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Resumo. Este trabalho estuda a solag de uma variante do problema
Hub Centro (pHCP), denominada problemaHub Centro réo capacitado de
maltipla aloca@o (UMApHCP), usando algoritmo gético Hbrido. O pro-
blema consiste em definirhubsem um grafo completo, de forma que o custo
maximo de transporte do grafo seja minimizado. Para a gaoaga populago
inicial, usa-se a fase de constidmgda metaheastica GRASP. &Am disso, para
cada configurago dehubgerada pelo AG, um algoritmo de tempo polinon&al
aplicado para determinar a aloca@p 6tima dos ®s do grafo. Para avaliar esta
implementago, utilizou-se d& conjuntos de ingincias, dispotveis na litera-
tura, com aé 300 nos e aé 40 hubs Testes computacionaids realizados para
comprovar a efiéncia da proposta.

Abstract. This work addresses a variant of tpehub Center (pHCP) problem,
named the Unassigned Multi-Allocation CengeHub Problem (UMApHCP).
The problem is to definehubsin a complete graph so that the maximum trans-
port cost of the graph is minimized. A Hybrid Genetic Aldgamt(GA) is used
to solve the problem addressed, with the initial populatymmerated by the
GRASP metaheuristic construction phase. In addition tdhéad configura-
tion generated by the GA, a polynomial-time algorithm islagapto determine
the optimal allocation of the nodes of the graph. Two setastiinces with up
to 300 nodes andl0 hubsavailable in the literature were used to evaluate the
GA. Computational tests are performed to prove the effigi@fithe proposal.



1. Introducao

Em redes em que o custo de transporte maximo esta reduaitidienitante, deve-se di-
mensiona-la de forma que o maior custo de transporte séjeic. Tomando-se um
sistema com demanda origem-destino entre todos os pontgsaflts dado por uma
rede ponto a ponto, em que todos 0s nos estao interligados €, uma forma mais
eficiente de se configurar este sistema seria a utilizagamth topologia denominada
eixo-raio. Uma rede eixo-raio caracteriza-se por possosr concentradores de fluxo
(hubg. Definir hubse alocar clientes a eles & um problema denominado Problema d
Localizacao deHubs(HLP). Deste problema de localizacaolugbs extrai-se uma vari-
ante, denominada Problema de Localizacag-thibs (pHLP), que consiste em definir
p NOs que servirao deubse minimizar a distancia maxima percorrida pela redeéiat
min »_). Porém, problemas de localiza¢aohi#ssao contidos por especificidades e va-
riantes. Para uma boa revisao sobre problemas de lo@diziehubs indica-se a leitura
de [Farahani et al. 2013], que apresenta variantes do pnaebdie localizacao deubse
define-o como uma préspera e nova area da teoria de log@bizie concentradores.

O Problemap-hub Centro (pHCP) € um problema de localizacagdaibs que
consiste em minimizar o maior custo/distancia entre t@$ademandas origem-destino
de fluxo, na forma de um critérimin-max. O pHCP & aplicado a problemas como,
por exemplo, a definicdo de instalacbes de pontos denuige emergéncia, problemas
de transporte de alimentos pereciveis, sistemas de tdaspm que motoristas estao
sujeitos a limites de tempo de viagem, dentre outros casogHQP foi proposto ini-
cialmente por [Campbell 1994], que, além de introduzirabpgma, apresentou modelos
matematicos de otimizacao linear inteira para o mesmarg and Tansel 2000] apre-
sentaram novas formulacdes e comprovaram sua compiexotano um problema NP-
Dificil. [Campbell et al. 2007] apresentou novas formdkes e estudou sub-problemas
do pHCP, demonstrando que alguns destes sub-problempslg&mmialmente solluveis.

[Meyer et al. 2009] propdem um método de duas fases pasohugdo do pHCP,
incluindo conceitos heuristicos. Inicialmente, se ad@istm conjunto de combinacdes
possiveis, utilizando-se da solu¢ao Beaanch-&-Bounde um algoritmo de caminho
minimo. Em seguida, aplica-se uma implementacao doritgm de Otimizacao em
Coldnia de Formigas (ACO). [Brimberg et al. 2017b] estadar por sua vez, o Pro-
blema de Alocacao Simples nao Capacitado (USApHCP)s Blepuseram, para a
resolucao deste problema, uma heuristica baseada toolonée Busca em Vizinhanca
Variavel Geral (GVNS), para o qual foram adotadas duasitestrs de vizinhancas para
a busca no ambiente de soluc¢des. Testes computacionais fealizados e comprova-
ram a eficiéncia do método. [Brimberg et al. 2017a] apreseruma metaheuristica de
Busca em Vizinhanca Variavel Basica (BVNS) para res@udo Problema de Alocacao
Mdltipla ndo Capacitado dp-hub Centro (UMApHCP). Testes computacionais foram
realizados com as instancias de referéncia para o prebl®uis modelos matematicos
de 3 e 4 indices e uma heuristiddulti-Start foi desenvolvida como base para os testes.
Apbs cada configuracao theibsgerada pela metaheuristica BVNS, & dada a alocacao do
UMApHCP por uma adaptacao do algoritmo de caminho mirdm&loyd-Warshall.

O presente trabalho propde a resolu¢ao do UMApHCP usalgdatmo genético,
considerando-se a minimizagao do custo maximo de toatesda rede. O restante deste
trabalho € estruturado da seguinte maneira: a Seca®2eaya a caracteriza¢ao do pro-



blema. Na Secao 3 mostra-se a metodologia utilizada. AdGé@presenta o respectivo
algoritmo genético. Na Secao 5 sao apresentados dsadssicomputacionais e, por fim,
na Secao 6, consideracoes finais e direcoes futurialslho sao explanadas.

2. Caracterizaggdo do Problema

O UMApHCP consiste em definir nés concentradores de fluxouengrafo completo,
em que todos pares origem-destino possuem demanda, de domm@imizar o custo
maximo de transporte entre estes pares. O UMApHCP conrséigportanto, de um grafo
completoG = (N, A), em queN = {1,2,...,i,...,n} representa o conjunto de nos e
A ={(i,j) | i,j € N} representa o conjunto de arcos. Seja, enfao,conjunto dep

nos que serabubs de forma queZ| = p, e aloque as demandas de origem-destino a
Z. Todo os elementos do conjunid de nés sao candidatos a entrar €ne todos os
itens deZ nao possuem restricao de capacidade (nao capacifemtiys os nds nabubs
conectam-se a pelo menos tmb (mltiplas alocagdes). O custo de transpoyfeentre

o nbi e o n; é dado por:

Cij = Ydin; + dp;p; + Bdp; 1)

Observe, na Expressao (1), que o falgr representa a distancia de coleta entre o n6
origem: e ohub h;; o fatordy,,,, representa a distancia entrénab /; e ohub h;; € 0
fator dj,,; representa a distancia de distribuicao entteub 7; e o no desting. Note
que as constantes « e 5 sao descontos de transporte atribuidoshadis de forma que

Cij = Cji eCZ‘j, Cii Z 0.

3. Metodologia

3.1. Codificago da Solu@o

A codificacao de um individuo & dada por um vefode p posicdes, que indicam os nos
que seradubsno sistema. A Expressao (2) representa um individuo, esxoqunos, 3
e 4 sao determinados confmubsem um sistema em que=5ep = 3.

Zy=[1 3 4], Zy=[41 3] 2)

Observe, na Expressao (2), que os vetares 7, dehubsrepresentam a mesma solucao.
Note, contudo, que a ordem em quehodssao inseridos nao interfere no valor da funcao
de aptidao do individuo.

3.2. Decodificaéo da Solu@o

Para decodificar uma solucao precisa-se, alem do ¥etde duas matrizes auxiliares que
determinam a alocacao dos clientes lolss A primeira matriz determina a alocacao do
nd de origem a unmub, enquanto a segunda determina a dud o n6 de destino esta
alocado. Cada elemento da matriz contém o indice do vettehubsem que o cliente
esta alocado. Como exemplo, considere as Expressdeq43) que representam uma
solucao para o UMApHCP, com= 5 e p = 3, de forma que a Expressao (3) mostra os
nos que serabubse as matrized/, e M, da Expressao (4) representam, respectivamente,
o link do n6 de origem e tink do n6 de destino de uma demanda origem-destino.

Z=[13 4] 3)



11111 12231
11332 112 3 3

Mi=|2 22 2 2 My=1]12 2 3 2 (4)
33333 1223 3
2232 2 1223 3

Assim, para atender a demand@ay), deve-se fazer o caminh® & 3 — 4 — 5), pois,
na matriz)M,, a demanda2( 5) esta ligada ao indiczdo vetorZ e ligada ao indic8 do
vetor Z na matrizM,. Portanto, a demanda, ) esta ligada ao arco dribs(3, 4).

3.3. Adaptagdo do Algoritmo de Floyd-Warshall

Para alocar clientes aos hubs e definir as configuracOoemauizes auxiliares, a par-
tir da premissa apresentada em [Campbell et al. 2007], dalquar clientes aosubs
no UMApHCP, & polinomialmente solUvel, optou-se peldia#tao de um algoritmo
deterministico de caminho minimo. Para tal, utilizoudeeuma adaptacao do algo-
ritmo de Floyd-Warshall, apresentada em [Brimberg et aL72. A alteracao do al-
goritmo de Floyd-Warshall garante a redu¢do da compieedieste algoritmo de(N?)
paraO(N?p), reduzindo, portanto, o tempo de processamento do métBdoa toda
configuracao de/ gerada, o algoritmo de Floyd-Warshall & executado, de njoose
determine as matrized,; e M, de alocacao e o custo entre todos os pares origem-destino,
sendo esse custo armazenado em uma n@griz criada pelo método. A matriz & ini-
ciada com cada elemento tendo valor infinito positivo, caderaandg, j) ndo possua
conexao direta, e com a distancia entre o né origem e @siire multiplicado pelo fator
de desconto, caso haja conexao direta entre a denfanda

4. Algoritmo Genético Proposto

Para solucionar o UMApHCP, propde-se a utilizacao de ugortmo Genético tradici-
onal, que sera descrito a seguir.

4.1. Construgo da Solu@o Inicial

Para construir uma solucao, para o UMApHCP, utilizouastade de construcao inicial da
metaheuristica GRASP [Feo and Resende 1995]. Iniciaknemta listal. RC' de hubs
candidatos a entrar na solucao € criada. Essa listeeendieada pela maior distancia de
cada n6 em relacao a todos os outros nds do sistema,rda fpre aqueles que possuem
a maior distancia menor sao inseridos no inicio da list&ar@anho desta é definida pela
variavelper, que determina o quao guloso o método sera. O valgedearia entre) e

1, sendo que, quando seu valor fpio método sera totalmente guloso, e quando seu valor
for 1, sera totalmente aleatorio. Para construir uma popolde boa qualidade e diversa,

o valor deper varia durante a construcao da populacao inicial, e aéar e dado por:

logt (5)

per =

log tam_populacao
A Expressao (5) determina a valor da varigwet durante o processo de construcao da
populacao inicial. A variavel representa o indice do individuo que esta sendo inserido
na populacao. O valor deer € determinado em base logaritmica para que nao sejam
inseridos muitas individuos gulosos na populacaoaheia diversidade da mesma seja
garantida.



Algoritmo 1: Constrbi Populacao Inicial

Entrada: tam-_pop,

Saida: pop

pop < ()

ins 1

per < 0

repita

ind < 0

cont < 1

repita
Construa a Lista Restrita de Candidatos (RCL)
Aleatoriamente, condicionadopar, selecione um elementoda RCL
ind < indUs
cont < cont + 1

atécont = p;

pop < pop U ind

ins < ins + 1

per < Atualizaper (ins, tam_pop)

atéins = tam_pop;

retorna pop
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O Algoritmo 1 apresenta a construcao da populacaoahi€® parametro de en-
trada & a dimensao da populac&o{_pop). A saida & a populacao geragayf). Observe
que o laco da linha 16 é responsavel pela criacao dalaghm e o laco interno da linha
12 é responsavel pela criacao de um individuo. Obssev@mbém no algoritmo que o
individuo & criado conforme um percentual de aleatoriedadriavelper), apresentado
nalinha 9, que é atualizada na Linha 15 a partir da Expog$9a

4.2. Fun@o de apticao

Para avaliacao de aptidao dos individuos no problemaorabjetivo utilizou-se de uma
funcao de aptidao, que representa a propria funcgediet do UMApHCP, ou seja:

apt; = max (Cy;) Vi,jl..n (6)
Nesta Expressao, atribui-se a funcao de aptigidpo maior valor da matriz de cust.

4.3. Cruzamento

Para o algoritmo genético proposto, desenvolveu-se @oaizamentos e dois métodos
que combinam estes quatro cruzamentos. A selecao dedduds que serao enviados
para o cruzamento & dada por um torneio binario. O torneiario consiste em: dados
dois individuos aleatoriamente, selecione aquele qusutomelhor aptidao. Para cada
cruzamento, o torneio binario & repetido por duas vezesjaheira a selecionar dois pais
para 0 mesmo cruzamento. A seguir, S0 apresentados @aumios implementados
para o algoritmo genético proposto.

Cruzamento de 1 ponto de corte O cruzamento de um ponto de corte e
uma forma tradicional de realizar cruzamento em um algorijenético. Dada a selecao
de dois pais, aruzamento de um ponto de corte consiste em gerar um ponto
de corte aleatério. O filhd recebe, do pai, 0s genes anteriores ao ponto de carte o
filho 2 recebe, do pal, os genes anteriores ao ponto de cort& partir do ponto de corte,
0S genes sao alterados, de forma que o filreceba os genes do Rag o filho2 receba os
genes do pal. Para garantir a factibilidade do problema, inclui-se ewos do operador



Pai 1 E Filho 1 Filho 1

BHO B 5 5
Pai2 ! Filho 2 Filho 2

Figura 1. Cruzamento de 1 ponto de corte.

de cruzament®X Quando o gene a ser inserido ja estiver contido no cromusdaseri-

se 0s genes referentes a primeira parte de seu pai orifjiadligura 1, o filhal recebeu

0s genes de valare 5 referentes ao pdi; ja o filho 2 recebeu os genes de valofies 3,
referentes ao pa. Em seguida, o filha recebeu os genes referente aoale valor7 e

13, pois o0 gene de valdrja estava contido no cromossomo. O fitheecebeu os genes de
valor8, 9 e 12, referentes ao pdi Na etapa final, para garantir a factibilidade, inseriu-se,
no filho 1, o gene de valos, referente a segunda parte do cromossomo do.pai

Cruzamento de 2 pontos de corte Similar aocruzamento de um ponto de

corte , o cruzamento de dois pontos de cortes consiste em, dados os
pais, dois pontos de corte aleatbrios sao gerados. O fbebe os genes de um pai,
entre o ponto de cortee o ponto de corte. No passo dois, sao inseridos 0os genes do
outro pai, fora do intervalo entre os pontos de corte, an@otprimeiro gene do cromos-
somo. No passo dois, para garantir a factibilidade, casoralgene ja esteja inserido no
Cromossomo, genes entre os pontos de corte do pai originaséridos no cromossomo,
partindo do primeiro ponto de corte, até que o cromossotejeesompleto. A Figura 2

Pai 1 E E Filho 1 E E Filho 1 E E
3 56 8@ 3 g 3 [z, 5]
Pai2 ! E Filho 2 E Filho 2 E
E E 18] [o]: 18] [o]:
Figura 2. Cruzamento de 2 pontos de corte.
mostra ccruzamento de dois pontos de corte . Neste caso, aleatoriamente,

0s pontos de cortes gerados foram4. O filho 1 recebeu os genes de valpe 7 do pai

2 e o filho2 recebeu os genes de vake 9 do pail. Em seguida, o filh@ recebeu os
genes de valot, 3 e 13 referentes ao pa&. Ja o filhol receberia os gen&s 5 e 12 do

pai 1, porém o gene de valdrja estava inserido no cromossomo, sendo assim inseriu-se
0 gene de valog pertencente ao pai

Cruzamento Aleatorio Para ocruzamento aleat orio , igualmente aos cruza-
mentos anteriore, pais sao escolhidos. A partir dai, enquanto o cromossanfiha

nao estiver completo, aleatoriamente seleciona-se une pan gene a ser inserido na
solugao. Isso é repetido até que o cromossomo do fillegaesbmpleto. A Figura 3
representa oruzamento aleat orio . Neste caso, o filho recebe aleatoriamente um
gene de um dos pais, até que o cromossomo do filho estejaatomplote que o filha



Pai 1 Filho 1

2] [5] [8] [o] [12] 8]

Pai 2 Filho 2

Figura 3. Cruzamento aleat 6rio.

recebe os genes de valyr8 e 12 do pail e os genes de val@re 1 do pai2, enquanto o
filho 2 recebe os genes de valgrl3, 7 e 5 do pai2 e apenas o gene de vatbdo pail.

Cruzamento Fixo O cruzamento fixo baseia-se em fixar 0s genes que se repetem
em ambos os pais. Em seguida, € criada uma lista auxiliar,a®valores dos genes
gue nao se repetem no gaou no pai2. A partir dai, seleciona-se, aleatoriamente, pelo
indice do vetor auxiliar, 0 gene que entrara no cromossoonfilho 1, ou seja, o gene
pertencente ao vetor auxiliar do gadu do paR2. Apos, obrigatoriamente o filbrecebe

0 gene do vetor auxiliar nao selecionado anteriormentéask;0es sao repetidas até o

final dos indices do vetor auxiliar. A Figura 4 representauzamento fixo . Note
Pai 1 Filho 1 Vetor Auxiliar
(8]
Pai 2 Filho 2 bz st

Figura 4. Cruzamento fixo.

que o0 gene com valdr esta repetido no pdie no pai2. Assim, o gene & herdado tanto
no filho 1 quanto no filh@. A partir dai, cria-se um vetor auxiliar para cada pai, c@m o
genes que nao se repetem. Os filhos recebem os valores @ssdgeiorma aleatoria para
cada indice do vetor auxiliar. Observa-se, entao, n@goentre os valores de indice
que o filhol recebeu o gene de valdrreferente ao pal e o filho2 o gene de valot,
referente ao pat. Apos, o filhol recebeu os genes de vake 7 do pai2 e o gene de
valor 12 do pail. Ja o filho2 recebeu os gen&se 9 do pail e o genel3 do pai 2.

4.4. Escolha do Cruzamento

Além dos cruzamentos descritos anteriormente, outros dwtodos, denominados
Todos e Aprendizado , que combinam os cruzamentos anteriores, foram desenvol-
vidos. No métodd odos , 0s4 cruzamentos sao escolhidos aleatoriamente, em forma de
roleta. Note-se que todos tém a mesma chance de seremiéggsptiurante todo o pro-
cesso de evolucao. No métoAprendizado , 0s cruzamentos iniciam-se com chances
iguais e, a medida que um certo cruzamento é escolhido,makore os filhos, recebe
um beneficio percentual pela sua escolha. Dessa maneirataonfende a escolher
cruzamentos com beneficios maiores e que, aléem disstertea melhorar seus descen-
dentes. Assim, pode-se fazer com que o método opte apenasy@ns cruzamentos ao
longo das geracdes. Como geracoes diferentes podesesgpar comportamentos distin-
tos e com o objetivo de explorar espacos de busca diversnesdida em que a populagao
evolui, o beneficio dos cruzamento é reiniciado, com Inasegeracdes do algoritmo.



4.5. Mutagao

A mutacao é dada pela alteracaordet bits do vetor ddubsZ. Esta alteracao consiste
em retirar um néhub do vetor dehubse transformar um n6é nabub em ndhubh A
quantidadenut dehubsa serem alterados & dada por:

—— [p X 100} @

1000

Esta Expressao garante que pelo menos um bit do vetoulose alterado. Aleém disso,

a medida em que numero debsaumenta, o numero de bits a serem alterados também
cresce. Note que, comoé o0 nUmero déubsdo problema, o nUmero de mutacdes esta
atrelado a quantidade theibsa se definir.

4.6. Selego da Popula@o Sobrevivente

A geracao seguinte do algoritmo genético € obtida deistgyforma: se, em determinada
selecao de pais, hao ocorrer cruzamento, 0s propriseptam na geracao seguinte; de
outro modo, se, em uma dada selecao de pais, ocorrer oneenra, os filhos farao parte
da proxima geracao. Além disso, o algoritmo mantémisetio simples em todas as suas
geracoes, ou seja, o melhor individuo € mantido na geraeguinte.

4.7. Algoritmo Genético proposto

O Algoritmo 2 apresenta o Algoritmo Genético Proposto.eNmie ele recebe, como en-
trada, os parametra@sm_pop, num_ger, tr_cruz € tx_mut, que representam o tamanho
da populacao, o numero de geracoes, a taxa de cruzamart@xa de mutacao, respec-
tivamente. A saida & dada pela variavellhor_ind, que representa o melhor individuo
encontrado pelo algoritmo. Observe que tanto o cruzaménba (10) quanto a mutagao

(linhas 16 ou 19) ocorrem a partir de uma variavel aleat6fambém pode-se observar
o elitismo do algoritmo (Linha 24), de forma que a melhor eatuda geracao anterior

é inserida na nova populacao, de tal modo que o melhovicheh da geracao anterior &

inserido no lugar do pior individuo da nova populacao.

5. Resultados Computacionais

Para realizar os experimentos computacionais, utilizodes conjuntos de instancias
disponiveis na literatura. O primeiro € o conjunto dednstas CAB Civil Aeronautics
Board), baseado no fluxo de passageiros em viagens aéreas eadesidos EUA no
ano de 1970, introduzida por [O’kelly 1987]. Poss8Qiinstancias, com at25 nos e2,

3 e 4 hubs paraa valendo de),2 a1,0. O segundo conjunto, denominado URAND, foi
introduzido por [Meyer et al. 2009] e possui instancias a0 200 e 300 nds, cone, 3,
4,5, 10, 15, 20, 30 e 40 hubsa serem definidos. O valor deé fixado enD,75.

O algoritmo proposto foi desenvolvido em linguagem JAVAljzdando-se de um
IDE Eclipse (4.11.0). Os testes computacionais foram d¢a€os33 vezes, em um com-
putador com sistema operacional Ubuntu 19.04, com prodeskdel Core 15(8250U)
1,6 GHz, com8 GB de memoria RAM.

Inicialmente, foi realizado um conjunto de testes paraiavaual &€ método
de selecao do cruzamento seria utilizado, se o méfbados ou o método via



Algoritmo 2: Algoritmo Genético Proposto

Entrada: tam_pop, num_ger, tx_cruz, tx-mut
Saida: melhor_ind
pop < Constroi Populacao Inicialgm_pop)
Avalia Populacaqgfop)
melhor_ind < min(pop)
ger «+ 1
repita
cont <1
nova_pop < | |
repita
pais < Seleciona dois pai®op)
sealel0, 1] < tz_cruz entdo
filhos < Cruzamentogais)
nova_pop < nova_pop U filhos

serfio

| nova_pop < nova_pop U pais
fim
seale[0, 1] < tz_mut entdo

| Mutagaotiova_pop [cont])
fim
seale[0, 1] < tzomut entdo

| Mutagéofova_pop [cont + 1))
fim
cont < cont + 2
até cont = tam_pop;
Insere melhor individuo da geragao anterior{a-pop, melhor_ind)
POp — nova_pop
Avalia Populacaqfop)
27 melhor_ind < min(pop) ger < ger + 1
28 atéger = num-_ger,
29 retorna melhor_ind
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Aprendizado . Para este fim, foram definidos, de maneira empirica, osirsegu
tes parametros: Tamanho da Populad@0; Taxa de Cruzamentos85; Taxa de
Mutacao®,05; e NUmero de geracdessd. Os resultados obtidos a partir do uso dos dois
métodos foram comparados utilizando um teste de hipdem@meétricos, com nivel de
confianca d®5%. O teste utilizado foi a ANOVA (analise de variancia), quoasiste em
testar se duas ou mais populacdes sao iguais ou possteandas significativas. Com
base nesta analise, evidenciou-se que os dois métodasgmosliferencas significativas e,
a partir da afirmacao obtida com a ANOVA, utilizou-se dafgd da Figura 5 para cons-
tatar qual dos métodos & mais eficiente. Concluiu-s@oemle a utilizagao do método
deaprendizado foi mais eficiente e este foi tomado, portanto, como métaia p
resolucao do UMApHCP.

5.1. Resultados do Algoritmo Gegtico

Para a validacao do desenvolvimento proposto, foranzeshls testes computacionais
para verificar o comportamento da populacao ao longo daugdo do algoritmo. A
Figura 6 mostra a evolugcao da populacao ao longo das@esalo algoritmo. Note que a
média dos valores da populacao encontra-se semprana@melhor solucao em todas
as geracoes; o pior individuo de cada geracao, poemepntra-se afastado do melhor
individuo da populacao. Conclui-se, assim, que a pg@olao algoritmo tende a ser boa
e diversa. Observa-se também o processo de elitismo oamiidlgoritmo. Para melhor
analisar o desenvolvimento proposto, foram realizadagpaosgdes com os resultados
apresentados em [Brimberg et al. 2017a] pelo algoritmo BMN&alor degap(%) entre

a melhor solu¢ao e a mediana das solu¢des, em redagidhor solucao encontrada pelo
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BVNS, é calculado da seguinte forma:

(8)

AGpHCP._ — BVNS_
gap(%)z( GpHCP_Valor Vv SValor) 100

BV NS_Valor

Na Expressao (8), a variavelGpHCP_Valor € o valor encontrado no algoritmo
genético proposto. Seu valor & dado pela melhor solap@aontrada pelo algoritmo pro-
posto, quando gap(%) & em relagao a melhor solugdo; é dado pela mediarsotiages,
quanto o calculo dgap(%) € feito em relagdo a mediana. A variavel’ NS_Valor

€ o valor da melhor solugao encontrado em [Brimberg e2@l.7a]. No conjunto de
instancias CAB, o algoritmo genético proposto alcan@m todas as instancias, o va-
lor 6timo apresentado pelo BVNS. @ip(%) = 0.00%, tanto para a mediana quanto
para a melhor solugcao. Este resultado valida o desemehitio proposto com relagcao

as instancias com namero pequeno de nos. Os resultag@®onjunto de instancias
URAND sao apresentados na Tabela 1.



Tabela 1. Resultados conjunto de inst  ancias URAND.

gap(%)  gap(%)

Instancia Melhor Mediana Melhor Lit  Melhor  Mediana
100.02 124922,34 124922,34  124922,34 0,00 0,00
100.03 114692 114692 114692,05 0,00 0,00
100.04 107478,75 107801,25 107478,64 0,00 0,30
100.05 105545,75 106056,25  105545,51 0,00 0,48
100.10 99144,25 99451,25 98558,78 0,59 0,91
100.15 97238,25 97238,25 97238,22 0,00 0,00
100.20 97238,25 97238,25 97238,22 0,00 0,00
100.30 97238,25 97238,25 97238,22 0,00 0,00
100.40 97238,25 97238,25 97238,22 0,00 0,00
200.02 130467 130467 130466,92 0,00 0,00
200.03 117735,45 117735,45  117735,45 0,00 0,00
200.04 111377,52 112509,5 111377,52 0,00 1,02
200.05 106820,5 109369,5 106820,05 0,00 2,39
200.10 103017 103803,75  102182,66 0,82 1,59
200.15 99680,25 100338,75 98558,78 1,14 1,81
200.20 98488,5 99634,25 98488,51 0,00 1,16
200.30 98488,5 98488,5 98488,51 0,00 0,00
200.40 98488,5 98488,5 98488,51 0,00 0,00
300.02 131341 131341 131341,06 0,00 0,00
300.03 120490,01 121409 120490,01 0,00 0,76
300.04 111880,71 114043 111880,71 0,00 1,93
300.05 108973,75 110491,75  108520,46 0,42 1,82
300.10 104161,25 105103,25 102920,26 1,21 2,12
300.15 101823,25 102511,25 100635,29 1,18 1,86
300.20 100151 101109,25 98827,2 1,34 2,31
300.30 98488,5 99299,75 98488,51 0,00 0,82
300.40 98488,5 98488,5 98488,51 0,00 0,00
Média - - - 0,25 0,79

A Tabela 1 apresenta a melhor solucao e a mediana encastpatb algoritmo
proposto, e as compara com o melhor valor de funcao objeticontrado na literatura,
determinando-se, assim, os valoregdg(%). Esta Tabela mostra também a média dos
valores deyap(%) encontrados. Observa-se que tanga(%) da melhor solugao quanto
0 gap(%) da mediana sao menores due. Esta & uma medida importante da eficiéncia e
da precisao do algoritmo genético proposto em deternamarelhores solucdes para esta
classe de instancias.

Tabela 2. gap(%) em relagc &o ao numero de n 0s.

N° de nos 100 200 300
gap(%) (Mediana) 0.19 0.83 1.29
gap(%) (Melhor)  0.00 0.12 0.42

Tabela 3. gap(%) em relac &0 ao nimero de hubs.

N° dehubs 2 3 4 5 10 15 20 30 40
gap(%) (Mediana)  0.00 0.11 1.08 156 154 122 1.16 027 0.00
gap(%) (Melhor) 000 00 0.00 014 087 077 045 0.00 0.00

As Tabelas 2 e 3 mostram @up(%) das instancias em rela¢cao ao nimero de
nds e ao numero deubs respectivamente. Estas Tabelas refletem o comportamento d
algoritmo em relagao ao nimero de nos e ao numehute Note que, a medida em que
0 numero de nbs aumentagap(%) das melhores solu¢des também aumenta, conforme
mostra a Tabela 2. Observe que, conforme a Tabela 3, naoieave mesma tendéncia
ocorrida no caso do nUmero de nos, pois, para solu¢c@eg co 40, o algoritmo alcanca
as melhores solucdes e o valorge (%) da mediana também(g0o.



6. Considera@es Finais e Trabalhos Futuros

Este artigo apresentou a implementacao de um algoritmétige para solucionar o pro-
blema UMApHCP. O objetivo € minimizar o custo maximo desprarte no grafo. Diante
dos testes realizados 0 AG se mostrou eficiente, pois em bta qes instancias ele
alcancou a melhor solu¢ao, quando nao alcancou ta¢do] o AG ficou muito proximo
da mesma. Apresentando GAP’s, médio, pequenos. Ainda-sm®densiderar que o
namero de nos do sistema interfere diretamente no relsutta AG, mais nao pode-se
dizer o mesmo do nimero teibs Os resultados apresentados pelo NSGA-II, mostram
também sua eficiéncia, pois alem de mostrar que sua @mhaorre no sentido das duas
funcOes de aptidao. Mostra-se ainda que ele conseguaumathora, em relacao ao custo
total de transporte do grafo, o melhor individuo do prol@enono-objetivo.

Aponta-se como trabalhos futuros: (i) desenvolver e tegtans métodos de cru-
zamento e mutacao; (ii) implementar a resolucao dolprod UMApHCP em sistemas
multiagentes, utilizando-se de algoritmos genéticap; €studar e implementar o pro-
blema capacitado (CMApHCP).
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