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Resumo
O Algoritmo Genético Construtivo (AGC) introduz novas caracteristicas aos Algoritmos
Genéticos (AG) tradicionais. E bem aceito que “blocos construtivos” (esquemas) formam a
base para um bom comportamento dos AGs. Os esquemas entretanto sdo usualmente
avaliados indiretamente, avaliando uma estrutura que o contenha. O AGC considera uma
populacdo de tamanho varidvel que €& composta por esquemas e estruturas, que S&o
avaliados através de um processo de adaptagdo proporcional. Eles séo incluidos na
populacdo se seus ranks ultrapassam um limiar dado por um parametro de evolucdo, que &
atualizado a cada geragéo, e 0s esquemas e estruturas que ja se encontram na populacdo
podem sair pelo mesmo teste. A recombinag¢do procura preservar os bons esquemas, e uma
mutacdo de busca local é aplicada a estruturas para obter a diversificagdo da populagao.
Para os problemas de agrupamentos 0s esquemas e estruturas sao representados por
cadeias binarias, e heuristicas de atribuicAo complementam a representacdo de uma
maneira Unica para trés problemas de agrupamentos em grafos. Os problemas de
agrupamento estudados séo, o problema classico das p-medianas (PPM), o problema
capacitado das p-medianas (PPMC) e o problema de agrupamento de corte minimo (PCM).
Resultados muito bons foram obtidos quando o AGC foi aplicado a instancias disponiveis na
literatura.

Palavras chave: Problemas de agrupamentos, problema das p-medianas, problema
capacitado das p-medianas, e problema de agrupamento de corte minimo.

1. Introducéo

Problemas de agrupamento (clustering) ocorrem geralmente na classificacao
de dados para algum propdsito, por exemplo, para a simples recuperacdo ou para
efetuar uma analise nos dados. Qualquer algoritmo de agrupamento procura grupos
naturais ou inerentes aos dados, usando medidafistiencia” ou “similaridades”
entre dados individuais [39,41].

Recentemente foi proposta uma versao construtiva de Algoritmos Evolutivos
(chamada de Algoritmo Genético Construtivo (AGCE sua aplicacdo testada em
alguns problemas de Otimizacdo Combinatoria (veja tese de doutoradloCde
Furtado em http://www.lac.inpe.br/~lorena/teseJC/CGA-tese.ps). Os Algoritmos Genéticos
baseiam-se na evolucédo controlada de uma populacdo de estruturas, e estdo muito
difundidos nos dias de hoje, apresentando varias aplicacbes bem sucedidas a




problemas de otimizacédo [1,6,7,13,14,15,17,20,23,26,27,28,29]. Apresenta-se neste
trabalho a aplicacdo d&GC a trés problemas de agrupamentos em grafos.

Suponha que desejamos encontrar em um deaf(V/,E) uma particdo do
conjunto de vértice¥ em um numero pré definido (em geral) de grupos, otimizando
alguma medida tomada na combinacdo dos pesos associados aos vértices e/ou arestas.
Os problemas de agrupamento examinados g&oldema classico dag-medianas
(PPM), o problema capacitado dgs-medianagPPMC) e o problema agrupamento
de corte minimo (PCM).

No PPM o objetivo é localizap facilidadesmedianas), de forma a minimizar
a soma das distancias de cada vértice a sua facilidade mais préxima. Hakimi [18,19],
foi o primeiro pesquisador a formular o problema, para a localizacdo de uma Unica
facilidade, em seguida, generalizando para multiplas medianas. Ele propés um
simples procedimento de enumeracdo para o problema. O problema é
reconhecidamentBP-hard [12]. Diversas heuristicas tém sido desenvolvidas para o
problema dag-medianas. Algumas sdo usadas para obter boas solucdes iniciais ou
para calcular solucdes intermediarias em nds numa arvore de busca. Teitz e Bart [40],
Goodchild e Noronha [16] e Denshan e Rushton [8] propudeeanisticas de troca
Rolland, Schilling e Current [35] aplicaram busca tabu Rosing e ReVelle uma
heuristica de concentracd$36] e Rosing, ReVele, Schilling e Current [37]
compararam as duas propostas. Algoritmos mais complexos exploram uma arvore de
busca Estes apareceram em Efroymson e Ray [9], Jarniven e Rajala e Sinervo [21],
Neebe [31], Christofides e Beadey [5], Beadey [4] e Galvdo e Raggi [10, 11].
Algumas abordagens bem sucedidas usam informacfes primal/dual do problema
(Senne e Lorena [38] e Beasley [2,4]).

No PPMC sé&o consideradas capacidades ao servico que sera oferecido pelas
medianas. O servico total demandado pelos vértices identificados nos grupos das
medianas ndo pode ultrapassar as capacidades de servico das medianas.
Aparentemente este problema ndo foi tdo estudado corR®M . Problemas
semelhantes aparecem em Klein e Aronson [24], Mulvey e Beck [30] e Osman e
Christofides [32]. Neste ultimo trabalho encontra-se uma bibliografia razoavelmente
completa de outros trabalhos relacionados ao problema, e alguns problemas testes.

O PCM considerado neste trabalho considera a formulacdo dada em Johnson e
Mehrotra [22]. E o problema de particionar o conjunto de vértidés em p
agrupamentos, tal que a soma dos pesos dos vertices nos agrupamentos esteja entre
limites inferior e superior, enquanto que a soma dos pesos das arestas € maximizada
(ou a soma dos pesos das aresta que estédo fora dos agrupamentos é minimizada).

Os problemas sao formalizados a seguir.

PPM :

Dado um conjunto de n pontos de demanda (vérticés} {1,...,n} e uma
matriz de distancias (pesos) [4], 14120, =0 e =g paratodo j,I 17V,
indicando distancias entre pares de vértices. O conjuni® particionado em



p grupos, 2sp<n, C;,C,,...,.Cp, € Vi ={{4,...,¢p}, Vi UV, € o conjunto de
indices das medianas de cada grupo (os pontos de sefvigd@); , i = 1,...,p.
O problemaPPM procura por particdes d¢ que

minimizam 2%;/,1(” E

PPMC:

Suponha agora que para cada ponto de demgndaV existe um servico
positivo demandade;. Seja Q; a capacidade do grupa O PPMC procura
por particoes de/ que

p
minimizam U,
satisfazendo’) a; <Q,i=1,...p.
100G
PCM:

Seja E(Q)o conjunto de arestas referent€a ey, ,e ] E(Ci) 0S custos nao

negativos das arestas €@ , e admita que cada grupo tenha limites de
capacidade@,;, € Q... )- As medianas néo sao consideradas p&&M e o

objetivo € identificar a particd®,,C,,...,C, que

p
maximiza z%ﬂ ,1)16 E
1=1 E(C;

satisfazendoQ,;, < Z a, Q. i=1,...,p.
100G

Neste trabalho, inicialmente apresentamos uma revisdi@o, destacando
suas principais caracteristicas, bem como sua aplicacao aos probRivhd&PMC e
PCM. Finalmente os resultados computacionais e conclusdes sdo apresentados.
2. Algoritmo Genético Construtivo - resumo

Apresentamos nesta secdo um resumAGIO e as definicbes necessérias para
sua aplicagcéo aos problemas de agrupamento.

Uma visdo geral dAGC pode ser dada através do pseudocdédigo:

AGC {Algoritmo Genético Construtivo}

a:=0;
€:=0.05; { intervalo de tempo }
Inicialize P_; { populagéo inicial }



Avalie P_; { adaptacgéao proporcional }
Para todo s, [P, calcule J(s,) { calculo do rank }
fim_para
Enquanto (ndo — condicbes de parada) faca

Para todo s [P, satisfazendo o <J(s,) faca { teste de evolugéo }

a:=a+eg;
Selecione P, de P__; { operador de reproducéo }
Recombine P_; { operadores de recombinacéao }
Avalie P_; { adaptacgéao proporcional }
fim_para
Para todo novo s, O P, calcule §(s,) { calculo do rank }
fim_para

fim_enquanto

Alguns passos no algoritmo AGC sao sensivelmente diferentes de um
Algoritmo Genético classico. @GC trabalha com umgopulacdo dinamicaque
cresce com 0 uso dos operadores de recombinacde pode decrescer guiado pelo
parametro de evolugcéo (aumentado de € a cada geracdo). Quando uma estrutura
ou esquema é criada, recebe wawaliacdo proporcionak seu rank J(s,) que sera
usado noteste de evolugddOutra diferenca central € a consideracdo explicita de

esguemas e 0 novo processo deavaliacdo-fg (vga os detalhes em
http://www.lac.inpe.br/~lorenalteseJC/CGA-tese.ps).

2.1. Representacao de estruturas e esquemas

Vamos usar uma cadeia com alfabeto binario para a representacdo dos trés
problemas de agrupamentékeuristicas de atribuicdéazem a correspondéncia entre
estruturas e esquemas e o problema de agrupamento em questéo. Alguns vértices sao
eleitos comovértices sementessto é, os veértices iniciais de cada grupo, que irdo
atrair de alguma maneira 0s outros veértices que participam da representacao.

Para qualquer dos trés problemas de agrupaméftsl,(PPMC e PCM),
(1,0,0,0,0,0,0,0,1,1), é umaestrutura para um problema de 10 vértices
onde procura-se a formacgéao de 3 grupos, enguanto que
(1,#,0,0,0,#,0,0,1,1) é o que chamamos dsquema (os vértices 2 e 6,
representados por #, ndo estdo sendo consideradosy: S¢ja,...,{p}, 0 conjunto de
indices dowértices sementérepresentados por 1 nas cadeias) de cada grupo que sera
formado. Para a estrutura e esquema acwpa;{1,9,10}. SejaV, o conjunto de
indices dos vérticesndo-sementes(representados por 0 nas cadeias). A
correspondéncia com cada um dos problemas é feita aplicando as seguintes
heuristicas de atribuicdo

HA-PPM
1) Inicialize os grupos com a atribuicdo dos vértices sementes

G ={a} G G} - G G



2) Atribua os vértices ndo-sementes a seu Vértice semente mais préoximo,
formando a parti¢cdo ¢C,,...,G

HA-PPMC

1) Inicialize os grupos com a atribuicdo dos vértices sementes
G ={{) Co={ G - G G

2) Enquanto a capacidade de cada grupo permitir, atribua os vértices néo-
sementes a seu veértice semente mais proximo, formando a particao

C1GC,....G

HA-PCM

1) Inicialize os grupos com a atribuicdo dos vértices sementes
Q. :{ Zl}! CZ:{ ZZ}’ e Cp:{ Zp},

2) Enquanto a capacidade de cada grupo permitir, atribua os vértices néo-
sementes ao grupo que traga maior retorno da soma dos pesos das arestas
formadas pelo conjunto que compde os vértices do grupo e o Vvértice nao-
semente considerado, ponderado pelo numero de elementos do grupo.

No caso dos problemas PPM e PPMC os vértices sementes sdo as medianas
gue atraem 0S outros veértices mais proximos para seus grupos. No caso do problema
PCM, os vértices sementes ndo sao medianas, mas somente vértices iniciais que
atraem 0s outros vértices para 0S grupos.

2.2. Populacéo inicial

A populacéo inicialP, é formada somente p@squemas, que sdo gerados
aleatoriamente. Em cada esquema existem exatarpesamentes distribuidas em
posicdes aleatorias e 20% dos demais veértices sdo também distribuidos em posicoes
aleatdrias rfdo-sement@s Os vértices restantes ndo sédo considerados. Conforme o
problema considerado, as heuristi¢céd-PPM, HA-PPMC e HA-PCM sédo entéo
aplicadas a cada esquema, obtendo seus grupos correspondentes.

2.3. Avaliacdo de esquemas e estruturas

Como as estruturas da populacdo inicial sdo esquemas, ndo representam
solucbes para o problema (alguns vértices ndo estdo sendo considerados), uma
avaliacao direta com a funcéo objetivo de cada problema nao faz sentido. Assim, uma
das principais caracteristicas deste novo método de otimizacdo esta baseada em uma
avaliacao dupla, chamadaaaliacao-fg descrita a seguir.

Considerando P, , a populacdo no tempaq séo definidas as funcoe®, - [,
e g:P, - [J., admitindo-se, sem perda de generalidade, gfs > f(s). E também
definido um limite superior para o valor da fungfa.e.,g,,, = max a(s,) - A figura
s

1 mostra graficamente a definicdo das fun¢fg@® Jgmax.



Figura 1: Representacéo gréfica das funcbes de avaliagéao.

A populacdo é formada d@ estruturas. Para cada estrutura existem duas
funcdes de avaliacdo que sugerem o processo de adaptacdo da estrutura ao meio. O
valor dessas funcdes produzem limites que serdo usados em um processo semelhante
ao usado no algoritmo A* [33] e permitem que a populacdo consiga evoluir, usando
como informacao o desvio em relacdo ao valor magme O desvio percentual
esperado em relacdm@ax seré dado pat.

Para cada estrutusg existe um desvio percentual entre os valgfag e f(s)
em relacao g(s) , que sera dada por:
q. = 96J = f(s)

k
a(s.)

Para um mesmo desvio absolg(s,) - f(s) o desvio percentual diminui com o
aumento dg(s). Uma estrutura deve ser eliminada da populagéo se, para algum valor
dea (0=0), d gmex < dk 9(S) + a d (Omax - 9(S4))- O objetivo a ser alcancado (esperado)
€ representado pokgmax, €nquanto a estrutusapossui um desvidy g(si). O desvio
d (gmex - 9(S4)) representa o desvio esperado para atmpgira partir deg(sy). Para0 <
a <1 a heuristica seria admissivel.

J=1...m.

O parametroa=0 podera ser isolado conm = 09rs i 9(S) =0(s,) para
(e — 9(s0))

indicar quando a estrutura deixaria de ser admissivel na populacdo. Isso corresponde a
retirar a estrutura, da populacdo. O parametm é considerado um elemento de
controle da evolucdo da populacéo inicial. Considera-se \@a@aapartir de zero, em
pequenos intervalos de evolugcao, onde novas geragdes séo criadas. Cadasstrutura
guando criada recebe um valdsg) que indica o seu tempo de permanéncia na
populacdo. Quanto menor o seu vathy melhor ser4 sua adaptacdo, e podera
permanecer mais tempo na populacdo, e com maior probabilidade de participar dos
operadores recombinagcdo e mutacdo. Quanto maior a difgrgrea(s), menor seu

tempo de permanéncia na populacéo.

Nossa condicdo de parada serd quando a populacdo for completamente
eliminada ou para um determinado numero de geracdes. No processo a melhor
estrutura sera preservada.



2.4. Funcdes de avaliacdo para os problemas PPM, PPMC e PCM
Particularizando as funcdds g e o parametrgmax para cada problema:
PPM e PPMC

Apés a aplicacdo das respectivas heuristidAsPPM ou HA-PPMC aos
esquemas efou estruturas da popula@go, a funcdo g é definida como

9(s) = i K, ; e afuncéof definida comd (s,) = i/\i-[\ﬁ‘f.(%)\ -1],
1=1

=1 jo€Ts.)

onde A = jurgi(rs‘k){ﬂgij} € a menor distancia que foi atribuida ao grupce ‘CI(SK)‘

é a cardinalidade do conjun@(s,) .

Claramentef(s) < 9(s) , para todosc O P,. Idealmente a diferengg(sy) -

f(s) deve suficientemente pequena. e uma estrutura entdo a funcgoproduz o
valor de uma solugéo ao problema. Este valor isolado n&o tem significado gaando
€ um esquema, e o uso da funcgBioem conjunto com a funcdg apresenta uma
avaliacao proporcional do esquema (ou da estrutura) que esta sendo considerado.

PCM

Apés a aplicacdo da heuristiddA-PCM os p (:’Vl(sK)‘) grupos C(s,) séao
identificados, correspondentes ao conjunto semeMésk):{Zl,Zz,...,Zp}.

E[Ci (sK)] € 0 conjunto de arestas no subgrafo induzido pelo gg®). O PCM foi

formulado como um problema de maximizagcdo, e neste caso, quandé uma
estrutura, a funcdof darda o valor da funcdo objetivo. Ela é definida como

f(s )= Zp ., eafuncdog é definida comg(sk) = .Z: Ai‘E[Ci (Sk):” :

=1 eDE[C (s )]

onde A = &m)]{%} € 0 maior peso entre as aresta<Cds, ) .

Para os trés problemas, o limite superior comgyy € obtido no inicio do
algoritmo AGC , gerando uma estrutura completa de forma aleatoria e faggpdo
receber a avaliagdp para esta estrutura. Para assegurar degjye sera sempre um
limite superior, depois da recombinacdo cada estrutura femasera rejeitada se
Omax < 9(Snova)-

2.5. Selecéo e recombinagao

Apos a geracao de cada estrutura e posterior avaliacdo, é atribuida uma ordem
na populacao baseada em dois critérios:



* esquemas que consideram uma fracdo maior dos dados do problema;

» estruturas ou esquemas onde a diferenca relativa entre os valores dasffegcdes
forem menores.

1+d,

V,+V,

Um operador ira selecionar duas estruturas e/ou esguemas que devem
recombinar-se de forma a gerar uma ou varias novas estruturas e/ou esquemas. Na
escolha das duas estruturas e/ou eSqQUESRAE Syia , & €Strutura,.s € selecionada
entre asn primeiras (melhores) estruturas na ordenagés,g € selecionada na
populacao inteira;

Assim, a populacéo é ordenada pela cha(s;) =

Uma vez selecionadas as duas estruturas,,se€ um esquema, o operador
recombinacdo € usado para a construgcdo de uma nova geracdo na populacéo.
Denominaremossas de esquema base esjg. esquema ou estrutura guia.

Na recombinacao, cadiabel do esquema base é comparado ao correspondente
(na mesma posi¢cdo) no esquema ou estrutura guia. Diversas recombinacfes podem
ocorrer e existira um tratamento para cada @&emoninados nesta ordem):

Caso 1. Quando base e guia apresentlbels iguais, o esquema ou estrutura
resultante ndo é alterado.

base: ( 1,0,#,0,1,#, 1, 4#)
gui a: ( #,0,1,1,1,#,0,0)
resul t ant e: ( .0, , 1, # , )

Caso 2: Quando a base apresenta latvel diferente de # e a guia apresentalabel
igual a #, dabel da base é preservado.

base: ( 1,0,#,0,1,0,1,4#)
gui a: ( #,0,1,1,1,#,0,0)
resul t ant e: (1 _ _,__.0_.)

Caso 3: Quando a base apresenta latel igual a # e a guia ur@abel igual a 0, o
label resultante sera O.

base: ( 1,0,#,0,1,0,1,4#)
gui a: ( #,0,1,1,1,#,0,0)
resul t ant e: ( o .0

Caso 4: Quando a base apresenta lafvel diferente de 1 e a guia ur@bel igual a 1.

Neste caso, uma semente esta sendo introduzida na estrutura resultante. Uma vez que

0 numero de sementes em cada estrutura deve ser guaha semente da base deve

ser retirada e substituida por um vértice que nao seja semente, ou deja! igoal

a 0. Como podemos retirar da base qualquer uma d&snentes existentes, dois

critérios podem ser usados:

» escolher aleatoriamente uma das sementes e realizar sua substituicdo, o que
acarretard em um nova estrutura;

 realizar a substituicdo dasementes, o que acarretaragenovas estruturas.

Usando o segundo critério, temos como exemplo:



base:
gui a:
resul t ant es:

cocooo
PR PR
coor o
RPOR PP
T
orrORr
EEEECE

NN N NN
PR O3

Caso 5: Quando a base apresenta um label igual a 1 e a estrutura guia apresenta um

label igual a0. Neste caso, o label resultante sera igual a 0, no entanto, a estrutura tera

p -1 sementes. Desta forma, é necessario que algum vértice que ndo pertencia ao

conjunto de sementes passe a ser uma semente. Novamente existem duas

possibilidades:

» escolher aleatoriamente um vértice que ndo é semente e torna-lo semente;

 substituir todos os vértices que ndo sao sementes por sementes, dando origem a
tantas novas estruturas quanto o numero de vértices que ndo sdo sementes na
estrutura base.

base: ( 1,0, #,
gui a:
resul t ant es:

~——
PP 3
or o
P
PORO

Além do operador recombinacéo, usamos o operadtacao Este operador é
aplicado no caso em g8gs € uma estrutura completa. Na mutacdo, cada semente da
estrutura permuta de posicdo com o0s vértices que ndo pertencem ao conjunto das
sementes, gerando novas estrutuMs)\(]| estruturas). No algoritmo implementado,
iniciamos com o operador recombinacéo, ndo havendo mutacdo. A medida que novas
estruturas sdo geradas, o operador mutacao torna-se mais frequiente, chegando ao final
do processo como unico operador.

3. Resultados computacionais

O AGC foi testado inicialmente em uma amostra dos dados RiPdMague se
encontram n@R-library [3]. Os tamanhos das instancias sao 100, 200, 300, 400, e
500 vértices. O numero de medianas varia de 5 a 67. Os resultados computacionais
estdo apresentados nabela 1. A solucdo doAGC é a avaliacdo dey(sc ) para a
melhor estrutura gerada. gap = [(solucdoAGC - Solucdo 6tima)*100]/(solucéo
AGC).

Todos osgaps foram menores que 0.73% e nulos para nove instancias. O
algoritmo foi codificado ent€, e os testes avaliados em &entium 166 Mhz. Pode
ser notado natabela 1 que um numero grande de medianas aumenta o tempo
computacional. Isso ocorre pelo uso mais intensivo da busca local de mutacdo. O
controle de evolugéo (intervalo de tempo) usadogfei: 0.05 para G a <le €=
0.025 para a > 1; e o desvio proporcional admitido d =0.1.



Problema | Vertices | Medianas | Solucéo Solucéo gap (%) Tempo
(n) (p) otima AGC (segundos

pmedl 100 5 5819 5819 0 28

pmed2 100 10 4093 4093 0 37

pmed3 100 10 4250 4250 0 34

pmed4 100 20 3034 3034 0 230
pmed5 100 33 1355 1360 0.36 375
pmed6 200 5 7824 7824 0 172
pmed7 200 10 5631 5631 0 238
pmed8 200 20 4445 4454 0.20 1055
pmed9 200 40 2734 2754 0.73 3331
pmed10 200 67 1255 1257 0.15 4325
pmedl1l 300 5 7696 7696 0 369
pmed12 300 10 6634 6637 0.04 677
pmed13 400 5 8162 8162 0 555
Pmedl14 500 5 9138 9138 0 1875

Tabela 1: Resultados computacionais dos testes realizados.

Para o problema pmedl tragamos os seguintes graficbguras 1 a 4):

Figura 1. Tamanho da populacdo por

geracao
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Onde:
Figura 1: Mostra como varia o tamanho da populacéo;
Figura 2: Mostra o crescimento do numero de vértices da estrutura com
maximo valorV,|+,| por geracao;
Figura 3: Mostra os valores do deswdpem funcéo do nimero de geracoes; e
Figura 4: Mostra a evolucdo da funcao objetyss) em relacdo as geracoes.

O AGC foi também aplicado a um conjunto de instanciaBRIMC, propostas
no trabalho de Osman e Christofides [32]. Foram considerados dois conjuntos de 10
instancias, com (50x5) e (100x10) vértices e medianas, respectivamedabel aA2
apresenta ogaps para a melhor solucdo de 7 heuristicas, e o tempo médio para 5
replicacées d&AGC. As colunas representam a identificacdo do problema, resultados
de heuristicas usadas em [3R]@QC, H1+F1, H1+B1, HSSOC, HSS.C e TS1+FBA),
0s gaps obtidos pelsGC e 0s seus tempos.

A heuristica H.OC € uma heuristica construtiva simples, enquanto que
H1+F1 eH1+B1 iniciam com o resultado d¢.OC e realizam permuta¢des usando as
estratégias first improve” e “best improve’. Os algoritmos HSSOC e HSSC séo
implementacfes desimulated annealing que usam estratégias distintas de
resfriamento da temperatura. O algoriti&l+FBA implementa uma versao tdasca
tabu [32].

Observando os resultados tahela 2, pode-se concluir que AGC apresenta
resultados tdo bons quanfiSl+FBA e ligeiramente pior quESSOC e HSSC, isto
€, 0os melhores resultados sdo comparaveis.

Prosseguimos os testes computacionais com instancREMopropostas no
trabalho de Johnson e Mehrotra [22]. Dois conjuntos de instancias foram testados, o
primeiro com Q=450 e o0 segundo com Q=512. O numero de vértices, grupos e arestas
variam, e as solu¢fes 6timas dos problemas foram obtidas em [22] usando um método
exato. Atabela 3 apresenta os resultados da aplicacd®@G nas instancias. @ap
neste caso € calculado payap = [(solucdo 6tima — solu¢cddGC)*100]/(solucéo
o6tima). O resultados dAGC podem ser considerados bons, com tempos
computacionais baixos.

4. Conclusoes

Os resultados mostram que o AGC é eficiente na otimizacdo dos problemas de
agrupamentos considerados. Observamos que em muitas instancias o algoritmo foi
capaz de obter a solugcédo 6tima num pequeno intervalo de tempo, ficando no geral a
menos de 1% da solucao otima.

Verificamos que existe maior dificuldade em obter boas solu¢cbes quando o
namero de sementes € maior. Acreditamos que isto ocorre devido a representacao
usada para as estruturasAGC € um método flexivel, i.e., outras restricbes poderiam
ser facilmente tratadas nos problemas, e existe muita liberdade também na definicdo
das heuristicas de atribuicao.
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A representacdo usada e os decodificadores de atribuicdo (heuristicas) podem ser
usados em outros problemas de agrupamentos, mas € importante salientar que o0s
conceitos basicos dAGC séo independentes da representacdo e decodificadores.
Alguns resultados anteriores usam representacdes diferentes na aplicAGaD alus
problemas de Cortes bi-dimensional [25] e ao problema da k-coloracao [34].

Finalmente, acreditamos que uma analise mais profunda dos parametros empregados
pode trazer ainda melhores resultados.

Agradecimentos. O trabalho do segundo autecebeu apoio parcial do CNPq através dos projetos de nimeros
350034/91-5, 520844/96-3, 680082/95-6 e da FAPESP nos projetos nimeros 95/9522-0 e 96/04585-6.

Problema | H.OC H1+Fl H1+BI HSS.OC | HSS.C TSI+FBA | AGC | Tempo (s)
1 10,23 9,39 14,72 0 2,94 2,94 0 2
2 10,27 2,97 5,13 0 0 0 0 2
3 29,42 7,98 8,65 0 0 0 0 12
4 36,86 0 0,15 0 0 0 0 2
5 21,08 12,34 1,95 0 0 0 0 8
6 13,36 8,09 8,86 0 0 0 0 2
7 22,99 8,25 4,70 0 2,28 0 0 3
8 15,24 1,70 2,07 0 0 0,12 0,78 11
9 517 2,79 2,65 0 0 0 0 2
10 22,67 1,80 7,47 0 0 0 1,44 14
11 75,04 1,39 1,29 0 0 0,29 0,79 614
12 62,21 3,93 0,82 0 0 0,20 0,31 296
13 80,01 11,50 2,63 0 0 0 0 327
14 66,49 1,62 7,33 0,30 0 0,30 0,50 303
15 38,91 0,54 4,21 0 0 0,36 0 315
16 86,58 11,42 4,08 0 0 0,31 0,1D 271
17 61,02 6,76 5,60 0,48 0,29 0,58 0 332
18 28,95 4,41 8,91 0,19 0,19 0,19 0,19 380
19 58,48 7,17 9,11 0 0,09 0,29 0,09 410
20 86,26 3,08 2,48 0 1,39 0 3,38 503

Tabela 2: PPMC: gaps do AGC e de heuristicas de Osman & Christofides .

Problema Q | Vértices p Arestas SolucdoAGC | Gap (%) | Tempg
6tima (s)
1 Cb450.30.6.47| 45( 30 6 47 1099 1099 0 20
2 Cbh450.48.8.98| 45( 48 8 98 2928 2928 0 31
3 Cbh450.47.8.99| 45( 47 8 99 1837 1826 0,59 86
4 Cb450.47.9.101  45( 47 9 101 3574 3451 3,44 210
5 Cb450.61.9.187  45( 61 9 187 22245 21459 3,58 118
6 Cb512.30.5.47| 512 30 5 47 1174 1142 2,772 683
7 Cbh512.45.7.98| 512 45 7 98 3238 3209 0,89 49
8 Cb512.47.7.99| 512 47 7 99 1993 1940 2,64 70
9 Cb512.47.8.101 512 47 8 101 3969 3713 6,40 322
10 Cb512.61.8.187 512 61 8 187 23564 227162 3,4D 369

Tabela 3: Problema PCM: resultados do AGC.
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