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Abstract. Este artigo propde um estudo comparativo entre aplicac@@snetaheuristicakimp Frog
Optimization e Algoritmo Genético Hibrid@aplicados a solu¢éo do Problema das p-Medianas. O prob-
lema das p-medianas tem por objetivo determpmabs, denominado medianas, em um grafo dér-
tices, minimizando a distancia total a partir de outros rgrafo. A metodologia utilizada consiste na
implementacéo do Algoritmo de Otimizag&o por Saltos de B&®) e Algoritmo Genético com a Busca
Local (AG-BL) para melhoria do cromossomo gerado. A técnitiiizada para Busca Local é Descida
Randbmica. Ap6s conhecidos os pontos onde serao fixadogléamag € aplicado o algoritmo de Gillet

e Johnson (G&J) para a geracdo das regides de atendiment@coda comaluster, juntamente com

a Heuristica de Localizacdo-Alocacédo (HLA). HLA - sdo mémdtilizados para melhorar a localiza-
¢do da mediana na sua regiao de atendimento. Os resultatbssaifio analisados e comparados com
os encontrados na literatura e mostram que as solu¢festettamatravés da metaheuristica JFO séo
superiores as encontradas pelo AG.
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1 INTRODUCAO

Otimizacdo por Enxame de Particuld@alticle Swarm Optimization - P@ uma meta-
heuristica proposta inicialmente pikennedy and Eberha(i999. Foi inspirada no compor-
tamento cooperativo de varios tipos de animais: revoadgmsgaros, enxames de abelhas e
cardumes de peixes, 0s quais sdo denominados de parti@aes.encontrar alimentos, eles
utilizam suas préprias experiéncias e as experiénciasmtioba

O PSO desenvolve-se a partir de um conjunto de partiét&s geradas randomicamente,
as quais sao candidatas a solucdo do problema de otimiz&géila particula é tratada como
um ponto no espaco N-dimensional. Assim, segubldicand EberhartL998, temos que:

o X; = (v;1,24,...,2;,n): particulai, candidata a solugcéo do problema, na qyakpre-
senta uma variavel da solucéo;

e P, = (pi1,pi,---,pin): Melhor posicéo prévia de cada particula (posi¢do queuposs
o melhor valor de aptiddo para a solucao do problema), tandb&mada debest;.
A melhor particula prévia dentre todas as particulas dalpo@a é representada pelo
simbolog e mostra a melhor posicao ocupada pelas particulas do bando;

o V.= (vn,v,...,vn): velocidade ou taxa de variagdo da posigcéo da particula

Algoritmo PSO
Iniciar randomicamente a posicao e a velocidade das N pkasida populacaa;
Faca

Avaliar individuos através do calculo da funcéo objetir);
Atualizarpbest;;
Sef(x;) < f(pbest;) entdo
pbest; = x;;
Atualizar gbest;
Sepbest; < f(gbest) entdo
gbest = pbest;;
Atualizar a velocidade de cada particula;
Atualizar a posicéo de cada particula;
Enquanto (critério de parada nédo atingido)
Fim_Algoritmo.

Figure 1: Estrutura basica do algoritmo PSO.

1.1 Algoritmo JFO (Jump Frog Optimization)

Uma nova proposta de adaptagdo do método PSO para problernimdacao discretos €
apresentada e@arcia and Pére2007). Esta versdo, denominada Otimizacdo por Saltos de
Ré&s Jump Frog Optimization JFO), tem sua inspiragdo no movimento de um grupo de ras
saltando de pedra em pedra em um certo intervalo de tempo.

No algoritmo JFO, um conjunto de particulas se locomove pags de busca discreto,
saltando de uma solucéo a outra, sem ocupar posi¢oes idiériras. Como as particulas po-
dem ocupar apenas um unico conjunto de posic¢oes, definidalpeiinio do problema, a idéia
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de velocidade (adotada na versao continua do algoritmo ES@jstituida por saltos esporadi-
cos e aleatdrios no espaco de busca.

O algoritmo JFO mantém as caracteristicas basicas dotaigdSO continuo desenvolvido
porKennedy and Eberhaft995, guardando informacdes sobre suas melhores posicoeaqrev
individuais e coletivas. A mudanca proposta pelo algoriiif® encontra-se na atualizacédo da
posicdo de cada particula. Neste procedimento, a velaeiool é considerada, logo, a matriz
de velocidadé’ n&o existe. As matrize¥, B e G se mantém conforme a versao original do
algoritmo PSO.

Esse método consiste em realizar movimentos aleatériospoababilidade; ; movimentos
de aproximacao da melhor posicéo prévia da partiéglagom probabilidade,; movimentos
de aproximacdo da melhor posi¢cdo na vizinhanca da partfgylacom probabilidades; e
movimentos de aproximacao da melhor posicéo glapd ¢om probabilidade,. conforme a
equacéao (1).

Tit1 = C12; B Cab; B c39; B cug” (1)

A figura 2 apresenta a soma vetorial, conforme equacao (1). Nesta figndica a posicao
do valor 6timo para o problema.

S = solugao dtima
R3 = vetor resutante

Figure 2: Comportamento do algoritmo JFO: Soma vetoriatiftiva.

O comportamento deste algoritmo torna-se mais claro ar partexemplo a seguir. Seja a
figura2, que representa a soma dos vetote®3, C' e D, dada pelas equacdes (2) e (3).

—

A= B = cob;; )
C = C30i; D= Cag”.
O vetor resultanté?; é dado por:
Ry=A+B+C+D (3)

Estes movimentos permitem substituir uma solucéo por algrdro do espaco de busca.
Assim, a atualizacédo da posicao de cada particula € efetoaftzrme o procedimento a seguir:
Considere um conjunto composto pelas posi¢des das pagjeylcomi = 1,2, ..., ¢, senda
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o tamanho do bando, e um intervdloe [0, 1], composto pelas probabilidades de movimentos
¢;, comj = 1,2, 3,4. Arelagdo entre estes valores € mostrada pela fl§ura

Figure 3: Segmentas, ¢, c3 €c4.

Cada particula: € composta pok atributos. O tamanho da particula corresponde a quanti-
dade de facilidades procuradas; os valores dos atributaiséntos e variam segundo2, . . . , n,
sendon correspondente ao maior valor do dominio discreto. A astude movimentos do al-
goritmo JFO é descrita pela figuda Nesta figura M ov € a probabilidade de acontecer um
movimento de troca correspondente ao atratpe Movimento() € a funcao de troca do ele-
mento atrator enp; por um outro elemento escolhido randomicamente.

Algoritmo Movimentos_JFO
Passo 1:Eleger aleatoriamente um atribytpda particular;,
sendop; denominado atrator da particulg
Passo 2:Dividir o intervaloU em quatro intervalos com probabilidade
1, Co, c3 €0y, S€NAOcy = 1 — (¢ + 2 + ¢3);
Passo 3:Gerar um numero aleatoriand € [0 1] e verificar o
segmento ao qual ele pertence dentro do inter/alimdicando
a probabilidade de movimentg associada,
Passo 4:Gerar outro nimero aleatori®and € [0 1].
Passo 5:Aplicar movimentos, a cada iteragéo:
Mov = Rand * p; * c;
Se (Mov > 1) entéo aplicar Movimento()
Passo 6:Atualizar a posi¢ao das particulas:
SeMov > 1, entaop; € atualizado com uma posi¢cao
aleatoriaX — {p; U x;};
Sendo terminar iteracéao.
Fim_Algoritmo.

[72)

Figure 4: Algoritmo de atualizacéo das particulas para JFO.

Assim, o algoritmo efetua varias trocas e movimentos nogesge busca, promovendo uma
varredura intensa nas solucdes possiveis. O algoritmo dE@ea-se na figura.

1.2 Algoritmo Genético - AG

Algoritmo genético (AG), descrito no trabalho Helland (1975, é uma metaheuristica per-
tencente a uma familia de modelos computacionais insgnaa@evolucao natural das espécies.
Semelhante ao PSO, o AG é uma metaheuristica populacioité)izada com uma populagéo
gerada aleatoriamente, composta por candidatos a soldggesblema.

Segunduben and Castr(2004, o AG representa uma das técnicas mais empregadas den-
tre as componentes da Computacéo Evolutdaldberg(1989 afirma que o AG € um algoritmo
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Algoritmo JFO
Iniciar randomicamente a posicao départiculas da populacgo;
Iniciar X, B e G,

Faca
Atualizar X;
Para i« 1 atéN faca
Avaliar as aptid6es das particulas éhatravés def (X;);
Atualizar B, segundo algoritmo Movimentos_JFO
Se f(X;) < f(B;), entaof (B;) = X;;
AtualizarG. SeB; < f(G), entaoG = B;;
Fim_Para;
Enquanto (critério de parada nao atingido)
Fim_Algoritmo.

Figure 5: Algoritmo JFO.

robusto, eficiente e eficaz para varios tipos de problemas.
Os termos empregados pela metaheuristica Algoritmo Gengbdidem ser definidos por:

o P(t) = (!, 2%, ... 2t): populagdo, conjunto de individuos (cromossomos) peeteies
ao espaco de busca,;

e zi=(gt, 45, ..., g): cromossomo candidato a solugdo do problema de otimizacéo

g5 gene, representa uma variavel da solugao;

Alelo: refere-se ao conjunto de valores possiveis que ura gede assumir;

Aptidao fitnes3: mede a adequacao de um cromossomo para solucao do pratdtada
(geralmente associada ao valor da funcao objetivo espediiproblema).

A figura 6 apresenta a estrutura basica de um Algoritmo Genético.

Algoritmo (AG)
Inicie a populacéo;
Avalie a populagéo
Enquanto (critério de parada néo for atingido) faca
Selecione individuos para proxima populacéo;
Apligue cruzamento e mutagao;
Avalie a populagéo;
Fim_Enquanto;
Fim_Algoritmo.

Figure 6: Pseudocodigo Algoritmo AG Basico.

A populagéo inicial de individuos pode ser gerada de varasamas. Na maioria das vezes,
é realizada de forma aleatéria. Seguiigtefenstett€1986, o tamanho da populacao afeta o
desempenho global e a eficiéncia do algoritmo, e varia comsselde problema em estudo.
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A avaliacdo consiste em verificar o valor da aptiddo de cad&iuo da populacdo. E
através do célculo da aptiddo que se mede o quanto um indiesta préximo da solucao
desejada e qual a probabilidade dele vir a reproduzir.

Apoés a avaliacdo de todos os individuos da populacéo, temngsecesso da selecdo de
individuos para reprodugéo. Terminado a sele¢édo, novegidluds séo criados a partir dos
operadores genéticos de cruzamento e mutacao.

Neste trabalho é utilizado o operador de cruzamento cham@do derCrossover (OX).
Este operador gera seus descendentes. Selecionando wsregugtricia de um caminho de um
pai, preservando a ordem relativa da sequéncia do outro pai.

Terminada a recombinacao por cruzamento, os cromossonas fibdem sofrer mutacao,
0 que ira introduzir novos individuos na populacdo, contnidlo para a manutencédo de sua
diversidade. A mutacéo altera arbitrariamente um ou maisgeesultando em um novo cro-
MOSSomo.

Quando acontece o cruzamento, pode ocorrer inconsistémcelgum dos cromossomos.
Genes repetidos podem ser atribuidos a um mesmo indivigjgms,={2,4,15,6,2} er;={8,
12,2,5,19,r; er; C V. Aplicado apds o cruzamento, tem-se os descenderi€g, 12, 2,
5,21} er;={8, 4, 15, 6, 19. Os genes 1 e 3 em. s&o iguais, logor, ndo é viavel, e assim,
nao é uma solucao candidata para o PMP.

Quando um cromossom@ nao é viavel, o mesmo nao pode ser considerado como um de-
scendente valido. Para solucionar este problema, deveriear os genes repetidos erhe
obter aleatoriamente efi um gem que torn€’ viavel, eC C V. Aplicando este procedi-
mento no cromossomo de exemplg temos:r, = {11, 12, 2, 5 2}. O primeiro gene de,
foi escolhido de forma aleatéria e, produzindo assim um cromossomo viavel. No algo-
ritmo apresentado, a viabilidade dos cromossomos dest&sie er,, € verificada apos cada
cruzamento.

No algoritmo apresentado na fig. no passo5, r,, our, é fixada emb0% para cada cro-
mosssomo. Apos a escolha de um cromossomo, a mutacao o@mutiante uma probabilidade
denominada probabilidde de mutacdo. Esta probabilidade éas parametros que podem
influenciar no funcionameto do AG.

Neste trabalho, é apresentado um Algoritmo Genético corodBuscal, um método iterativo
proposto inicialmente pdfeo and Resendd 995. Ele consiste, basicamente, na construcao
de uma solucdo inicial aleatéria em que séo gerados elem@&imento, e outra fase de busca
local, que consiste em efetuar trocas dos genes em um cromossom o objetivo de melhorar
sua aptiddo. Em seguida, € retornada a melhor solucdo eadant

2 PROBLEMA DE LOCALIZACAO

O problema das p-Medianas faz parte do conjunto dos prokldmbocalizagcéo, importante
linha de pesquisa de Otimizacdo Combinatéria. Tais proddmiscam determinar pontos es-
tratégicos onde serdo alocadas as medianas, de forma arat@aanelhor maneira possivel,
um conjunto espacialmente distribuido.

O objetivo deste trabalho é testar técnicas capazes da@mndtais problemas de maneira
mais eficiente e adequada.

Senne and Loren@003 propdem um modelo de programacao inteira binaria paraig&ol
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Algoritmo AGPMP
Passol - Inicializacag
construir a populagéo inicial, gerar uma ligta= {ry, ro, .1, };
com m cromossomos viaveis de p genes cada, escolhidosraestte
em V.
CalcularC = Aptid&o(r;)
OrdenaRde modo qu&; < Cy < ... < C);
definak=0, it,,4z € itsm
Passo 2 - Teste
Testar s& > it,,,, Ouk > it,, entdo PARE e apresente 0 Cromossomo
Passo 3 - Selecdo
r; = Selec@o(R) e; = Selecao(R)Y r; # r;;
Selecéo(R) {rj ER/j= [H\/m] }

2

Passo 4 - Cruzamentp
fazer o cruzamentoi,rj) = (rz,ry);
Passo 5 - Mutagéao
Escolherr, our,;
Aplicar mutacé&o no cromossomo escolhido;
Passo 6 - Aptidaog
Calcular a aptidéo de, er,;
Se aptidaa(,) < aptiddof,)entdo s = aptidaof);
Se aptidao(sx C,, entao
C,, = aptidao(s);
Ry, = (s);
Senéo
Busca_Local(s);
Passo 7 - Ordenacap
Ordenar R, mantendo a ordem crescente de aptiddes;
Fazer k=k-1 e voltar ao Passo 2;
Fim Algoritmo.

Figure 7: Pseudocddigo do Algoritmo Genético para o RpHRledian Problem)

do problema da p-Mediana como demonstrado a seguir:

Q@)=Min > diz;; (4)

iEN jEN
Sa Y z;=1Lj€eN (5)
iEN
ini =p (6)
1EN
Tij < xyyi,J €N (7)
Lij € {07 1}727] eN (8)

em que:
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N={1,...,n}, cada elemento d¥ representa um vértice

e [d;;], .. €uma matriz simétrica de custos (ou distancia), dgm- 0,Vi € N;

[z45],,.., € Uma matriz de alocagao, cafy) = 1 se o ngj € alocado a medianaer; = 0,
caso contrario;

p € 0 numero de medias;

e 1 € 0 nUmero de nos.

As restricdeg5) e (7) garantem que cada noé alocado a apenas um noo qual deve
ser uma mediana. A restric@6) determina o numero exato de medianas a ser localizado e a
restricdo(8) corresponde as condigdes de integridade.

SegundoSenne and Loreng003, esta formulacdo do problema das p-medianas € NP-
dificil. A formulacéo de4 a 7 pode ser resolvido apenas para instancias de pequeno porte.
Essas limitacdes existem devido ao aumento exponenciahajoa de resolucdo a medida que
aumentam os dados de entrada. SegiWdeginger(2003, € possivel projetar algoritmos que
sejam significativamente mais rapidos do que a busca exaustesmo assim, esses algoritmos
continuam sendo nédo polinomiais, fato que justifica 0 uso e@ineuristicas neste trabalho.

Encontramos aplicacdes de metaheuristicas para a solaggo-miedianas no trabalho de
Mladenovic et al(2007) que, examinam o problema das p-medianas, com o objetivaigep
cionar uma visao geral sobre seus avancos e como resol8eloer et al(2004), apresentam
uma metaheuristica aplicada ao problema das p-Medianasn é¢ utilizarem os operadores
convencionais, utilizam também um novo operador chamadhipgemutacédo heuristica. Tam-
bém comparam o AG com outro algoritmo de busca tadbsman and Erhaf2003 propdem
um novo algoritmo genético para um problema de localizag@algoritmo é relativamente
simples e gera boas solu¢des rapidamente. A evolucao éaidaipor uma heuristica gulosa.

O PMP é representado através de um grafo composto por umntormje verticed/, Cada
vértice € visto como um potencial local para se instalar langidade ou simplesmente medi-
anas. Seja, entdo, um grafo néo direcion&dv, A), |V| = n, ondeV sdo os vértices 4, as
arestas. O PMP consiste em determinar um conjuntoiceéntices, formando-se um conjunto
V,, sendol, C V tal que|V,| = p, logoV,, € a solucéo para o problema das p-medianas, agre-
gando o maximo possivel de arcos com a menor distancia enfrenos. Logo},, contéem os
elementos (vértices) que indicam a localizagcéo de cadidfzde.

3 GERACAO DE CLUSTERS

O método empregado na determinagéo da regido atendidadaonce das facilidadeluster)
€ implementado segundo o algoritmo de designacéao de Giltdtreson, conform®&miderle et al.
(2009. A sua execucdo é repetida até que todos 0s nos estejaimeldas a uma determinada
mediana.

Apos terminado o algoritmo de determinacéo, € aplicada dsima de Localizacdo (HLA),
proposta ent.orena(2007), que objetiva melhorar, pelo uso da busca local, a distéhentro
de umcluster ja formado, alterando a mediana com um vértice a ela designAdHLA é
empregada no trabalho deakaki and Loreng2006. A Fig.9 apresenta o pseudo-cédigo
descrito emArakaki and Loren&2006 e adaptado neste trabalho para o PMP néo capacitado.

Em alguns casos, a busca por localizar as facilidades, zéostaa geracdo da regido de
atendimentdBeasley(1990. Neste caso, os algoritmos G & J e HLA, néo serdo executados.
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Algoritmo Gillet & Johnson

Passo 1 - Calcula-se a distancia entre cada n6 ainda naoaésigte
cada uma das medianas;

Passo 2 - Para cada hfhdo designado) do passo anterior, obteromo
sendo a mediana mais préximaidet? a segunda mediana mais
préxima dei, com distancias;! e ¢?, respectivamente;

Passo 3 - Para todos os n¢salcular a razée; = c!/c?.

Ordenar os nésde acordo com os valores de em ordem crescente;

Passo 4 - Designar os nbpara as medianas mais proximas, até que sua
capacidade de atendimento se esgote.

\oltar ao passo 1 até que todos 0s nés estejam designados.

O algoritmo sera executado até que todos 0s nos estejanmddsi)

a uma determinada mediana.

Figure 8: Pseudocddigo para determinacaoldsterde Gillet & Johnson.

Algoritmo HLA
DadosJ conjuntos das medianas #{. .., j,}
Crconjunto de vértices do agrupamente {vi,. .., vjck}
ix; Soma das distancias da mediana j aos vértices do agrupamento
|C'%| cardinalidade dé€’;,
Enquanto (solucéo-inicial melhora) faca
ParaCy =1, ..., p faca
Parai =1, ..., (x| faca
Troque mediang por um veérticev;;
Calcule novauy; ;
Se novouy; for melhor que antiggy,; entéo
Atualiza i
Guarda nova mediana;
Fim_Se;
Fim_Para;
Fim_Para;
AtualizaJ;
Calcula o valonovasolque corresponde as realocacgoes;
Senovasolfor melhor do que soluc&o-inicial entdo
Faca solucao-iniciad novasol,
Fim_Se;
Fim_Enquanto;
Fim_Algoritmo.

Figure 9: Pseudocddigo da HLA.

4 RESULTADOS COMPUTACIONAIS E ANALISE

Para a verificacdo da eficacia do AG-BL e o JFO foram utilizadomstancias descritas a
sequir:

e Instancia 1 - Grupo de instancias descritaBaasley(1990 para o PMP nao capacitado.
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e Instancia 2 - Grupo de instancias descritaslemrena(2001) com 324 e 818 nés para o
PMP néo capacitado.

e Instancia 3 - Grupo de instancias descritad@mena(1999 implementado para métodos
exatos com 3282 nds e testado neste trabalho para até 10Ghased

A Tabela 1, apresenta os resultados produzidos pelass@®BaAG-BL e JFO para Instan-
cia 1 sem a geracao déusters, com 100, 200, 400, 600 e 900 nés e 5, 67, 133, 200 e 90
medianas respectivamente. Para o AG foram fixados os segyoatametros: Probabilidade
de mutagéo $% , iteracdo maximait_max) = 1000, iteracdo sem melhof&_sm) = 50 e
percentual de busdaerc_busca)= 80%. Os resultados da metaheuristica AG, foram extraidas
deBezerra(2008.

O algoritmo foi implementado em linguagem de programacéa® Bdilder-6, e executado
10 vezes para cada mediana em um computador Intel Core 2 Du8 G&B de memoria RAM
e sistema operacional Windows XP.

Os resultados obtidos para a Instancia 1 séo apresentadebela 1. Nesta tabela, tem-
se gue:n, quantidade total de pontos,; quantidade de medianas; solugéo encontrada por
Lorena(2001); alg, algoritmo;o, melhor solucao encontrade,,, solucdo médias,,, tempo
médio em segundos das solucdes.

Table 1: Tabela para grupo de insténcias 1, sem geracéa ger

[Instancias [ n | p [ s [ ag | s [ ms [ tm(s) |
AG 5893 6175 2,43
pmed1 100 5 5819 | AG_BL | 5819 5823 2,95
JFO 5819 5820 2,67
AG 1474 1567 15,96
pmed10 200 67 1255 | AG_BL | 1267 2161 161,1
JFO 1258 1265 2,75
AG 2337 2433 26,18
pmed20 400 | 133 | 1789 | AG_BL | 1831 1819 4231
JFO 1825 1832 348,56
AG 2686 2744 41,28
pmed30 600 | 200 | 1989 | AG_BL | 2304 2044 21378
JFO 2047 2057 161,9
AG 6017 6141 26,03
pmed40 900 90 5128 | AG_BL | 5246 | 5297,9 3746
JFO 5240 5823 156

A combinacdo dos métodos AG e busca local AG-BL permite sibtdnos locais mais
facilmente. Quando o AG converge para um 6timo local, e d@beaonsegue escapar através
do cruzamento ou mutacdo, é auxiliado pela busca local, mpsta situacdo diversifica os
cromossomos dos individuos da populacéo, alterando deafoamtundente a combinacéo de
genes dos cromossomos.

Nota-se porém que os resultados com o algoritmo JFO sao raslam comparacao ao AG.

A Tabela 2, apresenta os resultados entre AG, AG-BL e JFOlpstiancia 2, com 324 nos,
com 5, 10, 20 e 50 medianas. Os parametros de probabilidadetdedoit_max), (it_sm)

e (perc_busca) S&0 0S mesmos utilizados para Instancia 1.

Nos testes com a Instancia 2 os resultados séo melhores €@m AG-BL. Os algoritmos
para geracao dos clusters tornam-se métodos de refinanmsestbuddo encontrada, principal-
mente a HLA, que procura melhor a solucao a partir de uma&oldcencontrada.

Mesmo com o emprego dos algoritm@é:.J e H LA no refinamento das solugdes abtidas
com o AG, essas técnicas nédo obtiveram sucesso nas isstéstimladas. Por outro lado, o
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Table 2: Tabela para grupo de insténcias 2

[ Instancias | n [ p | s] ag | s [ ms [ tms) |
AG 127920 | 128554 16,22

5 122518 | AG-BL | 127078 | 129894 | 371,34

JFO 126721 | 128556 41,44

AG 828553 | 85610 14,5

10 | 79256,36| AG-BL 82447 | 800976 681

pmedian324| 324 JFO 80463 80795 26,27
AG 60109 61954 15,68

20 | 54533,11| AG-BL 55573 54876 | 3104,43

JFO 55428 57967 581

AG 38657 39793 19,6

50 | 32101,52| AG-BL 33496 32764 7125

JFO 33396 | 33549 1756

9655

AG-BL refinado pelas algoritmo&&.J e HLA, mostram melhores solu¢cdes em relacado ao

AG.

Para as Instancia 2 com 818 résbela3), os resultados os resultados sdo apresentados para
os algortimos AG, AG-BL e JFO.
A Tabela 4, apresenta os resultados entre AG, AG-BL e JFOpsténcia 3, com 3282 nés,
com 5, 10, 20, 50, 100 e 500 medianas.

Table 3: Tabela para grupo de instancias 2

[ Instancias | n [ p | s [ alg [ s [ ms [ tms) |
AG 637874 | 647937 18,3
5 | 605856,1| AG-BL | 628739 | 635784 | 15353
pmedian818| 818 JFO 619745 | 627694 | 8294
AG 310971 | 329524 | 23,66
10 | 251717,8| AG-BL | 306954 | 326465 | 14941
JFO 288167 | 637594 | 212,55
Table 4: Tabela para grupo de instancias 3
[ Instancias | n [ p | s | ag ] s | ms [ tms) |
AG 6668893,7| 6617009 23812,02
5 6381119 | AG-BL | 6568893,2| 6637284,9| 18647,9
JFO 6494538,6| 6528367,4| 1240,85
AG 5413822,5| 5368845,5| 41433,04
10 3914249,8| AG-BL | 4724048,0| 4932412,3| 37324,77
JFO 4593223,5| 4637101,8| 3250,93
AG 3231004,3| 3268941,4| 47625,19
20 2350502,5| AG-BL | 2849826,9| 2894786,2| 43562,78
JFO 2704734,5| 2787853,4| 9586,25
pmedian3282| 3282 AG 2109554,5| 2269358,7| 82203,73
50 1308957,3| AG-BL | 1739877,4| 1846038,3| 72836,36
JFO 1618571,9| 1689686,6| 68954,93
AG 1365457,3| 1402433,6| 108530,69
100 | 841380,81| AG-BL | 1137594,7| 1168756,9| 186619,33
JFO 1020928,5| 1053270,4| 279188,78
AG 376397,4 | 3800741,3| 299284,82
500 | 332954,84| AG-BL 372364,8 | 3784936,7| 287399,52
JFO 367629,8 | 3688739,4| 316568,85
AG 269251,18| 270153,12| 200333,33
1000 | 194813,50| AG-BL | 263586,38| 263494,23| 181569,30
JFO 241751,14| 246836,52| 108078,10

5 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho apresenta os resultados do desempenho daleugsticadump Frog Op-
timization (JFO), do Algoritmo Genéticd AG), e doAlgoritmo Genético com Busca Local
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(AG — BL), na busca por melhores solugdes para o problema-dikegianas.

Os métodos sao apresentados e aplicados as instanciatadesoBeasley(1990, Lorena
(200) e Lorena(1999. Nomeadas neste trabalho como instancial, Instancia&t@&nicia3,
respectivamente. No caso da Instancial, ndo sao geradossos s, ficando a geracao dos
cluster nas instancia3 e 3.

Os resultados obtidos na Instancial sdo comparados aosyalocontrados pdezerra
(2008 e os resultados encontrados para Instancia 2 e Instargéia 8pmparados aos resultados
descritos enBezerra(2009, Lorena(200]) e Lorena(1999.

As solucdes da rotina AG-BL mantém-se, em todos 0s casosistgs acAG. Esse melhor
refinamento esta diretamente relacionado ao maior temp@uwacional necessario, quando
comparado com o tempo computacional despendido pelo AGAlgooitmo JFO apresentou
melhores resultados em todos os testes que foram realieadosmparacao ao AG e AG-BL.

Analisando os resultados, percebemos qui-0‘para” em um 6timo local, sem condi¢oes
de melhora, enquanto queA¥s B[ consegue escapar de um 6timo local atraves da rotina da
rotina apresentada anteriormente nesTE trabalho.

Presentemente estdo sendo testados instancias maioras gpesentadas neste trabalho.
No futuro, sera utilizado o AG com Busca Local Adaptativo combjetivo de aproximar ou
até mesmo superar os resultados advindos do JFO.
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