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4
Um algoritmo genético com reconexao por caminhos

Métodos baseados em computacao evolutiva constituem uma classe
de algoritmos de busca e otimizacao estocastica inspirados na teoria da
evolucao natural de Darwin. Estes algoritmos tém recebido especial atengao
nos ultimos tempos por se tratarem de métodos robustos, capazes de
fornecer solucoes de alta qualidade para problemas considerados intrataveis
por métodos tradicionais de otimizagao, os quais foram concebidos para
problemas lineares, continuos e diferenciaveis. Mas, como é observado
em [68], o mundo real é ndo-linear e dinamico, cheio de fenémenos como
descontinuidade, instabilidade estrutural e formas geométricas fractais. Em
problemas em que precisamos levar em conta tais fenomenos, os métodos
tradicionais certamente nao apresentarao desempenho satisfatério. Métodos
evolutivos (algoritmos genéticos, programacao genética, estratégias evolu-
tivas e programagao evolutiva) sdo uma alternativa para tentar superar as
limitagoes apresentadas por métodos tradicionais, embora nao garantam a
obtencao da solucao exata.

Os sistemas baseados em computacao evolutiva mantém uma po-
pulagao de solucoes potenciais, aplicam processos de selecao baseados
na adaptacao de um individuo e também empregam outros operadores
“genéticos”. Diversas abordagens para sistemas baseados em evolugao foram
propostas, sendo que as principais diferencas entre elas dizem respeito aos
operadores genéticos empregados.

Umas das principais abordagens para sistemas baseados em evolugao
sdo os algoritmos genéticos (AGs). Os AGs foram introduzidos por Hol-
land [44] com o objetivo de formalizar matematicamente e explicar processos
de adaptagdo em sistemas naturais e desenvolver sistemas artificiais (simu-
lados em computador) que retenham os mecanismos originais encontrados
em sistemas naturais. Os algoritmos genéticos tém sido intensamente apli-
cados em problemas de otimizacao [14, 54, 55, 73], apesar de nao ter sido
este o propésito original que levou ao seu desenvolvimento.

O sucesso do uso de AGs hibridos, que incorporam ferramentas ou
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técnicas de busca local de outras metaheuristicas, pode ser notado em
diversos trabalhos da literatura cientifica [30, 31, 32, 33, 59, 66].

Os algoritmos genéticos e a técnica de reconexao por caminhos serao
discutidos com maiores detalhes nas Segoes 4.1 e 4.2, respectivamente. Nas
secoes seguintes serao apresentadas as etapas que compoem o algoritmo
genético hibrido proposto para o problema da filogenia. Por fim, serao

mostrados os resultados computacionais.

4.1
Algoritmos genéticos

Um algoritmo genético é um algoritmo probabilistico que mantém uma
populagao de individuos Pop(t) = {xf, ..., 2},,,p,,} Da iteracao (geracao) t.
Cada individuo representa um candidato a solugao do problema em questao
e, em qualquer implementacao computacional, assume a forma de alguma
estrutura de dados. Cada solugao z! é avaliada e produz alguma medida
de adaptagao (fitness). Alguns individuos da populagdo sao submetidos
a transformagoes (passo de alteragdo) por meio de operadores genéticos
para formar novas solugoes. Existem transformagoes undrias (mutagao) que
criam novos individuos através de pequenas mudancas em um individuo e
transformagoes de ordem superior (cruzamento) que criam novos individuos
através da combinacao de dois ou mais individuos. Uma nova populagao
(geragao t+1) é formada pela selegdo dos individuos mais adaptados (passo
de sele¢ao) da geragao t. Apds um nimero de geragoes, a condi¢ao de parada
deve ser atendida, a qual geralmente indica a existéncia, na populacao, de
um individuo que represente uma solugao quase-6tima (de boa qualidade)
para o problema.

Os algoritmos genéticos empregam uma terminologia originada da
teoria da evolucao natural e da genética. Um individuo da populacao
é representado por um unico cromossomo, o qual contém a codificacao
(gendtipo) de uma possivel solugdo do problema (fendtipo). Cromossomos
sao usualmente implementados na forma de vetores, onde cada componente
do vetor é conhecido como gene. Os possiveis valores que um determinado
gene pode assumir sao denominados alelos.

O processo de evolucao executado por um algoritmo genético cor-
responde a um processo de busca em um espaco de solugoes potenciais
para o problema. Como enfatiza [50], esta busca requer um equilibrio entre
dois objetivos aparentemente conflitantes: o aproveitamento das melhores

solugoes e a exploragao do espago de busca (explotacao x exploragao).
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Métodos de otimizacao do tipo hill climbing sao exemplos de métodos que
aproveitam a melhor solucao na busca de possiveis aprimoramentos; em
compensacao, estes métodos ignoram a exploracao do espaco de busca.
Métodos de busca aleatéria sao exemplos tipicos de métodos que exploram
o espaco de busca ignorando o aproveitamento de regioes promissoras do
espaco. Algoritmos genéticos constituem uma classe de métodos de busca
de propdsito geral que apresentam um balanco entre aproveitamento de
melhores solucoes e exploragao do espago de busca.

Os algoritmos genéticos pertencem a classe dos algoritmos proba-
bilisticos, mas nao sao métodos de busca puramente aleatérios, pois com-
binam elementos de métodos de busca diretos e estocasticos. Outra pro-
priedade importante dos algoritmos genéticos é que eles mantém uma po-
pulagao de solugoes candidatas, enquanto que os métodos alternativos, como
simulated annealing, processam um unico ponto no espaco de busca a cada
instante.

O processo de busca realizado pelos algoritmos genéticos é multi-
direcional, através da manutencao de solugoes candidatas, e encoraja a troca
de informacao entre as direcoes. A cada geragao, solucoes relativamente
“boas”se reproduzem, enquanto que solugoes relativamente “ruins”sao eli-
minadas. Para fazer a distin¢ao entre diferentes solugoes é empregada uma
fungao objetivo (de avaliagao ou de adaptabilidade) que simula o papel da
pressao exercida pelo ambiente sobre o individuo.

A Figura 4.1 apresenta a estrutura de um algoritmo genético padrao.
Na linha 1, o custo da melhor solugao encontrada até o momento é definido
como infinito. No lago nas linhas 2-3, a populacao inicial é construida. No
laco nas linhas 4-13, a cada geracao a populacao é submetida a agao de
operadores genéticos que modificam a populagao. Esta nova populacao é
avaliada e, se existir alguma solucao melhor do que a melhor obtida até o
momento, solucao x*, entao esta tltima é atualizada. Na linha 14 é retornada
a melhor solugao obtida pelo algoritmo genético.

Um algoritmo genético para um problema particular deve ter os

seguintes componentes:

— uma representagao genética para solugoes candidatas ou potenciais

(processo de codificagao);

— uma maneira de criar uma populagao inicial de solugoes candidatas

ou potenciais;

— uma funcao de avaliacao que faz o papel da pressao ambiental,

classificando as solugoes em termos de sua adaptacao ao ambiente
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Procedimento AG_Padr&o (tamPop, mazlteragies)
Entrada

tamPop - tamanho da populagao;

mazlteragoes - nimero total de iteracgoes (geragoes);
Saida

x* - a melhor solugao obtida;
Inicio
01. f* —o0;
02. Para i=1, ..., tamPop faga

03. Construa cada individuo ¢ da populagao;

04. Para j=1, ..., maxlteracoes faga

05. Inicio

06. Aplique os operadores genéticos sobre a populacdo de individuos;
07. Avalie a nova populacdo;

08. Se existir na nova populacao uma solucao x com custo inferior a f* entao
09. Inicio

10. T — x;

11. f* < o custo da solugao x;

12. Fim-se

13. Fim-para

14. Retorne z*;

Fim-AG_Padrio

Figura 4.1: Algoritmo genético padrao.

(ou seja, sua capacidade de resolver o problema);
— operadores genéticos;
— um método de sele¢cao de individuos;

— valores para os diversos parametros usados pelo algoritmo genético
(tamanho da populagao, probabilidades de aplicagdo dos operadores

genéticos, etc.).

Nas préximas subsegoes serd explicado detalhadamente cada compo-

nente citado acima.

4.1.1
Codificacao de individuos

Cada individuo de uma populagao representa um candidato em po-
tencial a solucao do problema em questao. No algoritmo genético cléssico,
proposto por Holland [44], as solugoes candidatas sdo codificadas em arran-
jos binarios de tamanho fixo.

Entretanto, em diversas aplicacoes praticas a utilizacao de codificagao
bindria leva a um desempenho insatisfatério. Em [50] é argumentado que
a representacao bindria apresenta desempenho pobre quando aplicada a

problemas numéricos com alta dimensionalidade.
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Outra representacao bastante utilizada é a representacao por in-
teiros [14, 50, 54, 55, 73|, onde cada gene de um cromossomo pode as-
sumir um valor inteiro qualquer e nao somente 0 e 1 como na representagao
bindria. Isso torna esta representacao frequentemente mais eficiente do que
a representacao bindaria para problemas onde as duas representacoes sao
adequadas.

A argumentagao feita em [50], de que o desempenho de um algoritmo
genético com codificagao binaria é pobre quando o espaco de busca é de
dimensao elevada, nao ¢ universalmente aceita na literatura referente a
algoritmos genéticos. Em [26] é argumentado que o espago de busca por
si 86 (sem levar em conta a escolha da representacao) nao determina a
eficiéencia do algoritmo genético. Espacos de busca de dimensao elevada
podem as vezes ser explorados eficientemente, enquanto que espacos de
busca de dimensao reduzida podem apresentar dificuldades significativas.

Fica claro, portanto, que a codificacao é uma das etapas mais criticas
na definicdo de um algoritmo genético. A definicao inadequada da codi-
ficacao pode levar a problemas de convergéncia prematura do algoritmo
genético. A estrutura de um cromossomo deve representar uma solugao como
um todo e deve ser a mais simples possivel. Em problemas de otimizacao
restrita, a codificacao adotada pode fazer com que individuos modificados
por cruzamento/mutagao sejam invélidos. Nestes casos, cuidados especiais

devem ser tomados na defini¢ao da codificagdo e/ou dos operadores.

4.1.2
Definicao da populacao inicial

O método mais comumente utilizado na criacao da populacao é a
inicializacao aleatoria dos individuos. Se algum conhecimento inicial a
respeito do problema estiver disponivel, pode ser utilizado na inicializagao
da populagao. Por exemplo, se é sabido que a solugao final (assumindo
codificacao binéria) vai apresentar mais 0’s do que 1’s, entao esta informacao
pode ser utilizada, mesmo que nao se saiba exatamente a proporgao. Ja em
problemas com restricao, deve-se tomar cuidado para nao gerar individuos
invalidos na etapa de inicializacao.

Entretanto, em muitas aplicagoes a utilizacao do método de criagao
aleatoria gera uma populacao com individuos de pouca qualidade, o que
exige dos operadores genéticos muito esforgo (muitas geragoes) para atingir
uma boa solucao. E mais eficiente usar heuristicas construtivas aleatorizadas

para a criacao da populagao inicial.
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4.1.3
Funcao de avaliacao de cromossomos

A fungao de avaliacao tem o papel de simular a pressao exercida pelo
ambiente sobre o individuo. Esta funcao deve indicar a qualidade de cada
cromossomo na populacao. Em otimizacao, ela estd intimamente ligada a

funcao objetivo que se deseja minimizar ou maximizar.

41.4
Operadores genéticos

Os operadores genéticos mais freqiientemente utilizados em algoritmos
genéticos sao o cruzamento e a mutagao. Nesta subsecao serao apresentados

os principais aspectos relacionados a estes operadores.

Operador de Cruzamento

O operador de cruzamento ou recombinacao cria novos individuos
através da combinacao de dois ou mais individuos. A idéia intuitiva por tras
do operador de cruzamento € a troca de informagao entre diferentes solucoes
candidatas. No algoritmo genético classico é atribuida uma probabilidade
de cruzamento fixa aos individuos da populacao.

O operador de cruzamento mais comumente empregado é o cruza-
mento de um ponto. Para a aplicacao deste operador, sao selecionados dois
individuos (pais) e a partir de seus cromossomos sdao gerados dois novos
individuos (filhos). Para gerar os filhos, seleciona-se um ponto de corte
aleatoriamente nos cromossomos dos pais e os segmentos de cromossomo
criados a partir do ponto de corte sao trocados. Para um melhor entendi-
mento, é apresentado a seguir um exemplo deste operador, onde p; e ps sao
08 Cromossomos pais e os cortes sao representados pelo caracter “|”. Neste
exemplo, os cortes foram feitos no meio do cromossomo, o que nao precisa

ocorrer sempre.

p1:(101|010)=(p11|p21)
p2:(111|000):(p12]p22)

O cromossomo p; é composto por duas partes, pi1 € por, onde p11 € a
parte do cromossomo p; antes do corte e po; a parte depois do corte. Do
mesmo modo, 0 Cromossomo ps € composto por pia € pag. Trocando-se, entre
estes cromossomos, as partes po; € poo, obtém-se os cromossomos filhos O

e Oy como descrito a seguir.
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O1=(p11|p)=(101]000)
Oy = (p12 | pn)=(111]010)

Muitos outros tipos de cruzamento tém sido propostos na lite-
ratura [16, 50, 72, 76]. Uma extensao simples do cruzamento de um ponto
¢é o cruzamento de dois pontos, onde dois pontos de corte sao escolhidos e
material genético sao trocados entre eles. Outro tipo de cruzamento muito
comum é o cruzamento uniforme [72]: para cada gene no primeiro filho é
decidido (com alguma probabilidade fixa p) qual pai vai contribuir com seu
valor para aquela posicao. Como o cruzamento uniforme troca genes ao
invés de segmentos de genes, ele pode combinar caracteristicas independen-
temente da sua posicao relativa no cromossomo.

Em [16] sao relatados diversos experimentos com vérios operadores de
cruzamento. Os resultados indicam que o operador com pior desempenho
é o cruzamento de um ponto; entretanto, nao ha nenhum operador de
cruzamento que claramente apresente um desempenho superior aos demais.
Uma conclusao a que se pode chegar a partir destes resultados é que cada
operador de cruzamento é particularmente eficiente para uma determinada

classe de problemas e extremamente ineficiente para outras.

Operador de mutacao

O operador de mutagao modifica aleatoriamente um ou mais genes de
um cromossomo. A probabilidade de ocorréncia de mutagao em um gene é
denominada taza de mutagao. Usualmente, sao atribuidos valores pequenos
para a taxa de mutacao. A idéia intuitiva por tras do operador de mutagao
¢é criar uma variabilidade extra na populacao, mas sem destruir o progresso
ja obtido com a busca.

Considerando codificagao binéaria, o operador de mutacao padrao
simplesmente troca o valor de um gene em um cromossomo [44]. Assim,
se um gene selecionado para mutacao tem valor 1, o seu valor passard a
ser 0 apds a aplicagao da mutacao, e vice-versa. Um exemplo deste tipo
de mutacao é apresentado na Figura 4.2. Existem alguns outros tipos de

operadores de mutagao na literatura cientifica [50, 51].

Antes: 1 1 0 0
Depois. 1 1 0 0 O

Figura 4.2: Exemplo de mutacao.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 9916206/CA


PUC-Rio - Certificacdo Digital N° 9916206/CA

Heuristicas hibridas para o problema da filogenia 70

4.1.5
Selecao de individuos

O algoritmo genético classico seleciona os individuos aleatoria-
mente [44]. Neste método todos os individuos possuem a mesma probabili-
dade de serem selecionados. Uma outra estratégia de selecao de individuos
¢ denominada roleta russa [50]. A roleta russa atribui a cada individuo de
uma populacao uma probabilidade de ser selecionado proporcional a sua
avaliagao, em relacao a soma da avaliacao de todos os individuos da po-
pulacao. Assim, quanto melhor a avaliagdo de um individuo, maior a proba-
bilidade dele ser selecionado.

Outro exemplo de mecanismo de selecao é a selecao baseada em
classificagao [7]. Esta estratégia utiliza as posigoes dos individuos quando
ordenados de acordo com a avaliacao para determinar a probabilidade de

selecao.

4.1.6
Definicao dos parametros nos algoritmos genéticos

O principal parametro a ser definido é o tamanho da populacao que
deve ser utilizada no AG. Testes experimentais mostram que quanto maior
for a populacao, melhores serao os resultados alcancados. Mas, por outro
lado, quanto maior a populacao, maior sera também o tempo computacional
exigido por geragao.

O que é necessario para uma boa definicao dos parametros é realizar
um estudo com experimentos variando o valor de cada parametro. Tenta-
se com isso definir a combinacao de parametros mais apropriada para o

problema em questao.

4.2
Reconexao por caminhos

A reconexao por caminhos incorporada a um algoritmo GRASP tem
como objetivo intensificar a busca em regides onde solucoes de qualidade
tenham sido encontradas. A reconexao por caminhos foi inicialmente intro-
duzida no contexto da metaheuristica busca tabu [34, 61], como uma abor-
dagem para integrar estratégias de intensificagao e diversificagao ao processo
de busca. Em [35], é apresentado um survey sobre reconexao por caminhos.
A técnica consiste em explorar trajetérias que conectam solucoes de alta

qualidade, comecando de uma solu¢ao inicial e gerando um caminho na
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vizinhanca dessa solucao na direcao de outra solucao, chamanda de solucao
guia. Esse caminho é gerado selecionando-se movimentos que introduzam
atributos da solugao guia na solucao inicial. A cada passo, todos os movi-
mentos que incorporam atributos da solugao guia sao analisados e o melhor

movimento é escolhido.

reconexao por caminhos————

buscatabu - - < - -

solugdo inicial

solugdo guia

melhor solucéo

Figura 4.3: Reconexao por caminhos no contexto da busca tabu.

Essa abordagem ¢é denominada de reconexao por caminhos porque
quaisquer duas solugoes visitadas por um algoritmo de busca tabu estao
ligadas por uma seqiiéncia de movimentos. Na Figura 4.3 sao mostrados
dois caminhos hipotéticos, que ligam uma solucao inicial a uma solugao
guia através de uma seqiiéncia de movimentos. A linha pontilhada mostra
solugoes visitadas por um algoritmo de busca tabu e a linha continua
mostra as solugoes visitadas pela reconexao por caminhos. Observa-se que
as trajetérias seguidas pelas duas estratégias sao diferentes. Isso ocorre
principalmente porque, em cada iteragao do algoritmo de busca tabu, os
movimentos sao escolhidos de forma “gulosa”, isto €, escolhe-se 0 movimento
nao proibido que minimize localmente o valor da funcao objetivo. Durante
a reconexao por caminhos, o objetivo principal é incorporar atributos da
solucao guia a solucao inicial. Como apresentado na Figura 4.3, o objetivo

de realizar a reconexao por caminhos no contexto da metaheuristica busca
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Procedimento Reconex&oPadrio (Tinicial, Lguia)
Entrada
Tinicial - @ solucao de onde comecga o caminho;
Zguia - @ solucao onde termina o caminho;
Saida
x* - a melhor solucao obtida;
Inicio
01. f* — oc;
02. T < Tinicials
03. Enquanto z # x4, faca
04. Inicio
05. Realize um movimento que torne a solu¢do x mais préxima de Zgyiq;
06. Avalie a nova solugao z;
0r7. Se f(z) < f* entao
08. Inicio
09. ¥ — x;
10. e fz);
11. Fim-se
12. Fim-enquanto
13. Retorne x*;
Fim-Reconex3oPadréo

Figura 4.4: Algoritmo de reconexao por caminhos padrao.

tabu é obter solugoes nao visitadas pela trajetéria original, que melhorem
a funcao objetivo.

A Figura 4.4 apresenta o algoritmo de reconexao por caminhos padrao.
Este recebe como parametros de entrada a solucao inicial, z;,;cia, € @ solugao
guia, Zguiq. A solucao x, que guarda a cada iteragao a solucao corrente no
caminho entre Tiniciai € Tguiq, ¢ inicializada com Zipicia na linha 2. O laco
nas linhas 3-12 realiza os movimentos que transformarao a solucao x em
Tguia- Nas linhas 7-11 ¢é verificado se a melhor solugao no caminho, z*, deve

ser atualizada. Finalmente, na linha 13 a melhor solucao é retornada.

4.3
Criacado da populacao inicial

Na fase inicial do algoritmo genético, uma populacao de tamPop = 100
individuos é gerada através de um algoritmo de construcao randomizado.
Usou-se nesta etapa o algoritmo GStep_wR [3, 4] descrito na Se¢ao 3.3 para a
construgao de cada individuo da populagao, pois os estudos realizados em (3,
4] mostraram que este encontra, geralmente, as melhores solugoes (embora
o esfor¢o computacional exigido seja mais elevado quando comparado com
outros algoritmos).

O algoritmo de construcao da populacao inicial é apresentado na

Figura 4.5. O laco nas linha 1-2 faz com que cada individuo da populacao
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Procedimento ConstruirPopulagio (tamPop)
Entrada
tamPop - tamanho da populagao;
Saida
Pop - populagao construida,;
Inicio
01. Para i=1, ..., tamPop faga
02. Aplique o algoritmo GStep_wR para construir o i-ésimo individuo de Pop;
03. Retorne Pop;
Fim-ConstruirPopulag&o

Figura 4.5: Algoritmo de construgao da populagao inicial.

seja construido utilizando o algoritmo de construcao aleatorizado GStep_wR.

Na linha 3 é retornada a populacao criada.

43.1
Evolucao da populacao

geragao k geragiok +1

copiadas

cruzamento

B /!

C reconstruidas

Figura 4.6: Evolugao da populagao.

Para a evolugao da populagao seguiu-se a estratégia proposta em [§]
e ja usada com sucesso em [10]. Nela, a evolugao da populagao ao longo
das geragoes é realizada como mostrado na Figura 4.6. A cada geracao k a
populacao é ordenada e dividida em classes. A classe A é composta pelos
melhores individuos, que representam 30% da populagao. A classe C' pelos
piores individuos, que representam 20% da populacao. A classe B é formada
pelos individuos restantes. Para gerar a populacao da geragao k+1, a partir

da geracao k, os seguintes passos sao executados.
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1. Todos os individuos da classe A sao copiados para a proxima geracao.

2. Todos os elementos da classe C' sao reconstruidos, ou seja, 20% dos
individuos de cada geragao sao construidos utilizando o algoritmo de
construciio aleatorizado GStep_wR [3, 4] descrito na Secio 3.3. E o

mesmo procedimento utilizado na criacao da populagao inicial.

3. Os individuos restantes sao provenientes de um cruzamento entre um
representante escolhido aleatériamente na classe A com um represen-
tante também escolhido aleatoriamente nas classes B ou C. A cada
freqBuscaLocal geragoes uma busca local é aplicada aos individuos
provenientes deste cruzamento para refinar a qualidade da populacao.
A busca local implementada utiliza a vizinhanga SPR (Subtree Prun-
ing and Regrafting) descrita na segdo 3.4, cuja a implementagao foi
otimizada em [65]. A busca local é aplicada apenas a individuos da
classe B, pois aplicar a individuos da classe A faria o algoritmo ficar
mais lento e, provavelmente, o ganho com isso seria muito pequeno
pois existe uma grande probabilidade de um individuo desta classe
ja ter passado por uma busca local. Aplicar a busca local na classe
C vai contra a definicao desta classe. A idéia da reconstrucao é in-
serir diversificacao na populacao. Se uma busca local for aplicada,
esta diversificacao sera bastante diminuida. A freqiiéncia desta busca
local é definida de acordo com o método utilizado no cruzamento de

individuos. Os métodos de cruzamento serao discutidos na Secao 4.5.

A estrutura do algotitmo genético implementado neste trabalho é a-
presentada na Figura 4.7. Na linha 4, a populacao inicial, Pop, é construida.
No laco nas linhas 5-30, esta populagao é evoluida até atingir um niimero
méximo de renovagoes, maxRenovagies [14, 54, 73|. Uma populagao é sub-
metida a uma renovacao quando a qualidade da classe elite, classe A, nao
melhora entre duas geracoes consecutivas. Isso é verificado no algoritmo nas
linhas 7-17. Como medida de qualidade, usou-se o somatério dos valores
de parcimoénia de cada individuo pertencente a classe A. A estratégia de
renovacao da populagao (algoritmo RenovarPopulagdo) serd discutida com
maiores detalhes na Secao 4.4. Na linha 18, a classe elite A da geracao k
¢é copiada para a geracao k+1. Na linha 19, a classe C' é completamente
reconstruida para a geracao k+1. O restante da populacao da geracao k+1
¢ definida nas linhas 20-28 utilizando cruzamentos genéticos entre represen-
tantes da classe A e representantes das classes B ou C. Este cruzamento

serd feito via reconexao por caminhos, o qual sera discutido com maiores
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Procedimento EvoluirPopulag&o (tamPop, freqBuscaLocal, mazRenovagoes)
Entrada
tamPop - tamanho da populagao;
freqBuscaLocal - freqiiéncia da busca local;
mazRenovagoes - nimero de renovacoes a serem realizadas;
Saida
s* - melhor solugao obtida;
Inicio
01. numRenovacoes «— 0;
02. k«— 1;
03. qualidade «— oo;
04. Pop «— ConstruirPopulag&o (tamPop);

05. Enquanto numRenovagoes < mazrRenovagoes faga
06. Inicio
07. Ordene a populagao Pop crescentemente pelo valor de parcimonia dos individuos;
08. novaQualidade < >, f(I;), onde I; é o [-ésimo individuo de Pop,
f(1;) é o valor de parciménia do individuo I; e 1 <1 < 0.3xtamPop;
09. Se qualidade = novaQualidade entao
10. Inicio
11. Pop < RenovarPopulagio(Pop);
12. numRenovagoes «— numRenovagoes + 1;
13. qualidade «— oo;
14. Ordene a populagao Pop crescentemente;
15. Senao
16. qualidade «— novaQualidade;
17. Fim-se
18. Copie os 30% primeiros individuos da populagao para geragao k-+1;
19. Construa, com o algoritmo GSTep_wR, 20% da populagdao da geragao k—+1;
20. Para cada individuo i da geracao k+1 ainda nao definido faga
21. Inicio
22. Escolha aleatoriamente um representante da classe A, pail;
23. Escolha aleatoriamente um representante da classe B ou C, pai2;
24. filho «— RealizarCruzamento(pail, pai2);
25. Se k é multiplo de freqBuscaLocal entao
26. filho < BLY(filho);
27. Adicione filho como o i-ésimo individuo da geracao k + 1;
28. Fim-para
29. k—k+1;
30. Fim-enquanto
31. Ordene a populagao Pop crescentemente pelo valor de parcimoénia dos individuos;
32. s* < o primeiro individuo da populagao pop;

33. Retorne s*;
Fim-EvoluirPopulagio

Figura 4.7: Estrutura do algoritmo genético implementado.
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Procedimento RenovarPopulag&o(Pop)
Entrada
Pop - a populagao a ser renovada;
Saida
Pop’ - a populagao renovada;
Inicio
01.  Copie os 3% primeiros individuos de Pop para Pop';
02. Construa, com o algoritmo GSTep_wR, o restante da populacao Pop’;
03. Retorne Pop’;
Fim-RenovarPopulag&o

Figura 4.8: Algoritmo de renovagao da populagao.

detalhes na Secao 4.5, juntamente com o algoritmo RealizarCruzamento.
Na linha 26 ¢ aplicada uma busca local utilizando a vizinhanca SPR a cada
freqBuscaLocal geracoes. Assim, é dada uma contribuicao para que a po-
pulagao evolua mais depressa. Por fim, na linha 33 é retornada a melhor

solucao, s*, encontrada pelo algoritmo.

4.4
Renovacao da populacao

A renovagao de uma populacao é realizada quando algum critério uti-
lizado verifica sua estagnacao. Neste caso, a populacao apresenta individuos
tao parecidos que o cruzamento genético nao consegue obter solugoes me-
lhores. Assim, é necessario que a populacao seja renovada para aumentar
sua diversidade. No entanto, é importante manter caracteristicas genéticas
adquiridas em geracoes anteriores e que, por algum critério, sao consideradas
importantes.

A estratégia usada neste trabalho foi a de manter uma parte da classe
elite e reconstruir os individuos restantes. Assim, obtem-se uma diversidade
na populacao e, mantendo os melhores individuos, também mantem-se
um material genético importante para as proximas geragoes. A Figura 4.8
apresenta o algoritmo usado para a renovacao da populacao. Os 3% melhores
individuos de Pop sao copiados para Pop’ na linha 1. Na linha 2, o restante
dos individuos de Pop’ sdo construidos usando o algoritmo GStep_wR [3, 4]
descrito na secao 3.3. Finalmente na linha 3 a nova populagao é retornada.

Os resultados que serao apresentados na Secao 4.6 mostram que na
maioria das vezes para se obter uma solucao de boa qualidade nao é
necessario que se faga uma renovacao da populagao, ou seja, os resultados

obtidos pela evolucao da populacao inicial ja sao satisfatorios.
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4.5
Cruzamento de individuos via reconexao por caminhos

A técnica de reconexao por caminhos é uma estratégia de intensificacao
originalmente proposta por Glover [33] para explorar trajetérias entre
solucoes elites obtidas pela busca tabu ou pela heuristica busca espalhada.
Usando uma ou mais solugoes elites, caminhos no espaco de solucoes guiados
por outras solucgoes elites sao explorados na busca por solucoes melhores.
Para gerar caminhos, os movimentos sao selecionados com a finalidade de
introduzir atributos na solugao atual que aparecem na solugao elite guia.

Extensoes, melhoramentos, e aplicagoes eficientes de reconexao por
caminhos no contexto de implementagoes GRASP sao relatadas na lite-
ratura [60, 61, 62]. Neste trabalho é realizado uma operagao de cruzamento
usando uma estratégia de reconexao por caminhos. Dadas duas solugoes s;
e Sg, uma reconexao por caminhos bidirecional é realizado entre elas [60] e
a melhor solucao encontrada é retornada.

Este mecanismo é uma extensao da operacao de cruzamento tradi-
cional. Ao invés de produzir apenas um filho, este investiga um grupo de
solucoes compartilhando as caracteristicas dos pais. A solug¢ao encontrada
pela reconexao por caminhos é o melhor filho que pode ser obtido por uma
operacao de cruzamento convencional.

Sejam s; e s9, respectivamente, a filigenia inicial e a filogenia guia para
a reconexao por caminhos. Sejam N; um né de s;, e Ny 0 seu respectivo
em sy. O objetivo da reconexao por caminhos é fazer com que, apds um
certo numero de iteracoes, o conjunto de taxons operacionais existentes na
subarvore filha esquerda de N; seja igual ao conjunto de taxons operacionais
existentes na subarvore esquerda de No. Consequentemente, isso faz com que
o conjunto de taxons operacionais na subdarvore direita de N; seja igual ao
conjunto da subarvore direita de N,. Esse processo € iniciado na raiz de s,
e propagado até suas folhas.

A Figura 4.9 apresenta o algoritmo de cruzamento de individuos
utilizando reconexao por caminhos. O lago nas linhas 2-37 garante que o
reconexao por caminhos aplicado sera bidirecional. O laco nas linhas 11-36
faz com que todos os nés da solucao inicial, s;picia, sejam submetidos a
analise, comecando da raiz e indo até as folhas. O trecho nas linhas 20-23
verifica se o lado esquerdo de N; se parece mais com o lado esquerdo ou
direito de N,. Se for mais semelhante ao lado direito, é realizada na linha
23 uma troca entre a subarvore filha esquerda de Ny com a subarvore filha

direita de N,. Isso garante que a subarvore esquerda de N; estard sempre
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Procedimento RealizarCruzamento(sy, $2)

Entrada
S1 € sg - os individuos pais;
Saida
s* - a melhor solu¢ao no caminho de s; a sy ou no de s9 a s1;

Inicio

01. f*—o0;

02. Para i=1, ..., 2 faga

03. Inicio

04. Se i = 1 entao

05. Sinicial = S1; Sguia = 523

06. Senao

07. Sinicial = 523 Sguia = S1;

08. § <= Sinicial;

09. Inicialize a pilha @7 com raiz de s;

10. Inicialize a pilha @2 com raiz de Sguia;

11. Enquanto Qi # () faga

12. Inicio

13. Desempilhar Ny de Q1 e No de Qo;

14. Sejam F'EsqN; e FDirNy, os filhos esquerdo e direito de Ny, respectivamente;

15. Sejam F'EsqNy e F DirNs, os filhos esquerdo e direito de Na, respectivamente;

16. Seja FolhasF EsqN7 o conjunto de taxons operacionais que sao folhas na
subdarvore enraizada pelo né F EsqNy;

17. Seja FolhasF Dir N1 o conjunto de taxons operacionais que sao folhas na
subarvore enraizada pelo né FDirNy;

18. Seja FolhasF EsqNs o conjunto de taxons operacionais que sdo folhas na
subarvore enraizada pelo né F'EsqNo;

19. Seja FolhasF Dir Ns o conjunto de taxons operacionais que sao folhas na
subarvore enraizada pelo né F' DirNo;

20. Compl « o numero de taxons comuns entre FolhasF EsqNy e FolhasF EsqNoy
adicionado do numero de taxons comuns entre FolhasF DirN; e
FolhasF DirNo;

21. Comp2 < o numero de taxons comuns entre FolhasF EsqN, e FolhasF Dir Ny
adicionado do nuimero de taxons comuns entre FolhasF DirN; e
FolhasF EsqNs;

22. Se Comp2 > Compl entao

23. Troque FEsqN; com F DirN;

24. Seja W o conjunto dos taxons operacionais mal posicionados em s, ou seja,
que deveriam estar na subarvore direita e estdo na esquerda, e vice-versa;

25. Escolha t € W a ser reposicionado.

26. Remova t de s, gerando s';

27. Escolha uma aresta g de s para posicionar t. Se t estava na subarvore esquerda,
entdo escolha ¢ na subarvore direita. Caso contrario, escolha ¢ na
subdrvore esquerda. Apds o reposicionamento a solugao s” é gerada;

28. Se f(s") < f* entao

29. st 8" [ f(s");

30. s+ s";

31. Se Nj nao é folha entao

32. Inicio

33. Empilhar FEsqN, e FDirN, em Qq;

34. Empilhar FEsqNy e FDir Ny em Qs;

35. Fim-se

36. Fim-enquanto

37. Fim-para

38. Retorne s*;

Fim-RealizarCruzamento

Figura 4.9: Algoritmo de cruzamento de individuos utilizando reconexao por

caminhos.
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sendo comparada com a subarvore esquerda de Ny, e, consequentemente, a
subarvore direita de N; estara sempre sendo comparada com a subarvore
direita de N,. No trecho nas linhas 24-27, uma folha mal posicionada ¢
de Siniciar ¢ desconectada, e em seguida reinserida em uma aresta ¢. No
decorrer desta secao serao apresentadas diferentes estratégias de reconexao
por caminhos para o problema da filogenia que se diferem pelo critério de
selecao da folha mal-posicionada a ser desconectada e pelo critério usado
para reinseri-la. Esse movimento deve tornar a solucao ;e Mmais proxima
de Sguiq- Nas linhas 30-31, a melhor solucao, s*, é atualizada. Por fim, a

solucao s* é retornada na linha 40.

edy ﬁj}\ﬁ

@6 @
(t.a) = (2,h) (t,a) = Bh)
i uia iv uia
()
@ﬂ Yd @ﬂ
@ @@ F\

@ @

uia Vi uia
% @@@@ @@ﬂ@
2 3 2 3

(ta) =(2.9)

Figura 4.10: Exemplo de reconexao por caminhos em filogenias.

A Figura 4.10 apresenta um exemplo de reconexao por caminhos entre
duas filogenias, Siniciai € Squia- Na Figura 4.10-1 a filogenia s recebe uma cépia
de Siniciar- A filogenia s deve ser modificada até se tornar igual a sgyiq. O 16

hachurado em s recebe a denominacao de Ny, enquanto o seu né equivalente
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em Sgyiq, também hachurado, recebe a denominagao de N,. Sejam F'EsqN;
e FF'Dir Ny as subarvores esquerda e direita de Ny, respectivamente. Sejam
FEsqNy; e FDirNy as subarvores esquerda e direita de N;. O primeiro
passo a ser realizado, segundo o algoritmo da Figura 4.9, é calcular o valor
de Compl e Comp2. Compl é igual ao numero de taxons comuns entre o
conjunto das folhas de F EsqN, e F'EsqN, adicionado ao niimero de taxons
comuns entre o conjunto das folhas de F'DirNy e FDirNy No exemplo,
Compl é dado por | ({1,2,3,4} n{1,4}) U ({5} Nn{2,3,5}) |. Logo, Compl
= 3. Comp2 é igual ao nimero de taxons comuns entre o conjunto das
folhas de FEsqN; e F'Dir N, adicionado ao nimero de taxons comuns entre
o conjunto das folhas de F'DirN; e FEsqN,. Logo, Comp2 = 2. Sendo
Compl > Comp2, entao as subarvores FEsqNy e FDir Ny, nao precisam
ser trocadas. As arestas de s foram identificadas por letras que variam de a
a h. A tupla (¢, ¢) (onde ¢ é uma folha mal posicionada que serd desconectada
e ¢ uma aresta para a reinsergao de t) escolhida é (2,h). A nova filogenia s
¢ mostrada na Figura 4.10-ii. Nesta figura, Compl vale 4 e Comp2 vale 1.
Novamente, nao ha necessidade de trocar F'EsqN, com F DirN,. As arestas
sao renomeadas e a tupla escolhida é (t,q) = (3,h). Na Figura 4.10-iii, o né
Ni passa a ser o novo né hachurado em s, pois o processamento ja foi
finalizado no antigo né N;. As variaveis Ny, F'EsqNy, F'Dir Ny, FEsqN, e
F Dir Ny também sao atualizadas de acordo com o novo N;. Na Figura 4.10-
iii ha nada a fazer pois nao existe folha mal posicionada em relagao ao né Nj.
Na Figura 4.10-iv, as variaveis sao novamente atualizadas. O valor de Comp1
é1eodeComp2é 2. Neste caso, como Compl < Comp2, as subarvores de
Ny, FEsqNy e F DirN,y, sao trocadas. A Figura 4.10-v apresenta a filogenia
Squia @p0s a modificagao. Na Figura 4.10-v, o valor de Compl ¢ 2 e o de
Comp2 é 1. As arestas sao renomeadas e a tupla escolhida é (¢,q) = (2,9).
Na Figura 4.10-vi, hd mais nada a fazer, pois s ¢ igual a sgyiq-

Duas estratégias de reconexao por caminhos foram implementadas. O
que diferencia as duas sao o critério de selecao da folha ¢ mal-posicionada
que sera desconectada e o critério de selecao da aresta ¢ onde a folha t sera
reinserida. As duas estratégias sao descritas a seguir.

Na primeira, chamada de reconexdao por caminhos do tipo 1 (ou
simplesmente PR1), a folha ¢ mal posicionada a ser desconectada serd aquela
que apresentar a maior reducao de passos evolutivos na desconexao. Como
mostrado na Subsegao 2.4.2, a reducao de passos evolutivos na desconexao
de uma subarvore pode ser calculada em tempo O(m) pelo algoritmo
CalcValorRedug&oBin. Como existem O(n) folhas mal posicionadas a

serem testadas, esse passo ¢é realizado em tempo O(mn), onde n é o
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numero de taxons operacionais e m é o numero de caracteristicas. Uma vez
desconectada a folha t, é testada qual a aresta g que produz o menor custo de
reinsercao e que nao deixa ¢ mal posicionada. Como visto na Subsecao 2.4.2,
cada teste de inser¢ao de uma subdarvore pode ser feita em tempo O(m) pelo
algoritmo CalcValorInsercaoBin. Como existem O(n) arestas possiveis de
reinsercao, este passo leva tempo O(mn). Logo, o procedimento de encontrar
a proxima solugdo do caminho é realizado em tempo O(mn).

A segunda estratégia, denominada reconexao por caminhos do tipo
2 (ou simplesmente PR2), verifica cada par (¢,q), onde t é uma folha mal
posicionada e ¢ é uma possivel aresta para a reinser¢ao de t (que nao torna
t uma folha mal posicionada), e extrai aquele onde o custo da reinsergao
menos a redugao de passos evolutivos ocasionados pela desconexao produz
o menor valor. Como existem O(n) folhas mal posicionadas e O(n) possiveis
arestas para reconexao e cada teste de insercao pode ser realizado em
O(m) pelo algoritmo CalcValorInsercaoBin mostrado na Subsegao 2.4.2,
o procedimento de encontrar a proxima soluc¢ao do caminho é realizado em

tempo O(mn?).

4.6
Resultados computacionais

Todos os experimentos computacionais foram realizados em um com-
putador com processador Pentium IV com 2GHz de freqiiéncia e com
memoria principal de 512MBytes. A heuristica AG+PR1, que combina o al-
goritmo EvoluirPopulagdo descrito na Figura 4.7 com a reconexao por
caminhos do tipo 1 discutida na Secao 4.5, e a heuristica AG+PR2, que com-
bina o algoritmo EvoluirPopulag&o descrito na Figura 4.7 com a reconexao
por caminhos do tipo 2 discutida na Secao 4.5, foram implementadas em C
usando a versao 6.0 do compilador Microsoft Visual C++.

Usou-se uma implementacao em C do gerador de niimeros aleatérios
descrito em [67].

O algoritmo AG+PR1 wusou uma freqiiéncia de busca local
freqBuscalLocal = 15 geragoes, enquanto o algoritmo AG+PR2 usou
freqBuscalLocal = 7 geragoes.

O comportamento das novas heuristicas AG+PR1 e AG+PR2 foi com-
parado com o algoritmo GRASP+VND [65] apresentado no Capitulo 3 para a
instancia SCHU (descrita na Tabela 2.1) usando a metodologia proposta
por Aiex et al. [2] e recentemente revisado por Resende e Ribeiro [60].

Cem execucoes independentes de cada heuristica foram feitas. Cada exe-
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cucao terminava quando uma solucao de valor menor ou igual a um certo
valor alvo era encontrada. Para o valor alvo foi atribuido o valor da me-
lhor solucao previamente conhecida para a instancia SCHU, 760. Embora
este valor tenha sido escolhido de tal forma que a heuristica mais rapida
pudesse terminar depois de um tempo computacional consideravel, o com-
portamento relativo das duas heuristicas nao é afetado por esta escolha.
Distribuicoes empiricas de probabilidade para a variavel tempo-para-valor-
alvo sao tragadas na Figura 4.11. Para tracar a distribuicao empirica para
cada algoritmo, seguiu-se o procedimento descrito em [2]. Associou-se com
0 i-ésimo menor tempo de execucao t; uma probabilidade p; = (i — %) /100,

e marcou-se o ponto z; = (t;,p;), para i = 1, ..., 100,

Instancia: SCHU
1.00 —— —_—

0,00 [t ool

0UB0.

0.50 [l GRASPHVND
: : : AG+PR tipo 1 -------
: AG+PR tipo 2 --------

probabilidade

10 100 1000 10000 100000
tempo-para-valor-alvo(s)

0.00

Figura 4.11: Distribui¢oes empiricas de probabilidade do tempo-para-valor-
alvo para a instancia SCHU para os algoritmos GRASP+VND, AG+PR1 e
AG+PR2.

O grafico da Figura 4.11 mostra que as novas heuristicas AG+PR1 e
AG+PR2 sao capazes de encontrar solugoes com o mesmo valor daquelas
encontradas pelo algoritmo GRASP+VND em um tempo computacional muito
menor. As novas heuristicas sao mais robustas, sendo que a heuristica
AG+PR2 foi a que mais se destacou.

Outras duas informagoes importantes do algoritmo AG+PR2 foram ex-
traidas deste experimento. Na primeira, foi verificado quantas vezes o pro-

cedimento de renovacao da populacao descrito na Secao 4.4 foi realizado em
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cada execucao. Foi verificado que em 61% das execucoes nao foi necessario
realizar o procedimento de renovacao da populacao para obter uma solugao
pelo menos tao boa quanto o alvo; em 30% este procedimento foi realizado
uma unica vez; e em 9% este procedimento foi realizado entre duas e quatro
vezes. Esses resultados mostram que o algoritmo AG+PR2 é bastante eficiente
pois na maioria das execugoes este atingiu o valor alvo (antigo melhor valor
da literatura, portanto um alvo muito dificil) sem precisar realizar a reno-
vacao da populacao.

A segunda informagao adicional foi verificar em que etapa do algoritmo
AG+PR2 o alvo foi atingido em cada execucao. Foi verificado que o alvo nunca
foi atingido por uma solugao obtida diretamente pelo algoritmo GStep_wR,
ou seja, nas etapas de definicao da populacao inicial e reconstrucao da classe
C durante a fase de evolugao da populagao. Em todas as execucgoes o alvo
foi atingido por uma solucao proveniente da etapa de cruzamento, sendo
que em 33% o alvo foi atingido pela reconexao por caminhos e em 67% o
alvo foi atingido depois de uma reconexao por caminhos seguida de uma
operacao de busca local. Esses resultados mostram a eficiéncia do operador
genético de cruzamento proposto.

No segundo experimento, apenas foram testados os algoritmos
GRASP+VND e AG+PR2. Estes testes foram realizados sobre as oito intancias
testes da literatura apresentadas na Tabela 2.1, e para as vinte instancias
geradas aleatoriamente descritas na Tabela 3.1. Neste experimento, foi dado
o mesmo tempo computacional para cada algoritmo. Dez execugoes de 1000
segundos cada foram realizadas para cada instancia. Os resultados computa-
cionais para as instancias testes da literatura estao descritos na Tabela 4.12,
e para as vinte instancias testes geradas aleatoriamente estao descritos na
Tabela 4.13. Para cada instancia sao apresentados os valores médios obti-
dos, além da melhor solucao encontrada apds dez execucgoes de cada algo-
ritmo. Foi indicado em negrito quando um dos algoritmos encontrou es-
tritamente melhores resultados do que o outro. A nova heuristica obteve
melhores médias de solucoes para cinco das oito instancias da literatura e
para todas as instancias geradas aleatoriamente. A heuristica AG+PR também
encontrou melhores solucoes para duas das oito instancias da literatura, e
para todas, exceto uma, das instancias geradas aleatoriamente.

Baseado mnos resultados computacionais obtidos, duas novas
implementacoes foram realizadas. A primeira combina o algoritmo
GRASP+VND com a reconexao por caminho do tipo 2, gerando o algo-
ritmo GRASP+VND+PR2. A Figura 4.14 apresenta o algoritmo desta nova

estratégia, que é uma extensao do algoritmo GRASP+VND apresentado na
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Média das solugoes obtidas | Melhor solucao obtida
(ap6s dez execugoes) (apés dez execugoes)

Instancia | GRASP+VND AG+PR | GRASP+VND AG+PR
GRIS 172.0 172.0 172 172
ANGI 216.0 216.0 216 216
TENU 682.0 682.0 682 682
ETHE 372.8 372.4 372 372
ROPA 326.0 325.8 325 325
GOLO 498.2 496.2 497 496
SCHU 761.0 759.2 759 759
CARP 552.4 548.6 550 548

Figura 4.12: Resultados comparativos para dez execucoes dos algoritmos
GRASP+VND e AG+PR, para as oito instancias testes da literatura.

Figura 3.11, onde um pool de solucoes é mantido e a cada FreqPR =
2 iteragoes a solugao obtida pelo algoritmo GRASP é submetida a um
refinamento via reconexao de caminhos do tipo 2. Este refinamento nao
foi aplicado a cada iteracao, pois foi verificado que isto exigiria um tempo
computacional bem maior quando comparado com a versao que o aplica a
cada duas iteracgoes. Na linha 11 verifica-se se a solu¢ao refinada s’ é melhor
que a pior solucao existente no pool e também se nao existe uma solugao
igual a ¢ no pool. Se esses dois critérios forem satisfeitos, na linha 12 a
solucao s’ ¢é inserida no pool. Nas linhas 15 e 16 escolhe-se aleatoriamente
uma solucao s” do pool e realiza-se uma reconexao por caminhos do tipo
2 entre s’ e §”. Na linha 22 verifica-se se a solucao s, encontrada apds a
reconexao por caminhos, é melhor que a pior solucao existente no pool e
também se nao existe uma solucao igual a s”’ no pool. Se esses dois critérios
forem satisfeitos, na linha 23 a solucao s” é inserida no pool.

A outra implementacao, denominada AG+PR1E2, utiliza ambas as
estratégias de reconexao por caminhos. A estratégia do tipo 1 é aplicada
em 25% das solucoes, enquanto a estratégia do tipo 2 é aplicada no
restante, 75% das solucoes. Nesta estratégia a freqiiéncia da busca local
foi de freqBuscaLocal = 7 geragoes. O valor usado para freqBuscaLocal
foi 0 mesmo que no algoritmo genético utilizando apenas o religamento
de caminhos do tipo 2 pois a populagao nestes dois algoritmos converge
aproximadamente com a mesma velocidade.

Foi refeito o experimento tempo-para-valor-alvo, onde cem execucoes
dos algoritmos GRASP+VND, AG+PR1 e AG+PR2 foram realizadas para a
instancia SCHU e uma execucao sé terminava quando uma solucao com

valor de parcimonia menor ou igual a 760 (valor alvo) fosse encontrada. Este
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Média das solugoes obtidas | Melhor solucao obtida

(ap6s dez execugoes) (apés dez execugoes)

Instancia | GRASP+VND AG+PR | GRASP+VND AG+PR
TSTO1 550.8 549.6 549 549
TST02 1367.2 1363.6 1361 1358
TST03 843.8 840.6 843 838
TST04 599.2 595.0 598 592
TSTO05 796.8 794.0 793 790
TSTO06 606.6 605.4 605 603
TSTO07 1288.6 1280.6 1283 1276
TSTO8 873.0 867.4 868 863
TST09 1159.2 1154.2 1156 1150
TST10 732.0 728.6 730 725
TST11 5H4.8 546.8 554 544
TST12 1242.0 1233.0 1237 1229
TST13 1532.4 1530.6 1529 1526
TST14 1182.0 1177.4 1180 1174
TST15 774.8 766.4 769 765
TST16 550.6 547.6 547 545
TST17 2479.0 2470.8 2475 2468
TST18 1554.6 1548.2 1548 1542
TST19 1041.0 1033.0 1035 1028
TST20 685.4 678.8 682 676

Figura 4.13: Resultados comparativos para dez execucgoes dos algoritmos
GRASP+VND e AG+PR, para as vinte instancias testes geradas aleatoriamente.

novo teste envolve o algoritmo AG+PR2 e as duas novas implementacoes pro-
postas (GRASP+VND+PR2 e AG+PR1E2). As distribui¢oes empiricas de proba-
bilidade para a variavel tempo-para-valor-alvo sao tracadas na Figura 4.15.

O gréfico da Figura 4.15 mostra que o algoritmo GRASP+VND+PR2 nao
obteve bons resultados quando comparado com os outros dois algoritmos.
Ja o algoritmo AG+PR1E2 se mostrou, neste teste, ligeiramente superior
ao algoritmo AG+PR2. Este resultado motivou a realizagao de mais um
experimento entre os algoritmos AG+PR2 e AG+PR1E2. Este experimento
foi realizados sobre as oito intancias testes da literatura apresentadas na
Tabela 2.1, e para as vinte instancias geradas aleatoriamente descritas na
Tabela 3.1. Neste experimento, foi dado o mesmo tempo computacional
para cada algoritmo. Dez execugoes de 1000 segundos cada foram realizadas
para cada instancia. Os resultados computacionais para as instancias testes
da literatura estao descritos na Tabela 4.16, e para as vinte instancias
testes geradas aleatoriamente estao descritos na Tabela 4.17. Para cada

instancia sao apresentados os valores médios obtidos, além da melhor
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solucao encontrada apds dez execucoes de cada algoritmo. Foi indicado
em negrito quando um dos algoritmos encontrou resultados estritamente
melhores do que o outro. O algoritmo AG+PR1E2 obteve melhores médias
de solugoes para trés das oito instancias da literatura e para quatorze das
vinte instancias geradas aleatoriamente. Ele s6 foi superado em quatro das
vinte e oito instancias testadas. O algoritmo AG+PR1E2 também encontrou
melhores solucoes para oito das vinte instancias geradas aleatoriamente. Ele
so foi superado em quatro das vinte instancias geradas aleatoriamente.
Estes resultados mostram que o algoritmo AG+PR1E2, que combina
os dois tipos de religamento de caminhos, foi ligeiramente superior, tanto
em tempo computacional quanto em qualidade das solugoes obtidas, ao
algoritmo AG+PR2, que era o melhor algoritmo genético até o momento.
Como mostrado na Figura 4.11 e nas Tabelas 4.12 e 4.13, o algoritmo
AG+PR2 superou, tanto em tempo computacional quanto em qualidade das
solucoes obtidas, o algoritmo GRASP+VND descrito no Capitulo 3 que é o
melhor algoritmo GRASP desenvolvido para o problema da filogenia. Assim,
o algoritmo AG+PR1E2 é o melhor algoritmo desenvolvido neste trabalho para

o problema da filogenia.

4.7
Conclusao

Neste capitulo foram implementados dois algoritmos, AG+PR1 e
AG+PR2. Ambos sao algoritmos genéticos cuja etapa de cruzamento de in-
dividuos é realizada por reconexao por caminhos. O que diferencia os dois
algoritmos é a maneira pela qual uma folha mal posicionada na solugao
inicial é selecionada para remocao e o critério utilizado para escolher em
que aresta ela deve ser reinserida. Ambos algoritmos foram comparados
com o algoritmo GRASP+VND [65] descrito no Capitulo 3. Os trés algorit-
mos foram submetidos a experimentos utilizando 8 instancias da literatura
e 20 instancias geradas aleatoriamente. Os testes mostraram que o algo-
ritmo AG+PR2 é superior tanto em qualidade das solugoes obtidas quanto
em tempo computacional, quando comparado com o algoritmo GRASP+VND.
Os testes também mostraram que se os trés algoritmos forem executados
durante um dado tempo, os algoritmos AG+PR1 e AG+PR2 possuem uma pro-
babilidade maior de encontrar uma solugao pelo menos tao boa quanto
um determinado alvo, sendo a probabiliade do algoritmo AG+PR2 maior do
que a do algoritmo AG+PR1. Os resultados apresentados também mostram a

eficiéncia do operador genético baseado na reconexao por caminhos do tipo
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2. Eles mostram que em 33% das execucoes, o valor alvo é atingido durante
a fase de reconexao por caminhos e em 67% o alvo foi atingido apés uma
reconexao por caminhos seguida de uma busca local com a vizinhanca SPR.

A utilizacao de reconexao por caminhos como operador de cruzamento
é uma contribuigao original desta tese.

Também foram mostrados outros dois algoritmos, GRASP+VND+PR2 e
AG+PR1E2. O primeiro combina o algoritmo GRASP+VND com uma etapa de
intensificacao da busca via reconexao por caminhos do tipo 2. O segundo
é um algoritmo genético que utiliza ambos os tipos de reconexao por
caminhos. Este algoritmo se mostrou muito eficiente, superando o algoritmo

AG+PR2, que era o melhor algoritmo até entao.
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Procedimento GRASP+VND+PR2(maxlteragoes, semente)
Entrada

mazlteragoes - nimero de iteracoes a serem executadas;

semente - semente para geragao dos niimeros aleatorios;
Saida

s* - melhor solucao encontrada;

Fim-GRASP+VND+PR2

Inicio
01. f* e oc;
02. Para k=1, ..., mazlteracoes faga
03. Inicio
04. s < GStep_wR(semente);
05. s’ «— VNDFilogenia(s);
06. Se f(s') < f* entao
07. Inicio
08. = £
09. s* «— §';
10. Fim-se
11. Se s’ é melhor que a pior solugao existente no pool
e nao existe uma solucao igual a s’ no pool entao
12. Insira s’ no pool de solucoes;
13. Se k é multiplo de FreqPR entao
14. Inicio
15. Escolha aleatoriamente uma solucao s” do pool;
16. Aplique a reconexao por caminhos tipo 2 usando as solugoes s’ e s”,
gerando a solucao s”;
17. Se f(s"") < f* entao
18. Inicio
19. £ fs);
20. s* — s,
21. Fim-se
22. Se s”" é melhor que a pior solucao existente no pool
e nao existe uma solucao igual a s/ no pool entao
23. Insira s no pool de solugoes;
24. Fim-se
25. Fim-Para
26. Retorne s*;

Figura 4.14: Pseudo-cédigo da heuristica GRASP+VND+PR2.
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Instancia: SCHU
|
N e [ 1 AG+PR2 .
‘ GRASP+VND+PR2 -
AG+PR1E2 --------
10 100 1000 10000 100000

tempo-para-valor-alvo(s)

Figura 4.15: Distribui¢oes empiricas de probabilidade do tempo-para-valor-
alvo para a instancia SCHU para os algoritmos AG+PR2, GRASP+VND+PR2 e

AG+PR1E2.

Média das solugoes obtidas | Melhor solucao obtida

(apds dez execugoes) (apds dez execugoes)

Instancia | AG+PR2 AG+PR1E2 | AG+PR2 AG+PR1E2
GRIS 172.0 172.0 172 172
ANGI 216.0 216.0 216 216
TENU 682.0 682.0 682 682
ETHE 372.4 372.0 372 372
ROPA 325.8 325.6 325 325
GOLO 496.2 496.2 496 496
SCHU 759.2 759.0 759 759
CARP 548.6 548.6 548 548

Figura 4.16: Resultados comparativos para dez execucoes dos algoritmos
AG+PR2 e AG+PR1E2, para as oito instancias testes da literatura.
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Média das solugoes obtidas
(ap6s dez execugoes)

Melhor solucao obtida
(apés dez execugoes)

Instancia | AG+PR2 AG+PR1E2 | AG+PR2 AG+PR1E2
TSTO1 549.6 549.2 249 547
TST02 1363.6 1362.0 1358 1358
TSTO03 840.6 839.6 838 837
TST04 595.0 592.2 292 590
TSTO05 794.0 794.8 790 792
TSTO6 605.4 605.0 603 603
TSTO07 | 1280.6 1282.6 1276 1280
TSTO8 867.4 870.0 863 866
TST09 1154.2 1153.6 1150 1150
TST10 728.6 727.0 725 725
TST11 546.8 o474 544 945
TST12 1233.0 1231.4 1229 1229
TST13 1530.6 1529.4 1526 1526
TST14 1177.4 1175.8 1174 1173
TST15 766.4 766.0 765 765
TST16 247.6 541.8 245 538
TSTI17 | 2470.8 2472.6 2468 2464
TSTI18 1548.2 1548.2 1542 1539
TST19 1033.0 1032.8 1028 1028
TST20 678.8 677.6 676 673

90

Figura 4.17: Resultados comparativos para dez execucgoes dos algoritmos
AG+PR2 e AG+PR1E2, para as vinte instancias testes geradas aleatoriamente.
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