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Resumen— El problema de agrupacién de maxima
diversidad consiste en encontrar una coleccién de gru-
pos a partir de un conjunto de elementos que maximi-
ce la relacién entre los elementos que componen cada
grupo. Para abordar este problema, proponemos la
utilizacién de una metaheuristica voraz iterativa por
dos razones fundamentales. Primero, por su flexibili-
dad y simpleza; y segundo, por la eficacia mostrada en
otros problemas de combinatoria similares al tratado.
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I. INTRODUCCION

El problema de agrupacién de diversidad maxi-
ma (en inglés, mazimally diverse grouping problem -
MDGP) consiste en formar grupos disjuntos de di-
versidad méxima (de igual o diferente tamano) a par-
tir de un conjunto de elementos. Dicha diversidad se
calcula sumando las distancias entre los pares de ele-
mentos que pertenecen a los mismos grupos. Estas
distancias dependerdn del contexto de aplicacién en
el que se vaya a utilizar. El objetivo final del pro-
blema es maximizar la diversidad conjunta, es decir,
maximizar la suma de la diversidad de todos los gru-
pos. Feo y Khellaf [3] demostraron que este proble-
ma combinatorio es NP-Completo. En la literatura,
el MDGP se ha presentado bajo distintos nombres:
problema de k-particion|[3|[4] y problema de particio-
namiento equitativo[10].

Con el fin de formular el MDGP en términos ma-
tematicos, asumimos que cada elemento se puede re-
presentar por un conjunto de atributos. Sea a;j el
valor del elemento -ésimo que tiene asociado el k-
ésimo atributo, donde i =1,...,ny k=1,...,¢t (n
el niimero de elementos y t el niimero de atributos).
Entonces, la distancia d;; entre el i-ésimo elemen-
to y el j-éstimo elemento viene dada por la distancia
euclidiana:

> (i — ai)>.

k=1
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Dicha distancia cumple la propiedad simétrica, es
decir, que d;; = dj;, Vi,j € N; ademés, dj; =0, Vi €
N.

Sea X = {z1,...2,} un conjunto de elementos
(n € N). El MDGP consiste en encontrar una parti-
cibn de X, G ={G1,...,Gpn} (G1U...UG,, = X
conméeN,GNG;=0coni#j)con2<m<n,
que maximiza la diversidad intra grupos. La formu-
lacién del MDGP como problema de programacion
entera cuadrdtica viene dado por [5]:

m n—1 n

max Z:ZZ Z dijxingg

g=1 i=1 j=i+1

m
s.a: ingzl, Vi=1,...,n

g=1

n
ingZLg, Yg=1,...,m

i=1

n
inggHg, Vg=1,....m

i=1
xig € {0,1}, Vi=1,...,n
Vg=1,....,m

donde z;4 es una variable binaria que toma el valor 1
si el i-ésimo elemento estd asignado a G4 y 0 en otro
caso; mientras que (Lg, Hy) es el intervalo que res-
tringe el tamafio del g-ésimo grupo (g = 1,...,m).

Nétese que
m m
1, <n<3m,
g=1 g=1
y que

iixm =n, Vi, €{0,1}.

i=1 g=1

En el caso que L, = Hy; = n/m (Vg = 1,...,m),
obtendremos el modelo propuesto en [13][14], el cual
asignard el mismo nimero de elementos a cada gru-
po.

El algoritmo voraz iterativo [11] (en inglés, iterated
greedy, 1G) es una metaheuristica desarrollada re-
cientemente que sigue unos principios muy simples,
es facil de implementar y muestra un comportamien-
to bastante efectivo. De hecho, es un algoritmo esta-



do del arte para un considerable niimero de proble-
mas [11][12]. El algoritmo IG, iterativamente, trata
de mejorar una solucién eliminando, en primer lu-
gar, elementos de la misma para después reconstruir
la solucién mediante un procedimiento heuristico de
construccién voraz.

En este articulo, proponemos la utilizacion de IG
para abordar el MDGP. El estudio se estructura de
la siguiente manera. En la seccion II, se da una visién
general de las metaheuristicas presentadas anterior-
mente para tratar el MDGP. En la seccién III, se
describe la propuesta IG. En la secciéon IV, se pre-
senta el estudio empirico realizado tanto para ana-
lizar la robustez de nuestra propuesta, como para
comparar sus resultados con otros enfoques de la li-
teratura. Para finalizar, en la seccién V, se discuten
las conclusiones y las futuras lineas de investigacion.

II. METAHEURISTICAS PARA EL MDGP

A continuacién, describimos las metaheuristicas
més relevantes presentadas para el MDGP en la li-
teratura.

En [3], Feo y Khellaf proponen varias heuristicas
basadas en la teoria de grafos para los casos de gru-
pos de tamafo impar y de tamafio par. En [4], se
propone un algoritmo para grupos de tamano del or-
den de 2", con n el cardinal del conjunto de nodos.
También proponen el método match & contract, me-
diante el que abordan los problemas de k-particion
cuando k =n/3 y k=n/4.

En [13] y [14], Weitz y Lakshminarayanan rea-
lizan un examen exhaustivo de todas las heuristi-
cas propuestas para el MDGP. Ademés, proponen el
método LCW (sigas de Lofti-Cerveny- Weitz), una
versién modificada del algoritmo LC (sigas de Lofti-
Ceveny), presentado por Lofti [8]. LCW no es més
que una busqueda local que trabaja sobre la cons-
truccion previa de una solucion.

La propuesta més reciente para resolver el MDGP,
y actual estado del arte, es un algoritmo memético
que combina un algoritmo genético y un procedi-
miento de busqueda local (GA+LS) [5]. El GA utili-
za una codificacién especifica desarrollada para pro-
blemas de agrupacién. A cada gen se le asigna un
nimero de grupo que indica que el elemento corres-
pondiente pertenece a dicho grupo. Por su parte, la
LS es un procedimiento iterativo en el que, en cada
iteracién, se examinan todas las soluciones vecinas.
Tras la comprobacién, se selecciona la mejor de ellas
y se reemplaza la soluciéon actual. Esta nueva solu-
cién se obtiene del intercambio entre dos elementos
de diferentes grupos [1]. En lo referido a la experi-
mentacion, los autores la dividen en dos casos: cuan-
do el tamano de los grupos es fijo e igual, comparan-
do GA+LS con LCW; y cuando el tamano de los
grupos es variable y fluctia en un intervalo, compa-
rando GA+LS con una versién del mismo pero sin
buisqueda local.

III. ALGORITMO VORAZ ITERADO PARA EL
MDGP

El algoritmo IG es una metaheuristica sencilla y
eficiente, de facil implementacion y, con excelente
rendimiento, que se ha empleado sobre numerosos
problemas de optimizacién combinatoria [6][7][9][11].
El algoritmo IG trata de refinar, en cada iteracién,
la solucién actual a través de tres fases: destruccion,
reconstruccion y criterio de aceptacion. En la fase de
destruccion, algunos elementos de la solucién actual
son eliminados. A continuacién, en la fase de recons-
truccion, la solucién parcial resultante se completa
utilizando un procedimiento heuristico de construc-
cién voraz. Una vez obtenida la nueva solucién, un
criterio de aceptacion decide si esta solucién reem-
plaza a la solucién actual o no. El proceso se repite
hasta que se verifiquen las condiciones de parada.
De manera opcional, a la nueva solucién generada
en la etapa de reconstruccion se le puede aplicar un
método de mejora, utilizando una técnica de bisque-
da local.

En esta seccién proponemos una metaheuristica
IG, a la que llamaremos IG-MDPG, para resolver el
MDGP. En la seccién III-A, explicaremos la propues-
ta IG dentro del marco del MDGP, centrandonos en
la adaptacion de ésta al problema. En la seccién IT1-
B, presentamos distintos conceptos que ayudaran a
entender el funcionamiento de IG-MDGP vy el algo-
ritmo voraz que intervendra en las fases de inicia-
lizacion y reconstruccion de nuestro algoritmo. En
la seccién ITI-C, explicamos la fase de inicializacion.
En la seccién III-D y III-E, presentamos la fase de
destruccién y reconstruccion para IG-MDGP. En la
seccién III-F, tratamos las propuestas de bisquedas
locales que intervendran en el mismo. Para finalizar,
en la seccion II1I-G, abordamos los criterios de acep-
tacion seleccionados por su simpleza y efectividad.
También enunciamos los criterios de paradas.

A. IG para el MDGP

IG-MDGP (Figura 1) comienza su ejecucién con-
siderando una solucién inicial completa S'S (Paso 1,
fase de inicializacién voraz) e itera en un bucle prin-
cipal donde, en primer lugar, se obtiene una solucién
parcial S%, eliminando un ntimero fijo de componen-
tes de la solucién SS (Paso 3, fase de destruccién).
Posteriormente, la solucién parcial S% se reconstru-
ye obteniendo asi la solucién completa S™¢ (Paso 4,
fase de reconstruccién). Para intentar mejorar la so-
lucién completa S™¢ se utiliza un procedimiento de
bisqueda local que consta de dos etapas (Paso 5, fa-
se BL-Movimientos y Paso 6, fase BL-Intercambios).
Estas etapas, aplicadas de manera consecutiva, ge-
neran la solucién S*. Antes de pasar a la siguiente
iteracién, el criterio de aceptaciéon decide si la so-
lucién S se convierte en la nueva solucién actual
(Paso 7). El proceso se repite hasta cumplir la con-
dicién de parada. La mejor solucién SS encontrada
durante todo el proceso de busqueda, se devuelve



como resultado del algoritmo.

Procedimiento IG-MDGP
: SS < Inicializacién-Voraz ()
repetir
Sde < Destruccién (SS)
S7¢ < Reconstruccién (S%)
S™ < BL-Movimientos (S"°)
S*¢ <+~ BL-Intercambios (S™)
SS ¢ Criterio-Aceptacién (SS, S%°)
hasta (alcanzar condiciéon de parada)

o W tote

Fig. 1. Pseudocédigo de IG para el problema MDGP

B. Algoritmo Voraz para el MDGP

En esta secciéon, presentamos, en primer lugar, una
serie de conceptos previos que facilitan la compren-
sién del algoritmo IG-MDGP. Ademds, presentamos
el algoritmo voraz que desempena un papel primor-
dial dentro de nuestra propuesta.

Primero, resaltar que una solucién para el MDGP
es una particién de X. También decir que, algunos
momentos, nuestro algoritmo IG-MDGP maneja so-
luciones parciales (fase de destruccion). Definimos
dichas soluciones como

GPY con UG?CX.

g=1

GF ={Gf,...,

A continuacién, definimos un grupo al que llamare-
mos grupo auziliar (Ce) como

Ce=X\ 605.
g=1

Este grupo almacenara los elementos eliminados en
la fase de destruccion. De la misma manera, propor-
cionard los elementos necesarios en la fase de recons-
truccion.

Finalmente, precisamos las diferentes medidas de
contribucién. La contribucion de un elemento x; al
grupo que al pertenece G4 la definiremos como

D(xsGy) = > dlws,x;),

z;€G,

donde d(z;,z;) =d;j vy ©; € Ggparai=1,...,ny

g = 1,...,m. Entonces, la contribucion que aporta
el grupo g-ésimo a la solucién es
1
A(Gy) = 3 Z D(zi;Gy), g=1,...m.
z;€Gy

De aqui, podemos calcular el valor de la funcion ob-
)
jetivo de una solucién z:

2= A(G,).

g=1

Ahora, describiremos el algoritmo voraz propuesto
para este problema. Esta propuesta parte de una so-
lucién parcial y anade un elemento que se caracteriza

por ser el que produce una mejora més elevada en
la solucién parcial. En particular, el algoritmo se-
lecciona un grupo G4 al azar entre los grupos cuyo
tamafio es menor que L4. Si todos los grupos tie-
nen un tamano mayor o igual que L, seleccionamos
aleatoriamente un grupo entre los que su tamano sea
menor que H,. A continuacién, escoge el elemento .
perteneciente a C, cuya contribucién a la diversidad
de G4 sea méaxima,

Te = arg{ méx D(z;;Gy) } ,

z;€Ce
y lo anade a la solucién parcial.

C. Fase de Inicializacion (paso 1)

IG-MDGP comienza con una solucién inicial com-
pleta (SS) que se construye utilizando la inicializa-
cion voraz (Paso 1, Figura 1). En el proceso de ini-
cializacién voraz se selecciona aleatoriamente m ele-
mentos y se anaden a los m grupos (uno por grupo).
A continuacién, se aplica el algoritmo voraz (III-B)
para completar los grupos. Asi, se obtiene una solu-
cioén inicial completa.

D. Fase de Destruccién (paso 3)

En la fase de destruccion se parte de una solucién
inicial (SS) y, de manera iterativa, se elimina una
proporcién de elementos (ng) de forma aleatoria. Los
elementos eliminados se anaden al conjunto C,. Asi,
obtendremos una solucién parcial actual S con

Sde ={(a¥ ... .GFy

La cantidad de elementos eliminados en la esta fa-
se depende del valor del pardmetro ng € [0,1]. En
concreto, se eliminan Ng = |ng X n| elementos.

E. Fase de Reconstruccion (paso 4)

A partir de una solucién parcial S%, en la fase de
reconstruccion de IG-MDGP (Paso 4, Figura 1), el
algoritmo voraz construye una nueva solucién com-
pleta S™¢ con

ST ={GY,...,G\,}:
G, =GY Uz, 2P}y A |G| € Ly, Hyl,
con g =1,...,my kg el nimero de elementos se-

leccionados de C, para el grupo G4 por el algoritmo
voraz.

F. Fase de Busqueda Local (pasos 5y 6)

La utilizacién de una técnica de busqueda local
eficiente y rapida puede contribuir a mejorar las so-
luciones obtenidas tras las fases de destruccion y re-
construccién del IG. Por ello, la propuesta de IG
incluye dos técnicas de busqueda local que se eje-
cutan de manera consecutiva. La primera de ellas
estd basada en movimientos que fuerzan a determi-
nados elementos a abandonar un grupo para incor-
porarse en otro distinto, siempre que no se violen



las limitaciones de tamano de los mismos. La otra
técnica de busqueda local basicamente produce in-
tercambios para permutar elementos entre grupos.

F.1 Bisqueda Local Basada en Movimientos

Se han analizado dos estrategias diferentes de
busqueda local basada en movimientos (Paso 5 en
Figura 1):
= Primer-Movimiento (mov-P). Consiste en encon-
trar el primer movimiento que produce una mejora
de la funcién objetivo.
= Mejor-Movimiento (mov-M). Lleva a cabo el mo-
vimiento que produce la mayor mejora entre todos
los movimientos posibles.

Estos operadores se ejecutardan hasta que no se
pueda mejorar el valor de la funcién objetivo.

Tras cada movimiento, no es necesario volver a
evaluar la nueva soluciéon completa. Para esto, sélo
es necesario actualizar el valor de la contribucién de
los grupos que intervienen en el movimiento de ele-
mentos. Sea G un grupo e y un elemento de éste.
Sea G el grupo donde se va a mover y. Para calcular
la funcién objetivo de la nueva solucion, restamos la
contribucién del elemento y al grupo Gy y la suma-
mos a la del grupo G, de la siguiente forma:

A(GY) = A(Gr) — D(y; Gy),
A(GY) = A(Gy) + D(y; Gy).

Esto afectara al nuevo valor de la funcién objetivo
(') de la siguiente manera:

2=z = [A(G)) + A(GY)] + [A(G)) + A(GY)] =

=z — D(y; Gx) + D(y; Gy).

Después de cada movimiento, el valor de las contri-
buciones de los elementos que forman cada grupo
han variado y pueden calcularse como

D(zj;GY) = D(x; Gy) + d(z,y),

coni # j, x; € G), y x; € G. Esta estrategia apro-
vecha las contribuciones anteriores para calcular las
nuevas. Estos calculos se utilizan tanto en la BL ba-
sada en Primer-Movimiento como en la BL basada
en Mejor-Movimiento.

F.2 Bisqueda Local Basada en Intercambios

Hemos considerado tres procedimientos de biisque-
da local basada en intercambios (Paso 6, Figura 1):
= Primer-Intercambio (int-P). Se selecciona y aplica
el primer intercambio que produzca una mejora en la
funcién objetivo. En particular, se intercambian dos
elementos de dos grupos diferentes siempre y cuando
se produzca una mejora en la funcién objetivo de la
solucién a refinar.
= Mejor-Intercambio (int-M). En este caso, se elige
el intercambio que aporta una mayor ganancia en la
funcién objetivo de todos los intercambios posibles.

= Primer-Intercambio-Rapido  (int-RP). Propone-
mos una alternativa que pretende reducir el tiempo
de ejecucion de las técnicas anteriores. Se elige el ele-
mento que menos aporte a su grupo entre todos los
elementos, y se practica una busqueda local basada
en Primer-Intercambio. Si no se produce mejora, se
selecciona el siguiente elemento que menos aporte a
su grupo entre todos los elementos.

Estos algoritmos se ejecutan hasta que no sea po-
sible encontrar mejoras en la funcién objetivo.

Como en la seccién ITI-F.1, vamos a especificar los
pasos a seguir para agilizar el cdlculo de la funcién
objetivo después de un intercambio. Sean Gy y G
dos grupos con k y t fijos. Sean = e y dos elementos
de G, y Gy, respectivamente. La contribucién que se
produce al intercambiar los elementos x e y entre los
grupos k y t se calcula de la siguiente manera:

A(GY) = A(Gr) = D(x;Gr) + D(y; Gy) — d(z,y),

A(Gy) = A(Gy) — D(y; Gy) + D(x; Gy) — d(z, y),

y el valor de la funcién objetivo (z’) se ve afectado
de la siguiente forma:

2" =2 = [A(Gr) + A(Gh)] + [A(G}) + A(GY)] =

= z—[D(x;Gk) — D(y; Gi)| + [D(2; Gt) — D(y; Gy)]
—2d(z,y).

Tras el intercambio, se actualizard el valor de las
contribuciones de los restantes elementos a su grupo:

D(:Ezy G;g) = D(:Ezy Gk) - d(.’I]“ZC) + d(‘ri’y)a

D(xj; Gi) = D(x;j; Gy) + d(xj, x) — d(z;,y),

coni # j, z € G y x; € G;. Estas expresiones
permiten desarrollar una estrategia eficiente para la
btisqueda de una solucién mejorada, reduciendo el
coste para calcular las contribuciones de los grupos
al valor de la funcién objetivo.

G. Criterios de Aceptacion (paso 7)

A continuacién, presentamos tres criterios de
aceptacion (Paso 7, Figura 1) que hemos estudiado
como alternativas para el disenio de IG-MDGP:
= Reemplazar si es mejor (Al) [12]. La nueva solu-
cion se acepta solo si ésta proporciona un valor para
la funcién objetivo mejor.
= Reemplazar al azar (A2). El criterio de aceptacién
Reemplazar si es mejor puede conducir a situaciones
de estancamiento de la bisqueda debido a la diver-
sificacién insuficiente [11]. Una opcién para que esto
no suceda es aplicar el criterio de aceptacion reem-
plazar al azar. Dicho criterio considera reemplazar la
solucién actual con la nueva solucién generada con
una probabilidad de 1/2.
= Reemplazar siempre (A3). Con este criterio de
aceptacién, siempre se acepta la solucién generada
como nueva solucién actual.



IV. EsTuDIO EXPERIMENTAL

En esta seccién, presentamos los experimentos rea-
lizados para estudiar los distintos pardmetros de 1G-
MDGP y para comparar sus resultados frente al es-
tado del arte. Para comparar los resultados de las
diferentes configuraciones y algoritmos, hemos utili-
zado tests no paramétricos debido a que no requieren
ninguna condicién previa para su aplicaciéon. Concre-
tamente, los tests no paramétricos utilizados en este
trabajo son: el test de Friedman que comprueba si
existen diferencias significativas entre los algoritmos;
y el test de Holm, técnica post-hoc que facilitard la
disertacion del andlisis si no se cumple la hipdtesis
nula del test de Friedman. El nivel de significancia
considerado es del 5 %.

A. Marco Experimental

La eleccién de un marco experimental adecuado
es clave para una buena experimentacién. Por ello,
hemos construido dos marcos experimentales (recor-
dar que n es el nimero de elementos y m el niimero
de grupos):

» RanInt': Son 80 instancias de tamafio n x n de
las cuales 40 seran utilizadas para realizar un andli-
sis experimental de los parametros de IG-MDGP y
las 40 restantes se emplearan para comparar nues-
tra propuesta frente a LCW y GA+LS. Para cada
combinacién de n y m hay 10 instancias: 5 con igual
tamano de grupo y 5 de diferente tamano de gru-
po. Para cada instancia, la distancia euclidiana d;;
(1 < j) se ha generado mediante una distribucién
uniforme:  d;; ~ U(0,100) con ¢, nimeros natu-
rales.

= Typel_22: Utilizamos las diez primeras instancias
Typel_22 presentadas en [2]. En dichas instancias,
la distancia d;; se genera de acuerdo a una distri-
bucién uniforme U(0, 10). Hemos considerado las 5
primeras instancias para estudiar los parametros de
IG-MDGP, y las 5 restantes para comparar su com-
portamiento con respecto al estado del arte (en am-
bos casos para todos las configuraciones propuestas).

En la Tabla I, podemos encontrar 4 configuracio-
nes correspondientes a 4 combinaciones diferentes
del valor de n y de m (Ranlnt). La columna TGI
(Tamario de Grupo Igual) especifica el valor de Ly y
H, cuando todos los grupos tienen el mismo tamato
(Ly = Hy = n/m). Por su parte, en la columna TGD
(Tamario de Grupo Diferente) los valores de Ly y H,
se eligen de forma aleatoria para cada instancia den-
tro de los intervalos [L™ L] y [H™ HM], res-
pectivamente. La columna LTM (Limite de Tiempo
Mazximo) contiene los limites de tiempo en segundos
permitido para cada ejecucién de cada algoritmo es-
tudiado.

Por otro lado, en la Tabla II, presentamos un
resumen de los valores de los pardmetros para las
instancias Typel_22. En la columna TNE (Tamario
No Equivalente) muestra los intervalos (L, H) donde

Lhttp: / /www.optsicom.es/mdgp/

TABLA I
CARACTERISTICAS DE LAS INSTANCIAS Ranlnt

TGI TGD
n m n/m Lg]lll Lll']nax Hll]nlll Hll]n ax LTM
120 | 10 12 8 12 12 16 3
240 | 12 20 15 20 20 25 20
480 | 20 24 18 24 24 30 120
960 | 24 40 32 40 40 48 600

L, =Ly Hy = H con L y H nimeros naturales.
Dichos intervalos se han generado de manera aleato-
ria.

TABLA II
CARACTERISTICAS DE LAS INSTANCIAS Typel_22

TGI TNE

n m n/m L | H LTM
2000 2 1000 866 1134 1200
2000 10 200 173 227 1200
2000 25 80 51 109 1200
2000 50 40 26 54 1200
2000 100 20 13 27 1200
2000 200 10 6 14 1200

Se han considerado dos medidas de efectividad pa-
ra comparar los resultados de los algoritmos:
= Desviacion porcentual relativa (Dev) sobre cada
instancia:

| |
D -
ev

x 100 %,
donde E es el valor de la funcién objetivo de la me-
jor solucién encontrada por el algoritmo sobre una
instancia concreta y B es el mejor valor encontrado
sobre dicha instancia por cualquier algoritmo.
= #mejor: nimero de instancias para las que el al-
goritmo encuentra el mejor valor de funcién objetivo
(de nuevo, encontrado por cualquier algoritmo).
Los experimentos se han realizado en un ordena-
dor Intel® Core™ i7 CPU930 @ 2.80GHz con 12
Gb de RAM. Notese que sélo se ha realizado una
ejecucién de cada algoritmo por instancia.

B. Estudio de los Parametros de IG-MDGP

El objetivo de esta seccion es estudiar el compor-
tamiento de IG-MDGP dependiendo del valor de los
distintos pardametros asociados al algoritmo. Estos
parametros son la proporcién de elementos elimi-
nados en la fase de destruccién (ng), el método de
btsqueda local y el criterio de aceptacion.

Comenzamos el estudio analizando el comporta-
miento de las 9 configuraciones resultantes al variar
el pardmetro ng (0.25, 0.50, 0.75) y el criterio de
aceptacién (Al, A2 y A3). Para ello, fijamos los pro-
cedimientos de busqueda local, utilizando mov-P pa-
ra la etapa de busqueda local mediante movimien-
tos y int-P para la de busqueda local mediante in-
tercambios. En la Tabla III, podemos observar que
{na=0.25 4+ A3} obtiene los mejores resultados (Dev



= 0.31 % y #mejor = 30 sobre las instancias Ranlnt;
y Dev = 1.17% y #mejor = 18 para las instancias
Typel_22).

TABLA III
RESULTADOS DE LA COMBINACION DE Nng Y CRITERIO DE

ACEPTACION

RanInt Typel-22
{ng+CA} Dev #mejor Dev #mejor | Total

{0.25+A1} [ 5.617% 0 1.95% 18 18
{0.25+A2} | 4.06% 2 1.79% 11 13
{0.25+A3} | 0.317% 30 1.17% 18 48
{0.50+A1} | 4.86% 0 4.51% 5 5
{0.50+A2} | 3.817 0 4.257 5 5
{0.50+A3} | 2.93% 1 3.42% 18 19
{0.75+A1} | 4.387% 3 4.677% 6 9
{0.75+A2} | 4.37% 4 4.39% 5 9
{0.75+A3} | 5.737, 0 4.027 15 15

Las Tablas IV y V resumen los resultados de los
test estadisticos para este experimento, para las ins-
tancias RanInt y Typel_22, respectivamente. Para
cada configuracion del algoritmo, la columna Ran-
king se corresponde con el rango promedio. Por su
parte, las tres tltimas columnas se centran en un
analisis post-hoc, aplicando el test de Holm para
comparar la configuracion con mejor ranking (algo-
ritmo de control) frente a las demés configuraciones
(uno frente a varios).

TABLA IV
RESULTADOS DEL TEST DE HOLM (Ranint)

IG Test de Holm
{ng+CA} | Ranking | p-valor | a-ajustado | ;Dif?
{0.75+A3} 6.725 0 0.00625 si
{0.25+A1} 6.525 0 0.00714 si
{0.50+A1} 5.775 0 0.00833 si
{0.75+A1} 5.475 0 0.01 si
{0.75+A2} 5.425 0 0.0125 si
{0.25+A2} 5.175 0 0.01667 si
{0.50+A2} 4.825 0 0.025 si
{0.50+A3} 3.7 0.00015 0.05 si
{0.25+A3} 1.375

En la Tabla IV, antes de aplicar Holm, aplicamos
el test de Friedman para comprobar que existen di-
ferencias significativas entre los algoritmos compa-
rados. El valor del estadistico del test de Friedman
es 113.066667 y su p-valor computado es 0, indi-
cando asi que existen diferencias entre las diversas
configuraciones al considerar las instancias Ranlnt.
Al existir tales diferencias, proponemos utilizar el
test de Holm para realizar un andlisis a posteriort.
Si el valor de la columna p-wvalor es menor que el
valor de la columna a-ajustado para cada algoritmo,
existiran diferencias entre la combinacién correspon-
diente a esos valores y el algoritmo control. La con-
figuracién {ny=0.25 + A3} se corresponde con el
algoritmo control ya que presenta el menor ranking
promedio. El test de Holm encuentra diferencias en-

tre la configuracién {ny=0.25 + A3} y las restantes
(columna ¢ Dif 7).

TABLA V
RESULTADOS DEL TEST DE HOLM (Typel_22)

IG Test de Holm
{ng+CA} | Ranking | p-valor | a-ajustado | ;Dif?
{0.75+A1} | 6.367 0 0.00625 si
{0.50+a1} | 6.35 0 0.00714 si
{0.50+A2} | 5.758 0 0.00833 si
{0.75+A2} | 5.608 0 0.01 si
{0.25+A1} 4.725 0.00072 0.0125 si
{0.75+A3} | 4.708 | 0.00081 0.01667 si
{0.25+A2} 4.342 0.00888 0.025 si
{0.50+A3} 4.108 0.03156 0.05 si
{0.25+A3} | 3.033

Por su parte, en la Tabla V, encontramos que la
configuracién {ns=0.25 + A3} (con el p-valor aso-
ciado al test de Friedman de 0) difiere de manera
significativa de las demas, como sucedia con las ins-
tancias Ranlnt.

Para continuar con el andlisis de parametros, va-
mos a centrarnos en localizar los métodos de busque-
da local con mejor comportamiento. Nos centramos
en IG-MDGP con ng=0.25y el criterio de aceptacién
A3 (reemplazar siempre). Recordemos que la fase de
btisqueda local se compone de dos etapas: una etapa
de buisqueda local basada en movimientos (mov-P y
mov-M) y una etapa de busqueda local basada en
intercambios (int-P, int-M y int-RP). En las Tablas
VI y VII, presentamos un resumen de los resultados
de las posibles combinaciones entre estas alternati-
vas, al considerar las instancias RanInt y Typel_22,
respectivamente.

TABLA VI
RESULTADOS DE LAS COMBINACIONES DE TECNICAS DE
BUSQUEDA LOCAL (RanlInt)

RanInt | Dev [ #mejor |
int-P mov-P | 2.07% 2
mov-M | 0.95Y% 16
int-M mov-P | 4.447, 1
mov-M | 2.39% 3
int-RP  mov-P | 1.297% 15
mov-M | 0.80% 21
TABLA VII

RESULTADOS DE LAS COMBINACIONES DE TECNICAS DE
BUSQUEDA LOCAL (Typel_22)

RanInt | Dev [ #mejor |
int-P mov-P | 2.74% 4
mov-M | 0.967% 15
int-M mov-P | 5.02% 3
mov-M | 2.99% 3
int-RP  mov-P | 1.667Y% 19
mov-M | 0.29% 38




A la vista de los resultados en estas tablas, obser-
vamos que, para ambos tipos de instancias, la com-
binacién {mov-M+int-RP} obtiene una menor des-
viacién porcentual promedio y un mayor nimero de
mejores resultados.

TABLA VIII
RESULTADOS DEL TEST DE HOLM (Ranint)

{0.25+A3} Test de Holm

{BLI+BLM} | Rank. | p-valor | a-ajust. | ;Dif?
Tmov-P+int-M] | 5.663 0 0.01 si
{mov-P+int-P} 3.963 0.0001 0.0125 si
{mov-M+int-M} 3.863 0.0003 0.0167 si
{mov-P+int-RP} 2.75 0.3241 0.025 no
{mov-M+int-P} 2.425 0.8343 0.05 no
{mov-M+int-RP} | 2.338

También, hemos aplicado test estadisticos para
analizar los datos de este experimento. Para el caso
de RanlInt, bajo un nivel de confianza del 5 %, el test
de Friedman indica que existen diferencias entre las
posibles combinaciones de la bisqueda local (el es-
tadistico de Friedman, con 8 grados de libertad, es
92.471429 y p-valor es 0). A continuacién, utilizamos
el test de Holm para concretar qué configuraciones
presentan diferencias con respecto al algoritmos de
control (Tabla VIII). La combinacién {mov-M+int-
RP} es el algoritmo de control, pues tiene el mejor
ranking. En la columna ;Dif?, observamos que el
algoritmo de control {mov-M+int-RP} no presenta
diferencias significativas frente a las configuraciones
{mov-M+int-P} y {mov-P+int-RP}.

TABLA IX
TEST DE HoLM ( Typel-22)

{0.25+A3} Test de Holm

{BLI+BLM} | Rank. | p-valor | a-ajust. | ;Dif?
{mov-P+int-M} 5.5 0 0.01 si
{mov-M+int-M} 4.35 0 0.0125 si
{mov-P+int-P} | 3.892 0 0.01667 si
{mov-P+int-RP} | 2.917 | 0.0013 0.025 si
{mov-M+int-P} 2.525 0.0381 0.05 si
{mov-M+int-RP} | 1.817

Por su parte, la Tabla IX muestra que, bajo un
nivel de significacién del 5%, la combinacién de los
operadores nt-RP y mov-M si que presentan dife-
rencias significativas al considerar las instancias Ty-
pel_22.

A partir de los resultados presentados en esta sec-
cién, hemos decidido asumir como mejor configura-
cién para IG-MDGP {(nq=0.25)4+A3+mov-M-+int-
RP}. Aunque en las instancias Ranlnt, int-RP no
presenta diferencias significativas con respecto a int-
P (Tabla VIII), para instancias més dificiles, Ty-
pel_22, si existen diferencias significativas y las me-
didas de eficacia son mejores en ambos casos (Tablas
VI y VII). Para simplificar la escritura, en secciones

posteriores, cuando hagamos alusiéon a IG-MDGP, se
dara por hecho que utilizamos esta configuracién.

C. IG-MDGP frente al Estado del Arte

En [5], los autores utilizan el método de mejora
LCW sdlo para los casos en que el tamano de cada
grupo sea el mismo. Como el MDGP involucra gru-
pos cuyo tamano no tienen por qué ser fijos, hemos
realizado modificaciones en LCW para adaptarlo a
este caso

A la hora de implementar el algoritmo memético
GA+LS [5], existen determinadas cuestiones que no
quedan del todo claras y que a continuacién trataran
de esclarecerse. En concreto, la seleccion de la nueva
poblacién presenta algunas ambigiliedades. Para so-
lucionar las mismas, hemos optado por utilizar dos
variantes: los padres e hijos con mayor valor de la
funcion objetivo formardn la nueva poblacion; y la
seleccion de la nueva poblacion se basard en proba-
bilidades (utilizando el mecanismo de la ruleta). Los
resultados obtenidos muestran que la segunda va-
riante ofrece mejores resultados, y por ello hemos
optado por utilizarla para comparar la eficiencia de
los algoritmos.

A continuacion, presentamos el estudio comparati-
vo de IG-MDGP con LCW y GA+LS, actual estado
del arte. Para poder realizar una comparacion justa,
se ha establecido un tiempo limite de ejecucién igual
para todos los algoritmos comparados. Las Tablas X
y XI muestran un resumen de la desviaciéon porcen-
tual relativa promediada para las instancias Ranlnt
vy Typel_22, respectivamente. El sufijo tipo describe
si la instancia presenta iguales tamanos de los grupos
(ss) o por el contrario estd sujeta a distintos tamafios
de grupos (ds).

TABLA X
DESVIACION PROMEDIO POR INSTANCIA (Ranlnt)

[ Instancia-n-tipo | LCW | GA+LS | IG-MDGP |
RanInt-120-ds 9.437% 3.21% 0%
RanInt-120-ss 4.03% | 4.07% 0%
RanInt-240-ds 5.93% | 4.88% 0%
RanInt-240-ss 3.31% | 4.01% 0%
RanInt-480-ds 5.32% 5.38% 0%
RanInt-480-ss 3.28% | 4.25% 0%
RanInt-960-ds 4.12% 4.99% 0%
RanInt-960-ss 2.67% | 3.867% 0%
Promedio Total 4.437% | 3.857% 0%

La Tabla XII muestra un resumen de los resulta-
dos de los test estadisticos. Tanto para el caso de
n = 120 y n = 240, como para el caso de n = 480
vy n = 960, el p-valor computado para el test de
Friedman es 0. Entonces, en ambos subgrupos de
instancias, existen diferencias entre el algoritmo de
control (en ambos caso IG-MDGP) y los restantes
algoritmos. El test de Holm indica que las solucio-
nes obtenidas con IG-MDGP son mejores que las
alcanzadas por LCW y GA+LS.



TABLA XI
DESVIACION PROMEDIO POR INSTANCIA (Typel_22)

| Instancia-n-Ly-tipo [ LCW [ GA+LS | IG-MDGP |
Type1-22-2000-1000-ss | 0.09% [ 0.23% 0%
Type1-22-2000-200-s8 0.94% | 1.767% 0%
Typel-22-2000-80-ss 6.26% | 3.947% 0%
Typel-22-2000-40-ss 19.06% | 5.917% 0%
Typel_22-2000-20-ss 28.26% | 6.13% 0%
Typel_22-2000-10-ss 34.41% | 6.57% 0%
Typel-22-2000-866-ds 1.84% | 0.26% 0%
Typel.-22-2000-173-ds 2.68% | 2.417% 0%
Typel.-22-2000-51-ds 15.23% | 7.257% 0%
Typel-22-2000-26-ds 25.24% | 8.51% 0%
Typel_22-2000-13-ds 32.59% | 8.64% 0%
Typel_22-2000-6-ds 42.75% | 7.939% 0%
Promedio Total 17.45% | 4.967% 0%
TABLA XII

IG-MDGP vERsus LCW Y GA+LS (RanInt)

n=120, n=240 Test de Holm
Metaheur. | Ranking | p-valor | a-ajustado | ;Dif?
LCW 2.65 0 0.025 si
GA+LS 2.35 0.00002 0.05 si
IG-MDGP 1
n=480, n=960 Test de Holm
Metaheur. Ranking p-valor | a-ajustado | JDif?
GA+LS 2.85 0 0.025 si
LCW 2.15 0.000276 0.05 si
IG-MDGP 1

Para el caso de las instancias Typel 22 (Tabla
XIII), encontramos diferencias significativas entre
los tres métodos al utilizar el test de Friedman (el va-
lor del estadistico es 102.033 con un p-valor compu-
tado por el test de 0). Por su parte, el test de Holm
indica que el método IG-MDGP difiere tanto de
LCW como de GA+LS, al igual que con las instan-
cias RanInt (Tabla XII).

TABLA XIII
IG-MDGP vERsus LCW vy GA+LS (Typel-22)

n=2000 Test de Holm
Metaheur. | Ranking | p-valor | a-ajust. | ;Dif?
LCW 2.8167 0 0.025 si
GA+LS 2.1833 0 0.05 si
IG-MDGP 1

Podemos destacar del andlisis experimental un he-
cho importante: tanto para las instancias Ranlnt
como para las instancias Typel_22 utilizadas, 1G-
MDGP genera mejores resultados que GA+LS en la
totalidad de los casos (Dev del 0%). Asi, podemos
concluir que nuestra propuesta IG-MDGP es muy
competitiva frente al estado del arte actual.

V. CONCLUSIONES

En este trabajo, hemos presentado un modelo de
IG para abordar el MDGP. En primer lugar, hemos

realizado un estudio experimental para comparar el
rendimiento de IG-MDGP utilizando diferentes va-
lores para sus pardmetros asociados: proporcién de
elementos eliminados de la solucién actual durante la
etapa de destruccion, tipo de busqueda local y tipo
de criterio de aceptacion. Como resultado de este es-
tudio, hemos obtenido la configuracién que presenta
un mejor rendimiento bajo el conjunto de instancias
considerado. Ademads, dicho algoritmo se ha mostra-
do muy competitivo frente al estado del arte, obte-
niendo, en el 100 % de las instancias, soluciones de
mejor calidad.

La propuesta de IG presentada en este trabajo
representa una contribucién interesante, merecedora
de mas estudios en diferentes lineas. Entre estas, po-
demos destacar la aplicacién a problemas anédlogos
a MDGP y también a problemas reales, en ambien-
tes sanitarios, tecnoldgicos, juridicos, deportivos, de
ensenanza, etc.
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