 1.0 8.5/14.1 1.3 451 126 4.1/60.0 135 2350
222 1.3 4.6/50.9 9.0 1490 | 104  6.3/16.7 2.5 999 102 7.3/12.9 1.5 451 16.8  3.6/60.0 174 2347
223 148  4.5/45.9 8.7 1500 | 104  7.6/15.2 2.0 998 102 7.1/142 1.4 451 155 3.5/60.0 146 2343
224 16.5  5.8/60.0 122 1494 | 108  7.7/16.6 22 999 107 7.7/15.3 1.8 452 162 3.2/60.0 155 2351

g 155  3.3/475 9.5 1495 | 11.1 6.2/16.2 3.0 997 10.1 7.0/14.2 1.9 450 140  3.3/60.0 140 2344

226 132 4.5/28.6 6.7 1491 106 6.9/17.6 2.8 994 10.1 7.3/13.7 1.6 454 11.1 3.4/60.0 10.6 2352

227 11.2 4.5/33.6 5.7 1490 | 109  7.2/16.0 2.4 993 9.8 7.7/12.5 1.2 460 150  3.4/60.0 154 2347

228 13.1 4.0/30.0 6.1 1483 10.6  6.3/17.0 2.6 990 10.1 7.7/12.0 1.2 460 183  3.5/60.0 203 2341

229 13.0  3.4/394 8.4 1473 | 104  6.1/21.1 2.8 984 100 7.8/12.6 1.3 456 132 4.1/4255 8.0 2315

230 1.1 3.7/19.7 4.5 1470 | 10.7  7.8/14.4 1.6 961 105 7.5/13.7 1.3 449 1.8  32/600 103 2261

231 153 34/600 121 1371 1.0 6.6/15.7 2.3 901 112 7.7/15.5 1.8 424 155  4.0/60.0 13.6 2150
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Tabela 4: Resultados para a bateria principal de testes com as doze tltimas instancias.

Ch150 RI1304 Tsp225 uls9

Format | Tusg  Twin/Tmar T Gen/T | Tay TwindTwar To  Cen/T | Tuvg TwinlTwmas T Gen/T | Tay TwindTwmar Ty Gen/T

Double | 14.0  3.2/60.0 1.8 2012 | 104  9.7/11.7 0.5 136 10.7  6.6/18.0 3.1 1284 | 11.3  3.7/245 6.4 1911
210 60.0  60.0/60.0 0.0 2021 | 60.0 60.0/60.0 0.0 140 60.0  60.0/60.0 0.0 1287 | 60.0  60.0/60.0 0.0 1912
211 56.5 11.6/60.0 11.5 2020 | 60.0 60.0/60.0 0.0 141 60.0  60.0/60.0 0.0 1289 | 499 12.5/60.0 16.7 1919
212 37.0  6.9/60.0 216 2016 | 60.0 60.0/60.0 0.0 141 49.5 17.6/60.0 158 1292 | 28.8  7.4/60.0 18.6 1919
213 225 6.7/60.0 155 2013 | 60.0 60.0/60.0 0.0 141 21.6  7.9/60.0 14.1 1295 | 18.0  4.9/60.0 137 1918
24 18.6  6.0/60.0 137 2018 | 60.0 60.0/60.0 0.0 141 17.5  7.2/55.1 9.9 1291 103 3.5/24.8 43 1917
215 17.1 3.6/60.0 140 2022 | 599 58.0/60.0 0.4 141 133 5.8/40.5 6.5 1290 8.8 2.5/22.8 4.1 1917
216 136  4.1/600 11.4 2020 | 404 17.3/60.0 125 142 122 5.8/29.3 5.8 1289 9.6 4.0/35.7 5.9 1915
217 1.0 4.7/303 6.2 2018 | 20.1  12.7/46.1 8.2 141 9.8 4.6/16.1 2.4 1290 717 3.8/15.7 3.0 1918
218 122 4.9/40.6 7.7 2020 | 144 9.7/34.4 5.6 144 102 4.4/21.7 3.6 1286 9.0 4.2/39.4 6.4 1916
219 1.7 4.1/26.9 5.4 2016 | 11.8  9.2/183 2.1 145 9.7 5.5/16.2 2.4 1289 8.5 4.2/34.4 5.7 1911
220 1.7 4.7/329 6.2 2019 10.6  8.6/15.0 1.5 145 100 5.1/14.8 22 1293 8.3 4.1/20.8 3.6 1916
22 102 3.1/329 6.2 2013 9.9 8.7/12.3 1.0 145 103 6.2/15.2 2.3 1291 79 4.0/18.4 33 1918
222 1.6 5.1/28.6 52 2011 9.6 8.3/10.9 0.6 144 9.2 5.6/14.4 2.6 1290 8.7 4.5/15.2 32 1917
223 11.0 5.4/30.8 53 2005 9.9 8.1/13.8 1.2 145 9.2 4.8/15.8 2.6 1290 7.8 3.6/13.0 2.5 1917
224 135  4.6/439 79 2011 9.8 8.6/10.9 0.6 144 9.3 6.4/17.4 2.1 1292 7.8 4.0/20.3 33 1915
225 134 4.1/60.0 9.8 2010 9.8 8.4/11.1 0.6 144 9.6 5.2/16.5 2.8 1302 74 3.4/12.8 2.2 1910
226 127 4.8/60.0 10.6 2013 9.9 8.7/11.0 0.5 144 9.4 6.8/15.5 22 1318 9.5 5.5/20.3 4.0 1916
227 124 3.5/24.8 5.5 2008 9.6 8.1/11.3 0.8 144 9.5 6.3/16.8 2.4 1315 8.0 3.7/15.5 3.0 1906
228 11.8  5.5/30.1 5.6 2005 9.7 8.6/11.5 0.6 144 9.5 6.2/14.2 2.3 1311 8.1 2.8/19.8 3.4 1906
229 112 5.1/237 42 1985 9.6 8.4/10.6 0.5 143 9.6 6.2/16.7 2.0 1299 8.0 2.7/14.6 35 1883
230 152 55/60.0 127 1943 9.7 8.6/11.0 0.6 141 9.6 5.4/15.4 2.7 1269 9.2 4.3/18.8 35 1847
231 120  5.5/42.7 6.8 1805 | 103 9.2/11.7 0.7 135 104 6.4/19.0 29 1186 9.1 4.1/19.4 39 1713

u724 us74 ul060 ul432

Double | 10.3  9.4/11.8 0.7 299 103 8.3/12.1 1.0 408 103 9.1/11.7 0.7 178 103 9.1/11.7 0.7 178
210 60.0  60.0/60.0 0.0 302 60.0  60.0/60.0 0.0 421 60.0  60.0/60.0 0.0 181 60.0  60.0/60.0 0.0 123
211 60.0  60.0/60.0 0.0 304 60.0  60.0/60.0 0.0 421 60.0  60.0/60.0 0.0 181 60.0  60.0/60.0 0.0 123
212 60.0  60.0/60.0 0.0 304 60.0  60.0/60.0 0.0 421 60.0  60.0/60.0 0.0 183 60.0  60.0/60.0 0.0 124
213 60.0  60.0/60.0 0.0 304 59.7 51.8/60.0 1.5 422 60.0  60.0/60.0 0.0 183 60.0  60.0/60.0 0.0 124
o4 544 40.5/60.0 6.8 304 36.6 18.1/60.0 125 422 60.0  60.0/60.0 0.0 183 60.0  60.0/60.0 0.0 124
215 295 154/479 89 304 22.1  11.0/383 6.7 420 549 26.2/60.0 7.5 183 60.0  60.0/60.0 0.0 124
216 183 11.1/27.8 4.6 302 158 8.3/31.7 4.5 420 28.0 13.9/55.0 9.9 183 435 21.5/60.0 134 124
217 135 9.1/205 2.8 302 126 9.5/21.3 2.5 418 179  9.8/41.2 72 182 237 11.6/447 83 124
218 114 8.0/17.1 1.9 299 1.0 8.7/154 1.7 426 136 9.7/243 34 182 152 9.81274 4.6 124
219 10.6  9.0/14.7 1.5 301 9.9 8.1/11.6 0.8 426 121 9.1/184 2.4 182 123 9.3/185 2.3 124
220 10.8  8.8/16.7 1.5 299 102 7.6/15.9 1.4 426 10.8  9.0/13.3 1.1 182 11.0  9.2/15.0 1.4 124
22 112 8.7/239 2.8 300 9.9 8.0/12.3 1.0 426 10.6  8.7/13.2 1.1 181 104  8.8/11.6 0.6 124
222 10.1 8.4/12.3 0.9 301 9.8 8.0/13.0 1.1 425 103 8.7/12.0 0.8 182 10.3  9.1/12.1 0.7 124
223 10.0  8.6/11.8 0.8 300 9.9 8.0/12.0 1.1 425 104 9.4/12.6 0.8 181 10.1  9.1/12.0 0.7 123
224 103 9.1/11.6 0.7 301 95 7.4/11.4 1.0 426 102 8.9/11.9 0.7 182 10.1 9.0/11.1 0.5 124
225 10.1 8.6/12.3 0.8 300 10.1 8.5/12.3 0.9 427 105 9.2/122 0.8 181 9.9 8.8/11.8 0.7 127
226 9.9 8.5/12.0 0.8 300 9.9 7.5/12.5 1.1 426 104 9.3/12.6 0.8 182 9.7 8.5/10.5 0.6 127
227 102 8.5/11.6 0.7 300 9.8 8.1/12.7 1.1 423 102 8.9/11.4 0.6 184 9.9 8.7/14.0 0.9 127
228 103 8.3/129 1.0 299 9.8 7.8/12.2 1.0 424 10.1  8.6/11.2 0.7 186 9.8 8.8/10.7 0.5 127
229 10.1 8.7/12.4 0.8 297 9.9 8.1/12.8 1.0 420 102 9.0/11.5 0.7 185 9.9 9.0/11.1 0.6 126
230 104 8.9/12.1 0.9 292 10.1 8.0/12.1 1.2 413 102 8.9/11.9 0.8 183 9.9 8.6/11.5 0.6 126
231 10.8  9.2/12.8 0.9 271 1.0 7.6/13.5 1.3 391 10.8  9.3/12.0 0.6 174 103 9.0/11.5 0.6 120

ul817 u2152 u2319 Vm1084

Double | 104  9.4/12.5 0.7 91 103 94/114 0.5 74 103 9.0/11.7 0.7 68 103 8.7/11.4 0.7 173
210 60.0  60.0/60.0 0.0 93 60.0  60.0/60.0 0.0 76 60.0  60.0/60.0 0.0 70 60.0  60.0/60.0 0.0 177
211 60.0  60.0/60.0 0.0 93 60.0  60.0/60.0 0.0 76 60.0  60.0/60.0 0.0 69 60.0  60.0/60.0 0.0 178
212 60.0  60.0/60.0 0.0 93 60.0  60.0/60.0 0.0 76 60.0  60.0/60.0 0.0 70 60.0  60.0/60.0 0.0 178
213 60.0  60.0/60.0 0.0 93 60.0  60.0/60.0 0.0 76 60.0  60.0/60.0 0.0 70 60.0  60.0/60.0 0.0 178
o4 60.0  60.0/60.0 0.0 93 60.0  60.0/60.0 0.0 76 60.0  60.0/60.0 0.0 70 60.0  60.0/60.0 0.0 178
215 60.0  60.0/60.0 0.0 93 60.0  60.0/60.0 0.0 76 60.0  60.0/60.0 0.0 70 535 37.3/60.0 7.7 178
216 577 45.0/60.0 4.5 93 60.0  60.0/60.0 0.0 76 58.7 31.0/60.0 5.6 70 273 13.2/502 7.5 178
217 314 11.6/60.0 13.6 93 38.6 17.2/60.0 15.1 76 445  22.1/60.0 135 70 18.6 10.1/31.0 6.4 178
218 185 11.2/462 6.5 93 21.1 9.4/43.0 7.6 76 222 10.7/57.0 9.9 70 143 9.6/28.1 43 177
219 129 9.1/25.7 4.1 93 135 9.3/195 2.6 76 145  9.5/274 4.6 70 1.5 9.0/16.3 1.9 177
220 1.6 9.6/19.2 1.8 93 1.1 9.3/15.5 1.6 76 122 9.4/18.1 22 70 103 8.4/14.2 1.3 177
221 1.0 9.1/16.3 1.4 93 112 9.2/16.4 1.6 76 1.1 9.6/16.7 1.6 70 103 8.7/12.9 0.9 177
222 102 9.2/11.4 0.6 93 102 9.0/11.3 0.6 76 103 9.0/14.3 1.0 70 10.0  9.2/13.0 0.7 177
223 102 8.6/12.6 0.7 93 102 8.9/11.8 0.7 76 104 9.0/15.7 1.3 69 104 9.0/143 1.0 177
224 104 9.4/134 0.7 93 100  8.8/11.4 0.6 76 10.0  8.9/12.1 0.6 70 9.8 8.4/11.0 0.7 177

g 103 8.7/12.3 0.7 93 104 9.2/132 0.8 76 100 8.8/11.1 0.5 70 100 9.1/10.9 0.5 178

226 10.1 8.9/11.8 0.7 93 10.1 8.9/11.3 0.5 76 10.1 9.0/11.2 0.6 70 102 9.1/11.3 0.6 176

227 102 9.3/11.5 0.6 93 102 8.8/11.6 0.6 76 10.1  9.0/12.1 0.7 70 9.8 8.8/11.2 0.6 177

228 10.0 8.4/114 0.6 93 102 9.0/11.1 0.5 76 102 89/11.4 0.6 69 102 9.0/11.9 0.7 176
229 104 8.7/11.7 0.8 92 102 9.1/12.1 0.7 76 10.1 8.8/11.1 0.5 69 10.0  8.5/11.7 0.8 175
230 103 9.1/11.9 0.6 91 104 9.1/11.1 0.4 75 100  8.9/11.5 0.6 69 104 9.2/12.1 0.7 172

231 10.8  9.4/125 0.7 87 104 9.6/11.5 0.5 74 103 9.1/1L5 0.6 68 107 8.8/12.9 0.8 164
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negrito o melhor resultado em termos do tempo de execug@o para atingir o alvo, porém ha varios
casos em que a versdo com chaves aleatdrias inteiras consegue obter médias menores para o tempo
de execucdo quando comparado ao de precisao dupla. Pode-se observar também pelos valores de
Tnaz © Timin que as melhores configuracdes envolvem random-keys com formato de varidveis intei-
ras. Esses dados sugerem que o formato das chaves aleatdrias influencia positivamente a qualidade
final obtida para este conjunto de instancias, implicando que a versdo com niimeros inteiros devida-
mente calibrada obtém consistentemente resultados melhores ou equivalentes do que a abordagem
de precisdo dupla nesse teste. Quando os melhores valores de 75,4 sdo submetidos em um teste
estatistico de Wilcoxon com parametro de confianca de p = 0.01 contra os valores obtidos pela
versdao de nimeros reais, o teste informa que a diferenca encontrada € estatisticamente significante.

Por fim, os resultados de Gen /T indicam que as duas versdes tem performance simi-
lar, pois o ndmero de iteragdes por segundo de ambas € similar nas duas versdes para qualquer
configuracdo e formato de random-key. Este resultado indica que random-keys com formato de
nimeros inteiros nao tem um impacto positivo e nem negativo na performance da heurisitca para as
instancias usadas.

5. Conclusao

Este trabalho apresentou um estudo empirico sobre o formato das chaves aleatérias do
algoritmo genético de chave aleatdria viciada (BRKGA) por meio do conhecido problema do cai-
xeiro Viajante (TSP). O teste computacional utilizou vinte e quatro instancias em uma bateria de
execucdes com duas implementagdes do BRKGA: uma utilizando precisao dupla e outra com intei-
ros de 32 bits para as random-keys. A implementagdo com inteiros permite que o usudrio selecione
o intervalo a ser usado para a geracdo das chaves aleatérias como entrada. Realizamos os tes-
tes em uma configuracdo computacional semelhante para garantir uma comparacio justa entre as
duas versdes. Ambas as implementacdes foram executadas com o mesmo valor para os parametros
calibraveis do BRKGA, diferindo apenas no formato das chaves aleatérias. Os dados resultantes
deste estudo sugerem que o formato das chaves aleatdrias tem pouco impacto no desempenho da
heuristica para o conjunto de instancias utilizado. Os dados também indicam que, quando devida-
mente calibrada, a versdo com inteiros pode produzir consistentemente solu¢des melhores do que
a versao com precisao dupla para este conjunto de instancias. Os produtos deste trabalho, como o
codigo-fonte de ambas as implementacdes, os dados de resultado e as instancias, estdo disponiveis
publicamente.

Em trabalhos futuros, pretendemos implementar heuristicas baseadas em BRKGA para
outros problemas conhecidos, a fim de expandir os resultados. Também desejamos calibrar o al-
goritmo por meio de uma ferramenta estatistica. Por fim, o desempenho em termos de qualidade
positiva das solu¢des pode inspirar o desenvolvimento de heuristicas baseadas em BRKGA que
utilizam o poder de processamento paralelo de ambientes computacionais com unidades de proces-
samento grafico (GPU) como processadores de propdsito geral, juntamente com a CPU.
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