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Abstract. Designing metaheuristics involves selecting and combining various
heuristic components and tuning their parameters to optimize performance. Un-
derstanding the contribution of these components and parameters is crucial for
algorithm effectiveness. This paper presents an analysis of the GRASP metaheu-
ristic applied to the maximum diversity problem. We propose constructive and
local search heuristics to generate different configurations of the algorithm. Ad-
ditionally, we perform automatic configuration of the GRASP algorithm to im-
prove its performance. These configurations are evaluated experimentally and
through ablation analysis, allowing us to identify the most important compo-
nents and their specific contributions to enhancing the quality of the solutions.

Resumo. O projeto de metaheuristicas envolve selecionar e combinar compo-
nentes heuristicos, bem como ajustar seus pardmetros para otimizar solugaoes.
Portanto, é importante entender a contribuicdo dos componentes e parametros
para o desempenho do algoritmo. Este trabalho analisa a metaheuristica
GRASP aplicada ao problema da diversidade mdxima, propondo heuristicas
construtivas e de busca local para criar diversas configuracoes do algo-
ritmo. Além disso, é feita a configuracdo automdtica do GRASP para me-
lhorar seu desempenho. Essas configuracoes sdo avaliadas experimentalmente
e usando a técnica de ablation analysis, permitindo identificar os componentes
mais importantes e suas contribui¢oes para a qualidade das solugoes.

1. Introducao

Os componentes de uma metaheuristica, como heuristicas construtivas, vizinhangas ou
estratégias de recombinacdo de solucdes, definem a forma como o espaco de solucdes
¢ explorado. Avaliar a contribuicdo desses componentes no desempenho observado do
algoritmo € fundamental, ndo s6 para entender sua importancia, mas para auxiliar na
tomada de decisdes durante o projeto do algoritmo e, por consequéncia, otimizar seu
desempenho e a qualidade das solugdes produzidas.

Este trabalho apresenta uma andlise de componentes da metaheuristica
GRASP (Feo e Resende, 1995) aplicada ao problema da diversidade maxima (Kuby,
1987). Sao definidas algumas heuristicas construtivas e estratégias de selecdo de vizinhos
para a busca local. Diferentes combinacgdes desses componentes sdo avaliados experimen-
talmente, identificando a contribui¢do de cada um na qualidade das solu¢des encontradas.
Além disso, sdo aplicadas técnicas de configuracdo automaética de algoritmos e ablation
analysis, que permitem encontrar configuracdes com desempenho otimizado e avaliar a



importancia dos seus componentes de maneira automatizada, minimizando o esforco hu-
mano empregado nessas tarefas.

A literatura apresenta diferentes abordagens para analise de componentes de me-
taheuristicas. Villagra et al. (2015) avaliam a contribuicao de componentes removendo-os
do algoritmo e medindo a variagdo no desempenho, além de explorar ferramentas de pro-
filing para identificar os componentes responsaveis pelo maior volume de processamento
durante sua execucdo. Pessoa et al. (2015) seguem uma abordagem similar a analise ma-
nual proposta, onde diferentes combinacdes de componentes sdo avaliadas experimental-
mente, medindo a influéncia de cada um deles no desempenho do algoritmo. Finalmente,
alguns trabalhos propdem abordagens sisteméticas para a andlise de componentes, como
as técnicas de forward selection (Hutter et al., 2013), fANOVA (Hutter et al., 2014) e
ablation analysis (Fawcett e Hoos, 2016). Dang e De Causmaecker (2019) aplicam essas
técnicas em trés estudos de caso, demonstrando suas caracteristicas e uso. Através do
estudo de caso que explora a solu¢cdo do problema da diversidade méxima usando o al-
goritmo GRASP, este trabalho compara os resultados da analise de componentes usando
uma abordagem manual com aqueles obtidos usando técnicas automatizadas.

O trabalho esta organizado da seguinte forma. A Secdo 2 formaliza o problema da
diversidade méxima e discute algumas aplicacdes. A Sec¢do 3 apresenta a metaheuristica
GRASP, as heuristicas construtivas e estratégias de selecdo de vizinhos da busca local.
A Secdo 4 apresenta a andlise de componentes, destacando a contribui¢ao das heuristicas
construtivas, das buscas locais, os resultados da configuracao automatica do algoritmo e
da técnica de ablation analysis. A Sec¢ao 5 conclui o trabalho.

2. Problema da diversidade maxima

O problema da diversidade maxima consiste em selecionar um subconjunto de m elemen-
tos a partir de um conjunto de n elementos, de tal maneira que a distancia total entre os
elementos selecionados seja maxima. A distancia entre dois elementos ¢ € j € represen-
tada por d;; e definida pela métrica mais apropriada conforme o dominio de aplicacdo
do problema (Marti e Martinez-Gavara, 2023). Uma abordagem comum € associar um
conjunto A de atributos aos elementos, onde os valores de cada atributo a € A em cada
elemento i € [n] sdo definidos por a;, e entdo usar alguma métrica de distdncia em funcéo
das caracteristicas dos elementos. Um exemplo € a distancia Euclidiana, definida por

O problema da diversidade maxima pode ser formulado matematicamente como
o programa quadrético bindrio apresentado pelas Equacoes (1 —3). A varidvel de decisao
bindria x; assume o valor 1 quando o elemento € selecionado, e 0 caso contrdrio. A
func¢do objetivo (1) maximiza o somatorio das distincias entre os elementos selecionados.
A restricdo (2) garante que exatamente m elementos sejam selecionados.
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O problema da diversidade maxima possui aplicagdes em diferentes dreas, como na
preservacdo da diversidade biolégica de animais (Glover et al., 1995). Os autores
propdem uma abordagem para medir a diversidade genética entre diferentes espécies e
aplicam modelos de programacido matemadtica para sele¢do de individuos e maximizagao
da diversidade genética. Exemplos de outros dominios de aplicacdo incluem o gerenci-
amento de engenharia (Dhir et al., 1993), localizacdo de instalagdes (Rosenkrantz et al.,
2000), projeto de produtos (Glover et al., 1998) e tratamento médico (Kuo et al., 1993).

3. Algoritmos explorados

Este trabalho estuda diferentes componentes da metaheuristica GRASP (Greedy Rando-
mized Adaptive Search Procedure), proposta por Feo e Resende (1995) e apresentada pelo
Algoritmo 1. Em cada iteracdo do GRASP, duas fases sdo realizadas: a geracdo de uma
solugdo através de uma heuristica construtiva semi-gulosa (linha 4) e, em seguida, o refi-
namento dessa solu¢do por meio de um procedimento de busca local (linha 5). Assim, a
cada iteracdo uma nova solugdo € gerada e melhorada, atualizando a solucao incumbente
quando apropriado (linhas 6 e 7), a qual € retornada quando um numero predeterminado
de iteragdes ¢ atingido.

1: procedimento GRASP(M, «, 3)
2 Sbest — @

3 parai = 1 até M faca

4: S <~ CONSTRUCAO(«, 3)
5: S < BUSCALOCAL(S)

6 se S € melhor que Sy entao
7 Sbest — S

8 fim se

9 fim para

10: retorna Sy

11: fim procedimento

Algoritmo 1. Pseudocédigo do algoritmo GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure).

Para implementacdo do GRASP, € necessario definir as heuristicas para as fases
de construcdo e busca local. Sao propostas duas heuristicas construtivas semi-gulosas,
que consideram os elementos de maior Distdncia da Solucdo Parcial (DSP) e maior
Distancia da Solugdo Esperada (DSE). Essas heuristicas construtivas iniciam a partir
de uma solucao vazia, i.e. onde nenhum elemento foi selecionado. A cada iteracao, um



elemento ainda ndo selecionado € escolhido e inserido na solug¢do parcial. O processo
se repete até que a solugdo esteja completa, i.e. m elementos sejam selecionados. Os
detalhes de funcionamento de cada heuristica sdo apresentados a seguir.

Distancia da Solucao Parcial (DSP). Essa heuristica escolhe os elementos em funcdo
da sua distincia com aqueles jd selecionados. Dado um pardmetro real « € [0,1], a
heuristica escolhe aleatoriamente um dos elementos cuja distancia com os elementos ja
selecionados seja maior ou igual ao limiar gmax — @ * (Gmax — gmin)- PoOr exemplo, para
a = 0.5 e n = 100 elementos, dos quais 10 ja foram selecionados, os 90 elementos res-
tantes sdo avaliados conforme sua distancia total com os 10 elementos da solucao parcial.
Se nessa iteracao gmi, = 20 € gmax = 80, a heuristica escolhera aleatoriamente um entre
os elementos com distdncia maior ou igual a 80 — 0.5 - 60 = 50. Para a selecdo do pri-
meiro elemento, i.e. quando a soluc¢do parcial é vazia, a mesma estratégia é adotada, mas
considerando a distancia de cada elemento com todos os demais. Em alguns casos, é de-
sejado que a estratégia de selecdo do primeiro elemento seja distinta das demais iteracoes
(e.g. selecdo aleatéria). Por isso, na primeira iteracdo a escolha é feita considerando o
pardmetro real § € [0, 1], no lugar no pardmetro «, permitindo estratégias de selegdo
diferentes para o primeiro e demais elementos.

Distancia da Solucao Esperada (DSE). O mesmo funcionamento geral da heuristica
DSP ¢ adotado, incluindo as estratégias de sele¢do em funcdo dos pardmetros o e 5. A
diferenca da heuristica DSE € a distancia usada para avaliar os elementos ndo seleciona-
dos. Além da distancia total entre o elemento e a solucdo parcial, € somada a distancia
total entre o elemento e seus m — |S| — 1 elementos ainda nao selecionados mais distantes,
sendo |S| o tamanho da solugdo parcial S, dado pelo nimero de elementos ja seleciona-
dos. Em outras palavras, essa heuristica considera tanto a distancia dos elementos para a
solugdo parcial, quanto sua diversidade em relacdo aos elementos ainda nao selecionados,
limitada ao nimero de elementos restantes para que a solucdo seja completa.

E importante destacar que as heuristicas construtivas apresentadas podem ser fa-
cilmente reduzidas a heuristicas gulosas, quando & = § = 0, ou a uma constru¢ao
aleatoria, quando o« = (3 = 1. Para valores de «, 5 € (0, 1), essas heuristicas reali-
zam uma constru¢do semi-gulosa, onde valores mais proximos de 0 tornam o algoritmo
mais guloso, enquanto valores mais préximos de 1 tornam o algoritmo mais aleatério.

Apés a construgdo, a solucdo € submetida a fase de refinamento, onde € exe-
cutada uma busca local simples. Essa heuristica considera a vizinhanca swap (Ghosh,
1996), que consiste em substituir um elemento da solu¢do por outro ndo selecionado.
Para {i,j},i € S,j ¢ S o ganho na fungdo objetivo por substituir 7 por j na solugdo é
definido como A;; = Zkes\{i} djr — di. Se para todo {7,j}, A;; < 0, a solugdo S é
um 6timo local e a busca local termina, retornando S. Caso contrério, algum par {7, j}
(chamado vizinho) com melhoria da fun¢@o objetivo € selecionado, a troca dos elemen-
tos é efetivada na solug@o e a busca continua a partir da solucdo vizinha gerada. Sao
exploradas trés estratégias para selecdo de vizinho: Melhor Melhoria (MM), Primeira
Melhoria (PM) e Melhoria Aleatoria (MA).

Melhor Melhoria (MM). Seleciona o vizinho com maior ganho na fung¢do objetivo,
i.e. argmax; ; Azg



Tabela 1. Componentes e parametros implementados pelo algoritmo GRASP.

Componente/parametro Valores
CONSTRUGAO {DSP, DSE}
BuscaLocAL {MM, PM, MA}
o [0,1]

B [0, 1]

Primeira Melhoria (PM). Os elementos sdo processados em ordem crescente, tanto
os elementos candidatos a serem substituidos, quanto os candidatos a substitutos. O pri-
meiro par encontrado cuja substitui¢do melhora o valor da funcio objetivo (i.e. A > 0) é
escolhido.

Melhoria Aleatéria (MA). Aplica a mesma estratégia da PM, mas processa os ele-
mentos em ordem aleatéria. Por consequéncia, € retornado aleatoriamente um entre os
vizinhos que melhoram o valor da fun¢do objetivo.

A Tabela 1 resume os componentes e parametros estudados neste trabalho. Sao
apresentadas as heuristicas construtivas e estratégias de sele¢do de vizinhos das buscas
locais, bem como os parametros de gulosidade da fase de construcao.

4. Analise de componentes

Esta secdo apresenta a andlise de componentes do algoritmo GRASP para o problema da
diversidade maxima. Conforme apresentado pela Tabela 1, foram implementados compo-
nentes para as fases de construcao e busca local, além dos parametros que definem o nivel
de aleatoriedade das heuristicas construtivas. A andlise proposta se divide em trés eta-
pas: (1) a contribui¢ao das heuristicas construtivas; (2) a contribuicao das buscas locais,
combinadas com as heuristicas construtivas; (3) a configuragao automatica do algoritmo,
incluindo a determinagdo dos valores para os parametros. Nas etapas 1 e 2, serdo exe-
cutados experimentos comparando diferentes versdes do algoritmo GRASP, i.e. usando
apenas construcao aleatdria, explorando as heuristicas construtivas e as combinando com
as buscas locais. Na etapa 3, o configurador irace (Lopez-Ibanez et al., 2016) € usado para
buscas a melhor configuracdo do GRASP, i.e. a melhor combinagao de componentes e va-
lores para seus parametros. O algoritmo resultante ¢ comparado com o melhor algoritmo
encontrado nas etapas anteriores. Finalmente, € realizada uma anélise da contribuicao de
cada componente através da técnica de ablation analysis (Fawcett e Hoos, 2016).

Foi usado um conjunto de 50 instancias geradas por Marti et al. (2010) usando
o gerador desenvolvido por Silva et al. (2004). Essas instancias possuem tamanhos
n € {25,50,100,125,150} e m € {2,5,7,10,12,15,30,37,45}, e valores de diver-
sidade inteiros no intervalo [0, 9]. Foram selecionadas aleatoriamente 25 instincias para
avaliagdo experimental dos algoritmos (as mesmas instancias foram usadas para compa-
rar os algoritmos em todas as etapas da andlise). As outras 25 instancias foram usadas
exclusivamente para o processo de configuragdo automadtica do algoritmo (etapa 3). Com
isso, se garante que os desempenhos observados sejam compardveis em todas as etapas
dos experimentos, e que a configuracdo automdtica do algoritmo segue as boas préticas de



Tabela 2. Desempenho médio da construcao aleatdria e das heuristicas constru-

tivas.
Instancia
Aleatoria DSP [%] DSE [%]

# n m

1 25 2 9.0 9.0 [0.0] 9.0 [0.0]

3 25 2 9.0 9.0 [0.0] 9.0 [0.0]

5 25 2 9.0 9.0 [0.0] 9.0 [0.0]

6 25 7 197.0 189.1 [-4.0] 147.5 [-25.1]

9 25 7 196.0 187.4 [-4.4] 143.9 [-26.6]
13 50 5 84.0 101.3  [20.6] 74.8 [-11.0]
15 50 5 84.0 100.7 [19.9] 75.7  [-9.9]
16 50 15 739.0 699.9 [-5.3] 615.5 [-16.7]
18 50 15 727.0 694.6 [-4.5] 598.1 [-17.7]
21 100 10 398.0 335.2 [-15.8] 284.0 [-28.6]
22 100 10 400.0 341.6 [-14.6] 286.9 [-28.3]
25 100 10 384.0 333.7 [-13.1] 283.5 [-26.2]
26 100 30 2647.4 25054 [-54] 2337.1 [-11.7]
29 100 30 2651.0 2504.3  [-5.5] 2347.1 [-11.5]
32 125 12 546.0 452.4 [-17.1] 401.9 [-26.4]
33 125 12 546.0 458.8 [-16.0] 3975 [-27.2]
35 125 12 553.0 462.3 [-16.4] 405.9 [-26.6]
36 125 37 3934.5 3716.0 [-5.6] 3508.1 [-10.8]
39 125 37 3881.0 3658.8 [-5.7] 3481.8 [-10.3]
40 125 37 3896.0 3683.5 [-5.5] 3487.6 [-10.5]
41 150 15 832.0 703.2 [-15.5] 622.6 [-25.2]
43 150 15 815.0 695.2 [-14.7] 621.2 [-23.8]
45 150 15 814.0 690.8 [-15.1] 605.9 [-25.6]
47 150 45 5593.4 5314.6  [-5.0] 5084.0 [-9.1]
49 150 45 5592.1 5298.7 [-5.2] 5060.8 [-9.5]
Melhoria média [%] - -6.2 -16.7

usar conjuntos de instancias independentes para a configuracdo do algoritmo e avaliacio
das configura¢des produzidas.

Em todos os experimentos, o GRASP foi executado 10 vezes com 200 iteragdes
(i.e. M = 200) em uma mdaquina com processador AMD Ryzen 3 5300U, com 4 nticleos
operando a 3.8 GHz, e executando sistema operacional Linux. Cada experimento foi exe-
cutado em somente um nticleo de processamento. Os resultados apresentados nesta se¢ao
sao médias das 10 execucdes de cada algoritmo.

4.1. Heuristicas construtivas

Nesta etapa, foram avaliadas trés versdes do GRASP usando somente a fase de
construcdo, i.e. sem busca local. A primeira versiao usa constru¢do aleatdria, enquanto as
outras usam as heuristicas construtivas DSP e DSE, ambas com valores fixos de o = 0.5
e 0 = 0.3. A Tabela 2 apresenta os resultados das trés versdes do GRASP, incluindo o
valor médio da melhor solu¢do obtida pelo GRASP nas 10 replicacdes, e a variagao (ou



Tabela 3. Desempenho médio das buscas locais combinadas com a heuristica
construtiva DSP.

Instancia

DSP DSPpym [%] DSPym [%] DSPyma [%]

# n m

1 25 2 9.0 9.0 [0.0] 9.0 [0.0] 9.0 [0.0]

3 25 2 9.0 9.0 [0.0] 9.0 [0.0] 9.0 [0.0]

5 25 2 9.0 9.0 [0.0] 9.0 [0.0] 9.0 [0.0]

6 25 7 189.1 204.3  [8.0] 204.3  [8.0] 204.0 [7.9]

9 25 7 187.4 198.9 [6.1] 198.3 [5.8] 198.3 [5.8]
13 50 5 101.3 115.2 [13.7] 116.1 [14.6] 115.7 [14.2]
15 50 5 100.7 114.7 [13.9] 1149 [14.1] 116.3 [15.5]
16 50 15 699.9 751.1  [7.3] 749.5 [7.1] 750.5 [7.2]

18 50 15 694.6 736.4 [6.0] 7369 [6.1] 739.1 [6.4]
21 100 10 335.2 3974 [18.6] 393.1 [17.3] 3945 [17.7]
22 100 10 341.6 395.5 [15.8] 3975 [16.4] 396.3 [16.0]
25 100 10 333.7 3943 [18.2] 397.0 [19.0] 398.1 [19.3]
26 100 30 2505.4 26554  [6.0] 26539 [5.9] 2655.0 [6.0]
29 100 30 2504.3 26732 [6.7] 2677.7  [6.9] 26764  [6.9]
32 125 12 452.4 546.5 [20.8] 546.7 [20.8] 550.1 [21.6]
33 125 12 458.8 544.4 [18.7] 543.1 [18.4] 540.4 [17.8]
35 125 12 462.3 5469 [18.3] 545.1 [17.9] 547.7 [18.5]
36 125 37 3716.0 39524  [6.4] 39452  [6.2] 39494  [6.3]
39 125 37 3658.8 39375 [7.6] 3935.7  [7.6] 3936.5 [7.6]
40 125 37 3683.5 39239  [6.5] 39240 [6.5] 39259 [6.6]
41 150 15 703.2 818.3 [16.4] 818.5 [16.4] 820.7 [16.7]
43 150 15 695.2 821.3 [18.1] 823.0 [18.4] 826.1 [18.8]
45 150 15 690.8 810.4 [17.3] 802.8 [16.2] 804.3 [16.4]
47 150 45 5314.6 5637.6 [6.1] 56353 [6.0] 5642.8 [6.2]
49 150 45 5298.7 5602.8 [5.7] 56004  [5.7] 5610.7 [5.9]

Melhoria média [%] - 10.5 10.5 10.6

melhoria) percentual observada usando as heuristicas construtivas, em compara¢do com
a construgdo aleatéria. S@o apresentados os resultados para as 25 instancias usadas para
avaliacdo dos algoritmos, contendo o ndmero da instancia (coluna “#”) e os valores de n
e m.

Pode-se observar que o GRASP usando a construcdo aleatéria possui melhor de-
sempenho, em comparacdo com as versdoes que usam as heuristicas construtivas. Ana-
lisando o comportamento desses algoritmos, sdo identificadas duas razdes para esse re-
sultado. Por um lado, a constru¢do aleatdria produz solu¢des com grande diversidade,
conforme esperado. Para as instancias consideradas, esse algoritmo € capaz de produzir
solucgdes razoaveis pelo menos alguma vez em 200 iteracdes. Por outro lado, as heuristicas
DSP e DSE nio sdo capazes de produzir soluc¢des diversificadas, especialmente por conta
da selecdo (muito gulosa) do primeiro elemento, estratégia controlada pelo parimetro [3,
cujo valor poderia ser maior para aumentar a aleatoriedade desse passo da construgdo.



Tabela 4. Desempenho médio das buscas locais combinadas com a heuristica
construtiva DSE.

Instancia

DSE DSEpym [%] DSEmwMm [%] DSEma [%]
# n m
1 25 2 9.0 9.0 [0.0] 9.0 [0.0] 9.0 [0.0]
3 25 2 9.0 9.0 [0.0] 9.0 [0.0] 9.0 [0.0]
5 25 2 9.0 9.0 [0.0] 9.0 [0.0] 9.0 [0.0]
6 25 7 147.5 153.0 [3.7] 153.0 [3.7] 153.0 [3.7]
9 25 7 143.9 147.0 [2.2] 147.0 [2.2] 147.0 [2.2]
13 50 5 74.8 85.0 [13.6] 85.0 [13.6] 85.0 [13.6]
15 50 5 75.7 84.0 [11.0] 84.0 [11.0] 84.0 [11.0]
16 50 15 615.5 646.0 [5.0] 646.0 [5.0] 646.0 [5.0]

18 50 15 598.1 638.0 [6.7] 638.0 [6.7] 638.0 [6.7]
21 100 10 284.0 331.0 [16.5] 331.0 [16.5] 331.0 [16.5]
22 100 10 286.9 333.0 [16.1] 333.0 [16.1] 333.0 [16.1]
25 100 10 283.5 337.0 [18.9] 337.0 [18.9] 337.0 [18.9]
26 100 30 2337.1 2461.0 [5.3] 2461.0 [5.3] 2461.0 [5.3]
29 100 30 2347.1 2486.0 [5.9] 2486.0 [5.9] 2486.0 [5.9]
32 125 12 401.9 474.0 [17.9] 474.0 [17.9] 474.0 [17.9]
33 125 12 397.5 470.0 [18.2] 470.0 [18.2] 470.0 [18.2]
35 125 12 405.9 474.0 [16.8] 474.0 [16.8] 474.0 [16.8]
36 125 37 3508.1 3716.0 [5.9] 3716.0 [5.9] 3716.0 [5.9]
39 125 37 3481.8 3710.0 [6.6] 3710.0 [6.6] 3710.0 [6.6]
40 125 37 3487.6 3695.0 [5.9] 3695.0 [5.9] 3695.0 [5.9]
41 150 15 622.6 719.0 [15.5] 719.0 [15.5] 719.0 [15.5]
43 150 15 621.2 732.0 [17.8] 732.0 [17.8] 732.0 [17.8]
45 150 15 605.9 721.0 [19.0] 721.0 [19.0] 721.0 [19.0]
47 150 45 5084.0 5371.0 [5.6] 5370.5 [5.6] 5371.0 [5.6]
49 150 45 5060.8 53445 [5.6] 53447  [5.6] 53450 [5.6]

Melhoria média [%] - 9.6 9.6 9.6

4.2. Buscas locais

Foram testadas outras seis versoes do GRASP, combinando as heuristicas construtivas
DSP e DSE com as buscas locais usando as estratégias PM, MM e MA. A Tabela 3 mostra
os resultados das versoes do GRASP usando a constru¢cao DSP e sua combinacio com das
diferentes buscas locais. A Tabela 4 apresenta os mesmos resultados, mas considerando a
construcao DSE.

Como pode-se observar nas Tabelas 3 e 4, as buscas locais contribuem para um
melhor desempenho do algoritmo GRASP. Para todas as instancias avaliadas, os resulta-
dos da versao do GRASP usando busca local foram iguais ou superiores aqueles obtidos
com a versdao somente construtiva. Desconsiderando as instincias menores (1, 2 e 5),
onde os algoritmos t€m o mesmo desempenho, a contribuicdo das buscas locais combina-
das com a constru¢@o DSP varia de 5.7% a 21.6%. Quando combinadas com a constru¢ao
DSE, a contribui¢d@o das buscas locais € um pouco menor, variando de 2.2% a 19%. Como
pode-se observar nos valores de melhoria médios, ndo ha diferenca no desempenho das



Tabela 5. Desempenho médio do melhor algoritmo avaliado e do algoritmo con-
figurado automaticamente.

Instancia

Aleatéria DSPuma [%] AAC [%]

# n m

1 25 2 9.0 9.0 [0.0] 9.0 [0.0]

3 25 2 9.0 9.0 [0.0] 9.0 [0.0]

5 25 2 9.0 9.0 [0.0] 9.0 [0.0]

6 25 7 197.0 204.0 [3.6] 207.0 [5.1]

9 25 7 196.0 198.3 [1.2] 199.8  [1.9]
13 50 5 84.0 115.7 [37.7] 116.8 [39.0]
15 50 5 84.0 116.3 [38.5] 118.1 [40.6]
16 50 15 739.0 750.5 [1.6] 7587  [2.7]
18 50 15 727.0 739.1  [1.7] 7459 [2.6]
21 100 10 398.0 3945 [-0.9] 407.5 [2.4]
22 100 10 400.0 396.3 [-0.9] 411.1  [2.8]
25 100 10 384.0 398.1 [3.7] 409.3 [6.6]
26 100 30 2647.4 2655.0 [0.3] 2663.2 [0.6]
29 100 30 2651.0 2676.4 [1.0] 2686.8 [1.4]
32 125 12 546.0 550.1 [0.8] 565.6  [3.6]
33 125 12 546.0 540.4 [-1.0] 560.4 [2.6]
35 125 12 553.0 5477 [-1.0] 566.6 [2.5]
36 125 37 3934.5 39494  [0.4] 3963.6  [0.7]
39 125 37 3881.0 3936.5 [1.4] 3958.9 [2.0]
40 125 37 3896.0 39259 [0.8] 3938.9 [1.1]
41 150 15 832.0 820.7 [-1.4] 837.5 [0.7]
43 150 15 815.0 826.1 [1.4] 844.2  [3.6]
45 150 15 814.0 804.3 [-1.2] 833.1 [2.3]
47 150 45 55934 5642.8 [0.9] 5659.6  [1.2]
49 150 45 5592.1 5610.7 [0.3] 5631.4 [0.7]
Melhoria média [%] - 3.6 5.1

diferentes estratégias de busca local. Nas versoes do GRASP com constru¢dao DSP, a
contribui¢do das trés buscas locais € de aproximadamente 10.5% de melhoria na quali-
dade das solucdes. Nas versoes do GRASP com construgdo DSE, a contribui¢do cai para
9.6%.

4.3. Configuracao automatica

Nesta etapa, o configurador irace foi usado para buscar a melhor combinacdo de com-
ponentes (heuristica construtiva e busca local) e os melhores valores para os parametros
a e (3. O irace foi executado com o maximo de 1000 avaliacdes (budget), usando as 25
instancias reservadas para essa tarefa. A configuracdo produzida pelo irace é composta
pela constru¢do DSP com busca local PM, o = 0.08 e 5 = 0.46. Ou seja, trata-se de uma
versao do GRASP com constru¢do mais gulosa (pelo menor valor de «), mas com sele¢ao
mais aleatdria do primeiro elemento (pelo maior valor de ). Essa configuragdo foi avali-
ada nas instancias de teste, permitindo a comparagdao com os resultados apresentados nas



Ranking (por instancia)

Construcao Busca g = 0.46 a = 0.08
aleatdria local FI

Figura 1. Desempenho da construcao aleatdria e dos algoritmos gerados pela in-
clusao de componentes e alteracao de valores dos parametros; resultados
do ablation analysis.

secdes anteriores.

A Tabela 5 apresenta os resultados da melhor versio do GRASP observada nos
experimentos anteriores (DSPy4) e da versdao produzida pelo irace (AAC), comparando
com 0 GRASP usando somente construcao aleatdria. Observa-se que a versao configurada
AAC ¢€ superior as demais, apresentando uma melhoria média de 5.1% na qualidade das
solu¢des, enquanto o algoritmo DSPy;4 melhora em média 3.6% a qualidade das solucdes.
Esses resultados mostram a capacidade da configuracdo automatica de algoritmos em en-
contrar boas combinacdes de componentes e valores de parametros com pouco esfor¢o
humano e computacional (foram realizadas somente 1000 execucgdes). Além disso, o
experimento demonstra a importancia de ajustar os parametros que controlam a aleatori-
edade da fase construtiva para obter o melhor desempenho do algoritmo.

Finalmente, foi realizada uma andlise dos componentes do algoritmo GRASP
usando a técnica de ablation analysis (Fawcett e Hoos, 2016). Essa técnica analisa o
trajeto entre uma configuragdo inicial (e.g. padrao do algoritmo) e uma configuracao oti-
mizada, analisando a contribui¢do de cada alteracdo na configuragdo inicial em dire¢ao
a otimizada. Neste trabalho, consideramos o0 GRASP com somente construgdo aleatdria
como configuracao inicial e 0 GRASP configurado (AAC) como configura¢ao otimizada.
O procedimento foi realizado executando as configuragdes analisadas (i.e. do trajeto ex-
plorado) em todo o conjunto de instancias usadas no processo de configuracdo automatica.
Ou seja, ndo foram usados modelos substitutos (ou surrogate models), como explorado
em outros trabalhos (Dang e De Causmaecker, 2019).

Os resultados da ablation analysis estao resumidos na Figura 1. O grafico mostra
a configuracdo inicial (GRASP com construgdo aleatéria), seguida dos componentes ou
parametros mais importantes para a melhoria do desempenho do algoritmo (ordenados
pela importancia). Sao apresentados diagramas de caixas dos rankings obtidos pelas di-
ferentes configuracdes desse trajeto nas instancias usadas na analise (i.e. as 25 instancias
separadas para o processo de configuracao).



Pode-se perceber que os resultados observados nos experimentos anteriores sao
reproduzidos nesta etapa. O componente mais importante € a busca local (neste caso,
usando a estratégia PM), que faz com que o algoritmo inicial, ranqueado na 6* ou 7°
posi¢cOes para a maioria das instancias, melhore seu desempenho e seja ranqueado em
torno da 4% ou 5% posicdes. Nesta andlise, o algoritmo ja usa constru¢cao DSP, ainda que
totalmente aleatdria na configuracdo inicial. Por isso, a proxima melhoria consiste em
alterar o valor do pardmetro 3, permitindo ajustar a gulosidade da selecdo do primeiro
elemento. Finalmente, € ajustado o parametro «, tornando toda a construcio semi-gulosa.
Essas duas ultimas alteragdes fazem com que os algoritmos resultantes ocupem as primei-
ras posi¢des para a maioria das instancias.

5. Consideracoes finais

Este trabalho apresenta uma andlise de componentes da metaheuristica GRASP aplicada
ao problema da diversidade mdxima. Sao implementadas diferentes heuristicas construti-
vas e de busca local, e definidos parametros para controlar a aleatoriedade da construcao.
Diferentes combinagdes desses componentes sdo avaliados experimentalmente, identifi-
cando a contribuicao de cada componente na qualidade das solu¢des encontradas. Além
disso, foi realizada a configuragdao automética do GRASP, produzindo uma configuracao
com desempenho otimizado, a qual foi comparada com a melhor configuragdo observada
nos experimentos anteriores. Finalmente, foi aplicada a técnica de ablation analysis, me-
dindo a importancia de cada componente e seu impacto no desempenho do algoritmo.

A andlise mostra que o uso de heuristicas construtivas muito gulosas, especial-
mente na selecdo do primeiro elemento, diminui a diversidade das solu¢des produzidas,
o que piora o desempenho do algoritmo. As buscas locais, por sua vez, contribuem de
forma expressiva para a qualidade das solucdes encontradas, e se mostraram o compo-
nente mais importante. Ao aplicar técnicas de configuragdao automética de algoritmos e,
dessa forma, permitir o ajuste dos parametros da fase construtiva, foi possivel obter o
melhor desempenho entre as versdes do GRASP avaliadas. Essas conclusdes foram vali-
dadas com a aplicacdo da técnica de ablation analysis, através da qual foi possivel medir
a contribuicao de cada componente em termos do ranking obtido por cada configuracao
nas instancias avaliadas.

Cabe destacar a eficdcia e facilidade das abordagens automatizadas exploradas no
estudo, i.e. o configurador irace e a técnica de ablation analysis. Essas técnicas permi-
tem encontrar boas combina¢des de componentes e valores de parametros com esforco
humano minimo, bem como analisar a importancia e contribuicdo dos componentes sem
a necessidade de testar toda possivel combinagdo. Este trabalho demonstra o uso dessas
técnicas através do estudo de caso apresentado, bem como as compara com a andlise de
componentes manual.
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