SPOLM 2008 ISSN 1806-3632 Rio de Janeiro, Brasil, 05 e 06 de agosto de 2008.

ALGORITMO ILS APLICADO AO PROBLEMA DAS
K-MEDIANAS CAPACITADO

José André de Moura Brito
IBGE — Instituto Brasileiro de Geografia e Estatest- DPE / COMEQ.
Av.Chile, 500, 10° Andar, Centro — Rio de JaneiRR}-
jose.m.brito@ibge.gov.br

Flavio Marcelo Tavares Montenegro
IBGE — Instituto Brasileiro de Geografia e Estatesst- DPE / COMEQ.
Av.Chile, 500, 10° Andar, Centro — Rio de Janeii®J-
flavio.montenegro@ibge.gov.br

Luiz Satoru Ochi
UFF — Universidade Federal Fluminense — Instit@&@dmputacao — IC.
Rua Passo da Patria 156 - Bloco E - 3° andar, audrigos Niteroi — RJ.
satoru@decec.ic.uff.br

Luciana Roque Brito
Universidade Federal do Rio de Janeiro — COPPE/UFRJ
Cidade Universitaria, Centro de Tecnologia, Blog&Hla 319 — Rio Janeiro — RJ.
britom@terra.com.br

RESUMO
Descrevemos um novo algoritmo para um problemasicidsde agrupamento
conhecido como Problema d&sMedianas. Este problema é similar ao Problemaldas
Médias, cujas solu¢des encontram uso frequentaotesso de estratificacdo estatistica em
pesquisas amostrais. Entretanto, substituem-serdsdles do Problema d&sMédias por
medoides (medianas), objetivando-se obter agrup@asemis homogéneos e robustos.
Dados n objetos comp atributos (quantitativos ou qualitativos) e defmium

namerok de agrupamentos, deve-se selecidnanstancias de cada um dés—k) objetos

restantes a sua mediana mais proxima. Restringindaimero maximo de objetos por
agrupamento, obtém-se o chamado Problem&esiedianas Capacitado.

Neste trabalho, propomos um algoritmo baseado e hmaristica de aplicacao
geral, ou metaheuristica, chamada IlUtréted Local Searghpara o Problema dak-
Medianas Capacitado. Resultados computacionais lsase em dados reais, obtidos dos
censos demografico e agropecuario do IBGE, sacapt@dos, e mostram a performance
razoavel do algoritmo em termos de consumo de tampa@lidade das solucdes.

Palavras Chave: Agrupamento; Medianas; Metaheuristica; ILS; C#pdo.

Abstract
We describe a new algorithm for a classical clusgeproblem known ask-
Medians Problem. This problem is similar to the kdvis Problem, whose solutions are
commonly used for stratification in sample survéyswever, the centroids of th&-Means
Problem are replaced by medoids (medians) in thke#&ians Problem, aiming to obtain more
robust and homogeneous clusters.
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Given n objects with p (quantitative or qualitative) attributes and fixéoe

numberk of desired clusters, we must selé&cbbjects, called representatives or medians, in
such a way to minimize the sum of distances frochaamaining(n—-k )objects to their

respective nearest median. Constraining the nummiebjects per cluster to be less or equal
to a upper bound gives to the Capacitated k-Medranblem.

In this paper, we propose an algorithm based oetammauristic (a general purpose
heuristic) called Iterated Local Search (ILS) fdre t Capacitatedk -Medians Problem.
Computational results using real data from IBGE dgraphic and agricultural censuses are
provided, showing the reasonable performance o&lfparithm in terms of time consumption
and quality of the solutions.

KeyWords: Clustering; Medians; Metaheuristic; ILS;Capdeith

1. INTRODUCAO

Neste trabalho, descrevemos um novo algoritmo pag@oblema de agrupamento
conhecido como Problema dksMedianas Capacitado. Este problema é similar abl®ma
dask-Médias (Hartigan e Wong, 1979), cuja solugéo etraomso freqiente no processo de
estratificacdo estatistica em pesquisas amostaigetanto, neste caso, substituem-se 0s
centroides do Problema ddsMédias por medianas. Tal método é mais robussis(ente a
outliers por usar medianas (Kaufman e Rousseel®89) e por minimizar uma soma de
distancias (dissimilaridades) ao invés do desvardgatico médio (Spath, 1980).

Dado um conjunto d&@ objetos comp atributos (do tipo quantitativo e/ou qualitativo)
e definido um numerck de agrupamentos, deve-se seleciokaiobjetos, chamados de
representativos ou medianas, de forma a minimiza&oraa das distancias (funcdo dos
atributos) de cada um dogh—-k Qbjetos restantes a sua mediana mais préxima. Ao

restringir-se 0 nimero maximo de objetos por agngrdo, obtém-se o chamado Problema
das k-Medianas Capacitado.

A solucéo exata (6timo global) do problema #amedianas com ou sem a restricdo de
capacidade pode ser obtida através de uma fornouldgdrogramacdo matemética inteira.
Todavia, mesmo para uma quantidadede objetos apenas moderada, a resolucdo da
formulagéo pode levar, dado o elevado numero déwais inteiras do tipo 0-1, a0 consumo
expressivo de tempo computacional, ou até mesm@Eneconvergéncia, resultando em uma
solucao apenas viavel (6timo local).

Como possiveis alternativas para a resolucéo ¢gestdema, tém sido propostos uma
série de algoritmos heuristicos (ndo exatos), camomou menor capacidade de produzir
boas solucdes viaveis em tempo computacional retoav

Neste trabalho, propomos, em particular, um algaribaseado na metaheuristica ILS
(Iterated Local Seardh desenvolvida recentemente e aplicada com sucasdiversos
problemas de otimizacdo. Esta metaheuristica dendiasicamente, de procedimentos de
construcdo da solucéo inicial e melhoria (buscaaljpcperturbacdo (diversificacdo) e
aceitacao iterativas da solugéo.

O presente trabalho esta dividido em seis sec@esebfio dois, introduz-se em detalhes
o problema dask-medianas capacitado. Na secédo trés, sdo desosttipos de atributos
(variaveis) considerados neste problema, os qéaisislizados para o calculo das distancias
entre as medianas e 0s objetos de cada grupcedda guatro, apresentamos a formulacéo
cladssica de programacao inteira aplicada ao prabl&a secdo cinco, temos uma descri¢cao
detalhada da metaheuristica IU&iated Local Seardhe do algoritmo ILS proposto para a
resolucdo do problema di&smedianas capacitado. Na secdo seis, apresentarélisea e
conclusdes referentes as aplicagbes da formulacdo algoritmo ILS a um conjunto
problemas (instancias) gerados a partir da baskdes do censo demografico de 2000 e do
censo agropecuario de 2006.
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2. PROBLEMA DAS K-MEDIANAS CAPACITADO

Dado um conjuntoC formado por n objetos C={o0,,0,,...,0, }) com p atributos
(quantitativos e/ou qualitativos), deve-se seleaipa partir deC, k objetos que definem
um conjuntoM de medianas, de forma a minimizar a soma dasndistide cada um dos
(n—k) objetos restantes a sua medianad M, i D{L...,k}, mais proxima. Ou seja, &s

medianasmed M ,i =1,... k, definemk grupos, aos quais, por sua vez, serdo alocados os
(n—k) objetos restantes, procurando-se minimizar a sgasadistanciagl;, de todos os

objetoso; Omed ,i =1,...,k, as suas respectivas medianas:
k

Minimizar f :Z zdij 1)
i=1 Oo;Cmeq
As distancias da equacao (1) representam o gsasindiaridade entre os objetos e
suas respectivas medianas, sendo funcdo de sebstcar (variaveis quantitativas ou
qualitativas). Uma possivel restricdo para o pmoblelask -medianas € a definicdo de um
namero maximo de objetos por grupo igualTa obtendo-se, desta forma, o chamado
problema dask -medianas capacitado.

T

e Medianas * Objetos Restantes

Figura 1 — Exemplo dak-medianas capacitado :n=9, k=2e T=5.

O problema dak -medianas e algumas de suas variantes aparecenuigas situacoes
do mundo real, tais como: localizacdo de industeasolas, redes, facilidades publicas, etc
(veja Christofides, 1975). O problema também patdrderpretado em termos de analise de
agrupamentos (Kaufman e Rousseeli®89) como: localizan usuarios (objetos) e entéao
substitui-los pork pontos (ou objetos representativos) no espaedimensional (veja
Hansen e Jaumard, 1997).

Hakimi (1964) foi primeiro pesquisadoa definir o problema e formula-lo para a
localizacdo de uma mediana, generalizando-o, emidg&ggpara mdultiplas medianas. Tal
problema é reconhecidamente de alta complexidasguacional (Kariv e Hakimi, 1979 e
Garey e Johnson, 1979).

A solucao exata (6timo global) do problenaa #-medianas, e de suas variantes, pode
ser obtida através de uma formulacdo de programatéica binaria. Todavia, mesmo para
uma quantidade de objetos apenas moderada, a resolucéo destalégédo pode levar, dado
o elevado numero de variaveis 0-1, ao consumo ssipe de tempo computacional (dias,
meses, anos, ...) ou até mesmo a nao convergéemigtando em uma solucdo apenas viavel
(6timo local).

Além desta formulacéo e de outros métod@dos, muitos algoritmos heuristicos tém
sido propostos para resolvé-lo, sendo inUmeraséref@s sobre este problema e suas
variantes encontradas, por exemplo, em Mirchanel&nancis (1990).
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Mas mesmo com o desenvolvimento de targmsimos heuristicos, muitos destes tém
sua performance prejudicada a medida que se aurmemimero de objetos e de medianas.
No caso dos algoritmo heuristicos, estes podemetgimpara solucdes de qualidade muito
baixa, isto €, pontos de 6timo local que apresemalores da funcad (equacgédo 1) muito
distantes daquele do 6étimo global (Campello e Matul994).

Tendo em vista tais dificuldades, tem-se buscadodecorrer dos ultimos anos, a
aplicacdo de heuristicas de uso mais geral aormeepeoblema. Estas heuristicas, chamadas
de metaheuristicas (Glover e Kochenberger, 200&)) sido aplicadas com muito éxito em
diversos problemas de otimizacdo combinatéria, elendo, com frequéncia, solucdes
viaveis de qualidade superior aquelas fornecidkes feuristicas mais simples.

3. VARIAVEIS CONSIDERADAS PARA CALCULO DAS DIS TANCIAS

Antes de se proceder a apresentacdo da formulagéalkgoritmo heuristico propostos
para a resolucdo do problema dasnedianas capacitado, faz-se necessaria a desdagao
tipos de variaveis que foram consideradas no kaktas distancias da equacao (1) (vide
secdo 2). E fato conhecido (Kaufman e Roussee@®9)1 que a cada tipo de variavel
(quantitativa ou qualitativa) corresponde umaipaldr medida de distancia. Em analise de
agrupamentos a distancia é uma medida matemateceegresenta o grau de similaridade ou
dissimilaridade (Kaufman e Rousseeuw, 1989) erijetas que serdo agrupados.

3.1 VARIAVEIS QUANTITATIVAS

As variaveis quantitativas sdo variaveis que aptasge como possiveis realizacoes,
nameros resultantes de uma contagem ou uma meésurag

Para calcular as distancias entre os objetos condves quantitativas, deve-se,
inicialmente, eliminar a dependéncia na escolhaudatades de medida que seréo utilizadas.
Ou seja, deve-se efetuar uma padronizacado dos,ddeltsl forma que, dado um conjunto de
n objetos representado p&r={o,,0,,...,0, , ¢om cada objeto; possuindo observagdes de

p variaveis,o; = (0},01_2,...,01.p ) 0s valores originais associados as variaveisnsegmvertidos

para valores adimensionais. O processo de padg@imzaonsiste em calcular a médig e
o desvio padrdao o dos valores associados a cada um dos atributasjderando osn
objetos, e, para obter-sg-@simo valor associadohgésima variavel, aplicar a formula

h:OJh—ILIh (2)

Z
gy

onde j=1,2,..,n (objetos), h=1,2,.  p(varidveis)e z, =(z,Z,...2},...2}) é0

J
vetor de variaveis normalizadas ppésimo objeto.
No caso das variaveis quantitativas, uma vez alatagpadronizacdo, pode-se utilizar a
férmula da distancia euclidiana:

Distancia Euclidiana - A distancia entre dois objeto® e o; € a raiz quadrada do

somatorio dos quadrados das diferencas entre osesalle i e |  paratodas ap
variaveis:
p 2
d, = \/hz_l(z? - 2", (3)

3.2 VARIAVEIS QUALITATIVAS
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As variaveis qualitativas representam farmacdo que identifica alguma qualidade,
categoria ou caracteristica, ndo susceptivel deidaednas de classificacdo. Podem ser
divididas em binarias, nominais, ordinais e misfaseguir, apresentaremos alguns detalhes
sobre esses diversos tipos e suas respectivas l&&rmda célculo de distancias, tais como
usadas neste trabalho.

3.2.1 Variaveis Binarias

As variaveis binarias assumem valor néd tem o atributo) ou 1 (tem o atributo) e
podem ser de dois tipos: simétricas ou assimétridasvariaveis binarias simétricas séo
aquelas cujos dois estados influenciam igualmemi®eesso de agrupamento. J4 no caso das
variaveis binarias assimétricas, os dois estadwositfuéncia diferenciada no processo de
agrupamento. Considerando os objems e o; , medidos através ¢e variaveis binarias,

constroi-se o seguinte quadro:

Quadro 1
Objetos i e j , Medidos Através dep Variaveis Binarias.
Objeto | Totais
Objeto i 1 0
1 a b atb
0 c d c+d
Totais a+c b+d

onde

a - Corresponde ao numero de variaveis presentex (phos dois objetos;
b - O numero de variaveis presentes eim e ausentes em;j

¢ - O numero de varidveis ausentes em e presentes em;

d - O numero de variaveis ausentes (valor 0) nosametos.

Considerando os dados do quadro 1 (coeficieatbs,d) € possivel definir o
seguinte tipo de distancia para avaliar o grau idsirdilaridade entre variaveis binarias
simétricas:

Distancia de Emparelhamento Igual peso as presengas e auséncias simultaneas:

_ b+c
d = a+brc+d )

3.2.2 Nominais

S&o variaveis cujos estados nao se limaadois, como nas variaveis binarias, mas
podem assumir um determinado numero de estadoste Nemso, a distancia, ou
dissimilaridade, entre os dois objetgs e 0; pode ser medida através de:

_p~m
P

Na equacdo (5),0 € o numero total de variaveis nominais ® 0 numero de

variaveis nominais de mesmo estado nos dois objetoseja, o niumero de coincidéncias
entre as variaveis.

d; )

3.2.2 Ordinais
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Como sao variaveis que guardam uma relacdo de agéenentre seus possiveis
estados, os valores de cada variavel do tipo drdmee variam entre 1 éM) ndo sao
atribuidos aleatoriamente.

Estes tipos de varidveis sdo muitas vezes empregeta definir a aceitagcdo acerca de
algum dominio. No célculo da dissimilaridade emeado variaveis do tipo ordinal, é
importante que os valores das dissimilaridadega@steo intervalo [0]1], como uma forma de
padronizacao dos valores, mas considerando tambérsega estabelecida previamente uma
ordem de precedéncia para os estados de tais @igridssim, se 0os objetos tém uma variavel
do tipo ordinal, entdao podemos defirif, estadosR;,, com R, 0{12..M.}, €, para
mapearmos o valor de cada variavel no inter@lo, sfipstituir o estad®?;, do j-ésimo
objeto nah-ésimavariavel por:

X" = RJ‘“ -1 (6)
‘ M -1
onde R, € o ndmero (ordem) do estado do h-eésimo atribojeesimo objeto éM, o maior

estado d&-ésima variavel.
Apés a aplicacdo da equacdo (6), a dissimilaridaoge ser calculada através da
equacao

P h h
duzh;l(xi - Xj) (7)
ou, entdo, da férmula de distancia euclidiana (e&u#3)).

3.3 VARIAVEIS MISTAS

Comumente, os objetos de um determinado conjuntaad®s a serem agrupados
possuem variaveis mistas. Neste caso, o calculodistiincias entre esses objetos pode ser
feito agrupando-se as distancias associadas aass \#yos de variaveis em uma Unica

distanciad; , através da equagdo abaixo:
20,d;
ij = p - 8
S ®

onde di? € a distancia (dissimilaridade) entre os objethpse o; considerando 0-ésimo
tipo de variavel. Observamos, ainda, qf,.reassume valor 1 se os valores xlee x? estédo

definidos parah-ésima variavel. Em caso contrérkjj'] assume valor zero e a disténcﬁ?ﬂ
ndo é calculada.

4. FORMULACAO DO PROBLEMA

A solucdo do problema dag-medianas capacitado € determinada por dois tipos d
deciséo: (i) a selecdo désobjetos que serdo as medianas dos grupos edligcacao de
cada um dos(n—k )objetos restantes a sua mediana mais proxima #eapassar um
namero maximo de objetos por grupo.

Levando em conta tais decisfes, pode-se assoesde problema a seguinte formulagao
de programacao inteira:

n n

Minimizar D> d;x,

i=1 j=1
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izzl‘,&j 1Lj=1...n (9)
X <y,i=L..nj=1..n (10)
iyi Y (11)

=
Zn:xj <T,i=1..n (12)

=

v, % 0{01}i,j =1...n (13)

Nesta formulacdoy, € uma variavel binaria que assume valor um sejet®lo, é
definido como mediana, e zero em caso contrarig, € uma variavel binaria que assume
valor um se o objet; € alocado a mediana(med). A restricdo (9) garante que cada
objeto j sera alocado a exatamente uma mediana. A res(fiGogarante que um objet

sera associado a um objeto somente se este for uma mediana. A restriciogdrBnte que

serdo escolhidos exatamenke objetos como medianas. A restricdo (12) garani qu
namero de objetos alocados a cada medianado ultrapassara um valdr, definido
previamente. Finalmente, a fungdo objetivo minimiaa soma das distanciagl,

(dissimilaridades) entre os objetos e as suas medianased (i =1,....k . )
Analisando x; e y;, pode-se observar que o numero de variaveis bmatesta

formulacdo é de ordem quadratica, o que possikdlisua efetiva aplicacdo somente para
problemas com um namero ndo mais que moderadoje®ebApenas para que se tenha uma
idéia de complexidade de resolver tal formulac& censiderarmos o numero de objetos
n=1000, j& teremos por volta de 1.000.000 de variaveianas.

5. METODOLOGIA PROPOSTA

Nesta secdo, descrevemos um novo algoritmo paraoblema dask-medianas
capacitado. Tal algoritmo utiliza, basicamente, ceiios da metaheuristica IL$tefated
Local Search Inicialmente, com a finalidade de facilitar aeamdimento do novo algoritmo,
serdo apresentados alguns conceitos basicos alsoeideuristicas e a metaheuristicas e, em
particular, a metaheuristica ILS. Concluindo aése@presentamos uma descricdo detalhada
do algoritmo.

5.1 HEURISTICAS E METAHEURISTICAS

Uma técnica que encontra boas solu¢ces para wmdeado tipo de problema, com
custo computacional razoavel, sem ser capaz detgama 6timo global é chamada de
heuristica. As heuristicas sdo ferramentas Uteddraivas para a resolucdo de diversos
problemas de otimizacdo, especialmente aqueledtalec@nplexidade computacional. As
heuristicas de uso geral, conhecidas como metakieas, podem ser adaptadas para serem
utilizadas em qualquer tipo de problema. As metdbicas vém sendo desenvolvidas pelo
menos desde os anos 80. Enquanto as heuristidasanais param, em geral, no primeiro
otimo local encontrado, as heuristicas que utilizasn paradigmas das metaheuristicas
possuem mecanismos que as possibilitam escaparsdétimos, que usualmente sdo 6timos
locais “pobres”, isto é, os valores associad@sadtimos tendem a estar muito distantes do
valor do 6timo global. As propriedades que garanteimteresse pratico e teérico de uma
metaheuristica sdo:
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» Simplicidade: Ser baseada em um claro e simplegipio, que deve ser largamente
aplicavel.

» Coeréncia: Todos os passos da metaheuristicaipaproblema em particular devem
seguir naturalmente os principios das metaheuasstic

» Eficiéncia: Para problemas particulares, podemefoen solugbes 6timas ou proximas
do 6timo para todas, ou quase todas, as instarmnssderadas.

» Eficacia: Para problemas particulares, devem lasatempo computacional razoavel
para fornecer 6timos globais ou proximas do 6timo.

 Robustez — O desempenho das metaheuristicas deveorssistente sobre uma
variedade de instancias (problemas de variadasdies).

Dentre as inumeras referéncias que tratam de meiatieas, destacamos as seguintes:
Hansen e Ribeiro (2001) e Glover e KochenbergeddR0

5.2 METAHEURISTICA ILS
A metaheuristica ILSI{erated Local Seardh proposta por Lourenco, Martin e Stitzle

(Lourencgo et al., 2002), consiste, essencialmeraegplicacéo iterativa de um procedimento
de busca local em uma solucéo inicggl que € previamente obtida a partir da utilizagéo d

um procedimento aleatério de construcdo ou coredier uma heuristica de construcéo
(Campello e Maculan, 1994). O procedimento de bilsca tem por finalidade melhorar a
solucéo inicial e aguelas produzidas apos pertbdsage solucdes 6timas locais.

O éxito desta metaheuristica esta diretamente ias®oa escolha dprocedimento de
busca loca] ao procedimento de perturbacéo aplicado sobre a solucdo corrente e ao
critério de aceitacdo das solu¢cde®bservamos que a implementacdo destes procedisyent
bem como do critério de aceitacdo, esta intrinsecéenassociada ao problema que sera
resolvido.

Para descrever a meta-heuristica ILS (figura BYyeee, primeiramente, fazer as
seguintes consideragodes:

Seja f a funcdo objetivo associada ao problema de adigdiz combinatéria em

questdo. Rotulamos as solugBes viaveis (6timosslpaau simplesmente solucdes, jsire
denotamos polS o conjunto de todas as solugdss. Define-se, também, um subconjunto
S de S (S OS), com solucde s gue sejam também 6timos locais pBra Todavia,
trabalha-se conS’ , na expectativa de se obter solucdes de meltalidade que aquelas
advindas d¢S. Ou seja S" é um conjunto de solucdes mais restrito.

Deseja-se explore S, considerando uma “trajetoria” que possibilitepassagem de

uma solugéo atu: S para uma nova solugéo, independente desta solecdoa solugéo
proxima da atual (considerando algum tipo de vanga). Para tanto, primeiramente aplica-

se uma mudanca ou perturbacéo s npasso 3) , a qual conduz a uma solucéo intermadiar
S’ pertencente ' S. Entdo, o procedimento de busca local é aplicad(S' e encontra-se
uma solugéc s em S (passo 4) Se s passa no teste de aceitacdo (passo 5), ela seotorna
proximo elemento na trajetéria descrita ¢ S , isto é, definimos S = S", senao,

retorna-se ;S .

O procedimento de busca local iterativo conduz a boa amostragem sobre o conjunto
de solucdes, ou seja, produz novas solucdes, e derboa qualidade. Este fato decorre de
as perturbacdes ndo poderem ser nem tao pequenas @teracdo na estrutura da solucéo) e

nem tdo grandes (muita alteracéo na estruturaldedsy. Se elas forem muito pequerS';,
freqUentemente pertencera a regido de atraciS de, com isso, poucas novas solucdes de
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S serdo exploradas. Ao contrario, se as perturbagdesy muito grandes<S’ pertencera a
uma regido aleatoéria e sera necessario reinicaégaritmo.
Procedimento Iteradl Local Search
1. $=Gerar_Solucédo_lInicial;
2.=Busca_Local(}:
Repita
3. s’=Pekacao(s*);
4. s"=Bustacal(s’) ;
5. s*=Critg&_ Aceitacado(s*,s”);
Até (Sejam efetuadasn iteracdes);
Fim-Procedimento

Figura 2 seudo-Cdédigo da Metaheuristica ILS

5.3 ALGORITMO ILS PARA O PROBLEMA DAS K-MEDIANAS CAPACITADO

Apresenta-se, a seguir, uma descricdo dos quatroegimentos do algoritmo ILS
proposto para a solucéo do problema descrito tredtalho.
No procedimento de geracao da solucéo inicial, tcoimsos g solucdes, cada uma com

k objetos que representam lasmedianas do problema capacitado. Em seguida,elestas

g solugdes, selecionamos a melhor solucdo de acaydo o valor da fungédo objetivo.

Algumas das solucdes restantes, as de melhor gdalisegundo o valor da fung&o objetivo,

sdo armazenadas em um conjurio que € atualizado em cada iteracdo do algoritmo,

substituindo a pior solucdo de pela solucdo obtida mediante a aplicacao da Hasah
Conforme observado, ao aplicar-se o procediment@eatturbacdo em uma solucao

deve-se buscar o equilibrio, evitando-se pertdmpequenas ou grandes demais na solugéo

intermediaricS que sera modificada e utilizada na busca local.

Tendo em conta esse equilibrio, dada uma sol S iadvinda da geracdo da solucédo
inicial (passo 1) ou apo6s a aplicacdo do critégoadeitacdo (passo %), procedimento de
perturbacdo que adotamos neste algoritmo congsisteselecionar, de forma aleatéria, uma

mediana deS |, dentre ak medianas, e também um objetp, dentre ogn—-k )objetos que

nao sdo medianas na solucéo atual, trocando-o guidagpela mediana selecionada.

A busca local implementada no algoritmo ILS comsiste um procedimento
denominadoTrocas e de um procedimento denominaB@conexdo por CaminhosNo
primeiro procedimento, aplicado em todas as iteagiio algoritmo, selecionam-se duas
medianas,med e med, quecompdem a solucdo obtida apos a aplicacdo do proeatb
de perturbacdo. A partir destas medianas, efet@aimtsocas de objetos entre os grupos
definidos por med e med,, com o intuito de reduzir o valor da funcdo objetiAlém deste

tipo de movimento, tenta-se substituir cada uma dasmedianaspelos (n—Kk) objetos

restantesde forma a reduzir o valor da funcéo objetivo.

Neste momento, antes da explanacdo dondegprocedimento de busca local, é
pertinente observar que no presente algoritmo filizado o conceito demultstart Tal
conceito tem sido aplicado em diversos algoritmas gtilizam outras metaheuristicas. No
caso do algoritmo ILS implementado neste trabadlooinvés de efetuar os passos um e dois
apenas uma vez e efetuar os passos trés, quatrooeetn um certo numermde iteracoes,
obtendo ao final destas a melhor solucdo, efetuams chamada principal do algoritmo
ILS por w iteracBes. Assim, em cada uma dadteracdes, sdo executados 0s passos um e
dois (geracéo e busca local) e, em seguida, o99&Es, quatro e cinco (perturbacdo, busca
local e critério de aceita¢ao).
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A vantagem do procedimenioultstart sobre o procedimento tradicional € que aquele
possibilita a obtenc&o de solu¢cdes de melhor cagdid
Ao final de cada uma das iteragbes, aplica-se o segundo procedimento siealdocal

(Reconexdo por Caminhdsconsiderando a melhor solu¢s obtida deste algoritmo e as
solugbess® O E.

Com base nestas solu¢bes, o procedinterRzconexdo por Caminhosonsistira em
“transformar” cada solucds® JE em S , através de movimentos (incrementos) em cada
uma das medianas que compdsfn Em cada movimento aplicado esi produz-se uma
solucdo intermediaria', até que o conjunto de medianassidique igual ao de medianas de

*

S .
Com aplicacdo de tal procedimento, tem-se a exjpextgerar solugdes intermediérias

s que tenham custo inferior ao da solu s jisto &, f (S) > f(S).

Em Glover (1996) e Glover e Kochenberger (2002) s&aetidos maiores detalhes
sobre este procedimento, que tem sido utilizadojuodamente com outras metaheuristicas,
para diversos problemas de otimizacéo.

A seguir, apresentamos 0s passos principais daggirnentos basicos envolvidos no
algoritmo ILS para o problema desnedianas.

Procedimento de Geracdo (Obter%

« Gerarq solugbes iniciais’, cada uma conk -medianas, escolhidas aleatoriamente
a partir dosn objetos.

- Para cada solucdos’, alocar os (n—k ) objetos restantes a sua mediana
med OM,i O{L....k}, mais préxima, considerando a fungéo de distataiaquacéo
(1) e néo ultrapassando o numero maximg de objetos por grupo.

« Escolher, dentre ag solucées, a solu¢cds® de menor custo, considerando a funcéo
da equacao (1).

- Guardar as] (g <) melhores solucdes restantes (com menores valerasordo

com a equacéo (1)) em um conjuito
Procedimento de Perturbacéo (Obter s’)

» Considerando a solugés*’ selecionar aleatoriamente, dentre @s-k objetos
restantes, um objeto, e selecionar aleatoriamente uma mediaresj dentre ask
medianas que compis )

* Substituir a mediananed pelo objetoo; para obters'.

» Recalcular o valor da funcéo (equacgao (1)) conarttey a nova mediana.
Procedimento de Busca Local (Obter s” ) Frocas

« Selecionar ens’ ou em S' duas medianasned e med, (L<r<kl<s<k,r #s).

« Selecionar, aleatoriamente, um objetpllmed e um objetoo, O med, e troca-los
entre si. Efetuar tal procedimento de trdcaezes, de forma a reduzir o valor da
funcdo dada pela equacéo (1).

» Realizar tentativas de substituir cada medianed (1<i<Kk) por outra mediana
(considerando como possiveis novas medianas apsr@s-k ) objetos que nao séo
medianas na solugéo atual) de forma a reduzirar dal funcédo dada na equagéo (1).

Procedimento de Busca Local (Obter s” ) -Reconexao por Caminhos
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« Selecionar a solucis obtida apoam iteragdes do algoritmo ILS.

« Para cada solucas’ [1E, aplicar o procedimento dgeconexao por CaminhofRC)
e obter a melhor solucas .

- Para cadamed de s e cada medianamed de s°, efetuar movimentos
intermediarios emmed de forma a obtemed, avaliando, em cada movimento
intermediéario, sef(s') < f(s .) Na tabela abaixo, apresentamos um exemplo deste
procedimento.

Tabela llustracdo do procedimento (RC)

Solucéo Mediana 1 Mediana 2  Mediana B
s* 80 12 24
s 77 14 23
s 78 14 23
s 79 14 23
s 80 14 23
s 80 13 23
s 80 12 23
g =s* 80 12 24

Critério de Aceitacdo (Obter s)

Se f(s) < f(s ), entdo SubstituS por S e AtualizeE e recalculeu e o
Sendo, Sd (s) O[u - 20, u+ 20 JSubstitue s por s , AtualizeE e recalculeu e o

Senao, Maten| s

Obs: f € o valor da funcdo objetivo (equacdo 1) carsiddo a soluca S ou S ,
M= média das solucbes que estdoEne o = desvio padrao das solucdes que esta&.em
Obs: A atualizacdo da list&E consistira em substituir-se a pior solucdo destta, |

considerando o valor fun¢éb, pela solucas S .

6. RESULTADOS COMPUTACIONAIS

A presente secdo contém um conjunto de resultasloputacionais obtidos a partir da
aplicacdo da formulacdo de programacéo inteir@saptada na secao quatro, e do algoritmo
ILS descrito na secado cinco. A formulacao foi innpdmtada usando-se o software LINGO
7.0 e o algoritmo foi implementado em Delphi (@r$.0). Todos os testes foram efetuados
em um computador Pentium IV com 1Gb de memodria RAdbtado de um processador de
1.73 Ghz Dual Core. Antes da apresentacdo dos resultados, faremasbveve descricdo
dos dados utilizados neste trabalho.

6.1 DADOS UTILIZADOS

Com a finalidade de avaliar o novo algoritmo e amidac&o, foram utilizados 20
problemas teste obtidos a partir de duas baseadiessddlo IBGE — Instituto Brasileiro de



SPOLM 2008 ISSN 1806-3632 Rio de Janeiro, Brasil, 05 e 06 de agosto de 2008.

Geografia e Estatistica: (1) domicilios da amostea Censo Demogréafico de 2000 e
(2) estabelecimentos do Censo Agropecuério de 2006.

No caso da amostra do Censo Demografico, forateastas nove areas de ponderacéo
no estado do Parana e seis areas de ponderagéstatm de Pernambuco. Em seguida,
selecionou-se em cada uma destas areas um corgentegistros de domicilios (com
tamanhos variando entre 80 e 150 domicilios), defm desta forma, uma parte dos
problemas utilizados nos experimentos. Os registeodomicilios destas areas correspondem
aos objetos a serem agrupados.

Uma éarea de ponderacdo é formada por um agrupamamiamente exclusivo de
subareas chamadas setores censitarios, os qudisbamg cada um, um conjunto de
domicilios. O tamanho das areas de ponderacdogenos de niumero de domicilios e de
populacdo, ndo pode ser muito reduzido, sob pergeda de precisdo de suas estimativas.
As areas de ponderacédo foram definidas considerassi condicdo e, também, que sé&o o0s
niveis geograficos mais detalhados da base opeagcmoncebidos como forma de atender a
demandas por informacfes em niveis geograficos megmpe 0s municipios.

Observamos, ainda, que no arquivo de domiciliognfiorconsiderados apenas 0s
registros completos (sem nenhuma observacédo fJtdPdra cada um desses registros, foram
selecionadas sete variaveis (atributos), quaisrsegituacao do Domicilio (ordinal), Nimero
de Pessoas no Domicilio (quantitativa), NUmero dahiros no Domicilio (quantitativa),
Domicilio Possui lluminacdo (binaria), Domicilio $3ni Computador (binaria), Tipo de
Domicilio (nominal) e Total de Rendimentos do Daitioc em Salarios Minimos
(quantitativa). Tais variaveis foram definidas paevente e usadas no calculo das distancias
d; (vide segdo 2) tanto no algoritmo quanto na foaggib.

Maiores informagfes sobre conceitos da 8e ponderacéo, setor censitario e sobre as
variaveis consideradas podem ser obtidas consolténetodologia do Censo Demografico
2000/ IBGE — Rio de Janeiro: IBGE, 2003, Relatériostddmlogicos.

Da base de dados do Censo Agropecuario de 20G8n feelecionados os estados do
Parand, Rio Grande do Sul, Santa Catarina, BaGeaea e, para cada um destes estados, em
nivel municipal, foram escolhidas as variaveis atonde estabelecimentos agropecuarios e
area dos estabelecimentos agropecuarios. De feimikar ao caso do Censo Demografico,
tais variaveis foram utilizadas para o calculodiatanciasd; .

6.2 RESULTADOS COMPUTACIONAIS

Nas tabela 1 e 2, apresentamos um conjunto daadeslobtidos a partir da aplicagao
da formulacéo e do algoritmo ILS as bases de dddssritas acima. Na primeira coluna
destas tabelas, temos a identificagdo dos problatiasados nesta simulagéo.

Na tabela 1, os problemas séo identificados pata® do tipo Area_x_y (onde x=
0 numero da area de ponderacéyp ® o numero de domicilios selecionados). Na taBets
rétulos séo do tipdAgro_x_ y (onde x = cédigo da UF e y = niumero de estabelstios
agropecuarios). Em seguida, nas colunas dois edgétas tabelas, tem-se o numero de
medianas consideradas e a capacidade de cada gwupeja, 0 nhimero maximo de objetos
associados a cada mediana. No caso do Censo Dditogesta capacidade corresponde ao
namero maximo de domicilios por grupo, enquantorgqu€enso Agropecuario a capacidade
refere-se ao nimero méaximo de municipios por grupo.

Nas colunas quatro, cinco e seis, temos, resp@otinte, o valor da solucdo obtida a
partir da formulagdoSfo), o nimero de variaveis da formulacédo e o tempprdeessamento
da formulacdo em horas. Finalmente, nas coluna&seseito, sdo apresentadas as solucdes
(STILS) obtidas a partir da aplicagdo do algoritmo ILSo® respectivos tempos de
processamento do algoritmo em segundos.

Na execucdo do algoritmo ILS, o numero de iteracpeBcipais associadas ao
procedimento multstart foi dev= 2% em cada uma destas iteragbes o algoritmo foi
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executadom= 20vezes. Além disso, em cada uma dasiteracdes, o procedimento de
geracao produzilg= 3@&olucdes iniciais, sendo o conjuniio formado pelas 20 melhores

solucdes dentre as 30 solugdes iniciais.

Para a execucdo da formulacdo, considerando caddosnproblemas utilizados, foi
estabelecido um tempo limite de 6 horas. Ao firedtd tempo obteve-se o 6timo global ou a
melhor solucgédo viavel (6timo local) do problema.

A partir dos resultados apresentados abslds 1 e 2, podemos fazer as seguintes
observacdes:

* As solucdes produzidas pelo algoritmo ILS, paraaona dos problemas teste (16
dentre os 20), foram melhores ou iguais aquelasmdds da formulacdo. Ademais, o
algoritmo ILS consumiu um tempo de processamento inéerior ao da formulacdo
para produzir tais solucdes.

» Dentre os vinte problemas considerados, apenasroeio e décimo problemas do
censo demografico foi possivel obter o 6timo glaiedvés da formulacao (e também
do algoritmo ILS).

* A formulacéo foi incapaz de convergir mesmo pagumas das menores intancias
consideradas (com cerca de 6000 a 8000 variaveis).

* Analisando os problemas da tabela 2, é possivarear que, mesmo fixando um
tempo limite de processamento razoavel para a fagéa (seis horas), a medida em
que se aumentou o tamanho (nimero de objetos)rdbkemas, as diferencas entre os
valores das solugcbes da formulacdo e aquelas doritaelg aumentaram
razoavelmente. Ou seja, as solucdes viaveis (Gtihooais) produzidas pela
formulacdo sédo de qualidade baixa, quando compara@® do algoritmo,
especialmente para as maiores instancias.

Tabela 1 — Resultados da Formulacao e do Algoritmi@S
Dados do Censo Demografico

Problema Medianas | Capacidade Sfo Variaveis | Tempo SFILS Tempo
Area_1_80 5 25 17,386 6400 6horas | 17,386 | 48seg
Area_2_80 4 55 17,187 6400 6 horas 17,187 33 seg
Area_3_80 3 40 16,248 6400 1lhora* | 16,248 20 seg
Area_4_90 3 50 18,288 8100 6 horas | 18,309 21 seg
Area_5_90 4 40 18,763 8100 6 horas | 18,772 25 seg
Area_6_100 4 40 18,791 10000 6 horas | 18,777 | 41seg
Area_7_100 5 30 19,039 10000 6 horas | 19,045 67 seg
Area_8_100 5 40 19,835 10000 6 horas | 19,809 | 57 seg
Area_9_150 4 60 31,211 22500 6 horas | 31,197 | 75seg
Area_10_90* 3 60 22,587 8100 2 horas * | 22,587 25 seg
Area_11 90 6 25 16,604 8100 6 horas | 16,653 66 seg
Area_12_100 5 50 19,624 10000 6 horas | 19,594 | 54 seg
Area_13_100 5 60 19,834 10000 6 horas | 19,778 | 64 seg
Area_14 100 5 40 20,728 10000 6 horas | 20,664 | 72seg
Area_15 150 6 40 28,852 22500 6 horas | 28,118 | 176 seg
*Otimo Global

Tabela 2— Resultados da Formulacao e do Algoritmd.5
Dados do Censo Agropecudrio

Problema Medianas | Capacidade Sfo Varidveis | Tempo SfILS Tempo
Agro_SC_293 3 120 61,562 85849 6 horas | 59,428 | 132 seg
Agro_PR_399 4 150 126,237 159201 6 horas | 79,756 | 390 seg
Agro_RS_496 4 180 238,971 | 246016 | 6 horas | 116,967 | 529 seg
Agro_CE_184 3 80 58,427 33856 6 horas | 56,247 | 50 seg
Agro_BA_417 4 140 134,405 | 173889 | 6 horas | 115,075 415 seg

Com base nas observacfes acima, concluimos qugodt@lo ILS proposto neste
trabalho pode servir como uma boa alternativa pakesolugcéo do problema dasnedianas
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capacitado, principalmente quando houver a necdside se trabalhar com problemas de
dimensao mais elevada, ou seja, com mais objetos.

Os procedimentos de busca local e perturbacaaieedade aceitacdo definidos para o
algoritmo ILS s&o apenas tentativas iniciais ndiderde produzir solu¢des viaveis de boa
qualidade para o problema dasnedianas, em um tempo de processamento razoavel. E
trabalhos futuros, podem ser implementados e iocadns, a este algoritmo ILS,
procedimentos e critérios de aceitacdo mais scdidtis, com 0 objetivo de obter solucdes
iguais ou melhores que as solu¢des obtidas nest@ho.
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