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Sumario: Este relatorio esta organizado da seguinte formsegdo 1 introduz o problema
tratado. A secdo 2 apresenta o Problema da DieglsidMaxima. Na secdo 3 estdo
descritos os métodos sugeridos para obter solyggi@so problema. Os resultados estéo
dispostos na secéo 4, chegando as conclusdesrfmaegao 5.
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INTRODUCAO
O Problema da Diversidade Maxima de Grupos — PDM@ximally Diverse Grouping
Problem — MDGP), da é&rea de Otimizacdo Combinatoriam por objetivo

particionar um conjunto de elementos em subobms menores, chamad@supos,

de maneira que diversidade entre os elementos em cada grupo seja a maiowpbssi
Em Feo et al. (1992) foi provado que o PDMG é NRth®s problemas de otimizacéo
desta natureza séo caracterizados por grandesosspasolucdes dificultando, com isso,
a obtencdo de uma solucdo de custo 6timo atravamdagoritmo exato, em um tempo
computacional suportavel. Por este motivo, métop@sgerem solucdes aproximadas sao
cada vez mais aplicados na arden algoritmo aproximativo ou heuristico € um método
de obtencédo de solucdes para um determinado praljee ndo garante que as solucoes
obtidas sejam necessariamente 6timas, mas quargmaximidade do 6timo em tempo
de computacdo viavel. Dentre os mais diversos ros8tdeburisticos encontram-se as
metaheuristicas que tém se mostrado bastantenééisi®o que se trata dos fatores de
qualidade da solucdo e tempo de computacdo. Nesabalho sdo apresentadas
metodologias para gerar solucdes para o prahlbaseadas na metaheuristica GRASP
(Greedy Randomized Adaptive Search Procedure), além de um algoritmo hibrido de
GRASP e VND Yariable Neighborhood Descent).

O PROBLEMA DA DIVERSIDADE MAXIMA DE GRUPOS (PDMG)
O PDMG é o problema de, a partir de um conjuNtde cardinalidaden, selecionar

elementos para compar grupos,m < n, de modo que a diversidade entre os elementos

em cada grupo seja maximizada. Existem duas vasat PDMG: Uma em que todos os
grupos tém a mesma quantidade de elementos, isto @m elementos. A outra, permite
tamanhos variaveis de grupos. Isto é, o nurogie elementos de um grug@ definido

no intervalo fg, bg], comag < bg, g = 1, 2, ..., m. Ambas as variantes podem ser

formuladas como um problema de programacéao intemaiderando-seg (i=1, 2, ..., n
eg=1, 2, .., m as variaveis binarias que se tornam 1, se e denseno elemento i
pertence ao grupg e 0, caso contrario. O indice de diversidadeessprta 0 grau de
diferenca existente entre os atributos dos elersdargg, que pode ser entendida como a
distancia entre eles e deve ser calculada usandoyaalentre as métricas de distancias



existentes. De acordo com a area de aplicacdo, métdca pode refletir melhor o
problema que outra (Kochenberger e Glover, 1999).

MATERIAIS E METODOS
3.1 Heuristicas GRASP Propostas
A metaheuristica GRASP proposta inicialmente par é&&esende (1995) tem se mostrado
bastante eficiente para resolver diversos probletieastimizacdo combinatéria. E um
método iterativo composto por duas fases: constrdeduma solucédo e busca local.
A fase de construcdo tem algumas propriedadescplaris, pois, € a0 mesmo tempo
iterativa (constr6i uma solugcédo elemento a elemegidosa, randémica e adaptativa (a
escolha do proximo elemento da solucédo parciafléeinciada pelas escolhas anteriores).
Para a selecdo do proximo elemento da solucaocapaagirincipio todos os candidatos sédo
considerados, contudo o numero de candidatos emosreasos pode ser elevado, por isso,
geralmente, é considerada apenas uma lista red&itzandidatos (LRC). O tamanho da
LRC ép=1+ a (a- 1), ondea &€ o numero total de elementos candidates & um
parametro de entrada do método. A partir de uma, l$e{&ciona-se um elemento deste
conjunto aleatoriamente e ndo necessariamente lmoméista escolha aleatoria permite
que este procedimento possa ser usado vérias par@bter solucbes distintas. Pela
forma como séo construidas as solu¢des na etayalilgistas ndo representam na maioria
dos casos um 6timo local, dai ser fortemente rendada uma etapa de busca local. O
critério de parada do GRASP geralmente é o numéomo de iteracdes e a solucao final
GRASP é a melhor solugéo obtida ao fim da execuguementou-se dois algoritmos de
construcdo nos moldes GRASP denominados Constrlic& Construcdo 2. Foram
implementados seis algoritmos de busca local vdoiamtre eles a estratégia de busca e a
estrutura de vizinhanca adotada. Foram utilizades diiferentes estratégias de varrer a
solucdo vizinhanga. Na primeira estratégia, comtaecomo primeiro de melhora, realiza-
se o primeiro movimento que este melhora a solug&@nte. Na segunda estratégia todos
0s possiveis movimentos sdo examinados e o melbeinmanto da iteracéo é realizado.
Utilizou-se de trés estruturas de vizinhancas.eb#& Troca de 2 elementos em que ocorre
a troca de dois elementos pertencentes a dois gdifgzentes; Troca de 3 elementos onde
0S mesmos sdo trocados entre trés grupos difeyentBealocacdo que € utilizada em
instancias onde os grupos tém tamanhos difereréakcando-se um elemento de um
grupo para outro. Foram combinados algoritmo cdhestrocdo, par de estratégia de busca e
tipo de vizinhanga para gerar 12 algoritmos do GioASP.
3.2 Heuristica GRASP+VND Proposta
A metaheuristica VND tem o objetivo de escapar tmas locais, pela exploracdo
sistematica de diferentes vizinhancas em uma smluCéansidera-s&max estruturas de
vizinhancas\® (k = 1, ...,kmax) e uma soluc&o correneO procedimento é iniciado com

k=1 e umloop é executado enquanktcs kmax. Para cad&, os possiveis movimentos sao

avaliados. Se houver melhora, a solucdo obtidaapasser a solucdo correntekeé
reiniciado em 1. Quando toda uma vizinhakga explorada e ndo pode ser encontrado
nenhum movimento que melhore a solucéo corréréencrementado.

Neste trabalho propds-se um algoritmo hibrido GRASWND da seguinte forma: os
algoritmos de busca local utilizados nos algoritr@$ASP sédo substituidos pelo método
de busca em vizinhancga variavel, o VND. S&o utllézaas trés estruturas de vizinhancgas:
Realocacao, Troca de 3 elementos e Troca de 2 eleshy@esta ordemUtilizando-se dos
algoritmos de construcdo descritos na secado 3.huge dois algoritmos hibridos:
GVND1 e GVND2.

RESULTADOS
Esta secéo descreve o0s experimentos computacieadisados para testar a eficiéncia dos
procedimentos discutidos anteriormente. Todos a®dné foram implementados em C.
Todos os testes foram conduzidos em um processagbiCore i7-4770 8 Threads com



16 Gb de RAM e Ubuntu 14.04 64 bits. Os experimeritmam realizados sobre 480
instancias do problema. Este conjunto de instandieferido como MDGPLIB, é
disponibilizado enittp://www.optsicom.es/mdgiiNos experimentos apresentados a seguir
foram computados para cada instancia a melhor @oloigtida durante a execucéo de cada
método em questdo. Em seguida, foram calculadae®g0s percentuais entre a melhor
solucdo encontrada por cada método e o melhor l&alando em consideracéo todos os
métodos. Utilizou-se como critério de parada tenepeste varia de acordo como tamanho
do problema.Os parametros utilizados no algoriteeahstrugéo da solucéo inicial foram
estabelecidos através de testes preliminares, camo: 0,1, MAX_CAND = 1500.
Primeiro foram testados os algoritmos GRASP pu@ssexperimentos mostraram que o
algoritmo de Construcdo 2 retorna para o meétodo &RAesultados ligeiramente
melhores. Pdde-se verificar também que os algositdeobusca que utilizam a estratégia
primeiro de melhora obtém melhores resultados quike anelhor vizinho. Quanto as
estruturas de vizinhangas nota-se grandes difesedeadesempenho. A estrutura que
propde a troca de 2 elementos se mostra mais réécgue as demais. Dois algoritmos
destacaram-se diante dos demais apresentandoadesulmuito proximos e doravante
serdo chamados de Gl(utilizando a construcdo 12(etitzando a construcdo 2). Na
tabela 1 é apresentada a comparacdo de desempenha® dois melhores algoritmos
GRASP e os algoritmos hibridos GRASP e VND, levasel@m conta desvio percentual e
o numero de melhores solugdes, e destacando-segitoros melhores resultadddota-
seuma melhora significante nos resultados obtidésspaétodos que utilizam como busca
local a metodologia VND, com as trés vizinhangabdthando conjuntamente, ante
agueles que exploram uma Unica estrutura de viagzha Dentre todos os algoritmos
propostos, quando comparados aos melhores ressiltidditeratura, o que teve melhor
resultado médio foi o GVND?2 ficando a 1,15% destes.

Tabela 1 — Comparacéo entre os métodos GRASP e hitws GRASP e VND

Alg. Gl G7 GVND1 GVND2
Desvio (%) 3,23 3,22 2,51 0,80
#Best 178 179 328 298

Uma analise interessante do comportamento dos italgar pode ser feita quando
verificou-se os resultados alcangados pelos afgostpropostos separados por tamanho de
instancias, conforme em gallego et al. (20B)nteressante notar que conforme aumenta-
se as instancias, os algoritmos GRASP puros saireenqueda de desempenho, por outro
lado, os GRASP+VND permanecem liderando com asareshsolucdes. H4 ainda de se
destacar que o algoritmo GVND1 apresenta uma megladormance que GVND2 para
instancias de maiores dimensoes.

Tabela 2 — Comparacao entre os métodos GRASP e hillws GRASP e VND por

tamanho de instancia

Tamanho de Instancia Alg. Gl G7 GVND1 GVND2

n <60 Desvio (%) 5,20 5,18 4,99 1,50

(240 instancias) #Best 173 174 203 193

n=120en =240 Desvio (%) 1,39 1,40 0,05 0,13

(120 instancias) #Best 4 6 60 50

n =480 en = 960 Desvio (%) 1,15 1,12 0,03 0,05

(120 instancias) #Best 0 0 65 55

CONCLUSOES

Neste trabalho apresentou-se novos métodos baseaddSRASP para gerar solucdes
viaveis para o PDMG. Além disso, foi proposta unas&o que utiliza o algoritmo
GRASP em conjunto com uma busca em vizinhanca wayianétodo conhecido como
VND. Para isto utilizou-se trés estruturas de Viaimga diferentes. Mostrou-se que este



meétodo hibrido tem maior capacidade para escapatimes locais, visto que em media
seus resultados sdo melhores do que o GRASP mingtsdo em instancias de médio e
grande porte.
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