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Resumo — Neste artigo, um eficiente algoritmo genético (AG) é proposto para o projeto de redes eixo-raio com alocagio sim-
ples. A criac¢do da populacdo inicial do AG ¢é baseada na fase de construg¢@o da heuristica Greedy Randomized Search Procedure
(GRASP), que fornece individuos de alta qualidade. Além disso, novos operadores de cruzamento e mutagdo, especificos para
o problema, foram desenvolvidos com o objetivo de melhorar as solucdes durante o processo evoluciondrio. Os resultados no
estudo comparativo mostram que o AG proposto claramente supera trés outros AGs, considerados estado da arte da literatura, em
qualidade de solucdes e tempo de processamento.

Palavras-chave — Projeto de redes eixo-raio, algoritmos genéticos, otimizagio combinatdria.

Abstract — In this paper, an efficient genetic algorithm (GA) is proposed for the designing of hub-and-spoke networks with
single allocation. The creation of the initial population of the implemented GA is based on construction phase of the Greedy
Randomized Search Procedure (GRASP) heuristic, which provides high quality individuals. Furthermore, new crossover and
mutation operators, specific to the problem, were developed in order to improve the solutions over the evolutionary process. The
results in the comparative study show that the proposed GA clearly outperforms three other GAs, considered to be state-of-the-art
of the literature, both in solution quality and CPU time.

Keywords — Hub-and-spoke network design, genetic algorithms, combinatorial optimization.

1. INTRODUCAO

Redes estio presentes no cotidiano das pessoas de diversas maneiras, como por exemplo: redes de telecomunicacdes, trans-
porte, computadores, sociais, entre outras. De uma maneira geral, as redes possuem pontos de origem e destino que comunicam
entre si. A topologia de uma rede depende das caracteristicas da demanda, assim como dos custos fixos de instalacdo e operacao
da mesma. Portanto, vérios tipos de redes surgiram para atender os requisitos de fluxo de cada configuracio.

Uma das topologias existentes € a do tipo malha, ou em inglés mesh. Em redes do tipo malha, geralmente, todos os nds sao
interligados formando um grafo completo, e devido a inviabilidade de custo e operacdo das mesmas, as redes eixo-raio (E-R), ou
em inglés hub-and-spoke networks, € uma das alternativas de aplicabilidade mais econémica.

Nas redes E-R a comunicag@o entre os nds nao acontece de forma direta, mas através de nés concentradores. Dependendo da
aplicacdo, os concentradores podem se apresentar de diversas maneiras, como por exemplo, depdsitos, hubs, pontos switching,
entre outras. Assim, essas redes sdo formadas por concentradores que consolidam o fluxo de trafego dos nés ndo concentradores,
sendo responsaveis pelo roteamento e distribui¢io desse fluxo entre os diferentes pontos de origem e destino. Tal configuracdo
diminui a quantidade de ligacdes diretas entre nds, conforme evidenciado pela Figura 1. Nessa figura, (a) mostra a disposicio
dos nés no espaco, (b) apresenta uma rede do tipo malha e (c) uma rede E-R com alocacdo simples.

Diversas aplicagdes possibilitam a utilizag¢ao das redes E-R, como por exemplo: companhias aéreas [1], redes de comunicacio
de dados [2], empresas de transporte [3], sistemas de telecomunicagdes [4], cadeia de lojas [5], entre outras [6,7]. Assim, as
redes E-R se tornaram um importante campo de pesquisa na area de otimizagdo discreta onde concentradores sdo responsaveis
por agregacdo, roteamento e distribuicdo de trafego entre diferentes pontos de origem/destino. A utilizag¢do desse tipo de rede
objetiva a reducdo do custo total de transporte e infra-estrutura.

Um beneficio trazido pela configuracdo das redes E-R ¢ o fluxo agregado nos concentradores que permite a utilizacao de meios
de forma mais eficiente, sendo transmitido maior volume de trdfego nas conexdes entre concentradores, resultando em menor
custo de transmissdo por unidade de demanda [8]. Assim, economia de escala € obtida na transferéncia de grande quantidade de
fluxo nas liga¢Ges entre os nds concentradores. Essa economia de escala geralmente é representada por um fator constante de
desconto (0 < o < 1) no custo de comunicagdo entre concentradores. Portanto, a redug@o do custo de transmissdo obtida pela
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Figura 1: Topologias: Malha e Eixo-Raio.
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economia de escala, a diminui¢do dos custos de instalacdo, aumento da eficiéncia logistica e do desempenho do sistema sdo as
principais vantagens obtidas pela utilizagdo desse tipo de rede [6].

Geralmente, no projeto de redes E-R é assumido que: todos concentradores sao interconectados; nés ndo concentradores
ndo sdo diretamente conectados; toda demanda € roteada por um ou no maximo dois concentradores. Além disso, conforme as
caracteristicas consideradas, diferentes suposi¢cdes devem ser contempladas incluindo:

e Alocagdo simples ou miltipla dos nés aos concentradores: No problema com alocag@o simples os nds devem estar alocados
a exatamente um concentrador, ja o projeto considerando alocagdo multipla os n6s podem estar alocados a mais de um
concentrador;

e Numero de concentradores pré-determinado ou varidvel: Uma das variantes deve possuir p nds concentradores, sendo p
um ndmero pré-determinado. Entretanto, na outra variante o nimero de nés que devem ser concentradores € varidvel de
decisdo do problema;

e Permissdo ou ndo de ligacdo direta entre nds ndo concentradores: Nessas variantes a ligacdo direta entre alguns nés nao
concentradores pode ou ndo ser permitida. Ou seja, quando essa ligacdo nao € permitida todo fluxo deve ser roteado via
concentradores. Porém, quando existe a permissao, o fluxo pode ser trocado diretamente entre os nds ndo concentradores;

e Projeto com ou sem restri¢do de capacidade: No projeto com restri¢ao de capacidade, um concentrador possui um valor
maximo de trafego que é capaz de suportar, dessa forma o fluxo agregado a ele € limitado por esse valor. J4 no projeto sem
restri¢do de capacidade, a quantidade de trafego que pode ser acumulada em um concentrador ¢ ilimitada.

e Congestionamento: O projeto considerando os efeitos de congestionamento possui um custo, representado por restricdes
ou expresso na funcdo objetivo do problema, resultante da sobrecarga de fluxo em um concentrador. Ja na outra variante,
caso de nao consideracdo desses efeitos, um concentrador opera normalmente inclusive em casos de sobrecarga.

Nesse artigo o projeto de redes E-R com alocagdo simples é abordado, problema de dificil resolu¢do muito encontrado na
area de telecomunicacdes tais como rede de comunicacao de dados, rede de telefonia, entre outras [4]. No projeto de redes E-R o
objetivo € encontrar o ndmero de concentradores e a localizacdo dos mesmos na rede, além de atribuir os nds aos concentradores
instalados. As seguintes caracteristicas sdo encontradas no referido problema: (i) o nimero de concentradores ¢ varidvel, mas
existe custos fixos para instala-los; (ii) todos concentradores sdo interconectados; (iii) impossibilidade de ligacdo direta entre nds
nao concentradores; (iv) pelo menos um e no maximo dois concentradores devem ser responsdveis pelo roteamento e transmissao
do fluxo; (v) ndo hé restri¢cdo de capacidade nem efeitos de congestionamento; (vi) economia de escala é obtida nas conexdes
entre concentradores.

A primeira formulag¢do quadratica para o projeto de redes E-R foi produzida por O’Kelly [9], que também propds uma solugao
heuristica para o problema. Ja Campbell [10] apresentou uma formulag@o linear ¢ Abdinnour-Helm e Venkataramanan [11]
desenvolveram uma formulagdo em programacdo inteira quadratica baseada no fluxo de multicomodities. Abdinnour-Helm e
Venkataramanan ainda propuseram um método branch-and-bound que utiliza a estrutura de fluxo multicomodities para obter
limites inferiores e um algoritmo genético (AG) para encontrar bons limites superiores.

Como esse problema pertence a classe dos NP-dificeis [7], a maioria dos algoritmos propostos para sua resolucio sdo baseados
em heuristicas ou metaheuristicas. Abdinnour-Helm [12] propuseram um método hibrido composto por AG e busca Tabu. O AG
determina o nimero e localizacdo dos concentradores, enquanto a busca Tabu trabalha na alocag¢do dos nds aos concentradores
instalados. Topcuoglu et al. [13] desenvolveram um AG que obteve melhor desempenho que o método de Abdinnour-Helm, o
AG desenvolvido é responsavel por determinar o niimero e localizagdo dos concentradores, assim como alocar os demais nds aos
concentradores instalados. Cunha e Silva [3] desenvolveram uma eficiente combinacg@o das heuristicas AG e simulated annealing
(SA), e fizeram um estudo de caso com uma empresa de transporte no Brasil. Ja o trabalho de Chen [14] apresenta uma heuristica
hibrida baseada em SA, lista tabu e procedimentos de melhoria, esse método hibrido obteve melhor desempenho que o AG de
Topcuoglu et al. [13]. Mais recentemente, Silva e Cunha [15] desenvolveram 3 variantes da heuristica busca tabu multi-start e
obtiveram resultados satisfatérios. J4 Naecem e Ombuki-Berman [16] propuseram um AG, com novas formas de representacio da
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solucdo e novos operadores de cruzamento, obtendo melhores resultados que os métodos propostos em [12], [13], e performance
competitiva em comparacio aos trabalhos realizados em [14] e [15].

Nesse trabalho foi desenvolvido um eficiente AG para projeto de redes E-R com alocagdo simples. No algoritmo implemen-
tado, os operadores do AG foram adaptados para adequagd@o ao problema, e uma estratégia de construcdo de solugdes extrema-
mente eficaz é apresentada. Além disso, introduz-se o conceito de cruzamento com 3 pais para gerar maior variabilidade genética
na populacdo. Na comparagdo realizada com outros trés outros AGs, considerados estado da arte para o problema, essa aborda-
gem evoluciondria se mostrou claramente superior, tanto na qualidade das solu¢des obtidas quanto no tempo de processamento
para encontrar um valor alvo. O artigo é organizado da seguinte maneira: Secdo 2 fornece as defini¢des e a formulacio usadas
para o problema. O algoritmo implementado € detalhado na Secdo 3, enquanto os testes computacionais e resultados obtidos sdo
apresentados na Sec¢do 4. As conclusdes sdo descritas na Secdo 5.

2. NOTACOES E FORMULACOES

A formulacdo em programagdo matemdtica é baseada nas seguintes defini¢cdes: Seja N o conjunto de nés da rede e w;; o fluxo
de demanda originado em ¢ com destino a j (i, j € N : i # j) a qual é roteada por um ou dois concentradores instalados. Essa
demanda originada em ¢ destinada a j (i, j € IN : i # j), e roteada pelos concentradores k e m (k, m € N : k # m), passa por
trés segmentos: coleta do né ¢ para concentrador k; transferéncia entre os concentradores k e m; distribuicdo do concentrador m
para né j. O custo por unidade de demanda ao longo desse caminho € dado por ¢;jxm = Cik + QCrm + Cppj. Sendo 0 < o < 1
um fator de desconto representa a economia de escala nas conexdes entre os concentradores. Se somente um concentrador é
utilizado em alguma rota, o fator de desconto nio € aplicado. Além disso, o custo fixo para instalagdo de um concentrador no
né k é dado por fi. A varidvel z;; € {0,1} indica a localiza¢do dos concentradores e a alocagdo dos nés aos concentradores
instalados. Assim sendo, se z;z = 1 o n6 ¢ € atribuido ao concentrador k, e z;; = 0 caso contrario. Adicionalmente, se um
concentrador é localizado no né k, zx = 1; sendo zxr = 0. Assim, o problema pode ser formulado da seguinte forma:

minz frzer + Z Z Z Z (WijCijkm + WjiCijmk) ZikZjm (D
%

i J>1 k m#k

Sujeitoa: » "z =1 Vi€ N, (2)
k

Zik < Zkk Vi # k€N, 3)

zi € {0,1} Vi, k€ N. “)

A equacdo (1) representa a minimizagio dos custos varidveis de transporte e custos fixos de instalagdo. As restricdes descritas
por (2) garantem que cada né esteja conectado a exatamente um concentrador. As restricdes representadas por (3) permitem a
alocacdo de um né ¢ ao né k somente se k for um concentrador. As equagdes 4 representam as restri¢cdes de integralidade das
variaveis z;.

3. ALGORITMO GENETICO APLICADO NO PROJETO DE REDES EIXO-RAIO
3.1. REPRESENTACAO DA SOLUCAO

O individuo do AG proposto é representado através de dois vetores que possuem tamanho igual a |N|. Sendo um vetor de
concentradores utilizando a codificacio bindria e um vetor de atribuicdo que utiliza a codificagdo inteira. No vetor de concentra-
dores, o valor 1 indica que o né é um concentrador ou nio (valor 0). A codificacdo inteira é responsavel por representar o vetor
de atribui¢@o dos nés aos concentradores, sendo que se né ¢ € atribuido ao concentrador k, entdo a posicdo ¢ do vetor tem valor
k. A Figura 2 exemplifica a representagdo das solucdes.

Concentradores ‘ 01000100 0‘
Alocagio |6 26226 6 2 2]

Figura 2: Representacdo dos individuos.

Nesse exemplo, o individuo possui 9 nds, sendo que os nds 2 e 6 s@o concentradores e 0os demais s@o nés nao concentradores.
Lembrando que um concentrador € associado a ele mesmo, a associagcdo dos nds aos concentradores se dé seguinte forma: os nés
1, 3 e 7 sdo atribuidos ao concentrador 6, e os nds 4, 5, 8 e 9 sdo associados ao concentrador 2.
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3.2. CONSTRUCAO DA POPULACAO INICIAL

Na fase de constru¢do da populacdo do AG implementado, cada individuo, inicialmente, possui somente um concentrador
diferente instalado. Essas solugdes, entdo, sdo submetidas a um procedimento de melhoria, em que um novo concentrador é
adicionado a solugdo até que o custo total, representado pela equagdo (1), dessa mudanga nio resulte em melhoria.

Considere a gera¢do de um conjunto S de solugdes vidveis, de forma que s € S possua uma estrutura de alocagdo s(j) = k,
ou seja, né j € N € atribuido ao concentrador k& € N, e dois conjuntos O, e C representando, respectivamente, os nds
concentradores e nds nao concentradores da solugdo. Esse conjunto .S de solugdes é submetido ao procedimento de melhoria.

Nesse procedimento de melhoria, para cada n6 ndo concentrador j € C; de uma solugdo s € .S, calcula-se o custo marginal
de redug¢do no custo total 3; quando esse n6 é configurado como concentrador e 0s demais nds sdo realocados ao concentrador
mais proximo. O custo marginal é computado pela diferenca de custo da solucio depois e antes do procedimento. Percebe-se
que caso 3; > 0 a configuracdo do né j como concentrador resulta em aumento no custo total, assim o n6 j € adicionado a lista
N L, que contém os nds descartados como candidato a concentrador da solu¢do em questao.

Ap6s o célculo de cada 35, o custo marginal de redugdo maximo (Br,qz) € minimo (By,y) sdo determinados entre os nds
j ¢ NL. O préximo passo é a determinagdo de uma lista restrita L de nés candidatos a concentrador segundo a seguinte regra:
L={jeCs:Bj < Bmin+ ABmaz — Bmin)}, onde X € [0, 1] representa um pardmetro que controla o nivel de aleatoriedade
no processo de construciio e o tamanho de L. Assim sendo, se existe candidato em L, um n6é [ € L é escolhido de forma
aleatdria para se tornar concentrador (O < Os + {l} e Cs < C5 — {I}), e 0s demais nés ndo concentradores séo realocados ao
concentrador mais préximo.

Portanto, para cada solugdo s € S, nds ndo concentradores sdo selecionados através de um processo aleatdrio iterativo até que
L = (). Ressaltando que, em cada iteragio, sdo computados, novos valores de ﬂj para todo né ndo concentrador j € Cs, Baz €
Bimin, bem como monta-se novas listas L e N L. O Algoritmo 1 apresenta um pseudo-cédigo do procedimento de melhoria.

Algoritmo 1: Procedimento de melhoria do método de construcdo.

Entrada: Solucéo (s), Conjunto de concentradores (Oy), Conjunto de ndo concentradores (C's), Parametro de controle ()
Saida: Solucéo (s)
L alista de nés candidatos a concentrador
N L alista de nds nado candidatos a concentrador
B; custo marginal de reducéo de configurar j como concentrador
Bmaz € Bmin, respectivamente, os custos marginais maximo e minimo
d;; a distncia entre nds 7 e j
inicio
enquanto L # () faca
paraj € C;ej ¢ NL faca

Compute 3;

se 3; > 0 entdo

| NL< NL+3j

fim se
fim para
Determine 44, Bmin, considerando j € Cs,j ¢ NL
L= {] € Cs: ﬁj < ﬁmln + A(ﬂmaz - ﬂmin)}
se L # () entéio

Selecione aleatoriamente [ € L

Faca Oy +— O, +{l} e Cs  Cs — {1}

para j € C, faca

| s(j) < argmingeo, {d;r}

fim para
fim se
fim enquanto
retorne s

fim

3.3. OPERADOR DE SELECAO

O operador de selecdo escolhe individuos para cruzamento, mutacio e reprodugao através do torneio bindrio. Nesse operador
dois individuos sdo selecionados para competir entre si, sendo que o mais bem adaptado possui maior probabilidade (p,,eihor =
0.8) de ser escolhido. Além disso, o conceito de elitismo € aplicado durante o processo evoluciondrio, sendo o melhor individuo
de cada geracdo inserido na populacdo da geracdo seguinte.

3.4. OPERADOR DE CRUZAMENTO

No algoritmo proposto, foi implementado o operador de cruzamento multi-parent utilizando trés pais. Esse operador foi
desenvolvido com intuito de proporcionar maior variabilidade genética na populacdo. Para isso, trés pais (P1, P2 e P3) sdo sele-
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cionados para gerar trés filhos (C1, C2 e C3). No cruzamento, dois pontos de corte, r € {1, ..., ||N|/2]} et € {[|N]|/2], ..., |N|}
gerados aleatoriamente, sdo aplicados nos vetores de concentradores e alocagdo. Assim, a construg@o dos filhos ¢é feita da se-
guinte forma: C1, C2 e C3 recebem os primeiros r genes de P2, P1 e P3; enquanto os préximos ¢ — r genes sdo herdados de P1,
P3 e P2; e finalmente o restante | N| — ¢ genes sdo obtidos de P3, P2 e P1, respectivamente. Esse processo é seguido por uma
fase de ajuste em que individuos invidveis sao corrigidos. Nessa fase de ajuste, se um né € atribuido a um ndé nao concentrador,
entdo o mesmo é realocado ao concentrador mais proximo. A Figura 3 ilustra esse operador.

P1 C1 P1 C1

b 7/C1833636636

C2p22277727

C3p23273722

correcao

P2 c2 P2 C2

P3R232377p87 C3p232

cruzamento
_—

P3p110po1poC3p110

cruzamento
_

Figura 3: Cruzamento multi-parent.

Nessa figura, os pais P1, P2 e P3 possuem como concentradores, respectivamente, os nés {2 6}, {3 7} e {2 3 7}. J4 os
filhos gerados C1, C2 e C3 possuem como concentradores, respectivamente, os nés {3 6}, {2 7} e {2 3 7}. Porém, nota-se que
os filhos C1 e C2 precisaram passar pelo procedimento de ajuste, pois apds o cruzamento possuiam nds associados a nés nao
concentradores. Como exemplo considere o filho C1, os nés 4, 5 e 9 estdo atribuidos aos nds 2 e/ou 7 que nao sio concentradores
da solucdo em questdo. Fato semelhante acontece com o filho C2, em que os nds 1, 5 e 8 estdo alocados aos nds 3 e/ou 6 que
ndo sdo concentradores desse individuo. Portanto, foi necessario que esses filhos gerados passassem pelo processo de correcio
descrito anteriormente.

3.5. OPERADORES DE MUTACAO

Nesse artigo, foram propostos 5 operadores de mutacio: deslocamento de alocag@o, troca de alocacao, troca de fun¢ao, inserir
concentrador e remover concentrador. A Figura 4 exemplifica esses operadores.

(a) Solugéo (b) Deslocamento c) Troca de alocagcao (d) Troca de fungéao (e) Inserir (f) Remover

A Concentrador O Né&o concentrador

Figura 4: Operadores de mutacdo.

Nesse exemplo, a parte (a) representa uma solu¢do em que os operadores de mutacdo sdo aplicados. A parte (b) mostra a
mutagdo deslocamento de alocacio que troca as alocagdes dos nds entre os concentradores. Um né ndo concentrador (3) é esco-
lhido aleatoriamente e realocado a outro concentrador (7), também selecionado de forma aleatdria. A parte (c) ilustra a mutacao
troca de alocag@o que permuta os concentradores (2 e 7) de dois nés ndo concentradores (3 e 6), selecionados aleatoriamente. A
parte (d) exemplifica a mutagdo troca de funcio que objetiva mudar quais serdo os concentradores da rede. Para isso, escolhe-se
de forma aleatdria um concentrador (2) para ser transformado em ndo concentrador e um né nao concentrador (1), alocado a esse
concentrador, para se tornar concentrador. Nos dois operadores restantes, inserir e remover concentrador, o objetivo € variar o
nimero de concentradores de uma solu¢do. Na mutagdo inserir, parte (e), um né nao concentrador (6) é escolhido aleatoriamente
e promovido a concentrador, reciprocamente na mutagdo remover, parte (f), um concentrador (5) € também selecionado de forma
aleatéria para ser rebaixado 2 né ndo concentrador. E importante ressaltar que, dada a ocorréncia da mutago, uma das operagdes
propostas € escolhida, condicionadas a uma probabilidade, para ser aplicada no individuo.

O Algoritmo 2 apresenta um pseudo-cédigo do AG implementado.

4. RESULTADOS

Com o objetivo de obter o desempenho do AG proposto, nomeado GGA, realizou-se um estudo comparativo com outros trés
AGs considerados estado da arte na literatura, Topcuoglu et al. [13] (GAI), Cunha e Silva [3] (GAII), e Naeem e Ombuki-Berman
[16] (GAIII), em relacdo a melhor soluc¢do encontrada e a fase de construgdo inicial. Todos os algoritmos foram implementados
em C++, e os experimentos foram executados em um computador com processador Core 2 Duo 2.2 GHz, 8 GB de meméria
RAM e sistema operacional M S Windows 7.
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Algoritmo 2: Pseudo-cédigo do GGA.

Entrada: Tamanho da Populag@o (1), taxa de cruzamento (peyz), taxa de mutagéo (p,..¢), probabilidade de mutagéo
deslocamento de alocagdo (p;), probabilidade de mutagdo troca de alocagdo (p.), probabilidade de mutacdo
troca de funcio (pyrocq), probabilidade de mutagdo remover (p,.), probabilidade de mutag@o inserir (p;ys),
critérios de parada (QQ)

Saida: melhor individuo (s*)

inicio

Inicialize a populagdo com p individuos

enquanto ndo () faca

Avalie a fitness da populacao

Determine s* = max( fitness)

Selecione p individuos por torneio bindrio

se random < Py, entao
| Aplique cruzamento multi-parent

fim se

se random < P, €Ntao
Aplique mutacdo (deslocamento de alocacdo pg, troca de alocagdo pe, troca de fungo pyyocq, remover p,.,
INSErir P;ps)

fim se

Atualize a populagdo com elitismo

fim enquanto

retorne s*

fim

Tabela 1: Qualidade da fase de construgio.
Instancias AP
Método GAI GAIl GAIIl GGA
Score 87 126 62 0
#Best 9 11 10 56
DevMin 0,0895 0,2108 0,0797 0,0000
DevMed 0,1646 0,3806 0,1493  0,0029

Nos experimentos, utilizou-se uma base dados padrio da literatura, Australian Post (AP), introduzida por Ernst et al. [17].
Essa base de dados possui instancias de [ N| = {10, 20, 30, ..., 100, 130, 150, 170, 200} e fator de desconto o = {0, 2; 0, 4; 0, 6; 0, 8}
(economia de escala). Portanto, os 56 problemas teste gerados s@o representados por APN — «, onde N representa o nimero
de nés de demanda e « € o fator de desconto. Cada um dos problemas teste foi executado 30 vezes por cada algoritmo utili-
zando diferentes sementes geradoras de niimeros aleatérios. Entretanto, em cada execug¢do, todos algoritmos utilizaram a mesma
semente.

Ap6s uma série de testes empiricos, os pardmetros do GGA foram configurados com p = 200 individuos, A = 0,05,
Peruz = 0,9, PDmut = 0,4, Dins = 0,1, pr, = 0,1, Droca = 0,3, pe = 0,25 e ps = 0,25. Os pardmetros dos demais AGs sdo
configurados conforme proposto pelos respectivos autores. Além disso, os critérios de parada utilizados sdo tempo limite de | V|
segundos ou obten¢do de uma solucio alvo.

Nos experimentos as seguintes métricas foram computadas: BestValue, DevMed, DevMin, #Best e Score. BestValue é a
melhor solugo encontrada entre todos os métodos considerados para uma dada instancia. Dessa forma, calcula-se, para cada
método, a porcentagem relativa de desvio entre a melhor solu¢do obtida pelo mesmo e o BestValue da instancia em questio.
Considerando todas as execucdes de cada método, DevMin e DevMed representam, respectivamente, a média dos minimos e
a média das médias desse desvio. Além disso, #Best denota o nimero de instancias em que o BestValue foi encontrado pelo
método. Outra estatistica reportada é o Score de um algoritmo, que é o niimero de métodos que obtiveram melhor resultado
que o algoritmo em questdo. Portanto, o Score maximo que um algoritmo pode obter é o nimero de métodos com os quais
estd sendo comparado multiplicado pelo nimero de problemas teste. Ressaltando que, na Tabela 1 e na Tabela 2, os célculos
foram realizados considerando BestValue, respectivamente, como melhor valor encontrado na fase de construgdo dos algoritmos
e melhor valor encontrado no fim do processo evoluciondrio.

A Tabela 1 apresenta a qualidade da fase de constru¢ao dos AGs. Note que GGA obteve melhor resultado que os demais
métodos em todas as métricas, fornecendo o BestValue da fase de construcdo em todas instancias. Além disso, o método de
constru¢cdo do GGA obtém DevMed bem menor que DevMin dos outros métodos, comprovando a robustez e qualidade da
estratégia de constru¢do proposta. A Figura 5(a) reporta o erro percentual médio da melhor solucdo inicial de cada método
para o BestValue. Percebe-se que, a fase de construcdo do GGA claramente supera GAI, GAII e GAIII fornecendo um erro
médio pequeno em relacdo ao BestValue apds o processo evoluciondrio, chegando, em média, a pouco mais de 5% do BestValue
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Tabela 2: Eficiéncia dos métodos.
AP instances

Method GAI GAII GAIII GGA
Score 76 135 32 6
#Best 17 11 24 50

DevMin 0,0162 10,2136 0,0011 0,0001
DevMed 0,0514 0,3774 0,0023 0,0013
Ganho Médio  0,0737 0,0039 0,0846 0,0055

encontrado.
0.25 700
0.2179
- ] 600 -
0.20 - i |
|/ |
i | 500 -
|/ |
|/ |
0.15 - i | 400 +
|/ |
i i 300 322
0.10 F 0.0957 i i 0.0858 :r_286__i
|/ | 1
i | 200 |- i ;
0.05 : : i |
i i 100 ! 1
: : 0.0057 i |
0.00 L ' ' 0 1 : |
GAl GAll GAlll GGA GAl GAll GAlll GGA
(a) Erro percentual médio da melhor solu¢do para o Best- (b) Nimero de vezes que o BestValue € encontrado durante
Value. 0s experimentos.

Figura 5: Comparacéo de performance do GGA com GAI, GAII e GAIIL

A Tabela 2 reporta a eficiéncia de cada método em relagdo a melhor solucdo encontrada durante o processo evoluciondrio.
Mais uma vez o GGA obteve solugdes superiores, apresentando melhores valores para todas as métricas consideradas, exceto
ganho médio. O baixo valor de ganho médio é devido a alta qualidade da fase de construcdo do GGA que fornece solucdes
préoximas do BestValue. Adicionalmente, o AG implementado € capaz de encontrar o BestValue em 50 de 56 instancias, tendo
também DevMin e DevMed muito menores que os outros AGs. Na Figura 5(b) é apresentado o niimero de vezes em que o
BestValue € encontrado pelo método considerando as 30 execucdes das 56 instancias. Nota-se que o GGA € mais robusto que os
demais métodos, sendo capaz de alcancar o BestValue em mais vezes.

Finalmente, a Figura 6 ilustra a distribuicdo de probabilidade acumulada dos algoritmos GGA e GAIII, os 2 melhores entre os
métodos comparados, encontrarem uma solugdo alvo (média das médias das melhores solugdes) para a instincia [N| = 100 com
a = 0, 2, depois de 200 execugdes de cada método. Nessa figura, percebe-se que o tempo requisitado pelo GGA para encontrar
o0 alvo € muito menor que o GAIII, mostrando que o algoritmo proposto, além de obter solu¢des de melhor qualidade, também é
mais eficiente em relagdo a tempo para encontrar uma determinada solugao alvo.

1

0.8

0.6

0.4

Probabilidade

0.2

Figura 6: Probabilidade acumulada de encontrar solugdo alvo em determinado tempo.
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5. CONCLUSAO

Nesse artigo foi proposto um eficiente AG para projeto de redes E-R com alocagdo simples. A estratégia de inicializa¢do da
populagcdo implementada se mostrou extremamente eficiente, e claramente supera a construcao dos demais AGs. Além disso, os
operadores desenvolvidos se mostraram capazes de melhorar as solugdes iniciais durante o processo evolucionario. Os resultados
mostram que o AG implementado claramente supera os outros AGs da literatura, tanto em qualidade de solu¢des quanto em tempo
de processamento para obtenc¢do de uma solugéo alvo.
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