Algoritmos Evolutivos para o Problema de
Clusterizagao de Grafos Orientados:
Desenvolvimento e Andlise Experimental

Carlos Rodrigo Dias

Dissertagdo de Mestrado submetida ao Programa de P6s-Graduacdo em Compu-
tacio Aplicada e Automacdo da Universidade Federal Fluminense como
requisito parcial para a obtencio do titulo de Mestre. Area de concentragio:

Otimizacdo e Inteligéncia Artificial.

Orientador: Luiz Satoru Ochi

Niterdi, Julho de 2004.



A minha esposa, Karla,

e aos meus pais, Raimundo e Eunice

il



iii



Agradecimentos

Como eu acredito que na vida ndo se constréi nada sozinho, neste momento eu
gostaria de compartilhar a minha felicidade em estar concluindo este trabalho com vérias

pessoas que foram fundamentais para que isto fosse possivel.

Inicio meus agradecimentos com Aquele que estd presente em todos 0s momentos

da minha vida, guiando as minhas atitudes e atuando como fonte de inspiragdo: Deus.

A minha amada esposa, Karla Pacheco Dias, que esteve ao meu lado durante todas
as etapas do curso de mestrado, com compreensio, apoio integral e me incentivando em todos
os momentos dificeis. Agradeco também pelo seu sacrificio ao deixar de realizar coisas que
gostaria para que eu pudesse me dedicar aos estudos. Eu também agradeco a Deus por eu ser
tao afortunado em ter acertado na escolha da mulher com que eu quero viver por toda a minha

vida.

Aos meus pais, Raimundo Rodrigues Dias e Eunice Teresa Lopes Dias, que
sempre me apoiaram e torceram por mim, incondicionalmente. Sem o amor e o apoio deles
nenhuma conquista da minha vida seria possivel. Aproveito para dizer que eles sdo muito
importantes para mim e que eu os amo muito. Agradeco também aos meus irmaos, Gustavo
Eugénio Dias e Natdlia Cristina Dias, pela torcida e pelos momentos de distragdo que

passamos juntos.

Aos meus avos, VO Dias e V6 Cotinha, agradego pelo amor e carinho dedicados a
mim e gostaria que me perdoassem pelos momentos que ndo pudemos passar juntos porque eu
estava com compromissos relacionados ao mestrado. Aos meus avds, VO Antenor (in

memoriam) e V6 Maria (in memoriam), que sempre estiveram proximos a mim, mesmo nao

v



sendo uma convivéncia fisica. Agradeco também a todos os meus tios e tias, primos e primas.
Um agradecimento especial a tia Ilva, que me hospedou com muito carinho durante um bom
periodo do mestrado. Enfim, agradeco a toda a minha familia que eu prezo tanto e que € o

alicerce da minha vida.

Aproveito esta oportunidade para realizar um forte agradecimento aos meus
amigos do DEINFO (Departamento de Informatica da Prefeitura de Juiz de Fora) que me
ajudaram muito no periodo do mestrado, tendo em vista todos os dias em que estive ausente
para que pudesse me dedicar aos estudos: considerem esta conquista como sendo também de
vocés. Um agradecimento muito especial ao Bessa, lider da nossa equipe, que se mostrou um
grande amigo e incentivador em todas as situagdes ao longo do meu periodo de curso.

Estendo os meus agradecimentos também aos demais amigos da Prefeitura de Juiz de Fora.

Agradeco a todos os meus amigos pessoais que, de alguma forma, me
incentivaram e contribuiram para esta vitoria. Destaco nesta lista de amigos a Eugénia e o
Marco Ant6nio, que me incentivaram a iniciar o mestrado, e todos os meus companheiros de

viagem (Juiz de Fora - Niterdi - Juiz de Fora).

Durante o curso, conheci vérias pessoas na UFF que de alguma forma marcaram
este periodo da minha vida e gostaria de agradecer a todas elas pelo companheirismo e
cumplicidade. Um agradecimento especial para Adriana, Cris, Eduardo Fontana, Eduardo
Corréa, Eyder, José, Helder e Sténio. Agradeco também aos professores e funciondrios da
Pés-Graduagdo da UFF, Alexandre Plastino, Carlos Martinhon, Cristina Boeres, Simone,
Licia Drummond, Angela e Izabela, pela competéncia e disposicio em contribuir para a

exceléncia no aprendizado dos alunos da Pés-Graduagao.

Agradeco a Prefeitura de Juiz de Fora e a Faculdade Metodista Granbery pelo
apoio financeiro e pelo tempo disponibilizado para as viagens necessdrias para a realizacdo do

mestrado e para os eventos do qual participei.

Ao meu professor e orientador, Luiz Satoru Ochi, que soube me motivar e orientar
de forma tnica, e necessdria, para que este trabalho fosse de encontro aos meus objetivos

pessoais, académicos e profissionais. Muito obrigado Satoru.



Resumo

Neste trabalho s@o apresentadas propostas para aperfeicoamento de algoritmos
genéticos (AGs). Para isto, um algoritmo genético tradicional (AGT), encontrado na literatura
para a solugdo do problema de clusterizacdo automadtica de vértices de um grafo orientado nao

ponderado, € utilizado como base para as adaptacdes propostas.

N

As propostas de aperfeicoamento do AGT correspondem a realizagdo de
alteracOes em alguns dos seus parametros e a insercao de novos procedimentos ao algoritmo.
Para cada proposta sdo apresentados os resultados experimentais obtidos a partir da sua
implementacgéo e execugdo, utilizando grafos orientados, ndo ponderados, contendo diferentes

quantidades de vértices e arcos.

Sdo realizados experimentos computacionais, utilizando as propostas de forma
individual ou através de combinagdes entre elas. Os resultados mostram que os algoritmos
aqui propostos melhoram consideravelmente o desempenho do AGT em relagdo a qualidade
das solugdes obtidas, exigindo, em média, tempos computacionais similares, ou menores, que

os do algoritmo da literatura.
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Abstract

In this work, new proposals to improve genetic algorithms are presented. In order
to do that, a classic genetic algorithm (AGT), which was obtained from the literature for the
solution of automatic clustering problem applied to a non-weighted directed graph, is used as

the basis for the proposed adaptations.

The proposals for the improvement of AGT consider the accomplishment of
modifications in its parameters and the insertion of new procedures to the algorithm. For each
proposal, experimental results are presented, following its implementation and execution by

using non-weighted directed graphs, which contain different amounts of nodes and edges.

Computational experiments were performed by using the proposals in an
individual way or combinations of them, and show that the algorithms here proposed
considerably improve the performance of AGT as regards the quality of the obtained
solutions, demanding, on the average, similar or even smaller running times in comparison to

those of the algorithm in the literature.
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Glossario

AE : Algoritmo Evolutivo (Evolutive Algorithm);

AG : Algoritmo Genético (Genetic Algorithm);

AEH : Algoritmo Evolutivo Hibrido;

AGT : Algoritmo Genético Tradicional;

AM : Algoritmo Memético (Memetic Algorithm);

AGC : Algoritmo Genético Construtivo;

GGA : Grouping Genetic Algorithm (Algoritmo Genético de Agrupamento);
MDG : Module Dependency Graph (Grafo de Dependéncias de Médulos);
MQ : Modularization Quality (Qualidade da Modularizagdo);

PGG : Programa Gerador de Grafos.
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Capitulo 1

Introducao

Os Algoritmos Evolutivos (AEs), que utilizam mecanismos inspirados na Teoria
da Evolugdo de Darwin e nos principios da heranga genética de Mendel, vém sendo cada vez
mais utilizados para a solu¢do de problemas de otimizagdo combinatéria. Dentre os diferentes
grupos de AEs encontrados na literatura, destacam-se os Algoritmos Genéticos (AGs), que
evoluem uma populacgdo de solugdes ao longo de vdrias iteragdes. Nos AGs, a investigagdo do
espaco de busca do problema ¢ realizada através de operadores aplicados sobre as solugdes

mantidas a cada iteragdo.

Um dos problemas de otimizacdo que tém sido resolvidos de forma eficiente via
AEs é o problema de clusterizagdo. O problema de clusteriza¢do consiste na obten¢do de um
agrupamento (clusterizacdo) de elementos de um conjunto em subconjuntos disjuntos, de
forma que sejam mantidos em um mesmo subconjunto os elementos com maior similaridade
entre si e que seja minimizada a similaridade entre elementos de subconjuntos diferentes. A
modelagem de um AG para este problema deve ser realizada de forma a tratar corretamente os

atributos a serem considerados na medida de similaridade utilizada.

A partir da verificagdo do desempenho limitado de um algoritmo genético
disponivel na literatura para a solucdo do problema de clusterizacdo de grafo orientado nio
ponderado (grafo sem peso nos arcos ou com peso constante), apresentado por Doval,
Mancoridis e Mitchell [13], surgiu o desafio: como melhorar o desempenho deste AG, no que

diz respeito a obtencdo de solucdes de qualidade, sem que haja um aumento sensivel do

tempo computacional necessdrio? Esta questdo motivou o desenvolvimento deste trabalho,



que se propde a melhorar o desempenho deste AG da literatura através de alteracdes nos seus

parametros e na inser¢do de novos procedimentos.

A principal contribui¢do deste trabalho refere-se, portanto, ao estudo experimental
de diferentes propostas desenvolvidas para o aperfeicoamento de um AG para o problema de
clusteriza¢do, e que podem ser estendidas para outras aplicacdes. Desta forma a andlise
experimental de todas as propostas deste trabalho permite a obtencdo de conclusdes
importantes sobre a influéncia de diferentes caracteristicas de um AG na solucdo de

problemas de otimizagdo.

Esta dissertacao estd organizada em seis capitulos. No Capitulo 2 sdo apresentadas
as principais caracteristicas de um AE, com énfase nos AGs, através de uma revisido
bibliogréfica sobre a utilizagdo destas técnicas computacionais para a solu¢do de problemas
de otimizacdo. No Capitulo 3 sdo tratados o problema de clusterizacdo genérico e o problema
de clusterizacao de grafos, sendo discutidas propostas de utilizacdo dos AGs na solucdo destas
classes de problemas. No Capitulo 4 sdo apresentadas as propostas de alteragdes em um AG
para a clusterizacdo de grafos orientados ndo ponderados, com o intuito de melhorar o seu
desempenho, e ¢ realizada uma andlise experimental de cada proposta utilizada
separadamente. Uma andlise experimental das combinacdes das propostas apresentadas no

Capitulo 4 ¢ realizada no Capitulo 5. A conclusio deste trabalho é tratada no Capitulo 6.



Capitulo 2

Algoritmos Evolutivos

A expressdo “Algoritmos Evolutivos” (ou a sua variacdo, ‘“‘Algoritmos
Evoluciondrios”) corresponde a classe de algoritmos para a solu¢do de problemas de
otimizagdo que utilizam modelos computacionais baseados na teoria da evolucdo das
espécies, proposta por Charles Darwin, e nos principios basicos da heranca genética, descritos

por Gregor Mendel.

A partir de muitas evidéncias colhidas em suas viagens a bordo do navio Beagle,
Charles Darwin publicou em 1859 a sua teoria sobre a evolucdo dos seres vivos através da
selecdo natural. No seu trabalho, intitulado “The Origin of Species”, Darwin propde um
modelo de evolugdo em que uma populagcdo de individuos sofre um processo de evolucio
natural e estes sdo capazes de se adaptarem ao ambiente em que vivem através de processos
de selecdo natural, reproducdo, recombinacdo sexual e mutagdo, onde os individuos mais
adaptados t€m maiores chances de sobreviverem e gerarem descendentes. Segundo Béck [3],
o processo de selecdo natural, que privilegia os individuos com alta capacidade de
sobrevivéncia (mais adaptados ao meio ambiente, ou mais aptos), permite que a qualidade
média da populacdo melhore ao longo do processo evolutivo, levando a obten¢do de um

individuo totalmente adaptado ao ambiente, o individuo “6timo”.

No processo de evolucdo natural, a combinagdo da teoria da evolucdo com a
genética fornece um mecanismo que permite o surgimento e a adaptacdo de seres vivos ao
meio-ambiente, através de uma busca no imenso espago de todas as possiveis combinagdes de

seqiiéncias de DNA. Os Algoritmos Evolutivos (AEs) utilizam estas idéias através da



manipulacdo de uma populacido de individuos (solucdes) que evoluem ao longo de varias
iteracdes do AE, chamadas de “geracdes”. Neste contexto, Miihlenbein [34] lembra que os
projetistas de AEs devem apenas se inspirar na natureza sem, contudo, tentar copid-la. Esta
inspiracdo definird a capacidade dos AEs em promoverem a “evolucido” de solucdes para

problemas reais, desde que estes problemas tenham sido modelados corretamente.
Os AEs sdo divididos, de uma forma geral, nos seguintes grupos:

e Estratégias de Evolugdo: na proposta original, apresentada por Schwefel [39],
ndo existe selecao de individuos para constitui¢do da populacdo da geracdo
seguinte — cada individuo de uma populacdo gera um tnico filho, através da

aplicacdo do operador mutacéo.

® Programagdo Evolutiva: foi desenvolvida para evoluir maquinas de estados

finitos através de um processo semelhante as Estratégias de Evolugéo [19].

® Algoritmos Genéticos: os principios basicos dos Algoritmos Genéticos (AGs)
foram apresentados inicialmente por Holland [24]. Goldberg [23] e
Michalewicz [30], dentre muitos outros pesquisadores, tiveram papéis

importantes na consolidacdo dos principios dos AGs propostos por Holland.

® Programagdo Genética: ¢ um método utilizado para a evolucdo de programas
de computador, inicialmente proposto por Koza [26] como uma aplicag¢do dos

AGs na evolugdo de estruturas em drvore.

Segundo Michalewicz, Xao e Trojanowski [35], “as melhores técnicas de
computagdo evolutiva sdo os algoritmos genéticos: muito freqiientemente os termos ‘métodos
de computacdo evolutiva’ e ‘métodos baseados em algoritmos genéticos’ sdo usados de forma
alternada”. Neste capitulo serdo apresentadas as principais caracteristicas de um AG
tradicional, que pode ser utilizado para resolver um grande ndmero de problemas de
otimizagdo. Também serdo apresentadas propostas encontradas na literatura para
aperfeicoamento do algoritmo genético tradicional, com o intuito de melhorar a qualidade das

solugdes obtidas e o seu desempenho global.



2.1. Algoritmos Genéticos — Versao Classica

Os Algoritmos Genéticos (AGs) foram propostos por Holland [24] como sendo
algoritmos de busca de propdsito geral, com caracteristicas de busca estocdstica, busca de
multiplos pontos e busca paralela. Em seu trabalho, Holland estava mais interessado na
evolucdo dos individuos de uma populagdo, em uma tentativa de explicar os processos
adaptativos em sistemas naturais para desenvolver sistemas artificiais baseados nestes

processos, do que em resolver problemas de otimizagao.

O comportamento dos AGs corresponde a uma analogia com o comportamento
dos individuos de uma populagio na natureza. Considerando uma populagio de individuos da
natureza, estes competem entre si por diferentes recursos disponiveis no seu meio ambiente
(habitat), como agua, comida e abrigo. Cada um destes individuos possui caracteristicas
externas (fendtipo), relacionadas a sua constitui¢do genética (genétipo), que os diferem entre
si em relacdo a adaptacdo ao meio ambiente em que vivem. Esta adaptacdo afeta diretamente
a capacidade de sobrevivéncia por periodo suficiente para se reproduzirem pelo acasalamento.
Através do acasalamento, as caracteristicas genéticas dos dois individuos envolvidos sdo
combinadas e transmitidas para a prole. Dessa forma as geragdes futuras possuem uma grande
probabilidade de serem formadas por individuos com as caracteristicas necessdrias para um
maior tempo de vida, em relagdo as geragdes anteriores — a este processo ¢ dado o nome de
evolucdo natural. Para facilitar a descrig@o e utilizagdo dos AGs, a terminologia utilizada na

Biologia € adotada naturalmente.

Segundo Michalewicz [30], os AGs visam a solu¢do de problemas de otimizagdo
complexos, sendo mais robustos do que os métodos tradicionais de busca direta. Uma
propriedade importante de um AG € que durante sua execugdo ¢ mantido um conjunto de
solugdes potenciais (uma populagdo de individuos), enquanto nos métodos tradicionais apenas

um unico ponto do espacgo de busca é processado a cada iteragao.

Na populagdo de individuos de um AG tradicional cada individuo normalmente
corresponde a codificagdo de uma solucdo para o problema considerado. Para realizar esta
codificacdo, ou representacio da solucdo, usualmente € utilizado um vetor de valores bindrios,

inteiros ou reais, que constitui o préprio individuo, que é também chamado de cromossomo.



Holland [24] utiliza o termo “genétipo” para os individuos, e considera que o ideal é que a sua

representacio seja realizada através de uma cadeia de digitos bindrios.

O “fenotipo” de um individuo € obtido a partir da sua submissdo a uma funcdo
que ird avaliar a qualidade do seu “cédigo genético” e, dessa forma, corresponde as suas
chances de gerar descendentes. Esta fun¢do, chamada de funcdo de aptiddo, € uma codificacio
da funcgdo-objetivo do problema e define a qualidade de cada individuo em relacdo ao
problema modelado. Assim como na evolucdo natural, num AG deve haver maiores chances
de que os cddigos genéticos dos individuos mais aptos sejam transmitidos para as geragdes

futuras através do processo sele¢do “natural” e reproducao.

Uma caracteristica importante de um AG € a utilizacdo dos ‘“operadores
genéticos” sobre os individuos da populagdo para que possam ser exploradas diferentes areas
do espaco de busca evitando, assim, uma convergéncia do algoritmo para uma solu¢do 6tima
local. A combinagdo entre partes do cédigo genético de diferentes individuos (através do
operador de cruzamento) e a realizagdo de pequenas alteracdes genéticas (através do operador
mutacdo) permitem a exploracdo de novas caracteristicas, que podem corresponder a uma
evolucdo dos individuos. Dessa forma, a populagdo de individuos tende a convergir para uma
combinagdo de caracteristicas dos individuos que seja ideal para o problema em questio — a
solugdo 6tima. Este mecanismo de evolucdo natural de solugdes permite que os AGs possam

ser utilizados para a solugédo de quase todos os problemas de otimizagao.

Beasley, Bull e Martin afirmam que

“Se o AG foi implementado corretamente, a populacdo ird evoluir ao
longo de sucessivas geragdes de tal forma que a aptidio do melhor
individuo e do individuo médio em cada geracdo serd incrementada
em direcdo ao otimo global. A convergéncia é a progressdo em
direcdo a uniformidade crescente.” [6].

Com base nesta afirmagdo, podemos concluir que a populacio do AG deve
convergir em direcdo a solugdo O6tima para o problema modelado. Apesar da existéncia de
uma tendéncia natural de convergéncia para a solu¢do 6tima num AG, devido a utilizagdo e
regras de transicdo probabilisticas e ndo deterministicas, ndo é possivel garantir que um AG
ird conseguir obter a solugdo Otima para o problema para o qual foi desenvolvido, apesar de

obter solugdes sub-6timas utilizando tempo computacional relativamente reduzido se



comparado com métodos exatos. Segundo Goldberg [23], apesar da convergéncia global da
populagdo ndo ser garantida em um tempo finito, os AGs provaram ser uma técnica de busca
robusta para a maioria das aplicacdes reais. A Figura 2.1 apresenta a estrutura basica de um

AG tradicional.

Algoritmo Genético Tradicional
1 i = 0;
2. gerar a populacgdo inicial P (0);
3. avaliar a populacgdo inicial P (0);
4. enquanto nao (condigao de término) faga
5. i=1+1;
6. selecionar P(i) de P(i - 1);
7. aplicar os operadores genéticos a P(i);
8. avaliar os individuos de P (1i);
9. fim-enquanto.

Figura 2.1 — Algoritmo Genético tradicional

Com base no exposto, para que a utilizagdo do AG alcance sucesso na obtengdo da

solu¢do para um problema especifico, na modelagem do AG € necessario considerar:

1. representacdo dos individuos: como representar as possiveis solugdes para o

problema;

2. fun¢do de aptiddo: de que forma a funcdo de aptiddo pode representar, de

forma precisa, a qualidade de cada solucdo obtida;

3. selecdo e reproducdo: como serd realizada a selecdo dos individuos de uma

geracdo para constituirem a populacdo da geracdo seguinte;



4. operadores genéticos: quais operadores genéticos devem ser aplicados, e de

que forma;

5. outros pardmetros: quais os valores que devem ser utilizados para o tamanho
da populacio, taxa de aplicacdo dos operadores genéticos, critério de parada,

etc.

Nas proximas sub-secdes, serdo realizadas algumas consideracdes relativas as

caracteristicas de um AG tradicional indicadas acima.

2.1.1. Representac¢io dos Individuos

De uma forma geral, uma solu¢do potencial para um problema de otimiza¢do pode
ser representada como um conjunto de valores de pardmetros para o problema modelado. A
representacdo, ou codificacdo, de um individuo em um AG deve concatenar todos estes
parametros (chamados de genes), formando uma cadeia de valores que corresponde a uma

solugdo para o problema.

Segundo Cole [10] alguns aspectos relacionados a representacdo dos individuos

devem ser considerados:

1. a representacdo dos individuos deve ser completa: a representacdo deve
permitir que todos os pardmetros da solugdo possam assumir todos os valores
possiveis no dominio do problema. Caso o AG néo consiga representar uma
determinada solucdo, ele nunca podera obté-la. Dessa forma, o “espaco de
busca” de um AG corresponde a todas as configuragcdes possiveis que um

individuo pode assumir e deve ser igual ao espago de busca do problema;

2. a representagdo deve ser vdlida: deve-se evitar que possam ser geradas
solugdes fora do espaco de busca do problema. Caso isto ocorra, deve haver

algum mecanismo no AG para tornar a representagdo valida;

3. evitar a simetria na codificacdo: a simetria gera redundancia, ou seja,
individuos diferentes podem representar uma mesma solugdo. Isto pode trazer

problemas para a convergéncia da populacdo. Um exemplo de codificagcdo



com simetria é a codificagdo group-number, utilizada em problemas de

clusterizacdo e tratada na Se¢do 3.2.1.

Os tipos de representacdo de individuos utilizados para AGs aplicados a

problemas de clusterizacio sdo apresentados em detalhes no Capitulo 3.

2.1.2. Funcio de Aptidao

A funcdo de aptiddo normalmente corresponde a funcio-objetivo do problema
modelado e fornece um valor que permite avaliar a qualidade da solucdo representada pelo
individuo em relag¢do as demais solu¢des do espaco de busca. Por utilizar uma funcido que
avalia a aptiddo dos individuos de uma populagdo durante a sua evolucdo, os AGs podem ser
aplicados a vdrios problemas de otimizacdo, bastando utilizar uma func¢do de aptiddo

especifica para o problema.

A fun¢do de aptidio deve ser implementada de forma que seja executada de
maneira relativamente rapida. Segundo Whitley [41], a execucdo da funcdo de aptiddo nos
AGs pode necessitar de quantidade de tempo consideravel tendo em vista que, a cada iteragdo,
€ necessario avaliar uma populagdo inteira de solucdes potenciais (os individuos), e nio

apenas uma soluc¢do, como acontece em outras técnicas de otimizacao.

2.1.3. Selecao e Reproducao

A cada iteragdo, ou geracdo, de um AG, partindo-se de uma populagcdo de p
individuos da geracdo anterior deve ser obtida uma nova populacdo de p individuos, sobre a
qual serdo aplicados os operadores genéticos. Este processo envolve os passos de selecdo e
reproducdo dos individuos. A partir dos individuos escolhidos no processo de selecdo, a
reproducdo consiste em copiar o codigo genético dos individuos selecionados para a nova

populagéo.

Tendo em vista que, ao término de uma iteragcdo, todos os individuos sdo
avaliados (Figura 2.1), é possivel saber quais deles possuem qualidades superiores aos

demais, como solugdo para o problema modelado. Dessa forma, a sele¢do de individuos deve



corresponder a um mecanismo que permita a sobrevivéncia dos melhores individuos para que

estes possam compartilhar suas caracteristicas com as geracdes seguintes.

Existem vdrias estratégias para a selecdo. Beasley, Bull e Martin [6] afirmam que
ndo existe um método considerado absoluto, tendo em vista que os ajustes nas estratégias

podem levar a desempenhos semelhantes.
As duas estratégias mais utilizadas para a selecio sdo descritas a seguir:

1. selecdo proporcional a aptiddo: criada por Holland [24], esta estratégia &
inspirada na selecdo natural, que envolve a selecdo dos individuos conforme o
valor da sua aptiddo. Uma implementagdo desta estratégia € conhecida como
“método da roleta”, que utiliza-se de uma analogia com o jogo de roleta
encontrado em cassinos. No método da roleta cada individuo possui uma
regido da roleta proporcional ao valor da sua aptidio e assim uma
determinada probabilidade de ser selecionado. Cada vez que a roleta é girada
um individuo € selecionado. O numero total de vezes que a roleta é girada
correspondente ao tamanho da populagdo, podendo um mesmo individuo ser

selecionado mais de uma vez;

2. selecdo por torneio: existem muitas variacdes desta estratégia. A mais
simples corresponde a, para a selecdo de cada individuo, inicialmente
escolher de forma aleatéria ¢ individuos da populagdo. Em seguida os
individuos escolhidos competem entre si e o individuo selecionado serd
aquele que possuir o melhor valor para a aptidao. Normalmente ¢ € utilizado
com o valor 2, e um aumento neste valor ird acelerar a convergéncia da

populagdo.

Outro aspecto a ser considerado no processo de sele¢do € o elitismo, que € uma
estratégia utilizada em conjunto com as outras ji descritas para a sele¢do. O elitismo é
utilizado para garantir que o melhor individuo da populacdo de uma geragdo seja reproduzido

na populacdo da geracdo seguinte.

Segundo Beasley, Bull e Martin [6] o processo de selecdo influencia muito o

comportamento de um AG, sendo um dos aspectos criticos para que a evolug¢do da populacido

10



ocorra. O tipo de selecdo utilizado pode produzir problemas como a convergéncia prematura
para 6timos locais distantes de um 6timo global ou o caso oposto, onde a convergéncia é

muito lenta.

A convergéncia prematura ocorre quando as caracteristicas de individuos com
uma elevada aptiddao (mas que ndo correspondem a solucdo 6tima) dominam rapidamente a
populagdo, que converge para um 6timo local de baixa qualidade. A convergéncia lenta, ou a
nio convergéncia, ¢ um problema oposto a convergéncia prematura, em que 6timos locais de
boa qualidade, ou um 6timo global, podem também ndo serem alcangados. Neste caso o valor
médio da aptiddo normalmente € alto e a diferenga entre o melhor individuo e o valor médio é
muito pequena. Dessa forma, ndo existe diversificagdo suficiente na populacio para que o AG

consiga continuar a sua evolucao em dire¢do a solucio 6tima.

2.1.4. Operadores Genéticos

Ap6s a selecdo e reproducio dos individuos de uma geracéo, € iniciada uma nova
geracdo utilizando uma populagdo intermedidria, sobre a qual serdo aplicados os operadores
genéticos. Durante a aplicacdo dos operadores genéticos, a0 mesmo tempo em que Sa0
gerados novos individuos, algumas caracteristicas de adaptagcdo dos individuos das geracdes
anteriores sdo mantidas. Os operadores genéticos normalmente utilizados em um AG

tradicional sdo o operador de cruzamento e o operador mutacao.

7z

Segundo Goldberg [23], o operador de cruzamento é a principal forca
direcionadora em um AG. O operador de cruzamento realiza a troca de partes de pares de
individuos com o objetivo de tentar obter individuos melhores a partir dos individuos
selecionados. Dessa forma, o principal objetivo do cruzamento € utilizar o conhecimento
obtido em pontos do espago de busca visitados previamente. A aplicacdo do operador de
cruzamento a um par de individuos normalmente estd sujeita a uma taxa de probabilidade de

aplicagdo, definida como parametro para a execugdo do AG.

A partir da sele¢do de um par de individuos, existem diversas formas de utilizacio

do operador de cruzamento. As mais comuns s30:
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1. cruzamento de um ponto: a partir de um ponto de cruzamento dos individuos
envolvidos, obtido de forma aleatdéria, os valores constantes dos trechos
situados ap6s o ponto de cruzamento sdo trocados entre os individuos do par.

Um exemplo é apresentado na Figura 2.2;

Qagnnenn OREDDRORn
(1 To{ololola]1) aannEpnenn

originais resultantes

Figura 2.2 — Exemplo de aplicacdo do operador de cruzamento de um ponto

2. cruzamento de miiltiplos pontos: é uma generalizagdo do cruzamento de um
ponto, em que pares de pontos de cruzamento sdo obtidos de forma aleatdria e
os valores dos individuos localizados entre cada par de pontos de cruzamento

sao trocados. Um exemplo é apresentado na Figura 2.3;

o1 [1{aefaf1]0 o[1[110JoJof1]0
(1]1]o{ofof0f1]1] © (aafodafofaf1]1]

o:riginais ) re:sultantes:
Figura 2.3 — Exemplo de aplicacdo do operador de cruzamento de miltiplos pontos

3. cruzamento uniforme: uma madscara de digitos bindrios € obtida de forma
aleatéria, onde o digito 1 indica que o valor na respectiva posi¢do dos
individuos devera ser trocado e o digito O indica que os valores originais das
posicdes dos individuos envolvidos, equivalentes as posicdes da mdscara,
devem ser mantidos com os valores originais. Um exemplo € apresentado na

Figura 2.4.

mascara

[1]0]0]1]0]1]1]0]
L

(of1[1]afo[1f1]o] 28000080
(] 1]o]ofo]oJ1]1] "~ (of1]ofafo]afa]1]

originais resultantes

Figura 2.4 — Exemplo de aplicacdo do operador de cruzamento uniforme
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Outros tipos de operadores de cruzamento podem ser necessarios dependendo do
problema modelado. Davidor [11], por exemplo, utiliza um operador de cruzamento
modificado em um AG desenvolvido para a aplicagdo de planejamento de caminhos em
trajetorias de robos. Neste AG cada individuo possui tamanho varidvel, o que pode gerar
ambigiiidades ao se combinar dois individuos. Portanto, neste novo operador sio identificados
a priori quais pontos de cruzamento irdo gerar individuos ndo vidveis e, dessa forma, tais
pontos nio sdo utilizados para o cruzamento. E importante observar que este tipo de operador

de cruzamento deve agregar conhecimento do dominio do problema.

Diferentemente do operador de cruzamento, o operador mutagdo realiza trocas
aleatorias de alguns valores dos individuos, com o intuito de pesquisar novas dreas do espaco
de busca, a partir de individuos selecionados. Ao permitir a manuten¢do da diversidade
genética da populacio, o operador mutagdo evita que a populacdo fique estagnada em uma
regido de 6timo local. A Figura 2.5 apresenta um exemplo de aplicagdo do operador mutacao
em um individuo representado por uma cadeia de digitos binarios, em que os valores dos

elementos selecionados, em destaque, sdo trocados.

Figura 2.5 — Exemplo de aplicacdo do operador mutacao

O operador mutacido também estd sujeito a uma taxa de aplicagdo que deve ser
definida conforme caracteristicas do problema. A taxa de aplicacdo do operador mutacio
refere-se a probabilidade de cada um dos elementos de um individuo sofrer a mutagéo. Caso a
taxa de aplicacdo seja proxima a 100%, a busca se torna efetivamente aleatéria. O pardmetro
taxa de mutacdo é, portanto, determinante para o grau de convergéncia da populacdo durante a

execucdo de um AG.

Segundo Beasley, Bull e Martin [6], a defini¢do dos operadores de cruzamento e
mutagdo, bem como as suas respectivas taxas de aplicacdo, podem ser determinantes para a

ocorréncia dos problemas de convergéncia descritos na Se¢do 2.1.3. Os problemas de
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convergéncia originados da defini¢do incorreta das taxas de aplicacdo do operadores genéticos
podem, por exemplo, eliminar a possibilidade de exploracdo do espaco de busca pelo
operador de cruzamento, ficando apenas o operador mutacio responsavel pela exploragdo que,

por isto, pode se tornar lenta e aleatdria.

2.1.5. Outros Parametros

Em um AG tradicional existem vdrios outros parimetros e caracteristicas que
podem interferir na qualidade das solucdes obtidas. Dentre eles os principais sdo o tamanho

da populagdo, o total de geragdes e a forma de geracdo da populacdo inicial:

1. tamanho da populag¢do: enquanto populagdes com poucos individuos podem
convergir rapidamente para 6timos locais, trabalhar com populagdes grandes

pode exigir a realiza¢do de muita computacio;

2. critério de parada: os dois principais critérios de parada sdo o nimero total
de geragdes ou a convergéncia da populagdo. Caso seja definido um nimero
fixo de geracdes, pode ser que este nimero ndo seja suficiente para se obter a
solugdo 6tima. Caso o critério de parada seja a convergéncia da populacio,
pode-se definir que o AG ird terminar quando todos os individuos forem
iguais, o que pode nunca ocorrer, ou quando exista um percentual de

individuos iguais na populagéo;

3. geracdo da populagdo inicial: a populacgio inicial pode ser gerada de forma
aleatéria ou pode ser utilizada uma heuristica que utilize algum conhecimento
do problema e possibilite um direcionamento da busca a uma regido do

espaco de busca préxima a solucdo tima.

2.2. Algoritmos Genéticos — Versoes Aperfeicoadas

Embora os AGs sejam muito utilizados na literatura para a solugdo de problemas
de otimizacdo, o desempenho destes na sua forma tradicional pode ser pior do que o
desempenho de outras metaheuristicas. Com o intuito de melhorar o desempenho dos AGs,

novas versoes diferentes do AG tradicional t€ém sido propostas. Dentre as variagdes de AGs
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mais utilizadas, estdo as propostas de inclusdo de novos operadores genéticos e novos
mecanismos para a criagdo da populagdo inicial, bem como o desenvolvimento de novos

processos para a selecio e reproducio de individuos.

Nessa “evolucdo” dos AGs, Glover [22] introduziu a abordagem evoluciondria
denominada Scatter Search, que apresenta caracteristicas semelhantes e complementares aos
AGs, e que tem se mostrado promissora na resolugdo de problemas de otimizacdo [20, 21, 22,
27, 31]. Na abordagem Scatter Search, a idéia principal € trabalhar com uma versdo mais
deterministica de AGs utilizando a idéia da combinac¢do linear de boas solucdes (solugdes
elite) obtidas durante as iteragdes do algoritmo, com o intuito de obter uma solucdo

intermedidria entre elas que seja melhor do que as solugdes elite envolvidas.

N

Em outra linha de pesquisa relacionada a melhora no desempenho dos AGs,
Moscato [33] propds os Algoritmos Meméticos (AMs), cuja representacdo formal foi
apresentada mais tarde por Radcliffe e Surry [38]. Nos AMs € introduzido um procedimento
de busca local, que corresponde ao processo de alteracdo nos valores dos elementos de uma
solugdo para investigar uma drea do espaco de busca proxima a ela, e que é aplicado a todos
os individuos da populagdo de cada geracdo. Devido ao elevado custo computacional da
aplica¢do de um procedimento de busca local a um grande nimero de individuos, a utilizacio
dos AMs € mais indicada quando a funcao de aptidao pode ser decomposta. Dessa forma, uma
pequena alteracdo no individuo durante a busca local nio tornard necessaria a avaliacdo de
todo o individuo pela func¢do de aptiddo, mas serd realizada a avaliagdo apenas da parte

afetada pela alterac@o, o permitird a atualizacdo da aptiddo do individuo.

Outra variacdo dos AGs, proposta por Lorena e Furtado [28], corresponde aos
Algoritmos Genéticos Construtivos (AGC), que agregam novas caracteristicas a proposta
tradicional de AG. Dentre as principais caracteristicas agregadas estd a associa¢do de um rank
a cada individuo, considerando que um individuo pode ser constituido de blocos de sub-
solugdes ou uma solucdo completa, e a utilizacdo de uma fungéo de aptiddo bi-objetiva, que é
utilizada para avaliar tanto as solu¢des completas quanto os blocos de sub-solucdes, os

chamados schemata.

Para reduzir o tempo computacional exigido pela execu¢do de um AG, uma

alternativa que vem sendo muito utilizada € a sua paralelizacdo. Tendo em vista que os AGs
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realizam uma busca paralela no espaco de solucdes do problema, o desenvolvimento de uma
versdo paralela pode ser realizado de forma mais direta do que em outros algoritmos

desenvolvidos para problemas de otimizacdo [14, 37].

2.3. Conclusao

Neste capitulo foram apresentadas as caracteristicas basicas de um AE e, mais
especificamente, de um AG cldssico. Um AG € indicado para a solucdo de problemas de
complexidade computacional elevada, fornecendo solu¢des sub-Otimas através de uma

exploragdo paralela em diversas dreas do espago de solugdes do problema.

A obten¢do do sucesso na aplicacdo dos AEs, ou AGs, na solucdo de problemas
de otimizacdo depende de uma modelagem cuidadosa do problema a ser tratado. A escolha

dos pardmetros do AG também € determinante para o seu desempenho.
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Capitulo 3

Clusterizacao de Grafos Orientados com
o Uso de Algoritmo Genético

De uma forma geral, obter a solugdo para um problema de clusterizacio
corresponde ao processo de agrupar os elementos de um conjunto de tal forma que os grupos
formados, ou clusters, representem uma configuracdo em que cada elemento possua uma
maior similaridade com qualquer elemento do mesmo cluster do que com elementos de outros
clusters. As técnicas de clusterizacdo vém sendo tratadas com freqii€ncia na literatura para a
solug@o de vérios problemas de aplicagdes praticas em diversas dreas do conhecimento. Em
trabalhos recentes, as técnicas de clusterizacdo vém sendo utilizadas para: Minera¢do de
Dados, na qual o objetivo € identificar grupos de itens relacionados em uma base de dados [7,
18, 15]; Bioinformatica, principalmente no que tange a descoberta de padrdes de expressido
génica em microarrays [8, 36, 25]; Engenharia de Software, para particionar a estrutura

modular de sistemas de informacao [13], dentre outras.

Neste capitulo serd definido o problema de clusterizag@o e serdo descritos alguns
métodos utilizados para a sua solug@o. Serd tratado também o problema de clusterizacio
aplicado a grafos, conhecido como problema de particionamento de grafos, que € NP-Dificil e
cujas opcdes de algoritmos vidveis para grafos com muitos vértices sdo, na sua maioria, 0s
algoritmos que utilizam métodos heuristicos. Serd também apresentado com detalhes, um
algoritmo genético tradicional adaptado ao problema de clusterizacdo de grafos orientados

ndo ponderados [13], que serd utilizado como referéncia no restante deste trabalho.
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3.1. O Problema de Clusterizacao

Dado um conjunto com n elementos X = {Xj, X», ..., X}, o problema de clusterizacio
consiste na obtencdo de um conjunto de k clusters, C = {Cy, C», ..., Ci}, tal que os elementos
contidos em um cluster C; possuam uma maior similaridade entre si do que com os elementos
de qualquer um dos demais clusters do conjunto C. O conjunto C € considerado uma

clusterizagdo com k clusters caso as seguintes condicdes sejam satisfeitas:

Uc =x 3.1)
i=1

Ci#J,paral <i<k (3.2)
CNCi=Q,paral<ij<kei#] (3.3)

O valor de k pode ser conhecido ou ndo. Caso o valor de k seja fornecido como
parametro para a solugdo, o problema ¢é referenciado na literatura como “problema de k-
clusterizacdo” [18]. Caso contrdrio, isto €, caso o k seja desconhecido, o problema ¢é
referenciado como “problema de clusterizagdo automadtica” e a obtencdo do valor de k faz

parte do processo de solug@o do problema, como em [13].

Em uma k-clusterizag@o, o nimero total de diferentes formas de agrupamento de n
elementos de um conjunto em k clusters, conforme exposto em [9] e [10], equivale a funcdo

N(n, k) apresentada em (3.4).
L)y
N(nk)=—>(-D) { .j(k—z) (34)
k!> i

Com o intuito de ilustrar o crescimento exponencial do nimero de solugdes
possiveis para um problema de k-clusterizacdo, considerando a equacdo (3.4), para combinar
10 elementos em 2 clusters, 100 elementos em 2 clusters, 100 elementos em 5 clusters e 1000
elementos em 2 clusters, temos N(10, 2) = 511, N(100, 2) = 6,33825 x 1029, N(00, 5) =
6,57384 x 10 ¢ N(1000, 2) =5.3575 x 10°® formas diferentes, respectivamente.
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Para o problema de clusterizagdo automadtica o nimero total de combinagdes sofre

um incremento significativo, sendo definido de acordo com a equagéo (3.5).
n 1 k ; k n
N(n)=2=> D |(k-i) (3.5)
i ki l

Dessa forma, para um conjunto com 10 elementos, a clusterizacio automatica tem
que considerar 115.975 diferentes maneiras de combinar os elementos em um nimero de

clusters que pode variar de 1 a 10.

Outro aspecto a ser considerado em relagdo ao problema de clusterizagdo é como
medir o quanto um elemento € similar a outro e, assim, identificar se ambos devem estar
contidos em um mesmo cluster ou ndo. Para isto deve ser utilizada uma “medida de

similaridade”, que € especifica para cada problema de clusterizagado a ser tratado.

Um importante critério utilizado para identificar a similaridade entre dois
elementos € a distincia entre eles, que trabalha com as diferencas entre os valores de cada
atributo dos elementos. Neste caso, quanto menor for a distancia entre um par de elementos
maior € a similaridade entre eles. Como medidas de distancia muito utilizadas podemos citar a

distancia euclideana e a distancia “city-block” [10]:

° distancia euclideana: considera a distancia d entre dois elementos X; e X; no

espaco p-dimensional:
p 5 2

d(Xian)z Z(xi/_xj/) (3.6)
1=1

e distdncia “city-block”: corresponde a soma das diferencas entre todos os p
atributos de dois elementos X; e Xj, ndo sendo indicada para os casos em que

existe uma correlagdo entre tais atributos:
14

d(X,. X )=Y|x,-x, (3.7)
=1

Existem problemas de clusterizagdo em que a distincia ndo pode ser utilizada, ou

ndo é conveniente que seja utilizada, como medida de similaridade, tendo em vista que os
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valores dos atributos ndo sdo escalares. Como exemplo, ao tratar um problema de
clusterizacdo que envolve atributos como sexo e endereco, sdo necessarias outras medidas que
demonstrem o grau de similaridade entre as instancias da base de dados. Outro exemplo, em
que a medida de distdncia ndo se aplica diz respeito a alguns problemas de clusterizacio de
vértices em estruturas de grafos em que ndo sdo considerados os pesos das arestas. Nestes
problemas, também referenciados como problemas de particionamento de grafos, sdo
necessérias, portanto, medidas que considerem apenas as conexdes entre 0s seus vértices (esta

dltima classe de problemas serd descrita em detalhes na Secdo 3.1.2).

3.1.1. Métodos Utilizados para Clusterizacio

No processo de clusterizacdo, a busca pela melhor solucido no espago de solugdes
vidveis é um problema NP-Dificil. A partir das equacdes (3.4) e (3.5), conforme exposto
anteriormente, verifica-se que a avaliagdo exaustiva de todas as configuragdes de
clusterizacdes possiveis é computacionalmente invidvel, restringindo com isso o uso de
métodos exatos para a sua solugdo. Dessa forma, métodos heuristicos ou aproximados tém
sido propostos com freqii€ncia, os quais fornecem solucdes sub-6timas com significativa
reducdo da complexidade na solugdo do problema. Entretanto, devido a grande
heterogeneidade das aplicacdes de problemas de clusterizacdo, as heuristicas sdo normalmente
desenvolvidas para determinadas classes de problemas, ou seja, ndo existe uma heuristica que
seja genérica a tal ponto que possa obter bons resultados em todas as aplicagdes de

clusterizagao.

As heuristicas existentes para a solug¢do de problemas de clusterizacdo podem ser
classificadas, de forma geral, em métodos hierdrquicos e métodos de particionamento [18].
Nos algoritmos tradicionais para a clusterizacdo hierdrquica os clusters vao sendo formados
gradativamente através de aglomeracdes ou divisdes de elementos/clusters, gerando uma
hierarquia de clusters, normalmente representada através de uma estrutura em 4rvore,
conforme exemplificado na Figura 3.1. Nesta classe de algoritmos, cada cluster com tamanho

maior que 1 pode ser considerado como sendo composto por clusters menores.

Nos algoritmos de aglomeracdo, que utilizam uma abordagem bottom-up, cada

elemento do conjunto é, inicialmente, associado a um cluster distinto, € novos clusters vao
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sendo formados pela unido dos clusters existentes. Esta unido ocorre de acordo com alguma
medida que forneca a informagdo sobre quais deles estdo mais proximos uns dos outros. Nos
algoritmos de divisdo, com uma abordagem fop-down, inicialmente tem-se um tnico cluster
contendo todos os elementos do conjunto e, a cada passo, sdo efetuadas divisdes, formando

novos clusters de tamanhos menores, conforme critérios pré-estabelecidos.

[ X1, Xo, X3, X4, X5 ]

[ X1, X3, X4 ] [ X, X5 ]

a

OBSIAL

Aglomeracao

o) [n

Figura 3.1 — Exemplo de arvore de clusters na clusterizacio hierarquica

Berkhin [7] aponta como vantagens dos algoritmos de clusterizacdo hierarquica a
facilidade em lidar com qualquer medida de similaridade utilizada e a sua conseqiiente
aplicabilidade a qualquer tipo de atributo (numérico ou categérico). As desvantagens
relacionam-se a imprecisdo do critério de parada e ao fato de que a maioria dos algoritmos
desta classe ndo re-visitam os clusters formados ao longo de suas execugdes. Este dltimo
aspecto estd relacionado ao fato dos algoritmos para clusterizacdo hierdrquica serem apenas
algoritmos construtivos, ndo permitindo o refinamento de solugdes obtidas durante a sua
execucdo. Cole [10] acrescenta como desvantagem da clusterizacdo hierdrquica o fato desta
necessitar que seja realizado o armazenamento de matrizes de similaridade, o que faz com que

a sua utilizacdo seja mais adequada para conjuntos de dados pequenos.

Com relacdo ao critério de parada nos algoritmos de clusterizagdo hierdrquica, a
formacgdo dos clusters pode ser interrompida quando o nimero de clusters desejado for

obtido, no caso de uma k-clusterizacdo, ou caso alguma outra condicdo de parada ocorra. A
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falta de refinamento no processo de agrupamento ou desagregacdo normalmente fornece um

carater guloso ao método hierarquico tradicional.

Nos algoritmos de clusterizacdo que utilizam algum método de particionamento, o
conjunto de elementos € dividido em k subconjuntos, podendo k ser conhecido ou ndo, e cada
configuragdo obtida é avaliada através de uma fungdo-objetivo. Caso a avaliagdo da
clusterizacdo indique que a configuracdo ndo atende ao problema em questdo, nova
configuracdo é obtida através da migracdo de elementos entre os clusters, € 0 processo
continua de forma iterativa até que algum critério de parada seja alcangado. Neste esquema de
migracdo dos elementos entre os clusters, referenciado na literatura como otimizagdo iterativa

[7], os clusters podem ser melhorados gradativamente, o que ndo ocorre nos métodos

hierarquicos.

Os métodos de particionamento para k-clusterizagdo incluem ainda as técnicas k-
medoids e k-means, de acordo com o tipo de representatividade utilizada para os clusters: no
k-medoids, o elemento que melhor representa o cluster, é definido de acordo com seus
atributos sem que haja muita influéncia dos valores proximos aos limites do cluster; no k-
means o elemento representativo de um cluster € o seu centréide, que possui um valor médio
para os atributos considerados, relativo a todos os elementos do cluster. A utilizacdo do
centrdide como elemento representativo de um cluster é conveniente apenas para atributos
numéricos e possui um significado geométrico e estatistico claro podendo, entretanto, receber

muita influéncia de um tnico elemento que se encontre préximo a fronteira do cluster.

Além dos métodos hierdrquicos e de particionamento, é possivel observar um
crescimento significativo de propostas utilizando metaheuristicas aplicadas a problemas de
clusterizacdo, como os algoritmos evolutivos (AEs), com destaque para os algoritmos
genéticos (AGs) [10, 9, 32]. A utilizagdo de algoritmos genéticos aplicados ao problema de

clusterizagdo serd tratada na Sec¢do 3.2.

3.1.2. Clusterizacao de Grafos

O problema de clusterizacdo aplicado a grafos, também referenciado na literatura

como “‘problema de particionamento de grafos”, consiste em, dado um grafo G = (V, E), com
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V sendo o conjunto de vértices e E o conjunto de arestas, particionar os vértices em

subconjuntos disjuntos, ou clusters, otimizando alguma funcio-objetivo.

No problema de particionamento balanceado de grafo a diferenca de
cardinalidade entre o maior cluster € o menor cluster deve ser de, no maximo, uma unidade.
Quando o ndmero de clusters € igual a dois, o problema € referenciado na literatura como
problema de bissecdo de grafos ou problema de bi-particionamento de grafos [4]. Em [5] o
problema de particionamento de grafos é considerado como consistindo do particionamento
do conjunto de vértices do grafo em k clusters disjuntos e com a mesma cardinalidade, tal que
o total de arestas da qual participam pares de vértices de diferentes clusters seja minimizado.
A Figura 3.2 apresenta um exemplo de bi-particionamento balanceado de um grafo

constituido de 14 vértices e 27 arestas.

Figura 3.2 — Exemplo de bi-particionamento balanceado de grafos

O problema de particionamento de grafos é NP-Dificil, mesmo com o valor de k
igual a dois ou quando algum desbalanceamento € permitido. Segundo Battiti et al. [5], para

grafos com mais de 100 vértices, as Unicas op¢des vidveis sdo os algoritmos heuristicos.

O problema de clusterizacdo de grafos tratado neste trabalho com mais destaque
corresponde 2 clusterizacdo automadtica considerando grafos orientados e sem valores de peso
nos arcos. Neste problema, o objetivo da clusterizacdo é agrupar os vértices do grafo em
clusters de tal forma que seja maximizado o nimero total dos arcos internos a cada cluster, ao
mesmo tempo em que seja minimizado o numero total de arcos entre pares de vértices que
estejam em diferentes clusters [13]. Nesse contexto, a Figura 3.3 exemplifica duas

clusterizacdes possiveis para um grafo com 8 vértices e 12 arcos.
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Clusterizacdo A

Figura 3.3 — Exemplos de clusterizacio de um grafo orientado com 8 vértices

Em cada uma das duas clusterizagdes indicadas na Figura 3.3 cada cluster é
delimitado por uma linha tracejada. De forma intuitiva podemos considerar a clusterizacdo A
mais adequada do que a clusterizagdo B, tendo em vista que nesta existe um cluster sem
qualquer arco interno e existe também um nimero maior de arcos entre diferentes clusters do

em A.

3.2. Clusterizacao com Algoritmos Genéticos

Conforme apresentado no Capitulo 2, os algoritmos genéticos (AGs) sdo
indicados para a solug@o de problemas de complexidade computacional elevada, fornecendo
solugdes sub-6timas em intervalos de tempo adequados. Gragas a estas caracteristicas, os AGs
vém sendo muito utilizados na literatura para a solugdo de problemas de clusterizacio [9, 10],
existindo diferentes versdes propostas para atender a problemas de diferentes origens, seja

para clusterizacdo automatica, como em [13, 40], ou ndo [12, 28, 29, 32].

Segundo Falkenauer [16], a utilizacdo de AGs tradicionais para a solug¢do de

problemas de clusterizacdo possui alguns problemas que merecem atencao:
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1. elevada redundancia no esquema de codificagdo dos individuos, devido a

simetria na representacao;

2. o operador de cruzamento pode gerar individuos filhos que ndo possuam

caracteristicas dos individuos originais;

3. outros operadores genéticos podem prejudicar fortemente os individuos

referentes a solucdes consideradas relativamente boas.

Dessa forma, no desenvolvimento de um AG para clusterizagdo, devem ser
avaliadas caracteristicas particulares na representacdo dos individuos, na selecio e na
aplicacdo dos operadores de cruzamento e mutagdo, que serdo tratadas com maiores detalhes a
seguir. Além disso, a funcdo de aptiddo deve ser modelada de acordo com o problema em

questdo, em que o objetivo do AG podera ser a sua maximizac¢do ou minimizagao.

3.2.1. Representacao dos Individuos

A importancia da codificagdo dos individuos para a qualidade das solucdes
obtidas pelo AG foi apresentada no Capitulo 2. Devido a aspectos inerentes aos problemas de

clusterizacdo, este componente do AG deve ser tratado ainda com mais cuidado.

Segundo Cole [10], as diferentes maneiras de representar os individuos em AGs
para clusterizacdo sdo baseadas em dois esquemas principais. No primeiro esquema, cada
elemento a ser agrupado recebe um valor, seja ele um inteiro ou uma seqiiéncia de bits, que
corresponde ao gene e indica em qual cluster o respectivo elemento se encontra. No segundo
esquema, os valores dos genes correspondem aos elementos e as posi¢des dos genes indicam

como os elementos estao divididos nos clusters.

Cole [10] apresenta os seguintes tipos de representacdo dos individuos baseados

no primeiro esquema:

7z

® group-number: um vetor de n inteiros é utilizado para representar uma
clusterizac@o de n elementos, onde a i-ésima posi¢@o do vetor indica o ndmero

do cluster do i-ésimo elemento. Utiliza-se uma codificacdo group-number
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bindria quando a clusterizagc@o possuir apenas dois clusters, em que os valores

0 e 1 sao os identificadores dos clusters;

® matriz: uma clusterizagio de n elementos em k clusters € representada por uma
matriz n X k, em que cada linha corresponde a um cluster e cada coluna
corresponde a um elemento. Cada elemento (i, j) da matriz pode assumir o
valor 0 ou 1, onde o valor 1 indicara que o elemento da coluna j estd no cluster
i. Cada elemento pode estar somente em um cluster, portanto, poderd haver

apenas uma ocorréncia do valor 1 em cada coluna.
As principais representacdes dos individuos baseadas no segundo esquema sao:

® permutacdo com separadores: uma cadeia de inteiros é utilizada e valores
inteiros maiores do que o total de elementos, ou outros valores adequados, sdo

utilizados para indicar os limites dos clusters da solucio;

® permutacdo gulosa: € utilizado em uma k-clusterizagdo, onde cada individuo é
representado por uma cadeia de caracteres, sendo que os primeiros k elementos
da cadeia representam as k sementes dos k clusters. A localizacdo de cada um
dos demais elementos da cadeia corresponde ao cluster da semente com a qual

ele possua a maior similaridade.

A Figura 3.4 apresenta um exemplo de clusterizacdo em que oito elementos de um
conjunto, referentes a pontos no espaco bidimensional, sdo agrupados em clusters, indicados
com delimitacdes por linhas tracejadas. Na Figura 3.4 sdo indicadas também as diferentes

formas de representacdes dos individuos correspondentes a clusterizacdo apresentada no

exemplo.

A partir das representacdes de individuos apresentadas, é importante avaliar os
aspectos indicados na Secio 2.1.1: completeza, validade e simetria. E de facil constatagio que
as representacdes apresentadas sdo completas, tendo em vista que cada elemento pode possuir
um valor em um dominio especificado de tal forma que seja possivel a obtencdo de todas as
possibilidades de agrupamentos com outros elementos. Desta forma, todo o espago de busca

pode ser alcancado pelas representacdes.

26



Clusterizacao (a) Group-number

e Cy 122131 3

S @° L@ (b) Matriz

01 01
1 00O
0010

- o O

. ;s Cs (c) Permutacao com separadores (separador = 9)
257934916 8

(d) Permutacéao gulosa

23157 6 8 4

Figura 3.4 — Exemplos das diferentes formas de representacio de individuos em AGs para
problemas de clusterizacio.

Sobre o segundo aspecto, a validade, as representacdes apresentadas podem gerar
solugdes invalidas para problemas de k-clusterizag@o. Neste caso, apds a aplicagdo de cada um
dos operadores genéticos pode-se obter um individuo com um ndmero de clusters diferente de
k. Assim, deve-se adotar uma das seguintes abordagens: eliminacdo do individuo invélido,
seguida da obtencdo de novo individuo (aplicando novamente o operador genético), ou um
ajuste induzido do individuo para torna-lo valido. E importante ressaltar que para a
clusterizacdo automdtica este cuidado nio € necessdrio, tendo em vista que, ndo havendo

alguma restri¢do especifica, todos os individuos gerados sdo validos (o ndmero de clusters

pode variar a cada aplicagc@o dos operadores genéticos).

Com relacdo ao terceiro aspecto, a simetria, cada uma das formas de
representacdo de individuos apresentadas acima possui um certo grau de simetria e, portanto,
pode gerar individuos diferentes que representem uma mesma clusterizagdo. Isto pode ser
facilmente constatado alterando-se apenas os nimeros identificadores dos clusters, sem alterar
a distribuicdo dos elementos nos clusters. A Figura 3.5 apresenta diferentes individuos
correspondentes a uma mesma clusterizacdo, utilizando a representagdo group-number. De

forma andloga, este exemplo pode ser estendido aos demais tipos de representacdes.

Nos tipos de representacdes de individuos apresentados, a ocorréncia da simetria

afeta fortemente a utilizacdo do operador de cruzamento. Nestes casos os operadores de
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cruzamento tradicionais (de um ponto, de multiplos pontos e uniforme) nio sdo sensiveis ao
contexto das clusterizacdes representadas pelos individuos envolvidos, ou seja, eles atuam

sobre os elementos dos individuos e ndo sobre os clusters.

Clusterizacao Diferentes Individuos (group-number)
T ST A [3 1 2 2 1 3 1 3]
10 @ ‘: @ - By [1 2 3 3 2 1 2 1]

R Tt S 2 3 1 1 3 2 3 2]
D) [6 2 5 5 2 6 2 6]

E) [5 6 4 4 6 5 6 5]
C={{X27 XSs X7}’ {X3’ X4}’ {Xl’ X()’ XS}} (“')

Figura 3.5 — Exemplo de simetria na representacio group-number

Como exemplo, aplicando-se o operador de cruzamento de um ponto sobre os
individuos A e B da Figura 3.5, e considerando o ponto de cruzamento entre o terceiro e o
quarto elementos, temos como individuos gerados os apresentados na Figura 3.6. A situacio
apresentada na Figura 3.6 € uma situacdo extrema do problema de simetria em que, partindo-
se de dois individuos que representam uma mesma clusterizacdo, sdo obtidos individuos que
representam clusterizacdes totalmente diferentes daquela representada pelos pais. Pela
concepgdo original dos AGs, estes dois individuos deveriam ter sido gerados idénticos aos
pais, tendo em vista que as informagdes compartilhadas sdo as mesmas. Como dito
anteriormente, a simetria afeta também as representacdes em matriz, permutacdo com

separadores e permutacdo gulosa.

Individuos Pais Individuos Filhos (cruzamento de um ponto)

A) [312521313] Fl)[312532121]

B) [123532121] F2)[123521313]
Ca={{X2, X5, X7}, { X3, Xa}, {X1, X6, X3} } Cri={{Xa, X, X3}, {X3, X5, X7}, {X1, Xu}}
Cr={{X2, X5, X7}, { X3, Xa}, {X1, X, X3} } Cr={{X1, X5, X7}, { X2, Xa}, {X3, X6, X5} }

Figura 3.6 — Exemplo de repercussao da simetria no operador de cruzamento
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Com o intuito de resolver o problema de simetria nas representacdes dos
individuos nos AGs voltados para a clusterizagdo, uma nova representacdo, proposta por
Falkenauer [16, 17], utiliza uma estrutura orientada a clusters em substitui¢do a representacao
orientada aos elementos dos clusters. Nesta nova representacio, cada individuo € dividido em
duas partes: a primeira parte, chamada “parte dos itens”, é idéntica a representagdo group-
number; e a segunda parte, chamada “parte dos clusters”, possui uma codificagdo baseada em
“um gene (elemento do individuo) para cada cluster”. Os rétulos dos clusters sao
apresentados na segunda parte na mesma ordem em que eles aparecem na primeira parte. Os
AGs que utilizam esta nova representacdo sdo denominados GGAs (Grouping Genetic

Algorithms — algoritmos genéticos para agrupamento).

Para exemplificar a representacdo utilizada no GGA, a Figura 3.7 mostra um
individuo, que corresponde a clusterizacdo indicada na representacdo puramente group-
number, e o individuo equivalente na representagdo do GGA.

Clusterizacao (a) Group-number
VAN /—"‘~\Cz

S @n L@ 3122131 3]

TS e T (b) GGA
@@ B 1221313131 2]
\ s — _J %(_J
\ /' C3 '
T 12 Parte 22 Parte
itens clusters

C:{ {X27 XS’ X7}7 {X3, X4}7 {X17 Xﬁ’ XS}}

Figura 3.7 — Exemplo de representacio de individuos no GGA

Na Figura 3.7, os trés elementos da segunda parte do individuo com representacio
GGA (b), indicam que clusterizagdo possui trés clusters (3, 1 e 2) e a informag@o sobre quais
elementos estdo em cada cluster € obtida na parte dos itens. E importante salientar que, nesta
representacdo, os individuos poderdo ter tamanhos diferentes, de acordo com o nimero de

clusters da clusterizacdo que eles representem.

Para eliminar o problema da simetria, no GGA os operadores genéticos seriao
aplicados apenas a parte dos clusters. A utilizacdo do operador de cruzamento com o enfoque

GGA sera tratada com mais detalhes na Secao 4.3.
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3.2.2. AG para Clusterizacao Automatica de Grafos Orientados

Apesar do problema de particionamento de grafos ja ser bastante explorado,
existem diferentes modelos para representar este problema. Um modelo aplicado a
Engenharia de Software foi proposto por Doval, Mancoridis e Mitchell [13] e sera utilizado
como base para os algoritmos propostos neste trabalho, sendo, dessa forma, descrito com

maiores detalhes a seguir.

Doval et al. [13] propuseram um algoritmo genético tradicional para obter, de
forma automética, um bom particionamento (ou clusterizagdo) de um grafo de dependéncias
de médulos (MDG - Module Dependency Graph). Um MDG € uma maneira utilizada pelos
projetistas de software para tornarem sistemas complexos mais compreensiveis e corresponde
a um grafo orientado onde os médulos de um sistema sdo representados pelos vértices e as
dependéncias estéticas entre os modulos sdo representadas pelos arcos do grafo. A Figura 3.8
apresenta um exemplo de MDG, referente aos médulos do sistema operacional Mini-Tunis, e

uma possivel clusterizacdo associada, apresentados em [13].

(SS-L1):Control

(SS-L1):User

Family

\/

S-L1):InodeGlobals

(SS-L1):File

File

Memory

FileTable Directory

FilelO

Ty

InodeGlobals Panic

Figura 3.8 — Clusterizacdo do MDG para o Sistema Operacional Mini-Tunis [13]
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No algoritmo genético proposto em [13], e referenciado a partir daqui como AGT
(Algoritmo Genético Tradicional), é realizada uma clusterizacdo automadtica, ndo sendo
necessario especificar previamente o numero de clusters em que o MDG deve ser
particionado. Durante a execugdo do AGT, cada individuo da populacdo corresponde a uma
solugdo vélida, podendo cada solu¢do possuir um nimero diferente de clusters das demais.
Para avaliar a qualidade das clusterizacdes de um grafo orientado ndo ponderado, é
apresentada uma funcdo-objetivo que leva em consideragdo esta caracteristica da

clusteriza¢do automatica.

Representacao dos Individuos
Seja um grafo orientado G = (V, E), onde V corresponde a um conjunto de n
vértices {vi, va, ..., V»}, € E representa o conjunto de arcos (v;, v;) tal que v;, v; € V, onde cada

arco incide de v; e € incidente em v;.

Dado um conjunto finito de clusters C, uma clusterizacdo de G pode ser definida
pela funcdo Q: V — C que mapeia cada vértice de V em um cluster de C, sendo P(C;) o

conjunto de vértices associado ao cluster C;, isto €, P(C;) = {ve V: QW) = C;}.

No AGT cada individuo da populacdo deve representar um esquema de
clusterizacdo Q. Para isto, cada individuo corresponderd a um vetor de inteiros {ej, ez, ..., €,}
onde cada elemento ¢; de indice i do vetor indica o identificador do cluster do vértice v;, ou
seja, Q(v;) = e;, onde 1 < i < n. Conforme visto na Secdo 3.2.1, esta representacdo €

referenciada na literatura como codificacdo group-number [10].

A Figura 3.9 mostra um exemplo de individuo utilizando a codificacdo group-
number para representar uma clusterizacdo de um grafo orientado com 8 vértices.

vértices
A

e I
123456738

LAAT2[E]2]E)

individuo
Ci

Figura 3.9 — Exemplo de codificacio group-number para clusterizacao de um grafo orientado
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Populacao Inicial

A populacdo inicial do AGT € gerada de forma aleatdria tal que, para cada
individuo j da populacdo, a cada vértice v é associado um cluster C; € C tal que | C | < n,
sendo n o niimero de vértices do grafo. Doval et al. [13] propdem que o nimero de individuos
da populagdo inicial (tamanho da populagdo) seja igual a 10 X n. Contudo, observamos que,
utilizando esta proposta, o tamanho da populacdo pode se tornar muito grande para grafos
com numero elevado de vértices (por exemplo da ordem de centenas de vértices). O tamanho

da populagéo é mantido fixo em cada geragdo ao longo do processo evolutivo do AGT.

Selecao e Reproducio

Partindo-se da populacgéo inicial, o processo evolutivo € iniciado de forma que
diferentes populacdes de individuos facam parte das diferentes gera¢des. Cada geracdo
corresponde a uma iteracdo do AGT, em que ocorrem os passos de selecdo e reproducdo dos
individuos de uma populagéo para gerar uma nova populagdo sobre a qual serdo aplicados os

operadores genéticos.

Durante a sele¢do e reproducio de uma populacio, p individuos sdo escolhidos da
populacdo atual levando-se em consideracdo os valores das suas respectivas funcdes de
aptiddo. A selecdo utilizada no AGT corresponde a estratégia da roleta, complementada com
elitismo, sendo este dltimo responsdvel por garantir que o individuo mais apto da populacgio
corrente seja selecionado para a proxima populagdo. Os p individuos selecionados de uma

geracdo formam a nova populacdo, que serd utilizada na préxima geracdo do AGT.

Funcao de Aptidao

Para medir a qualidade da configuracdo de uma clusterizacio (solug@o) para um
grafo orientado, Doval et al. [13] apresentam uma funcdo que leva em consideracdo as
conexdes entre os vértices do grafo. A fun¢io, denominada Qualidade de Modularizagdo (MQ
— Modularization Quality), é utilizada como fun¢do de aptiddo do algoritmo genético. O
objetivo do AGT serd encontrar um bom (possivelmente 6timo) particionamento, através da

maximizacdo da funcdo MQ.
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Para calcular o valor da fungdo MQ de uma clusterizacdo, € necessaria a definicio
de duas outras fungdes que levam em consideragcdo o total de arcos que conectam vértices

internos a um cluster e o total de arcos envolvendo vértices de diferentes clusters. Sao elas:

° Intraconectividade (A;): a intraconectividade A; de um cluster i é:

A= % (3.8)

1

onde 4; € total de arcos internos ao cluster i e N; o total de vértices do cluster i.

® Interconectividade (B;;): considerando um par de clusters i e j, com §&; sendo
total de arcos entre os clusters, N; e N; os totais de vértices dos clusters i e j,

respectivamente, a medida da interconectividade B;; entre o par de clusters € :

0 se i=]
_J e,
Bj=q_Si se i#j (3.9)
2NN

A funcio de intraconectividade de um cluster considera o total de arcos internos a
ele em relacio ao nimero maximo de arcos possivel. E considerada nesta fungdo a

possibilidade da existéncia de lacos, ou seja, ligagdes que envolvam apenas um vértice.

Os valores da intraconectividade e interconectividade variam entre 0 e 1 e uma
clusterizagdo de boa qualidade é aquela que possui um valor grande para o somatdrio da
intraconectividade de cada um dos clusters e um valor pequeno para o somatério da

interconectividade de todos os pares de clusters possiveis no particionamento.

A fungdo MQ, que considera a intraconectividade total e a interconectividade total

de uma clusterizagdo € entdo definida como sendo:

YA XiaB
Mo=1 j ~ t&m  Vk>I (3.10)

2

A k=1

1
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onde A; € a intradependéncia do cluster i, B;j é a interdependéncia entre clusters i

eje k€ o total de clusters da solugdo.

N

O valor de MQ, equagdo 3.10, corresponde a diferenca entre a média de
intraconectividade e a média de interconectividade, podendo variar entre —1 e 1. Tendo em
vista que a funcdo M(Q premia a obtencdo de clusters coesos (com alto valor de
intraconectividade) e penaliza particionamentos com muitas dependéncias entre seus clusters
(alto valor de interconectividade), quanto maior for o valor de MQ, melhor a clusterizagdo. A
funcdo MQ é entdo utilizada como funcdo de aptiddio do AG, tendo como objetivo a sua

maximizacao.

Na Figura 3.10 sdo apresentadas duas clusterizacdes diferentes para um mesmo
grafo e os respectivos valores para a funcdo MQ. O valor de MQ para a clusterizacdo A é
superior ao valor referente a clusterizagdo B e, dessa forma, esta pode ser considerada uma
clusterizacdo pior do que aquela, que por sua vez pode ainda ndo ser a melhor clusterizacio
possivel (solucdo 6tima) para o grafo do exemplo. Para termos certeza que uma clusterizacio
¢ a solugdo 6tima devemos verificar, para todas as possiveis combinagdes dos vértices em

clusters, qual delas possui o maior valor para a funcdo MQ.

Clusterizacao A (MQ = 0,3958) Clusterizagao B (MQ = 0,0833)

Figura 3.10 - Exemplos de valores para a funcao MQ associada a diferentes clusterizacoes

Operador de Cruzamento

z

O operador de cruzamento é aplicado imediatamente apds a selecdo dos
individuos da atual populacdo e reproducdo na nova populagio, sendo usado para combinar
pares de individuos (os individuos pais) com o objetivo de obter novos individuos (individuos

filhos).
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O operador de cruzamento utilizado € o cruzamento de um ponto, em que, um
trecho de um individuo do par selecionado € trocado com mesmo trecho do outro individuo do
par. O trecho inicia em uma posicdo i (1 < i £ n) do individuo, obtida de forma aleatéria, onde
n € o nimero de vértices do grafo (e tamanho do individuo). Os dois individuos do par sdo
entdo alterados pela troca dos valores dos elementos entre as posi¢gdes i + 1 e n (inclusive). A
Figura 3.11 mostra um exemplo de aplicacdo do operador de cruzamento, onde foi
selecionada a quarta posi¢do para ser o ponto de cruzamento.

(1]2]1]3[1]2]1]3)
1

.
(1]2]1]a]3]2]2]3]
(2[1]1]3]1]2]1]3]

Figura 3.11 — Exemplo de aplicacido do operador de cruzamento no AGT

Operador Mutacao

O operador mutacdo € aplicado a cada individuo da populagdo, apds a aplicagdo
do operador de cruzamento. No operador muta¢do definido por Doval et al. [13], o valor de
cada i-ésimo elemento do individuo, correspondente ao identificador do cluster do vértice v;
com 1 <i <n, possui uma probabilidade de ser trocado por um valor aleatério ¢, tal que
1 £ g < n. Assim, o nimero maximo de clusters serd o nimero de elementos (vértices) do

problema (grafo) associado.

A taxa de aplicag¢do do operador mutacdo € definida no AGT como sendo igual a
0,004 x logx(n). A Figura 3.12 mostra um exemplo de aplicacdo do operador mutag@o sobre

um individuo no AGT.

[]2[1]3]a)2]1]3)

(1]2[1]3]z]2[1]3)

Figura 3.12 — Exemplo de aplicacdao do operador mutacio no AGT
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3.3. Resultados Experimentais

Esta secdo apresenta os resultados obtidos a partir da implementagdo e execucio
do AGT proposto por Doval et al. [13] e apresentado na Secao 3.2.2. O AGT, assim como os
demais algoritmos descritos neste trabalho, foram implementados em C padrio ANSI,
compilados e montados pelo compilador “gcc” e executado em uma plataforma com um
processador ATHLON de 2,4 GHz, 256 MB de memoéria RAM e sistema operacional
GNU/Linux. Durante a realizacdo de cada um dos experimentos deste trabalho nenhum outro

processo de usudrio concorria pelo processador com o processo do experimento.

Os grafos utilizados nos experimentos deste trabalho foram gerados de forma
artificial, principalmente devido a inexisténcia de instancias de nosso conhecimento para
problemas de particionamento de grafos orientados ndo ponderados, usando o modelo
proposto em [13]. Para gerar os grafos, com caracteristicas diferentes, como nimero vértices,
numero de arcos e topologia de formacdo, foi desenvolvido e implementado um programa

gerador de grafos, descrito na Secdo 3.3.1.

3.3.1. Programa Gerador de Grafos

Para a realizacio dos experimentos deste trabalho, foi desenvolvido e
implementado um programa gerador de grafos (PGG). O objetivo do PGG ¢ permitir a criagido
automdtica de grafos orientados ndo ponderados a partir de pardmetros fornecidos pelo
usudrio. A lista de adjacéncias do grafo criado é, entdo, armazenada em um arquivo a ser

utilizado pelos AGs implementados neste trabalho.
Os parametros utilizados na criacdo de um grafo sdo:
® numero de vértices do grafo (n);
e nudmero de clusters desejado na solugdo 6tima (c);
¢ intraconeconectividade média dos clusters (A);
¢ interconectividade média entre os pares de clusters (B);

¢ topologia de formagdo do grafo, “anel” ou “estrela” (7).
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Com base nos parametros fornecidos, os passos executados pelo PGG sio:

1. definir aleatoriamente a localizacdo de cada um dos n vértices do grafo em

um dos ¢ clusters;

2. inserir arcos em cada um dos clusters de tal forma que o valor da sua

intraconectividade chegue ao valor mais proximo possivel de A;

3. inserir arcos entre vértices de diferentes clusters de tal forma que o valor da
interconectividade média entre cada par de clusters esteja o mais préximo

possivel de B.

No passo 2, dependendo da topologia de formagao definida por 7, a insercdo dos
arcos dentro de cada cluster serd realizada de forma circular entre os vértices (topologia anel)
ou de forma que sejam realizadas ligacdes de cada vértice a todos os demais (topologia
estrela). As Figuras 3.13 e 3.14 exemplificam as formag¢des de um cluster de quatro vértices
para uma intraconectividade fornecida como sendo A = 0,5, considerando os tipos de
topologia anel e estrela, respectivamente. No passo 3, as ligacdes entre os clusters vao sendo
inseridas seguindo o tipo da topologia, através da escolha dos pares de clusters e da escolha
dos vértices internos aos clusters de cada par. Apds a geragdo do grafo com a distribui¢do dos
vértices nos c¢ clusters, a clusterizagdo € avaliada e o valor de MQ obtido pode ser considerado

um limite inferior para o valor de MQ da melhor clusterizagdo possivel para o grafo.

A=0,500 A =0,4375 A =0,3750 A=0,3125

Figura 3.13 — Exemplo de formacao de cluster no PGG, com A = 0,5000 e topologia anel
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Figura 3.14 — Exemplo de formacao de cluster no PGG, com A = 0,5000 e topologia estrela

E importante ressaltar que, na geracdo do grafo, apesar de ser fornecido um valor
para o parametro ‘“nimero de clusters desejado na solucio 6tima (c)”, ndo é possivel garantir
que o valor obtido para a fun¢do MQ apds a geracdo corresponda a solug@o 6tima para o grafo
gerado. Com base no exposto e no fato de também nao ser possivel garantir que uma
determinada solug@o obtida apds a execucdo de um AG seja 6tima, para fins de comparacdo
entre as diferentes versdes de AGs implementadas neste trabalho, serd utilizada a expressao
“solugdo best” para um determinado grafo como sendo a melhor solugéo para o problema de
clusterizacdo, considerando o valor de MQ obtido na geracdo do grafo e a melhor solucido
obtida ap6s todos os experimentos realizados com os algoritmos que utilizam de forma

individual as propostas apresentadas no Capitulo 4.

3.3.2. Resultados Obtidos com o Algoritmo Genético Tradicional

Nesta secdo sdo apresentados os resultados dos experimentos realizados com o
AGT. Os seguintes parametros do AGT foram considerados, conforme propostos

originalmente por Doval et al. [13]:

e tamanho da populagcdo: o nimero de individuos das populacdes foi mantido
fixo ao longo das geragdes, com valor igual a 10 X n, onde n é o total de

vértices do grafo;
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® fotal de iteragbes: o nimero total de geracdes na execucdo do AGT é de

200 X n, onde n é o ndmero de vértices do grafo;

® geracdo da populacdo inicial: a populagio € gerada de forma aleatoria,
podendo cada individuo corresponder a uma clusterizagdo com ntimero total de

clusters diferente dos demais;

® taxa de aplicacdo do operador de cruzamento: para cada individuo este
parametro € definido da seguinte forma: para populacdes de 100 individuos ou
menos € igual a 80% ; para populacdes acima de 1.000 individuos corresponde
a um valor igual a 100%; para populacdes entre 100 e 1.000 individuos varia

linearmente entre 80% e 100%.

e taxa de aplicacdo do operador mutacdo: igual a 0,004 X logy(n), onde n € o

nimero de vértices do grafo.

Utilizando-se os valores propostos por Doval et al. [13], tanto o tamanho da
populacdo quanto o niimero total de iteracdes podem assumir valores muito elevados caso o
grafo de entrada possua um ndmero de vértices da ordem de centenas de vértices. Apesar
desta constatacdo, nos experimentos desta secdo sdo mantidos os valores propostos para que

os resultados obtidos possam refletir de forma precisa a execugdo do AGT.

A Tabela 3.1 apresenta informacgdes sobre cada grafo criado para utilizacdo nos
experimentos com o AGT, incluindo o total de vértices e de arcos do grafo, a topologia de
formacdo artificial do grafo pelo PGG, bem como o valor da fungdo MQ da solugdo best

(chamado de MQ best) e o numero de clusters desta solucdo best.

Nome do | Niumero de | Niimero de | Topologia de MQ Nuamero de

Grafo Vértices Arcos Formaciao Best Clusters
210 10 30 Anel 0,7083 3
220 20 110 Anel 0,7371 4
240 40 233 Anel 0,7087 5
260 60 1085 Anel 0,7402 3
A80 80 758 Anel 0,7780 10
A100 100 888 Anel 0,8092 7
E10 10 30 Estrela 0,7083 3
E20 20 110 Estrela 0,7089 4
E40 40 233 Estrela 0,6485 8
E60 60 1085 Estrela 0,7402 3
E80 80 758 Estrela 0,7075 10
E100 100 921 Estrela 0,6980 16

Tabela 3.1 — Grafos utilizados nos experimentos com 0 AGT
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Devido a utilizagdo de valores iguais para alguns parimetros na geracdo de

diferentes grafos, pode-se observar algumas coincidéncias nos valores nas colunas niimero de

vértices, niimero de arcos, MQ best e niimero de clusters para diferentes grafos apresentados

na Tabela 3.1. A Tabela 3.2 apresenta os pardmetros utilizados para a execucdo do AGT para

cada grafo da Tabela 3.1.

Nome do | Tamanho da | Numero de Taxa de Taxa de
Grafo Populacio Iteracoes Crossover Mutacio
A10 100 2.000 0,8000 0,0160
220 200 4.000 0,8222 0,0200
240 400 8.000 0,8667 0,0240
260 600 12.000 0,9111 0,0240
A80 800 16.000 0,9556 0,0280
2100 1.000 20.000 1,0000 0,0280
E10 100 2.000 0,8000 0,0160
E20 200 4.000 0,8222 0,0200
E40 400 8.000 0,8667 0,0240
E60 600 12.000 0,9111 0,0240
E80 800 16.000 0,9556 0,0280
E100 1.000 20.000 1,0000 0,0280

Tabela 3.2 — Parametros de execucio dos experimentos com 0 AGT

Nos experimentos, o0 AGT foi executado dez vezes para cada grafo utilizando os

parametros descritos na Tabela 3.2. A Tabela 3.3 mostra os resultados obtidos pelas

execucdes do AGT para cada grafo, incluindo o valor do melhor MQ obtido nas execugdes, a

média aritmética dos valores para o MQ encontrados das dez execu¢des do AGT (MQ médio),

o percentual do valor médio encontrado para MQ em relacdo ao MQ da solugdo best para o

grafo (considerando o intervalo [-1, 1] para todos os valores referentes a funcdo MQ) e o

tempo médio de execucgdo para cada grafo (em segundos).

Nome do MQ Melhor MQ MQ Médio MQ Médio/ Tempo Médio de
Grafo Best das Execucoes | das Execucoes MQ Best Execucio (seg)
A10 0,7083 0,7083 0,7083 100,0 0,68
220 0,7371 0,7371 0,7289 100, 0 8,55
240 0,7087 0,5919 0,5651 93,2 104,39
260 0,7402 0,5695 0,5537 90, 2 658,88
280 0,7780 0,5035 0,4921 84,6 1.483,25
A100 0,8092 0,4765 0,4552 81,6 3.321,63
E10 0,7083 0,7083 0,7083 100,0 0,67
E20 0,7089 0,5957 0,5734 93,4 8,85
£40 0,6485 0,4077 0,3716 85,4 104,18
E60 0,7402 0,2165 0,1962 69,9 656,20
E80 0,7075 0,2132 0,1940 71,1 1.479,86
E100 0,6980 0,1544 0,1416 68,0 3.361,53

Tabela 3.3 — Resultados obtidos para os experimentos com o0 AGT

Graficos comparativos entre os valores de MQ obtidos nas execucdes para

cada

grafo e 0 MQ best, referentes aos dados da Tabela 3.3, sdo apresentados nas Figuras 3.15 a

3.18.
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Figura 3.15 - Grafico comparativo dos resultados do AGT para cada grafo com topologia anel
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Figura 3.16 — Grafico comparativo dos resultados do AGT para cada grafo com topologia estrela
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Figura 3.17 — Percentual do valor de MQ médio obtido nas execucdes em comparagio com o
valor de MQ da solucio best para cada grafo com topologia anel
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Figura 3.18 — Percentual do valor de MQ médio obtido nas execucdes em comparacao com o
valor de M(Q da solucio best para cada grafo com topologia estrela

E possivel observar nos resultados obtidos que, 2 medida que a cardinalidade do
grafo de entrada € incrementada, a qualidade da melhor solu¢cdo obtida pelo AGT vai se
tornando pior em relacdo a solucdo best e, para grafos com mais de 20 vértices em nenhum
experimento foi obtido um valor para MQ igual ao MQ best. Com base nos experimentos
realizados podemos concluir que o AGT proposto por Doval et al. [13] ndo fornece resultados

satisfatérios, mesmo para grafos com cardinalidade baixa — a partir de 20 vértices.

Além da qualidade das solugdes obtidas, um aspecto que deve ser considerado é o
tempo gasto para a execucdo do AGT. Os valores elevados utilizados para os parametros
tamanho da populagdo e total de iteracdes fizeram com que a curva do tempo de execucio
relativo ao tamanho dos grafos de entrada fosse muito acentuada, conforme os tempos médios
de execucdo indicados nas Figuras 3.19 e 3.20. Como exemplo, uma execucdo do AGT para o

grafo E100 finalizou, em média, ap6s 56 minutos.
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Figura 3.19 — Tempo médio de execucao do AGT para cada grafo com topologia anel
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Figura 3.20 — Tempo médio de execucao do AGT para cada grafo com topologia estrela

Para fins de comparag@o, os experimentos realizados com o AGT foram repetidos
utilizando-se uma nova versdo do AGT, chamada AGTa, em que foram reduzidos o nimero
de individuos por populagéo e o total de geragdes, reduzindo por conseqii€ncia o tempo total

de execucdo para cada experimento. No AGTa os novos valores para estes parimetros sao:

® tamanho da populacdo: para qualquer grafo o nimero de individuos das

populagdes em cada uma das geragdes serd mantido fixo e igual a 100;

® fotal de iteracdes: o nimero total de geragdes na execucdo do AGT serd igual a

20 X n, onde n € o nimero de vértices do grafo;
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Os demais pardmetros do AGTa foram mantidos idénticos aos do AGT.

A Figura 3.21 apresenta graficos que comparam os tempos médios de execucao do
AGT e do AGTa para os experimentos realizados sobre os mesmos grafos de entrada e a
Figura 3.22 mostra uma ampliag¢do de cada um dos gréficos da Figura 3.21. Apesar da enorme
reducdo no tempo de execucdo médio dos experimentos com o AGTa em relacdo ao AGT, a
qualidade das solucdes obtidas sofreu uma pequena reducdo para os grafos utilizados nos
experimentos. Isto pode ser comprovado através das Figuras 3.23 e 3.24, que apresentam os
percentuais dos valores de MQ das melhores solucdes obtidas nas execucdes do AGT e

AGTa, em relag@o ao valor do MQ best para cada grafo.
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Figura 3.21 — Comparativo entre os tempos médios de execucio do AGT e AGTa
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Figura 3.22 — Detalhes dos graficos apresentados na Figura 3.21
Com base nos resultados apresentados nas Figuras 3.23 e 3.24 constata-se que 0s
pardmetros tamanho da populacdo e total de iteracdes, utilizados no AGT, sdo pouco

relevantes para a qualidade das solugdes, tendo em vista que as solugdes obtidas mostraram-se

pouco sensiveis ao elevado incremento no tempo de execucdo, em comparacdo com o AGTa.
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Figura 3.23 - Comparativo da qualidade das melhores solucdes obtidas pelo AGT e AGTa
em relacao ao MQ best para os grafos com topologia anel
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Figura 3.24 - Comparativo da qualidade das melhores solucdes obtidas pelo AGT e AGTa
em relacio ao MQ best para os grafos com topologia estrela

A explicacdo para a constatagio de que o AGT ndo é muito sensivel aos
parametros tamanho da populacdo e total de iteracoes esté relacionada ao seu cardter de nao-
convergéncia, o que pode ser confirmado através dos grificos de acompanhamento da
evolucdo do melhor individuo durante uma execucdao do AGT para os grafos A60 e A100,
apresentados na Figuras 3.25 e 3.26, respectivamente. Nestes graficos, sdo indicados o valor
do MQ best para o grafo e o valor do MQ do melhor individuo em cada geracdo da execucdo
do AGT. A ndo-convergéncia do AGT pode ser verificada pela evolugdo irregular das curvas

ao longo do tempo, a medida que vdo sendo processadas novas geragdes do AGT.
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Figura 3.26 — Acompanhamento do melhor individuo obtido a cada geraciao do AGT para o grafo A100

A partir da andlise do acompanhamento da execucdo do AGT foi verificado que
devem ser incorporados melhoramentos ao AGT para que exista pelo menos um minimo grau
de convergéncia na populacdo ao longo das geragdes. A ocorréncia da convergéncia no AGT
seria o maior indicativo que as populagdes de determinadas geracdes estariam se beneficiando
das qualidades dos seus individuos ancestrais, permitindo a obtencdo de melhores solugcdes

com conseqiiente incremento no desempenho global do AGT.

3.4. Conclusao

Na literatura recente os algoritmos genéticos vém sendo utilizados cada vez mais
na solugéo de problemas de clusterizagdo, tendo em vista o elevado custo computacional para
a solucdo de problemas através de métodos que pesquisem exaustivamente o espaco de

solugdes. Neste capitulo foram discutidos o problema de clusterizacdo e a utilizacdo de
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algoritmos genéticos para a solucdo desta classe de problemas. Foi apresentado também o
AGT, que é um algoritmo genético tradicional para a solu¢do do problema de clusterizacio
aplicado a grafos orientados. Os experimentos realizados com o AGT mostraram que ele

possui deficiéncias que devem ser tratadas.

Com base nos experimentos deste capitulo, é possivel identificar pontos
deficientes no projeto do AGT, como a incapacidade de obter a melhor solucdo mesmo para
grafos com baixa cardinalidade, o elevado tempo de execucdo, a simetria na representacio dos
individuos e a falta de convergéncia da populacdo. No préximo capitulo tais deficiéncias
serdo discutidas com maiores detalhes, bem como serdo apresentadas propostas para

minimiza-las.
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Capitulo 4

Desenvolvimento e Analise Experimental
de Novas Versoes do AGT

Resultados preliminares, obtidos a partir da execu¢do do AGT, mostraram-se
insatisfatorios para grafos orientados contendo algumas dezenas de vértices, o que pode ser
comprovado no Capitulo 3. Apesar destes resultados insatisfatdrios, foi constatado que a
funcdo MQ do AGT permite uma boa avaliacdo da qualidade de uma clusterizagdo, mesmo

sem ter sido definida, a priori, a quantidade de clusters da solugdo.

A partir da andlise do comportamento do AGT na bateria de experimentos do
Capitulo 3 foi possivel identificar seus principais pontos deficientes, com destaque para a falta
de convergéncia da populacdo ao longo das geragdes e a simetria no conjunto de individuos
gerados. Neste capitulo serdo propostas adapta¢des ao AGT para buscar uma melhoria no seu
desempenho em relagdo a qualidade das solucdes obtidas, o que ird acarretar, inclusive, a
manutencdo de um bom desempenho para grafos da ordem de centenas de vértices. As
propostas correspondem desde a otimizacdo de parametros até o desenvolvimento de novos

mobdulos para serem adicionados ou para substituirem modulos do AGT original.

As propostas de aperfeicoamento do AGT foram implementadas como diferentes
versdes, com os seguintes destaques: alteracdo nos operadores de mutacdo e de cruzamento, a
insercdo de um procedimento de busca local e uma rotina de diversificagdo da populacio.
Neste capitulo s@o descritas, de forma detalhada, cada uma das propostas para o AGT

utilizado na clusterizacdo de grafos orientados ndo ponderados, que correspondem as
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principais contribuicdes deste trabalho. O objetivo principal deste capitulo € analisar
separadamente cada versdo que utiliza apenas uma adaptacdo proposta. As combinacdes das

adaptacdes propostas sdo analisadas no Capitulo 5.

O AGT implementado para os experimentos deste capitulo, exceto nos casos em
que alguma outra alteracdo seja indicada, ird trabalhar da mesma forma que o AGT original
[13]. Tendo em vista o elevado custo computacional do AGT, e os experimentos realizados
com a versdo AGTa realizados na Secdo 3.3, os seguintes pardmetros serdo modificados, para

viabilizar experimentos com grafos de dimensdes elevadas:

e tamanho da populacdo: o nimero de individuos das populacdes em cada uma
das geracdes serd igual a mdximo[100, n], onde n corresponde ao nimero de

vértices do grafo;

e fotal de iteragcdes: o nimero total de geracdes na execucdo do AGT serd de

20 X n, onde n é o nimero de vértices do grafo;

Empiricamente foi constatado que estes novos valores para o tamanho da
populagdo e o total de iteracdes produz resultados préximos aos obtidos pelo AGT original,

com um custo computacional bem inferior, conforme apresentado na Se¢éo 3.3.

A Tabela 4.1 apresenta as caracteristicas dos grafos utilizados neste capitulo, que
inclui os grafos utilizados no Capitulo 3 e novos grafos com quantidades superiores de

vértices, também criados artificialmente pelo programa gerador de grafos.

Na Tabela 4.1 cada linha corresponde a um grafo, sendo que a primeira coluna
corresponde ao nome do grafo, seguida das colunas contendo o total de vértices e total de
arcos do grafo. Na quarta coluna € indicada a topologia utilizada na insercdo dos arcos para
formacdo do grafo, explicada na Secdo 3.3. Na coluna MQ best é apresentado o valor

correspondente a solucdo best para o grafo, seguida pela coluna que indica o nimero de

clusters desta solugdo.
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Nome do | Numero de | Niimero de | Topologia de MQ Nuamero de
Grafo Vértices Arcos Formaciao Best Clusters
A10 10 30 Anel 0,7083 3
220 20 110 Anel 0,7371 4
240 40 233 Anel 0,7087 5
260 60 1085 Anel 0,7402 3
A80 80 758 Anel 0,7780 10
A100 100 888 Anel 0,8092 7
2160 160 3.208 Anel 0,9090 8
2200 200 1.975 Anel 0,8783 10
A500 500 22.594 Anel 0,8785 87
21000 1000 38.430 Anel 0,9415 60
EL0 10 30 Estrela 0,7083 3
E20 20 110 Estrela 0,7089 4
E40 40 233 Estrela 0,6485 8
E60 60 1085 Estrela 0,7402 3
E80 80 758 Estrela 0,7075 10
E100 100 921 Estrela 0,6980 16
E160 160 2.432 Estrela 0,7364 16
E200 200 1.959 Estrela 0,7662 20
E500 500 13.874 Estrela 0,8759 20
E1000 1000 37.878 Estrela 0,8865 30

Tabela 4.1 — Grafos utilizados nos experimentos com as adaptacdes propostas

4.1. Estudo do operador mutacao

Nesta secdo sdo apresentadas duas propostas para melhorar o desempenho do
AGT a partir de modificacdes no seu operador mutagdo: alteragdo da taxa de aplicagdo do
operador e a calibragdo do dominio de valores utilizados no operador, o que sera explicado a

seguir.

4.1.1. Alteracao da Taxa de Aplicacdo do Operador Mutacao

Dentre os diferentes aspectos do AGT analisados neste trabalho, inicialmente sera
tratada a avaliacdo da taxa de aplicacdo do operador mutacdo, referenciada neste trabalho
simplesmente como “taxa de mutacdo”. Esta andlise foi motivada pela verificacdo
experimental da ndo convergéncia da populagdo ao longo das geragcdes durante a execucio do
AGT, conforme mostrado na Secdo 3.3.2 e Figuras 3.25 e 3.26. Como tratado no Capitulo 2, o
parametro taxa de mutacio é determinante para o grau de convergéncia da populacio durante

a execugdo de um AG.

No AGT original [13], para um grafo com n vértices, a taxa de mutagao utilizada
corresponde a 0,004 x logy(n). A justificativa para este valor, fornecida por Doval et al. [13], é

que normalmente a taxa de mutacdo utilizada corresponde ao valor 0,004 quando a
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representacdo dos individuos € realizada através de uma codifica¢do bindria. Dessa forma,
Doval et al. consideram que, como na representacdo dos individuos no AGT ¢€ utilizado o
sistema decimal no dominio dos valores inteiros, para obter o valor correto para a taxa de
mutagdo deve-se multiplicar o 0,004 ao nimero de bits necessario para representar 0 maior
valor inteiro que pode ser utilizado na codificag¢do do individuo, o que € equivalente a logy(n).
Assim, para grafos com 10 vértices a taxa de mutagdo corresponde ao valor 0,0160, enquanto

para grafos com 500 vértices este valor se torna 0,0360.

A Figura 4.1 apresenta um gréifico de distribuicdes percentuais cumulativas,
gerado a partir de diferentes experimentos realizados com o AGT, que indica a probabilidade
de uma execucdo do AGT obter uma solu¢do em um determinado intervalo de tempo. Neste
tipo de grafico, que também serd utilizado em outros experimentos deste capitulo, cada curva
refere-se a uma bateria de execucdes de cada versdo do AGT para uma mesma instancia. As
caracteristicas que diferem uma versdo da outra nos diferentes experimentos sdo indicadas na

legenda.

Nos experimentos realizados para a construgdo de um grafico de distribuigdes
percentuais cumulativas é utilizado um critério de parada definido como sendo um *“valor
alvo” a ser alcangado pelo valor da funcdo de aptidio MQ (MQ-alvo) do melhor individuo
gerado. Cada execucdo do AGT serd, entdo, interrompida quando o valor de MQ da melhor
solugdo obtida for igual ou superior ao valor de MQ-alvo. Para plotar o gréfico, para cada
versdo do AGT, os tempos obtidos para cada execucdo s@o inicialmente ordenados, obtendo
ti, b, ... tm, com m sendo o total de execucdes para a versdo. Em seguida, € associada uma
probabilidade p; = (i — 0,5)/m para cada i-ésimo tempo (%), e sdo plotados no gréifico os pontos

(ti, pi),parai=1,2, ..., m.

Os resultados preliminares referentes as variagdes na taxa de mutacio referem-se
a experimentos com o grafo A60 e sdo apresentados na Figura 4.1. Nestes experimentos sao
utilizados diferentes valores para a taxa de mutagdo e, para cada experimento, foram
realizadas 500 execucdes distintas de cada versdo do AGT e um valor alvo para a fungdo MQ
definido como 0,5. Enquanto no AGT original, para um grafo com 60 vértices, a taxa de
mutagdo € definida como sendo 0,0240, nos experimentos da Figura 4.1, as taxas de mutacio
consideradas foram 0,0240, 0,0160, 0,0100, 0,0040 e 0,0002. Para indicar o valor da taxa de

mutagdo utilizada no AGT, adotaremos a referéncia “+M(valor da taxa de mutacdo)”.
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Figura 4.1 — AGT aplicado ao grafo A60, com diferentes valores para a taxa de mutacao e MQ-alvo = 0,5

Através das curvas do grifico da Figura 4.1 observa-se claramente que os
melhores resultados foram obtidos para valores da taxa de mutacdo préximos a 0,004, que é
bem inferior ao valor proposto originalmente no AGT. A questdo agora € descobrir se existe
uma relagdo entre as curvas do grafico da Figura 4.1 e o grau de convergéncia do AGT para
os diferentes valores da taxa de mutacdo. Para isto, foram gerados grificos de
acompanhamento do valor de MQ do melhor individuo e do valor médio de MQ considerando
todos os individuos da populacdo, a cada geracdo do AGT, para os diferentes valores da taxa
de mutagdo. Cada uma das Figuras 4.2, 4.3, 4.4 e 4.5 exibe o resultado destes experimentos,
referente a uma unica execucdo do AGT para a clusterizacdo do grafo A60 utilizando um

valor para a taxa de mutacao igual a 0,0240, 0,0160, 0,004 e 0,0002, respectivamente.

Nos resultados apresentados nos graficos das Figuras 4.2 e 4.3, os valores
definidos para a taxa de mutacdo (iguais a 0,0240 e 0,0160, respectivamente) fizeram com que
o valor médio da fun¢do de aptiddo dos individuos sofresse uma grande variagdo entre
geracdes proximas, € o mesmo ocorrendo para o valor de MQ do melhor individuo. Apesar do
objetivo do operador mutagdo ser a investigacdo de novas dreas do espago de busca, conforme
visto no Capitulo 2, nos dois experimentos que utilizaram os maiores valores para taxa de
mutagdo, as boas qualidades dos melhores individuos obtidos a cada gera¢do ndo se
perpetuam nas geragdes seguintes. Isto ocorre porque, o operador mutagcdo realiza a
investigacdo do espaco de busca tdo rapidamente que ndo permite a perpetuacdo dos bons

genes de uma gerac@o para outra — antes que isto possa ocorrer eles sofrem nova mutagao.

52



1,0

0,6 4

Valor da Funcéo de Aptidao (MQ)
o
[$)]

o WWMWWMWWWM

0,2 4
0,1
0,0 —
- O @© 0O N~ O O I O N - O OO 00 NN O O ¥ MO0 N - O O o
n o ¥ o ¥ oo ¥ O ¥ O o M O M O M O M 0 o K~ o
- — N N O O ¥ F O 0 © © K~ M 0 0 O 0O O O
= 2 =
Geracoes

1177 4

e 5 0lugao best

—— melhor individuo da
geracédo
valor médio de MQ
para os individuos

Figura 4.2 — Acompanhamento da evolucao do melhor individuo e do MQ médio dos individuos ao longo
das geracoes, para o grafo A60 e valor para a taxa de mutacao igual a 0,0240

1,0

0,9 4
0,8 4

0,7
0,6
0,5 4

Valor da Funcéo de Aptidao (MQ)

! //” P T et VP T Airpa ™

0,2 4
0,1 4
— o O ~ © n < o (S o O © N~ © n < o (SN o o O ©
n o < (2B D I O T O <t © ™ 0 o™ 0 ™M @ © @ N~ AN
~— -~ o N O ™ < < n v o O I~ N~ o o @D O o o
Geracoes

1177 4

e 50lucdo best

—— melhor individuo da
geragdo
valor médio de MQ
para os individuos

Figura 4.3 — Acompanhamento da evolucao do melhor individuo e do MQ médio dos individuos ao longo
das geracoes, para o grafo A60 e valor para a taxa de mutacao igual a 0,0160

‘ A
041 /va
03 1
02 | /

Valor da Funcéo de Aptidao (MQ)
o
[

g e g premmm— L P T e

0,1 1
~— o D «© ~ «© Yo < [se) o — (=) [} e} ~ © 0 < 0 (3] — o D @
n o < o < o < O <t o <t © M 0 o™ 0 M © M [Se N e\ |
— ~ N MO ™ <t < 0 w o © ~ N~ o o [o2 > o O -
2 2 =
Geracoes

1177 A

e— 5 0lucdo best

—— melhor individuo da
geracédo
valor médio de MQ
para os individuos

Figura 4.4 — Acompanhamento da evolu¢do do melhor individuo e do MQ médio dos individuos ao longo
das geracoes, para o grafo A60 e valor para a taxa de mutacao igual a 0,0040

53




g

& 08 1

k=4

E‘ 071 e 50lugdo best

< 06 | — ' - -

'g 05 5 e —— melhor individuo da
’g» 0,4 e geragéo

203 valor médio de MQ
S 024t para os individuos
8

©

>

T T
N ©
@ oM

o N~ © n < o N = o N~ © n < oM [V o O o ~
< (2B D I D T O < 0 o™ 0 M @ (SR o] «® I~ o ~
~— - o N O M <t < 0 v o © ~ N~ o © o o o O —
- - - =

Geracoes

Figura 4.5 —Acompanhamento da evolucao do melhor individuo e do MQ médio dos individuos ao longo
das geracoes, para o grafo A60 e valor para a taxa de mutacao igual a 0,0002

Com a reducdo no valor da taxa de mutagdo, o algoritmo permite que os
individuos com boas qualidades, e que tenham sido selecionados para reproducao, possam ter
seus genes transmitidos para as geragcdes seguintes antes de sofrerem mutacdo. Isto pode ser
verificado nos gréaficos apresentados nas Figuras 4.4 e 4.5, em que os valores definidos para a
taxa de mutagdo sdo iguais a 0,0040 e 0,0002, respectivamente. Nestes casos, os valores
referentes ao MQ do melhor individuo e o valor médio de MQ a cada geragdo ndo sdo muito

diferentes das geracdes que se seguem, convergindo para um valor préximo a solucdo best

sem, contudo, alcanca-la.

Outra constatagdo é que, quando sdo utilizados valores muito baixos para a taxa
de mutacdo, como na Figura 4.5, passa a existir uma maior homogeneidade entre os
individuos da populacdo devido a uma reducdo na investigacdo do espaco de busca (o que
pode ser verificado observando-se que a curva referente ao valor médio de MQ sobrepde a
curva referente ao valor de MQ do melhor individuo na quase totalidade das geracdes). Neste
caso, a falta da exploracdo no espaco de busca podera retardar a obtengdo da solugdo 6tima ou

mesmo impedir que ela seja alcancada em algum momento.

Portanto, nos experimentos apresentados na Figura 4.1, para o grafo A60 a melhor
versdo do AGT foi aquela que utilizou a taxa de mutacdo com valor igual a 0,004, por
conseguir alcancar o alvo mais rapidamente. Entretanto, nenhuma das versdes do AGT

conseguiu obter a solug@o best para o referido grafo.
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Com o intuito de verificar se a solugdo best para o grafo A60 pode ser alcancada
com os melhores valores obtidos para a taxa de mutagdo, através de uma ampliacdo do total
de geracdes do AGT, foram realizados novos experimentos. Os resultados destes
experimentos sdo apresentados nas Figuras 4.6 e 4.7, onde sdo utilizados os valores para a
taxa de mutagdo iguais a 0,0040 e 0,0002, respectivamente, com um nimero total de geracdes
para cada versdo igual a 20.000. Com base nas Figuras 4.6 e 4.7 e na Tabela 4.2 é possivel
observar que o aumento do nimero de geragdes permitiu uma melhora na qualidade do
melhor individuo obtido, em comparacdo com a versdo com 1.200 geracdes sem, contudo,
alcancar a solucdo best. Além disso, o tempo computacional gasto no aumento das geracdes
foi muito elevado, o que tornou ruim o desempenho global do AGT. E importante observar
que, apesar da versdo com a taxa de mutagdo igual a 0,0002 obter a melhor solucio de todos
os experimentos apresentados, foi necessario um nimero elevado de geracdes até que ela

fosse alcangada (a melhor solucdo foi obtida na geracdo 14.976).

Taxa de Mutacio Niimero de Geragdes Melhor Solucio Obtida Tempo Total
0,0040 1.200 0,6300 10,70 segundos
20.000 0,6557 174,94 segundos

0,0002 1.200 0,5580 10,83 segundos
20.000 0,6944 166,62 segundos

Tabela 4.2 — Comparacao entre as solucdes obtidas para diferentes versoes do AGT
com o grafo A60 (MQ best = 0,7402)
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Figura 4.6 —Acompanhamento da evolucio do melhor individuo ao longo de 20.000 geracdes, para o grafo
A60 e valor para a taxa de mutacio igual a 0,0040
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Foram realizados experimentos com outras instincias de grafos para estender a

andlise da sensibilidade do AGT em relacdo ao valor da taxa de mutagcdo e os resultados

obtidos foram semelhantes aos resultados apresentados para o grafo A60. As Figuras 4.8 a

4.12 mostram tais resultados, em que o valor do MQ-alvo corresponde a 0,5, utilizando-se

diferentes valores para a taxa de mutacdo, com um total de 200 execucdes do AGT em cada

experimento.
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Figura 4.12 — AGT aplicado ao grafo A100, com diferentes valores para a taxa de mutacio (MQ-alvo =0,5)

Nos experimentos das Figura 4.10 a 4.12, para os grafos com 40 ou mais vértices,

a versdo mais eficiente foi aquela que utilizou o valor para a taxa de mutacio equivalente a
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0,004 (da mesma forma que para o grafo A60, conforme Figura 4.1). Outra observacio
importante € que, para o os grafos A80 e A100, a versdo com a taxa de mutagdo igual a 0,024,
apesar de utilizar um valor para a taxa de mutacao inferior ao proposto no AGT original (para
ambos os grafos a taxa de mutacdo deveria ser igual a 0,0280), ndo conseguiu alcangar o alvo.
Isto deve-se a falta de uma convergéncia minima necessdria para se obter uma evolucio da

populacgdo ao longo das geracdes.

Foram realizados novos experimentos utilizando-se o valor para a taxa de mutacio
equivalente a 0,004, com 10 execucdes para cada versdo aplicada a cada grafo, e os resultados
sdo mostrados na Tabela 4.3 e Figuras 4.13 e 4.14. Nestes resultados pode-se observar, exceto
para os grafos com 20 vértices, as melhores solucdes obtidas foram superiores aquelas obtidas
pelo AGT original. Entretanto, para os grafos com nimeros maiores de vértices os resultados
obtidos foram superiores sem, contudo, conseguirem obter a solugdo best para cada grafo. Os
melhores resultados, obtidos pelo AGT ou AGT+M(0,004), s@o indicados em negrito na
Tabela 4.3.

Grato | Solugfo | Melhoridividuo | Melhoridividus | " ngiiguos
’ AGT+M(0,004)
Al10 0,7083 0,7083 0.7083 0,6505
A20 0,7371 0,7371 0.7177 0,7070
A40 0,7087 0,5919 0.6508 0,6092
A60 0,7402 0,5695 0.6403 0,6213
A80 0,7780 0,5035 0.6778 0,6559
A100 0,8092 0,4765 0.6633 0,6445
E10 0,7083 0,7083 0,7083 0,7083
E20 0,7089 0,5957 0,4848 0,4609
E40 0,6485 0,4077 0,4787 0,4394
E60 0,7402 0,2165 0,3053 0,2721
E80 0,7075 0,2132 0,4002 0,3613
E100 0,6980 0,1544 0,3389 0,3172

Tabela 4.3 — Valores de MQ para solucdes obtidas com as versoes do AGT e AGT+M(0,004)
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Figura 4.13 — Comparacao de resultados obtidos pelo AGT e AGT+M(0,004) para grafos A10 a A100
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Figura 4.14 - Comparacao de resultados obtidos pelo AGT e AGT+M(0,004) para grafos E10 a E100

A partir dos experimentos apresentados nesta secdo, verificou-se que o
desempenho do AGT € muito sensivel ao valor definido para a taxa de mutacao e, portanto,
deve-se ter muito cuidado na definicio deste parimetro. Empiricamente foi verificado
também que o valor para a taxa de mutag@o proposto no AGT original ndo é adequado, tendo
em vista a reducdo na possibilidade dos genes dos melhores individuos serem transmitidos
para geracgdes futuras. Além disso, para as instancias utilizadas, mesmo ajustando-se o valor
da taxa de mutacio, o AGT néo conseguiu obter a melhor solugdo para os grafos maiores. E

possivel concluir, entdo, que outros aspectos do AGT devem ser analisados para tentar obter

melhores solugdes na clusterizag@o de grafos orientados.
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4.1.2. Calibracao do Operador Mutacio

Conforme visto na Secdo 3.2.2, a aplicagdo do operador mutacdo a um elemento
de um individuo da populag¢do mantida pelo AGT corresponde a realizagdo de uma alteracio
no seu valor. A conseqiiéncia desta alteragdo € o transporte do elemento para um cluster c,
obtido aleatoriamente no intervalo 1 < ¢ < n, onde n corresponde ao nimero de vértices do
grafo. Este intervalo, definido no AGT proposto por Doval et al. [13], pode ndo ser adequado,
tendo em vista que a possibilidade de criacio de um novo cluster, durante a aplicagdo do
operador mutacdo a um individuo, aumenta a medida que diminui o nimero total de clusters

da solugio representada pelo individuo.

Desta forma, a proposta de calibracio do operador mutagdo consiste em, a
aplicac¢do do operador, considerando nc o nimero de clusters da melhor soluc¢do obtida até o
momento, obter aleatoriamente o valor ¢ no intervalo 1 < ¢ < [nc + (10% de nc)] para que este
seja o novo valor do elemento afetado. O objetivo desta alteragdo é permitir um ajuste
progressivo no nimero maximo de clusters das solu¢des consideradas a cada geracdo, que
deve convergir para um valor proximo ao nuimero 6timo de clusters. A utilizacdo da
calibragcdo no AGT serd indicada acrescentando-se “+C” e os resultados dos experimentos que

utilizaram esta proposta sao apresentados na Tabela 4.4.

Grafo Solucao Melhor Individuo Melhor Individuo | Média dos Melhores
Best AGT AGT+C Individuos AGT+C

A10 0,7083 0,7083 0,7083 0,6826

A20 0,7371 0,7371 0,7023 0,6929

240 0,7087 0,5919 0,5260 0,4678

A60 0,7402 0,5695 0,5150 0,4874

A80 0,7780 0,5035 0,4369 0,4181

A100 0,8092 0,4765 0,4372 0,4080

E10 0,7083 0,7083 0,7083 0,7083

E20 0,7089 0,5957 0,5243 0,5061

E40 0,6485 0,4077 0,3228 0,2857

E60 0,7402 0,2165 0,1341 0,1093

E80 0,7075 0,2132 0,1435 0,1307

E100 0,6980 0,1544 0,1059 0,0972

Tabela 4.4 — Valores de MQ para solucoes obtidas com as versdes do AGT e AGT+C
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Os gréficos referentes a comparagdo dos resultados do AGT e AGT+C mostrados

na Tabela 4.4, sdo apresentados nas Figuras 4.15 e 4.16.
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Figura 4.15 — Comparacao de resultados obtidos pelo AGT e AGT+C para grafos A10 a A100
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Figura 4.16 — Comparacio de resultados obtidos pelo AGT e AGT+C para grafos E10 a E100

Com base nos resultados apresentados na Tabela 4.4 e Figuras 4.15 e 4.16,
verifica-se que foram obtidos resultados piores do que o AGT original. Apesar disso, a
calibracao pode ser ttil se combinada com outras propostas de alteragdes do AGT, o que serd

mostrado no Capitulo 5.
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4.2. Novo Processo de Selecio de Individuos

Conforme apresentado no Capitulo 3, o processo de selecdo de individuos de uma
geracdo, utilizado pelo AGT original, para a constituicdo da populacdo da geracdo seguinte
corresponde ao método da roleta complementado com elitismo. Apesar de ndo existir um
método de selecdo que pode ser considerado o “melhor absoluto”, conforme visto no Capitulo
2, o objetivo desta secdo ¢é investigar de que forma a substituicio do método de selecdo do
AGT original pelo método de torneio pode permitir ou ndo a obteng@o de solugdes melhores.
No método de selecio por torneio utilizado nos experimentos desta secdo, para a obtengdo de
cada individuo da populacio de uma geragdo, sdo selecionados de forma aleatdria ¢ individuos
da populacdo da geracdo anterior, com ¢ > 2, e o individuo a ser reproduzido para a proxima
geracdo serd aquele que possuir o maior valor para a respectiva func¢do de aptiddo (MQ)

dentre os ¢ candidatos.

Nos experimentos realizados, cujos resultados sdo apresentados na Tabela 4.5 e
Figuras 4.17 e 4.18, foram utilizados diferentes valores para o nimero de individuos que
participam da selecdo de cada individuo. A utilizag@o do torneio na versdo do AGT € indicada
pelo acréscimo de “+T(¢)”, onde ¢ corresponde ao nimero de individuos candidatos que

participam do torneio para a obtengdo de cada individuo da populagdo da préxima geragao.

Grafo Solucao Melhor Individuo | Melhor Individuo Melhor Individuo
Best AGT AGT+T(2) AGT+T(4)
Al0 0,7083 0,7083 0,7083 0,7083
A20 0,7371 0,7371 0,7036 0,7371
A40 0,7087 0,5919 0,6782 0,6782
A60 0,7402 0,5695 0,6334 0,6313
A80 0,7780 0,5035 0,5019 0,4986
Al100 0,8092 0,4765 0,4652 0,4728
E10 0,7083 0,7083 0,7083 0,7083
E20 0,7089 0,5957 0,5722 0,5722
E40 0,6485 0,4077 0,5196 0,5501
E60 0,7402 0,2165 0,2423 0,2366
E80 0,7075 0,2132 0,1926 0,2040
E100 0,6980 0,1544 0,1444 0,1456

Tabela 4.5 — Valores de MQ para solucdes obtidas com as versoes do AGT, AGT+T(2) e AGT+T(4)

63



@ solugao best

a melhor individuo
obtido por AGT

@ melhor individuo
obtido por
AGT+T(2)

@ melhor individuo
obtido por

A10  A20 A40 AB0 A80 A100  AGT+T(4)

Valor da Fungcao MQ

Grafos

Figura 4.17 - Comparacao de resultados obtidos pelo AGT, AGT+T(2) e AGT+T(4)

para os grafos A10 a A100
" o solugZo best
0.9 solugéo bes
(¢
= 0,8
o 07 1y 71 M 7 e B o
'S, 06 11 7 . : O melhor individuo
s : obtido por AGT
T 05 H
[] 4 4 |
h 8’3 | @ melhor individuo
% ’ obtido por
> 02 91 AGT+T(2)
o1 1] ,, / Y, & melhor individuo
R - obtido por
E10 E20 E40 E60 E80 E100 AGT+T(4)
Grafos

Figura 4.18 — Comparacao de resultados obtidos pelo AGT, AGT+T(2) e AGT+T(4)
para os grafos E10 a E100

Para cada experimento, utilizando-se os diferentes grafos, foram realizadas 10
execugdes do algoritmo e € possivel verificar, com base nos resultados mostrados na Tabela
4.5 e nas Figuras 4.17 e 4.18, que o melhor individuo obtido para cada versdao com torneio foi
superior, em alguns casos, em relagdo a melhor solugdo obtida pelo AGT que utiliza o método
da roleta. Para avaliar mais precisamente, ainda que de forma empirica, os beneficios da
substituicdo do método de selecdo de roleta pelo método de torneio, a Figura 4.19 mostra o
melhor individuo obtido a cada geracao durante uma execucdo de cada uma das versdes com

torneio para um grafo com 100 vértices.
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Figura 4.19 — Acompanhamento da evolucio do melhor individuo ao longo de 2000
geracoes do AGT+T(2) e AGT+T(4) utilizando o grafo A100

O gréfico da Figura 4.19 mostra uma menor dispersdo do valor da fun¢cdo MQ
para o melhor individuo obtido em cada gera¢do do AGT+T(2) e AGT+T(4), em comparacgio
com o experimento correspondente realizado com o AGT e apresentado na Figura 3.18 no

Capitulo 3.

Dados estatisticos sdo mostrados na Tabela 4.6, apresentando a magnitude das
flutuacdes dos valores da fungdo MQ para os melhores individuos ao longo das geracdes,
através da indicag@o do valor médio de MQ nas geracdes e do desvio padrdo. Os valores para

o AGT original correspondem aos resultados apresentados na Figura 3.26.

Versao MQ do melhor individuo obtido em cada geracao
Média Aritimética Desvio Padrao
AGT 0,318176 0,038511
AGT+T(2) 0,383738 0,022144
AGT+T(4) 0,386689 0,020809

Tabela 4.6 — Valor médio de MQ ao longo das geracées e desvio padrao
para as versoes com e sem torneio utilizando o grafo A100

Através da Tabela 4.6 pode-se verificar que, para um mesmo grafo, apesar de
existir uma consideravel dispersdo dos valores para MQ ao longo das geracdes, ela € menor
para as versdes que utilizam torneio em comparagdo ao AGT original que utiliza o método da

roleta. Assim, ao utilizar o método de torneio, existe uma convergéncia mais rapida para um
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valor préximo ao valor médio do melhor individuo e uma maior manutengdo das

caracteristicas do melhor individuo ao longo das gera¢des, em relagdo ao AGT original.

4.3. Estudo do Operador de Cruzamento

Outro aspecto que deve ser analisado no AGT ¢ a representacdo utilizada para a
codificacdo dos individuos. Conforme visto na Secdo 3.2.2, o AGT utiliza a codificacio
group-number, em que cada individuo representa uma clusterizacdo valida. Entretanto,
conforme visto na Secdo 3.2.1, esta codificacdo possui a propriedade de simetria, ou seja,
diferentes individuos podem representar uma mesma solucdo de clusterizagdo. Isto acarreta
problemas na aplicacdo do operador de cruzamento como, por exemplo, a possibilidade de
existirem dois pais diferentes que representam uma mesma clusterizacdo e que, apds a
aplicacdo do operador de cruzamento, gerem dois individuos que representam duas
clusterizacdes totalmente diferentes daquela que corresponde aos seus pais. Assim, as
caracteristicas dos dois individuos pais que foram selecionados para populacdo podem néo ser
transmitidas para os filhos. Estendendo o problema, pode-se ter uma total descaracterizacio

dos clusters dos individuos nos quais € aplicado o operador de cruzamento.

Com o objetivo de analisar as repercussdes na qualidade das solugdes obtidas com
0 AGT devido a simetria na representacdo dos individuos, foi desenvolvido um novo operador
de cruzamento que elimina o problema de simetria nesta etapa do AGT. Neste novo operador
de cruzamento € utilizada a idéia de representacdo dos individuos do algoritmo genético de
agrupamento (GGA - Grouping Genetic Algorithm), proposto por Falkenauer [16, 17], e
descrito na Se¢do 3.2.1. As referéncias a utilizacdo do novo operador de cruzamento nos
experimentos com o AGT, em substituicdo ao operador de cruzamento original, serdo

indicadas através do acréscimo de “+G”.

Apesar de utilizar a idéia do GGA, no AGT+G desenvolvido neste trabalho a
representacio dos individuos ndo foi modificada, ficando a eliminag@o da simetria restrita ao
novo operador de cruzamento. A descri¢do do operador de cruzamento utilizado no AGT+G é

apresentada na Figura 4.20.
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Algoritmo para Cruzamento GGA entre dois Individuos, A e B

1. Obtém as partes dos clusters para os individuos A e B

2. Para cada um dos individuos A e B, seleciona um trecho da parte
dos clusters, os segmentos de cruzamento de cada individuo (SCA
e SCB, respectivamente), e identifica os clusters contidos nos

segmentos, armazenando esta informacdo separadamente.

3. Os clusters do SCA sao inseridos na parte de clusters do
Individuo B e os valores dos clusters associados aos vértices
Individuo B que estdo nos clusters de SCA sdo alterados para
refletirem os novos clusters adicionados. Sdo utilizadas novas
numera¢des para os clusters inseridos nos individuos, para que
ndo ocorra uma unido entre os clusters inseridos com os clusters

j& existentes no individuo.

4. O passo 3 é refeito, inserindo-se o SCB no individuo A.

Figura 4.20 — Algoritmo do operador de cruzamento do AGT+G

Um exemplo de aplicacdo do operador de cruzamento utilizado no AGT+G ¢é
fornecido na Figura 4.21 em que, partindo-se de dois individuos pais, sdo gerados dois

individuos filhos.

Conforme apresentado na Tabela 4.7 e Figuras 4.22 e 4.23, os resultados
experimentais obtidos com as 10 execucdes do AGT+G mostraram que a substituicio do
operador de cruzamento piorou a qualidade das solucdes obtidas, em comparagdo as obtidas
pelo AGT original. Entretanto, tais resultados ndo devem ser considerados definitivos no que
diz respeito a ndo utilizacdo do novo operador. Tendo em vista que outras caracteristicas do
AGT possuem forte influéncia nos resultados como, por exemplo, a taxa de mutacdo, e uma
conclusdo mais consistente s6 poderd ser obtida quando combinacgdes de diferentes propostas
de alteracdes do AGT forem consideradas concomitantemente com o novo operador de

cruzamento, o que sera realizado no Capitulo 5.
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Figura 4.21 — Exemplo de utilizacdo do operador de cruzamento do AGT+G

Grafo Solucao Melhor Individuo | Melhor Individuo Méd.ia,dos Melhores
Best AGT AGT+G Individuos AGT+G

A10 0,7083 0,7083 0,7083 0,7083

A20 0,7371 0,7371 0,6620 0,6456

A40 0,7087 0,5919 0,5283 0,4665

A60 0,7402 0,5695 0,4921 0,4852

A80 0,7780 0,5035 0,4476 0,4240

A100 0,8092 0,4765 0,4236 0,4046

E10 0,7083 0,7083 0,7083 0,7083

E20 0,7089 0,5957 0,5681 0,5317

E40 0,6485 0,4077 0,3111 0,2718

E60 0,7402 0,2165 0,1311 0,1106

E80 0,7075 0,2132 0,1622 0,1315

E100 0,6980 0,1544 0,1187 0,0985

Tabela 4.7 — Valores de MQ para solucoes obtidas com as versoes do AGT e AGT+G
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Figura 4.22 — Comparacao de resultados obtidos pelo AGT e AGT+G para grafos A10 a A100
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Figura 4.23 — Comparacao de resultados obtidos pelo AGT e AGT+G para grafos E10 a E100

Uma observacio importante sobre o novo operador de cruzamento diz respeito a
convergéncia dos individuos da populacdo ao longo das geracdes. Com base na Figura 4.24,
Tabela 4.8 e Figura 3.26 (no Capitulo 3) pode-se verificar que a dispersao da melhor solucdo
obtida AGT+G foi reduzida em relagdo ao AGT original aplicado ao mesmo grafo A100, o

que reforca a necessidade de aprofundar no estudo do AGT+G, o que serd feito no Capitulo 5.
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Figura 4.24 — Acompanhamento da evolucdo do melhor individuo ao longo de 2.000 geracoes
do AGT+G utilizando o grafo A100

Versao MQ do melhor individuo obtido em cada geracao
Média Aritimética Desvio Padrao
AGT 0,318176 0,038511
AGT+G 0,324205 0,033051

Tabela 4.8 — Valor médio de MQ e desvio padrao para versoes AGT e AGT+G para grafo A100

4.4. Procedimento de Busca Local

Existem muitos trabalhos que utilizam um moddulo de busca local, também
referenciado na literatura como hill climbing, para tentar melhorar a qualidade das solucdes
obtidas por um AG. Nesta abordagem, durante o processo evolutivo do AGT, enquanto o
melhor individuo obtido a cada iteracdo ndo corresponder a solucdo OGtima para a
clusterizacdo, pode-se tentar melhora-lo através da aplicagdo de um procedimento de busca
local. Basicamente, o procedimento de busca local consiste em uma investigacdo da
vizinhanca de uma solucdo, com o objetivo de obter um 6timo local, e normalmente é
realizada através da substituicio de valores dos genes de um individuo por valores que podem

ser definidos aleatoriamente ou obtidos conforme alguma caracteristica do problema e da

instancia.

No AGT com busca local proposto neste trabalho, e referenciado com a indicagdo

“+B”, durante o procedimento de busca local parte-se de uma clusterizacdo C, € C, obtida
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pelo AGT, e sdo analisadas vdrias clusterizacdes C;, C», C3, ..., C, € C da vizinhanga de C,. A
clusterizacdo C, corresponde a melhor solucdo obtida em cada geracdo e cada uma das outras
n clusterizacdes € obtida através de uma unica modificacdo no identificador do cluster de
algum vértice da clusterizacio obtida na iteragc@o anterior. Os passos principais da busca local

proposta neste trabalho sao apresentados no algoritmo da Figura 4.25.

Algoritmo Buscalocal (entrada: clusterizagdo Cj)

1. MQ. < funcédo de aptidéo da clusterizacao Cy;

2. Para i <« 1 até n faga // para todos os n vértices do grafo

3. Para cada cluster g € Q computar nA;(g) que correspondente a
soma do total de arcos incidentes do vértice v; nos
vértices do cluster g e o total de arcos incidentes dos

vértices de g no vértice v;y;

4. gMax; ¢ q tal que nA;(q) seja o maior valor obtido em 3;

5. Se gMax; # cluster(v;) entao

6. NovoMQq — valor da aptidéo da clusterizacao C;
considerando o vértice v; contido no cluster gMax;;

7. Fim se;

8. Se NovoMQ. > MQ. entao

9. Substituir o cluster(v;) na clusterizagao C;.; por gMax;;

10. MQ. ¢ funcdo de aptidé&o da nova clusterizacgédo Cj;

11. Senao

12. Manter v; no cluster original da clusterizacado C;_i;

13. Fim se;

14. Fim para;

15. Retornar a clusterizacgao C,.

Figura 4.25 — Algoritmo de busca local aplicado a uma clusterizaciao C,

Foi realizada uma bateria de experimentos para o AGT+B e as melhores solugdes
obtidas apds 10 execucdes para cada grafo sdo apresentadas na Tabela 4.9 e Figuras 4.26 e
4.27, comparando-as com as melhores solucdes obtidas ap6s 10 execugdes do AGT. Nestes

experimentos, a versao AGT+B conseguiu obter a solucdo best para todos os grafos
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utilizados, de 10 a 100 vértices. Vale ressaltar que o valor médio para a fungdo MQ dos
melhores individuos obtidos nas 10 execugdes do AGT+B foi muito superior ao melhor

individuo obtido nas 10 execugdes do AGT para os maiores grafos.

Grafo Solucao Melhor Individuo | Melhor Individuo Méd_ia,dos Melhores
Best AGT AGT+B Individuos AGT+B

AlO 0,7083 0,7083 0,7083 0,7083

A20 0,7371 0,7371 0,7371 0,7371

240 0,7087 0,5919 0,7087 0,6754

A60 0,7402 0,5695 0,7402 0,7339

A80 0,7780 0,5035 0,7780 0,7372

A100 0,8092 0,4765 0,8092 0,7827

E10 0,7083 0,7083 0,7083 0,6505

E20 0,7089 0,5957 0,7089 0,6974

E40 0,6485 0,4077 0,6485 0,6201

E60 0,7402 0,2165 0,7402 0,7402

ES0 0,7075 0,2132 0,7075 0,6721

E100 0,6980 0,1544 0,6980 0,6564

Tabela 4.9 — Valores de MQ para solugoes obtidas com as versoes do AGT e AGT+B
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Figura 4.26 — Comparacao de resultados obtidos pelo AGT e AGT+B para grafos A10 a A100
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Figura 4.27 — Comparacao de resultados obtidos pelo AGT e AGT+B para grafos E10 a E100

Com base na qualidade das solu¢des obtidas para os grafos de 10 a 100 vértices,
estendemos os experimentos para grafos maiores, com 160, 200, 500 e 1000 vértices. Os
resultados obtidos para os grafos maiores, com 10 execugdes da versdo original do AGT e da
versdo AGT+B para cada grafo, sdo apresentados na Tabela 4.10 e Figuras 4.28 e 4.29. Nestes
experimentos observa-se novamente que a utilizacdo da busca local permitiu a obtengdo de
resultados muito superiores do que a sua ndo utilizacdo. Entretanto, para estas novas

instancias, a solugcdo best foi obtida apenas para os grafos A160 (160 vértices) e E200 (200

vértices).
Grafo Solucao Melhor Individuo | Melhor Individuo Méd_ia,dos Melhores
Best AGT AGT+B Individuos AGT+B
A160 0,9090 0,5401 0,9090 0,8903
A200 0,8783 0,4198 0,8157 0,8066
A500 0,8785 0,3593 0,8314 0,8182
A1000 0,9415 0,4486 0,8708 0,8563
E160 0,7364 0,0597 0,7184 0,6922
E200 0,7662 0,0669 0,7662 0,7544
E500 0,8759 0,0079 0,7869 0,7666
E1000 0,8865 -0,0030 -0,0011 -0,0025

Tabela 4.10 — Valores de M(Q para solucdes obtidas com as versoes do AGT original e AGT+B
para instincias grandes
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Figura 4.28 — Comparacao de resultados obtidos pelo AGT e AGT+B para grafos A160 a A1000
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Figura 4.29 — Comparacao de resultados obtidos pelo AGT e AGT+B para grafos E160 a E1000
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Com relacdo aos experimentos realizados € importante observar que foram
obtidos resultados muito ruins, com valores negativos, para a funcio MQ das melhores
solugdes obtidas com o grafo E1000 (1000 vértices), mesmo pelo AGT+B. Neste caso, a
investigacdo do espaco de busca ao longo das geracdes de cada uma das execugdes do
AGT+B nio obteve, em momento algum, um individuo préximo a solucdo best que
permitisse ao procedimento de busca local alcangé-la. Portanto conclui-se que, para se obter a
eficacia no procedimento de busca local, o AGT deve ser capaz de gerar individuos que
representem solucdes contidas na regido de busca préxima a da solucdo best e isto se torna
mais dificil 2 medida que as instincias utilizadas sdo maiores, tendo em vista que o espago de
busca cresce exponencialmente em relacdo ao tamanho do grafo. Como somente a utilizacio

da busca local nao é suficiente para gerar solucdes de qualidade, uma sugestio € a sua

utilizacdo no AGT em conjunto com outras adaptacdes, o que serd feito no Capitulo 5.
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4.5. Diversificacdo da populacao

O procedimento de diversificacdo da populacdo, proposto neste trabalho,
corresponde a geracdo de uma nova populacdo de individuos que substitui a populacido de
uma geracdo sempre que o valor médio da fungdo de aptidio (MQ) dos individuos da
populacdo nao for incrementado durante um determinado nimero de geracdes. Durante a
execucdo do procedimento de diversificacdo, a geracdo da nova populacdo nio é realizada de
forma aleatéria, mas sim, aproveitando caracteristicas do melhor individuo obtido pelo
algoritmo até a geracdo corrente. A Figura 4.30 apresenta o algoritmo referente ao

procedimento de diversificacao.

Procedimento de diversificagdo da populagdo

1. Criar uma nova populagdo em que todos os individuos s&o iguais ao

melhor individuo obtido até a geracdo corrente.

2. Para cada individuo da nova populagao faga

3. Escolher, aleatoriamente, uma ou mais janelas na estrutura do
individuo. O tamanho de cada Jjanela também ¢é definido
aleatoriamente.

4. Para cada elemento interno a cada janela escolhida, obter um

novo valor aleatdério que ird substituir o atual wvalor do

elemento.

5. Fim-para

6. Substituir toda a populagdo da geragao corrente pela nova

populacgédo criada.

Figura 4.30 — Algoritmo de diversificacao da populacao

A proposta da insercdo do procedimento de diversificacdo surgiu a partir da
constatagdo de que quando o valor médio da fungdo de aptiddao dos individuos nao melhora
durante um determinado ndmero de geracdes, a evolucdo da populacdo pode ficar

comprometida. Isto pode ocorrer devido a um dos seguintes fatores:
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- convergéncia prematura da populacdo: uma grande quantidade de individuos
da populacdo possui caracteristicas semelhantes entre si e, portanto,
correspondem a solugdes de uma regido especifica do espaco de busca.
Conforme visto na Se¢do 2.1, a falta de investigacdo de diferentes regides do

espaco de busca reduz a possibilidade de obtencao da solucdo 6tima;

- elevada dispersdo dos individuos: cada individuo da populacido sofre muitas
alteracdes em um ndmero reduzido de geracdes, impedindo que as boas
qualidades dos melhores individuos sejam transmitidas para as geracdes

seguintes e, dessa forma, a populacdo ndo evolui.

A Figura 4.31 ilustra a aplicacio do procedimento de diversificacdo para a
clusterizacdo de um grafo com 8 vértices e uma populagdo com 6 individuos. O procedimento
de diversificacdo foi considerado neste trabalho como uma geracdo do processo evolutivo e,
ap6s a sua aplicagdo, é realizado o passo de selecdo dos individuos para constituirem a
populagdo da geracdo seguinte sobre a qual serdo aplicados o operador mutagdo e o operador

de cruzamento.

feanenan
2351
(s als[2[1]x)
melhor individuo ' nnngna
000000

. 2B

nova populacgao

A

Figura 4.31 — Exemplo de aplicacdo do procedimento de diversificacao da populacao

Um parametro a ser considerado nesta proposta € o nimero total de geracdes sem
que ocorra uma melhora no valor médio da fung¢io de aptiddo, a partir do qual o procedimento
de diversificacdo da populagdo deverd ser ativado. Assim, a utiliza¢do deste procedimento no
AGT sera referenciada neste trabalho através da indicacdo “+D(d)” onde d € o nimero de
iteracdoes do algoritmo (geragdes), sem a melhora no valor médio de M(Q, para que o

procedimento de diversificacdo seja ativado.
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Os resultados dos experimentos preliminares realizados para avaliar a inclusio da
proposta de diversificacdo sdo apresentados na Tabela 4.11 e Figuras 4.32 e 4.33. Nestes
experimentos, cada versdo foi executada 10 vezes para cada grafo, e s@o mostrados os

melhores resultados obtidos para cada versao.

Grafo Solucao Melhor Individuo | Melhor Individuo | Melhor Individuo
Best AGT AGT+D(10) AGT+D(25)
Al0 0,7083 0,7083 0,7083 0,7083
A20 0,7371 0,7371 0,7036 0,7124
A40 0,7087 0,5919 0,6766 0,6324
A60 0,7402 0,5695 0,6704 0,6276
A80 0,7780 0,5035 0, 6955 0,6440
Al100 0,8092 0,4765 0,6875 0,6204
E10 0,7083 0,7083 0,7083 0,7083
E20 0,7089 0,5957 0,6134 0,5722
E40 0,6485 0,4077 0,5145 0,4534
E60 0,7402 0,2165 0,3138 0,3182
E80 0,7075 0,2132 0,3994 0,3863
E100 0,6980 0,1544 0,3879 0,3213
Tabela 4.11 — Valores de MQ para solucdes obtidas com as versdoes do AGT original,
AGT+D(10) e AGT+D(25)
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) @ melhor individuo
A10  A20 A40 A60 A80 A100  opyido por
Grafos AGT+D(25)

Figura 4.32 — Comparacao de resultados obtidos pelo AGT, AGT+D(10) e AGT+D(25)
para grafos A10 a A100
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Figura 4.33 — Comparacao de resultados obtidos pelo AGT, AGT+D(10) e AGT+D(25)
para grafos E10 a E100

Com base nestes resultados, pode-se verificar que, para todas as instancias com 40
ou mais vértices, as versdes com a diversificacdo obtiveram resultados superiores ao AGT.
Além disso, para os grafos maiores, a versio AGT+D(10) obteve melhores resultados do que
AGT+D(25). Uma explicac@o para esta ultima constatacdo pode estar relacionada ao nimero
de execucdes do procedimento de diversificagdo da populacdo: com um nimero menor de
geracdes sem evolugdo da populacdo para que a sua ativacdo ocorra, o nimero de ativacdes da
diversificacdo é muito maior no AGT+D(10) do que no AGT+(25). Os graficos das Figuras
4.34 a 4.45 apresentam a evolucdo da populacdo ao longo das geracdes para a melhor
execucdo do AGT com diversificagdo para os grafos A100 e E100, considerando a aplicacdo

da diversificacdo apds 10 geracdes (Figuras 4.34 a 4.39) e 25 geracdes (Figuras 4.40 a 4.45).

0,7 1 e 5 0lugdo best

—— melhor individuo da
geragdo AGT+D(10)

Valor da Funcéo de Aptidao (MQ)
o
[$)]

Geracoes

Figura 4.34 — Acompanhamento da evolucido do melhor individuo ao longo de 2.000 geracoes
do AGT+D(10), para o grafo A100
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Figura 4.35 - Acompanhamento da evolucio do valor médio para a funcio de aptidao
dos individuos de cada uma das 2.000 geracoes do AGT+D(10), para o grafo A100
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Figura 4.36 — Detalhes das Figuras 4.34 e 4.35 referentes as evolucdes do melhor individuo e do valor
médio para a funcio de aptidao dos individuos entre as geracoes 1.000 e 1.100
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1716

1765 A

1814 A

1863

1912

1961

e 5 0lugdo best

—— melhor individuo da
geragado AGT+D(10)

Figura 4.37 — Acompanhamento da evolucao do melhor individuo ao longo de 2.000 geracoes
do AGT+D(10), para o grafo E100
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e 5 0lugdo best
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geracao do
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Figura 4.38 — Acompanhamento da evolucio do valor médio para a funcao de aptidao
dos individuos de cada uma das 2.000 geracoes do AGT+D(10), para o grafo E100
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Figura 4.39 — Detalhes das Figuras 4.37 e 4.38 referentes as evolucdes do melhor individuo e do valor
médio para a funcio de aptidao dos individuos entre as geracdes 1.000 e 1.100
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Figura 4.40 — Acompanhamento da evolucao do melhor individuo ao longo de 2.000 geracoes

do AGT+D(25), para o grafo A100
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Figura 4.41 — Acompanhamento da evolucio do valor médio para a funcio de aptidao
dos individuos de cada uma das 2.000 geracoes do AGT+D(25), para o grafo A100
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Figura 4.42 — Detalhes das Figuras 4.40 e 4.41 referentes as evolucdoes do melhor individuo e do valor
médio para a funcio de aptidao dos individuos entre as geracdes 1.000 e 1.100
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Figura 4.43 — Acompanhamento da evolucao do melhor individuo ao longo de 2.000 geracoes
do AGT+D(25), para o grafo E100
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Figura 4.44 — Acompanhamento da evolucio do valor médio para a funcao de aptidao
dos individuos de cada uma das 2.000 geracoes do AGT+D(25), para o grafo E100
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Figura 4.45 — Detalhes das Figuras 4.43 e 4.44 referentes as evolucdoes do melhor individuo e do valor
médio para a funcio de aptidao dos individuos entre as geracdes 1.000 e 1.100

A partir dos resultados apresentados nas Figuras 4.34 a 4.45 verifica-se que a
inclusdo do procedimento de diversificagdo da populacdo ao AGT permitiu um aumento
gradativo do valor do melhor individuo obtido a cada geracdo e do valor médio para a funcio
MQ considerando todos individuos da populacdo em cada geracdo. Isto permitiu que
ocorresse uma evolug@o da populag@o ao longo das geragdes, em contraste com os gréaficos de

acompanhamento dos valores da fun¢do MQ para o AGT, apresentados na Sec¢do 3.4.

Observando os detalhes dos graficos, apresentados nas Figuras 4.36, 4.39, 4.42 e
4.45, verifica-se ocorréncia de fortes crescimentos e quedas em alguns pontos das curvas dos
valores de MQ para o melhor individuo e para o valor médio. As quedas correspondem aos
valores referentes ao valor médio da funcdo de aptiddo dos individuos da populacio

imediatamente apds cada ativacio do procedimento de diversificacdo, e sdo seguidos de fortes
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crescimentos que correspondem 2a geragdo imediatamente seguinte, apds o processo de
selecdo e a aplicagdo dos operadores genéticos. E importante observar também que, apés o
um crescimento da curva que segue o momento da diversificacdo, existe uma queda gradativa
nos valores da fung¢éo de aptiddo do melhor individuo e no valor médio dos individuos. Este
comportamento, que ¢ recorrente apds cada aplicagdo do procedimento de diversificacdo,
deve-se ao cariter de dispersdo do AGT, que possui todas as suas caracteristicas originais

entre cada duas aplica¢Ges consecutivas do procedimento de diversificagao.

Apesar da verificagdo deste comportamento ascendente e descendente do valor de
MQ ao longo das geragdes, se forem considerados periodos maiores observa-se que ocorre um
aumento gradativo na qualidade dos melhores individuos obtidos. Deve-se observar também
que, para as 2.000 iteracdes das melhores execugdes do AGT+D(10) para os grafos A100 e
E100, os melhores individuos foram obtidos nas geracdes 1960 e 1930, respectivamente.
Considerando as 10 execugdes do AGT+D(10) e AGT+D(25), as médias das iteragdes em que

o melhor individuo foi obtido para cada grafo sdo apresentadas na Tabela 4.12.

Versao AGT+D(10) Versao AGT+D(25)

Grafo Solugao T?it:“

Best | Geragdes| Ma Médio’ g"ff';gadeas% MQ Médio' g"ff;gadeassz
Al0 0,7083 200 0,6955 25,3(13%) 0,7083 50,4 (25%)
A20 0,7371 400 00,6963 229,3(57%) 0,7010 328,1(82%)
A40 0,7087 800 0,6491 721,4(90%) 0,5934 724,1(91%)
A60 0,7402 1.200 0, 6545 1.179,6(98%) 0,6057 1.160,0(97%)
A80 0,7780 1.800 0,6642 1.566,1(87%) 0,6168 1.549,6(86%)
A100 0,8092 2.000 0,6621 1.970,5(99%) 0,6024 1.944,2(97%)
E10 0,7083 200 0,7083 45,0 (23%) 0,7083 70,0(35%)
E20 0,7089 400 0,5613 312,5(78%) 0,5275 280,6(70%)
E40 0,6485 800 0,4764 716,0(90%) 0,4065 725,1(91%)
E60 0,7402 1.200 0,2898 1.093,9(91%) 0,2678 1.159,8(97%)
E80 0,7075 1.800 0,3807 1.563,3(87%) 0,3416 1.582,9(88%)
E100 0,6980 2.000 0,3648 1.968,3(98%) 0,2992 1.955,7(98%)

" Valor médio da fungio MQ para os melhores individuos obtidos nas 10 execucdes
% Valor médio das geracdes em que o melhor individuo foi obtido nas 10 execucdes. Entre parénteses, o percentual do total de geragdes.

Tabela 4.12 — MQ médio dos melhores individuos obtidos e valor médio das iteracoes em que o melhor
individuo foi obtido nas 10 execucdes das versoes AGT+D(10) e AGT+D(25)
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A partir dos dados apresentados na Tabela 4.12 € possivel constatar que, para cada
um dos grafos com 20 ou mais vértices, a geracdo em que o melhor individuo foi obtido é
muito proxima da ultima geracdo da execucdo do AGT com diversificacdo. Com base nesta
constatagdo foram realizados novos experimentos com estes grafos para verificar se o
aumento no nimero de geracdes ird permitir ao algoritmo melhorar as solucdes obtidas.
Nestes novos experimentos, foi realizada uma tnica execucdo da versio AGT+D(10) e da
AGT+D(25) para cada um dos grafos de 20 a 100 vértices, considerando-se um total de

32.000 geracgdes. Os resultados obtidos sdo apresentados na Tabela 4.13 e Figuras 4.46 e 4.47.

Versao AGT+D(10) Versao AGT+D(25)
Grafo SUlEEE . .
Best Melhor Obtido na Melhor Obtido na
Individuo Geracao Individuo Geracao
A20 0,7371 0,7371 10.569 0,7371 4.052
A40 0,7087 0,6681 888 0,6657 1.772
A60 0,7402 0,7136 14.315 0,7192 23.074
A80 0,7780 0,7657 20.608 0,7589 25.349
A100| 0,8092 0,7817 27.702 0,7421 31.734
E20 0,7089 0,6134 27.871 0,6134 5.048
E40 0,6485 0,5614 12.695 0,5195 22.039
E60 0,7402 0,3488 24.826 0,3272 31.046
ES0 0,7075 0,4652 31.975 0,4706 27.522
E100 | 0,6980 0,4985 29.341 0,4929 25.623

Tabela 4.13 — MQ dos melhores individuos obtidos e as geracdes em que o melhor individuo foi obtido

para uma execucao das versoes AGT+D(10) e AGT+D(25), com 32.000 geracoes

1,0 )
0.9 B solucéo best
g os
2 07 lmem el @ AGT+D(10)
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'S, 0.6 Zﬁ § % N (padréo)
s 1L ]
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raboml 1 e (32.000 ger)
§ os THIN | AG;I'DSS-
N LT =] +
5 o5 (M i B
© 1 i (padrao)
o1 I M L @ AGT+D(25)
. L it (32.000 ger.)
A20  A40  AB0  AS80
Grafos

Figura 4.46 — Melhor individuo obtido pelas versoes AGT+D(10) e AGT+D(25), com total de geracdes
padrao e com total de geracoes igual a 32.000, para os grafos A20 a A100
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Figura 4.47 — Melhor individuo obtido pelas versoes AGT+D(10) e AGT+D(25), com total de geracoes
padrao e com total de geracoes igual a 32.000, para os grafos E20 a E100

Com o aumento do nimero de geragdes para 32.000 foram obtidas solugdes
melhores do que utilizando o total de geracdes igual a 2.000. Por outro lado, houve um
aumento considerdvel no tempo total de execucdo de cada experimento, conforme
apresentado na Tabela 4.14. O acompanhamento da evolugdo gradativa do melhor individuo
da populacdo ao longo de todas as geracdes do AGT+D(10) e AGT+(25), utilizando-se os
grafos A100 e E100, pode ser realizado a partir dos gréficos das Figuras 4.48 a 4.51.

Versao AGT+D(10) Versao AGT+D(25)

Grafo Padrao il Padrao il

Geracoes Geracoes
AlQ 0,1 s 10,6 s 0,1 s 10,5 s
A20 0,4 s 30,8 s 0,4 s 31,6 s
A40 2,6 s 100,1 s 2,6 s 100,0 s
A60 10,5 s 260,4 s 10,7 s 264,5 s
AB80 18,0 s 350,2 s 18,2 s 354,1 s
A100 32,4 s 507,1 s 32,6 s 514,2 s
E10 0,1 s 10,5 s 0,1 s 10,5 s
E20 0,4 s 32,1 s 0,4 s 32,7 s
E40 2,6 s 99,2 s 2,6 s 101,1 s
E60 10,6 s 276,2 s 10,7 s 280,7 s
E80 18,0 s 356,2 s 18,2 s 358,3 s
E100 32,8 s 519,7 s 33,1 s 522,3 s

Tabela 4.14 — Tempo de execucao utilizado pelas versdes AGT+D(10) e AGT+(25) com
nimero de geracdes padrao e com 32.000 geracoes
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Figura 4.48 — Acompanhamento da evolucao do melhor individuo ao longo de 32.000 geracdes

do AGT+D(10), para o grafo A100
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Figura 4.49 — Acompanhamento da evolucao do melhor individuo ao longo de 32.000 geracdes

do AGT+D(25), para o grafo A100
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Figura 4.50 — Acompanhamento da evolucdo do melhor individuo ao longo de 32.000 geracoes

do AGT+D(10), para o grafo E100
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Valor da Funcéo de Aptidao (MQ)

Figura 4.51 — Acompanhamento da evolucao do melhor individuo ao longo de 32.000 geracdes
do AGT+D(25), para o grafo E100

A vpartir dos resultados obtidos com o acréscimo do procedimento de

diversificacdo da populagcdo ao AGT € possivel concluir que:

1. houve uma melhora significativa na qualidade das solu¢cdes obtidas em

comparacdo com o AGT original;

2. aumentando-se o total de geracdes do AGT com o procedimento de
diversificacdo pode-se obter melhores resultados, apesar do aumento no

tempo de execugdo utilizado;

3. a definicdo do intervalo de aplicagdo do procedimento de diversificagdo
também interferiu nos resultados, em que, para um intervalo igual a 10
geracdes sem a evolucdo da populagdo, os resultados foram melhores do

que quando foi utilizado um intervalo maior, igual a 25 geracgdes.

4.6. Comparacao entre as Diferentes Propostas

Nas secdes anteriores todas as propostas de adaptacdes do AGT foram
comparadas, uma a uma, com a versdo original do AGT. As Tabelas 4.15 e 4.16 realizam
consolida¢des mostrando, de forma comparativa, os resultados obtidos por todas as propostas

sugeridas para melhorar o desempenho do AGT, utilizando os grafos de 10 a 100 vértices.

A Tabela 4.15 apresenta o valor para a funcdo MQ do melhor individuo obtido por

cada versao do AGT.
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Solugdo AGT AGT | AGT | AGT | AGT | AGT | AGT | AGT
Grafo | “gest | AGT | .m(0,0040) | +C | +T(@) | +T(4) +G +B | +D(10) | +D(25)

Al0 0,7083 [0,7083 0,7083 0,7083|0,7083|0,7083|0,7083|0,7083|0,7083|0,7083

A20 0,7371 |0,7371 0,7177 0,7023|0,7036|0,7371 |0,6620|0,7371|0,7036|0,7124

A40 0,7087 |0,5919 0,6508 0,5260|0,6782|0,6782|0,5283|0,7087|0,6766|0,6324

A60 0,7402 | 0,5695 0,6403 0,5150|0,6334|0,6313(0,4921|0,7402|0,6704|0,6276

A80 0,7780 | 0,5035 0,6778 0,4369|0,5019|0,4986 | 0,4476|0,7780|0,6955|0,6440

A100 | 0,8092 | 0,4765 0,6633 0,4372|0,4652|0,4728 |0,4236|0,8092|0,6875|0,6204

EL0 0,7083 [0,7083 0,7083 0,7083|0,7083|0,7083|0,7083|0,7083|0,7083|0,7083

E20 0,7089 |0,5957 0,4848 0,5243|0,5722|0,5722|0,5681|0,7089|0,61340,5722

E40 0,6485 | 0,4077 0,4787 0,3228|0,5196|0,5501|0,3111|0,6485|0,5145|0,4534

E60 0,7402 | 0,2165 0,3053 0,1341(0,2423|0,2366/0,1311|0,7402|0,3138|0,3182

E80 0,7075 | 0,2132 0,4002 0,1435(0,1926|0,2040|0,1622|0,7075|0,3994|0,3863

E100 | 0,6980 | 0,1544 0,3389 0,1059|0,1444|0,1456|0,1187|0,6980|0,3879|0,3213

Tabela 4.15 — Valores de MQ para os melhores individuos obtidos com 0 AGT original,
e com cada uma das alteracdes propostas

Os dados descritos na Tabela 4.15 sdo apresentados graficamente nas Figuras 4.52

e 4.53.
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Figura 4.52 — Comparacio dos melhores individuos obtidos pelo AGT
e pelas versoes propostas, para os grafos A10 a A100
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Figura 4.53 — Comparacao dos melhores individuos obtidos pelo AGT

e pelas versoes propostas, para os grafos E10 a E100

Analisando os resultados dos melhores individuos obtidos para cada uma das

versdes indicadas na Tabela 4.15, é possivel concluir que:

os melhores resultados foram obtidos pela versao com a insercdo da busca
local, que obteve a solucdo best para todos o grafos e um resultado médio

muito proximo da solucéo best;

para os grafos maiores (com 60 ou mais vértices), apds a versdo com busca
local, as versdes que obtiveram os melhores resultados foram as versdes
com reducdo no valor da taxa de mutacdio e com a insercdo do

procedimento de diversificacdo;

as propostas de calibracdo (AGT+C) e de cruzamento utilizando a
representacio GGA (AGT+G) obtiveram os piores resultados, de uma
forma geral, mesmo se comparados com o AGT original. Para resultados
mais contundentes € necessario analisar o comportamento destas versdes

em conjunto com as demais, o que serd feito no Capitulo 5;

os resultados obtidos pelas versdes com selecdo por torneio também

obtiveram resultados nao satisfatérios para grafos maiores.
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A Tabela 4.16 apresenta, de forma comparativa, o valor médio de MQ nas 10

execucdes de cada versdo, para cada grafo. As Figuras 4.54 e 4.55 mostram tais resultados

graficamente.
Solugdo AGT AGT | AGT | AGT | AGT | AGT | AGT | AGT
Grafo | “gest | AGT | .M(0,0040) | +C | +T(2) | +T@) | +G +B | +D(10) | +D(25)
Al0 0,7083 | 0,7083 0,6505 0,6826|0,7083|0,7083|0,7083|0,7083|0,6955|0,7083

20 | 0,7371 |0,7289| 0,7070 |0,6929|0,6784|0,7075|0,6456|0,7371|0,6963|0,7010
40 | 0,7087 |0,5651| 0,6092 |0,4678|0,6630|0,6626|0,4665|0,6754|0,6491|0,5934
A60 | 0,7402 |0,5537| 0,6213 |0,4874|0,6236|0,6173|0,4852|0,7339|0,6545|0,6057
A80 | 0,7780 |0,4921| 0,6559 |0,4181|0,4879|0,4889|0,4240|0,7372|0,6642|0,6168
A100 | 0,8092 | 0,4552| 0,6445 |0,4080|0,4504 |0,4466|0,4046|0,7827|0,6621|0,6024
E10 | 0,7083 |0,7083| 0,7083 |0,7083|0,7083|0,5100|0,7083|0,6505|0,7083|0,7083
E20 | 0,7089 | 0,5734| 0,4609 |0,5061 |0,4914[0,5090|0,5317|0,6974|0,5613|0,5275
E40 | 0,6485 | 0,3716| 0,4394 |0,2857|0,4780|0,4864|0,2718|0,6201|0,4764|0,4065
E60 | 0,7402 |0,1962| 0,2721 |0,1093|0,2080|0,2032|0,1106|0,7402|0,2898|0,2678
E80 | 0,7075 | 0,1940| 0,3613 |0,1307|0,1820|0,1849|0,1315|0,6721|0,3807|0,3416
E100 | 0,6980 |0,1416| 0,3172 |0,0972|0,1362|0,1355|0,0985|0,6564 |0,3648|0,2992
Tabela 4.16 — Valores de MQ médios obtidos com 0 AGT original,
e com cada uma das alteracdes propostas
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Figura 4.54 — Comparacio dos valores de MQ médio referentes as 10 execucoes do AGT e de

cada versao proposta, para os grafos A10 a A100
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Figura 4.55 — Comparacio dos valores de M(Q médio referentes as 10 execucoes do AGT e de
cada versao proposta, para os grafos E10 a E100

Para todos os experimentos realizados, o comportamento médio das diferentes
versdes corresponde ao comportamento da execugdo que obteve o melhor individuo para cada
versdo e para cada grafo. Um aspecto importante a ser analisado é o tempo de execucdo

utilizado para cada versdo, conforme apresentado na Tabela 4.17.

AGT AGT | AGT | AGT | AGT | AGT | AGT | AGT
Grafo AGT +M(0,0040) | +C +T(2) | +T@) | +G +B | +D(10) | +D(25)
Al0 0,682 0,071 0,070 0,083 0,082 0,070 0,067 0,067 0,067
A20 8,548 0,427 0,433 0,465 0,446 0,446 0,374 0,426 0,427
A40 104,391 2,568 2,649 2,690 2,682 2,656 2,238 2,558 2,589
A60 58,884 10,696 11,068 11,107 | 11,102 11,087 7,958 (10,507 | 10,727
A80 1.483,246 18,008 | 18,482 19,322 19,298 |18,575|15,367|18,033| 18,194
A100 3.321,629 32,463 (32,982 | 34,417 | 34,354 32,960|27,849 32,383 (32,619
E10 0,673 0,065 0,071 0,082 0,091 0,072 0,065 0,067 0,068
E20 8,845 0,445 0,447 0,483 0,488 0,445 0,367 0,429 0,435
E40 104,177 2,556 2,631 2,728 2,716 2,636 2,260 2,566 2,596
E60 656,204 10,570 10,991]11,092| 11,109 10,982 8,146 (10,589| 10,650
E80 1.479,860 17,844(18,413]119,191 19,187 |18,425|15,547|18,031|18,180
E100 3.361,533 32,528 | 33,373 | 34,620| 34,763 | 33,533 |28,490| 32,843 | 33,084

Tabela 4.17 — Tempo médio de execuc¢io (em segundos) utilizado para cada versao aplicada a cada grafo

Com base nos dados indicados na Tabela 4.17 verifica-se que as versdes que

obtiveram os melhores resultados foram também aquelas que tiveram os menores valores para
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o tempo médio de execucdo. A explicacdo para estes resultados € que as melhores versdes
trabalham com individuos referentes a solu¢cdes com nimero de clusters menores do que as
piores versdes — uma tendéncia identificada nos experimentos € que as versdes iniciam com
solu¢gdes com uma grande quantidade de clusters e este valor vai sendo reduzido a medida que
a qualidade dos individuos melhora. Dessa forma, existe um ganho na computacdo da funcido
de aptiddo de individuos com niimero de clusters menores, o que resulta em um tempo de

execucdo inferior, se comparado com individuos com quantidades maiores de clusters.

Vale observar ainda que o valor elevado para o tempo de execugdo do AGT em
relacdo as demais versdes deve-se aos valores originais utilizados para os pardmetros tamanho
da populacdo e nimero de geragdes, que sao bem maiores no AGT do que nas versdes

propostas.

4.7. Conclusao

Neste capitulo foram apresentadas as propostas para aperfeicoamento do AGT
para a solug@o do problema de clusterizacdo automatica de grafos orientados ndo ponderados
[13]. Para cada proposta foram realizados vérios experimentos e os resultados foram
comparados com a versdo original. Vale ressaltar que as andlises realizadas neste capitulo
referem-se a utilizagdo separada de cada proposta de adaptacdo para o AGT. A utilizacio

conjunta de diferentes propostas em um mesmo algoritmo sera realizada no Capitulo 5.

Algumas das propostas apresentadas forneceram resultados superiores aos
resultados obtidos pelo AGT original, mesmo com tempo médio de execucdo muito inferior a
este. Dentre as propostas que se destacaram estdo a insercdo do procedimento de busca local,
a insercdo do procedimento de diversificagdo e a alteracdo no pardmetro taxa de mutacdo. A
inser¢do do procedimento de busca local permitiu a obtencdo da solugc@o best para todos os
grafos de 10 a 100 vértices utilizados nos experimentos, ndo conseguindo, entretanto, manter
este mesmo desempenho para grafos maiores. As demais propostas, apesar de nao
conseguirem a obtencdo de bons resultados para os experimentos considerados, possuem
conceitos que devem ser investigados. Esta nova investigacdo serd realizada no préximo
capitulo, através de experimentos realizados a partir da combinacdo de todas as adaptagcdes

propostas.
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Capitulo 5

Versoes Hibridas do AGT

Neste capitulo serdo apresentados os resultados computacionais de experimentos
envolvendo novas versdes do AGT. Estas novas versdes recebem a denominagdo de
algoritmos evolutivos hibridos (AEH), por utilizarem a combina¢do de mais de uma das
propostas de aperfeicoamento do AGT apresentadas no Capitulo 4. O objetivo deste capitulo é
identificar quais combina¢des das propostas podem obter resultados melhores em relacio a
utilizacdo das propostas separadamente. Para isso, foram realizados experimentos com cada
uma das possiveis combinacdes dos oito itens descritos a seguir, totalizando cento e trinta e

cinco versodes diferentes:
¢ taxa de aplicagdo do operador mutagdo igual a 0,0040;
e calibracdo no operador mutacio;
e selecdo por torneio com 2 individuos participantes, ou;
e selecdo por torneio com 4 individuos participantes;
e operador de cruzamento utilizando proposta GGA;
e diversificagc@o apds 10 geragdes sem evolucdo média da populacio, ou;
e diversificag@o apds 25 geragdes sem evolucdo média da populacgio;
¢ insercdo do procedimento de busca local.
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5.1. Resultados Computacionais

Para cada vers@o hibrida, foram realizados 10 experimentos preliminares para
cada grafo com 10, 20, 40, 60, 80 e 100 vértices (com topologias de formacao anel e estrela),

totalizando 16.200 execugdes. Os resultados médios sdo mostrados na Tabela 5.1.

Ord. Versao Média Ord. Versao Média Ord. Versao Média
1 AEH13578 99,87 46 AEH358 98,98 91 AEH1357 91,50
2 AEH14568 99,86 47 AEH78 98,98 92 AEH146 91,42
3 AEH124568 99,86 48 AEH138 98,93 93 AEH14 91,35
4 AEH12468 99,86 49 AEH38 98,92 94 AEH135 91,15
5 AEH1368 99,86 50 AEH578 98, 90 95 AEH16 91,10
6 AEH123568 99, 86 51 AEH458 98, 85 96 AEH1256 91,01
7 AEH12378 99,86 52 AEH68 98,83 97 AEH1235 90,97
8 AEH1468 99,86 53 AEH1358 98,83 98 AEH148 90,90
9 AEH12478 99,86 54 AEH568 98,83 99 AEH157 90,83
10 AEH2378 99,86 55 AEH1248 98,76 100 AEH17 90,63
11 AEH13568 99,86 56 AEH1238 98,73 101 AEH56 90, 36
12 AEH124578 99,85 57 AEH12578 98, 63 102 AEH126 90,26
13 AEH14578 99,85 58 AEH1268 98,56 103 AEH256 89,89
14 AEH1378 99,84 59 AEH12568 98,55 104 AEH26 89,77
15 AEH24578 99,84 60 AEH1278 98,54 105 AEH1257 89,56
16 AEH2468 99,84 61 AEH12358 98,54 106 AEH127 88,86
17 AEH23568 99,83 62 AEH1578 98,42 107 AEHS57 88,54
18 AEH23578 99,83 63 AEH58 98,41 108 AEH257 88,19
19 AEH1478 99,83 64 AEH128 98,34 109 AEH15 87,80
20 AEH2368 99,79 65 AEH1258 98,24 110 AEH27 87,60
21 AEH24568 99,79 66 AEH158 98,13 111 AEH247 87,23
22 AEH123578 99,77 67 AEH168 97,79 112 AEH237 87,21
23 AEH2478 99,73 68 AEH1568 97,78 113 AEH2356 87,20
24 AEH12368 99,69 69 AEH178 97,69 114 AEH236 87,09
25 AEH3568 99,46 70 AEH18 97,44 115 AEH2456 87,07
26 AEH4568 99,46 71 AEH12457 92,58 116 AEH246 86,98
27 AEH468 99,42 72 AEH1457 92,55 117 AEH2457 86,97
28 AEH378 99,42 73 AEH137 92,44 118 AEH23 86,93
29 AEH368 99,40 74 AEH1247 92,42 119 AEH2357 86,82
30 AEH4578 99,40 75 AEH145 92,42 120 AEH24 86,74
31 AEH478 99,40 76 AEH147 92,39 121 AEH357 86,63
32 AEH238 99, 37 77 AEH1236 92,28 122 AEH457 86,57
33 AEH1458 99,36 78 AEH1245 92,19 123 AEH37 86,49
34 AEH3578 99,34 79 AEH124 92,17 124 AEH46 86,46
35 AEH28 99,22 80 AEH1246 92,10 125 AEH245 86,33
36 AEH2458 99,22 81 AEH123 92,05 126 AEH356 86,32
37 AEH248 99,18 82 AEH1356 92,04 127 AEH125 86,15
38 AEH12458 99,13 83 AEH13 92,00 128 AEH456 86,08
39 AEH2358 99,10 84 AEH12357 91,99 129 AEH35 85,97
40 AEH258 99,07 85 AEH136 91,92 130 AEH47 85,92
41 AEH268 99,05 86 AEH156 91,89 131 AEH36 85,90
42 AEH2568 99,05 87 AEH1456 91,79 132 AEH12 85,78
43 AEH278 99,05 88 AEH12356 91,67 133 AEH45 85,48
44 AEH2578 99,03 89 AEH1237 91,61 134 AEH235 85,38
45 AEHA48 99,02 90 AEH12456 91,53 135 AEH25 79,37

Tabela 5.1 — Resultados médios dos experimentos com as versoes hibridas, para grafos de 10 a 100 vértices
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N

Na Tabela 5.1 sdo apresentados os valores referentes a média aritmética dos

percentuais da melhor solucéo, obtida em cada execucdo, em relacdo a solucdo best para cada

grafo utilizado. Dessa forma, para cada versdo hibrida, o valor médio engloba as 10 execugdes

para cada um dos 12 grafos utilizados (totalizando 120 experimentos). A partir dos resultados

obtidos, as versoOes hibridas foram ordenadas na Tabela 5.1 de acordo com o valor médio

indicado, fornecendo um ranking da melhor versdo para a pior.

Para identificacdo das caracteristicas de cada versdao hibrida indicada na Tabela

5.1, devem ser considerados os seguintes indicadores no nome da versao:

1=

2=

utilizacdo da taxa de aplicacdo do operador mutagdo igual a 0,0040;

utilizagcdo da calibracdo no ndmero de clusters considerados no operador

mutacao;

utilizagdo do tipo de selecdo por torneio, em substitui¢do ao método da roleta,

com dois individuos por torneio;

utilizacdo do tipo de selecdo por torneio, em substitui¢do ao método da roleta,

com quatro individuos por torneio;

substituicdo do operador de cruzamento de um ponto, pelo operador de

cruzamento proposto no GGA de Falkenauer [16];

ativacdo do procedimento de diversificagdo da populacido apds 10 geracdes

sem uma melhora no valor do MQ médio dos individuos da populacio;

ativacdo do procedimento de diversificagdo da populacido apds 25 geracdes

sem uma melhora no valor do MQ médio dos individuos da populacio;

aplicacdo do procedimento de busca local ao melhor individuo de cada

geracao.

Desta forma, a versao AEH123568, por exemplo, corresponde ao AGT com a

utilizacdo das opgdes 1,2, 3,5, 6 ¢ 8.
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Considerando todos estes experimentos apresentados na Tabela 5.1, as nove
versdes hibridas, que obtiveram os melhores resultados médios (e resultados similares) sdo

indicadas na Tabela 5.2 (ndo sendo considerada uma ordem especifica das versdes).

Nome da Versao
AEH123568
AEH12378
AEH124568
AEH12368
AEH12478
AEH13578
AEH1368
AEH14568
AEH1468

Tabela 5.2 — Versoes hibridas mais eficientes

Na Tabela 5.3 sdo apresentados os valores médios para a fungdo MQ dos melhores
individuos obtidos apds a conclusdo das 10 execucdes de cada uma das melhores versoes

hibridas (indicadas na Tabela 5.2), para cada um dos grafos considerados.

Sol. AEH AEH AEH AEH AEH AEH AEH AEH AEH

Grafo Best | 123568 | 12378 | 124568 | 12468 | 12478 | 13578 1368 14568 1468

Al0 | 0,7083|0,7083 | 0,7083 | 0,7083 | 0,7083 | 0,7083 | 0,7083 | 0,7083 | 0,7083 | 0,7083

a20 f0,73711(0,7371|0,7371 | 0,7371 | 0,7371 | 0,7371 | 0,7371 | 0,7371 | 0,7371 | 0,7371

A40 0,7087 | 0,6806 | 0,6806 | 0,6806 | 0,6806 | 0,6806| 0,6818 | 0,6806 | 0,6806 | 0,6806

A60 | 0,7402 | O,7402 | 0,7402 | 0O,7402 | 0O,7402 | O,7402 | 0O,7402 | 0,7402 | 0,7402 | 0,7402

Ag80 | o0,7780 | 0,7780 | 0,7780 | 0,7780 | 0,7780 | 0,7780 | 0O,7780 | O,7780 | 0,7780 | 0,7780

A100 | 0,8092 | 0,8092 | 0,8092 | 0,8092 | 0,8092 | 0,8092 | 0,8092 | 0,8092 | 0,8092 | 0,8092

E10 | 0,7083 | 0,7083 | 0,7083 | 0,7083 | 0,7083 | 0,7083 | 0,7083 | 0,7083 | 0,7083 | 0,7083

E20 | 0,7089 | 0,7089 | 0,7089 | 0,7089 | 0,7089 | 0O,7089 | 0O,7089 | 0,7089 | 0,7089 | 0,7089

E40 | 0,6485 | 0,6485 | 0,6485 | 0,6485 | 0,6485 | 0,6485 | 0,6485 | 0,6485 | 0,6485 | 0,6485

E60 | 0,7402 | 0,7402 | 0,7402 | 0,7402 | 0O,7402 | 0,7402 | 0,7402 | 0,7402 | 0,7402 | 0,7402

E80 | 0,7075 | 0,7075 | 0,7075 | 0,7075 | 0,7075 | 0,7075 | 0,7075 | 0,7075 | 0,7075 | 0,7075

E100 ] 0,6980 | 0,6980 | 0,6980 | 0,6980 | 0,6980 | 0,6980 | 0,6980 | 0,6980 | 0,6980 | 0,6980

Tabela 5.3 — Valores médios para a funcio MQ dos melhores individuos obtidos apos
a conclusao das 10 execucoes de cada uma das melhores versées hibridas
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Para cada uma as nove melhores versdes hibridas (AEH), todas as execugdes
utilizando os grafos considerados obtiveram a solugdo best, exceto as que utilizaram o grafo
A40, conforme mostrado na Tabela 5.3. Isto significa que cada linha da Tabela 5.3 contém os
mesmos valores, ou seja, os valores médios sdo todos iguais ao best para todas as versdes

hibridas, excetuando-se aqueles referentes ao grafo A40.

Por outro lado, conforme mostrado na Secdo 4.4 do Capitulo 4, apenas para os
grafos A10, A20 e A60 a versdo que utilizava exclusivamente o procedimento de busca local
(AGT+B) conseguiu obter a solugdo best para todas as execucgdes realizadas. Dessa forma,
podemos concluir que as nove melhores versdes hibridas obtiveram resultados médios
superiores a melhor proposta individual para melhora do AGT, que corresponde a utilizacdo
do procedimento de busca local. Em outras palavras, observa-se uma maior robustez nas
versdes hibridas do que nas versdes que utilizam apenas uma das propostas de

aperfeicoamento do AGT.

Com relacdo aos resultados obtidos para o grafo A40, de todos os experimentos
realizados neste trabalho, apenas uma unica execu¢do do AGT+B, apresentada na Secdo 4.4,
conseguiu obter a solugdo best. Todos os demais experimentos realizados com o AGT+B e
com as nove melhores versdes hibridas obtiveram solu¢des com os valores para a fungdo MQ
iguais a, no maximo, 0,6926 (o melhor valor médio obtido para as nove melhores versdes

hibridas foi igual a 0,6818, conforme apresentado na Tabela 5.3).

Apesar das versdes AEH2378 e AEH13568 terem obtido resultado médio igual ao
resultado médio obtido por algumas das melhores versdes (apresentadas na Tabela 5.2), a
primeira ndo conseguiu obter a solugdo best para todas as execucdes com o grafo A80 e a
segunda nao conseguiu obter a solugdo best para todas as execugdes com o grafo E100. Além
disto, estas duas versdes também niao conseguiram obter a solucdo best para o grafo A40.

Portanto, estas versdes ndo foram consideradas no grupo das nove melhores versdes hibridas.

Um aspecto importante a ser observado com relagdo as nove melhores versdes
hibridas da Tabela 5.2 é que todas elas possuem no minimo quatro propostas combinadas:
alteracdo na taxa de aplicagdo do operador mutagdo, selecdo por torneio, inclusdo do

procedimento de diversifica¢io e inclusdo do procedimento de busca local.
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De todas as cento e trinta e cinco versdes hibridas utilizadas, o pior resultado foi
obtido pelos experimentos realizados com a versdo que utiliza a combinacio da proposta de

calibrag@o do operador mutagéo e do cruzamento GGA, ou seja, a versdo AGT25.

A Tabela 5.4 apresenta o numero médio de iteracdes em que o individuo
equivalente a solucdo best foi alcancado em cada uma das nove melhores versdes hibridas.
Estes resultados variam muito de grafo para grafo, sendo que a tultima linha da Tabela 5.4
mostra o nimero médio de iteragdes referente a todas as execugdes de cada versdo hibrida,

para todos os grafos considerados.

Com base nestes valores, as trés versdes que apresentaram convergéncia mais
lenta, demorando, em média, mais iteragdes para alcancar a solucdo best, foram aquelas que
utilizaram a proposta 7, ou seja, o procedimento de diversificacdo sendo ativado apds 25
iteracdes sem melhora no valor do MQ médio. Neste caso, estas versdes demoram mais a
ativar o procedimento do que as demais, que utilizam a proposta 6. Ainda com relagdo ao
numero de iteracdes em que a solucdo best foi obtida, desconsiderando as trés versdes com a
proposta 7, as outras duas versdes que apresentaram convergéncia mais lenta foram aquelas
que incluiram a proposta 3, ou seja, o torneio com 2 individuos. Neste dltimo caso, a

convergéncia da populagcdo sofre menos pressdo do que quando é utilizado o torneio com 4

individuos.
Grafo | AEH AEH AEH AEH AEH AEH AEH AEH AEH
123568 | 12378 | 124568 | 12468 | 12478 | 13578 | 1368 | 14568 | 1468
Al0 2 2 2 2 2 2 7 13 4
A20 109 85 122 56 66 82 93 156 86
A40 280 216 214 240 364 354 242 246 399
A60 10 14 6 6 6 7 5 3 5
A80 798 887 841 813 693 852 1027 772 582
A100 1616 1487 1480 1199 1497 1564 1604 1466 1652
E10 9 5 2 2 2 4 19 6 11
E20 30 31 16 20 34 30 19 15 19
E40 305 276 232 214 399 154 56 55 39
E60 31 31 31 29 30 27 28 26 28
E80 56 126 84 48 185 89 51 206 58
E100 60 219 55 180 151 282 73 65 56
Média | 275,42 | 281,54 | 257,13 | 233,98 | 285,74 | 287,23 | 268,66 | 252,46 | 244,81

Tabela 5.4 — Niimero médio das iteracoes em que a solucio best foi obtida para cada versao hibrida
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Uma observacdo importante nesta andlise é que quando dizemos que um
algoritmo A exigiu, em média, mais iteracdes do que um outro algoritmo B, nio
necessariamente significa que o tempo de CPU médio de A tenha sido maior que o de B, ja
que uma iteracdo de A pode ser mais demorada do que uma iteracdo de B. A Tabela 5.5
mostra o tempo médio de execugdo para cada uma das melhores versdes hibridas, utilizando

cada grafo, considerando as 10 execugdes.

AEH AEH AEH AEH AEH AEH AEH AEH AEH Desvio

Grafo | o356 | 12378 | 124568 | 12468 | 12478 | 13578 | 1368 | 14568 | 1468 | Média | pagrao

Al0 0,094 0,089 0,091 0,093 0,091 0,086 0,086 0,090 0,090 0,090 0,002

A20 0,464 0,448 0,464 0,463 0,446 0,430 0,440 0,439 0,443 0,449 0,011

A40 2,639 2,620 2,654 2,649 2,625 2,543 2,564 2,574 2,569 2,604 0,040

A60 8,925 8,504 8,916 8,908 8,472 8,336 8,763 8,762 8,784 8,708 0,202

A80 17,255 17,225 (17,259 | 17,187 | 17,246 | 16,985 | 17,020 | 17,000 | 16,980 | 17,129 | 0,119

Al100 | 31,222 | 31,283 | 31,345 | 31,154 | 31,416 | 31,101 | 30,679 | 30,902 | 30,946 | 31,116 | 0,234

E10 0,092 0,092 0,090 0,090 0,089 0,083 0,089 0,089 0,089 0,089 0,002

E20 0,466 0,448 0,464 0,464 0,446 0,423 0,445 0,445 0,447 0,450 0,012

E40 2,643 2,552 2,645 2,638 2,554 2,469 2,558 2,573 2,572 2,578 0,052

E60 9,065 8,626 9,073 9,055 8,596 8,456 8,893 8,866 8,908 8,838 0,211

E80 17,254 | 16,704 | 17,249 | 17,244 | 16,687 | 16,406 | 16,984 | 16,968 | 16,972 ] 16,941 | 0,271

E100 | 32,221 | 31,360 | 32,189 | 32,166 | 31,406 | 30,932 | 31,804 | 31,765 | 31,797 |} 31,738 | 0,399

Tabela 5.5 — Tempo médio para a execucio completa de cada versao hibrida (em segundos)

Para verificar se sdo significativas as diferencas entre os tempos médios de
execucdo de todas as versdes utilizando cada grafo, as duas dltimas colunas da Tabela 5.5
apresentam os valores referentes ao tempo médio de execucdo para cada grafo e o desvio
padrdo considerando todas as versdes. Com bases nos valores indicados na Tabela 5.5 pode-se
concluir que ndo existe uma relacdo direta entre o nimero de médulos utilizados em uma
versdo e o seu tempo médio de execucdo, tendo em vista que, mesmo comparando duas
versOes, estas podem apresentar comportamentos diferentes (em relagdo ao tempo de
execucdo) para grafos diferentes. Pode-se concluir também que ndo existe uma diferenga

significativa entre os tempos médios de execucdo das diferentes versdes hibridas.

Para verificar se as melhores versdes hibridas para os grafos de 10 a 100 vértices
manté€m seus desempenhos para grafos maiores, foram realizados também experimentos para
os grafos com 160, 200, 500 e 1000 vértices. Para cada grafo foram realizados 2 experimentos

para cada uma das nove melhores versdes hibridas. Com o objetivo de reduzir o tempo de
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execucdo das versdes hibridas para os grafos com 500 e 1000 vértices, foram considerados o
tamanho da populacdo fixo e igual a 200 individuos e um total de 4000 geracdes. Os valores
médios para a fungdo MQ, obtidos por cada versdo aplicada a cada grafo, sdo mostradas na
Tabela 5.6. Sdo indicados em negrito os resultados que igualaram ou superaram a solucio

best.

Sol. AEH AEH AEH AEH AEH AEH AEH AEH AEH

Grafo Best | 123568 | 12378 | 124568 | 12468 12478 13578 1368 14568 1468

Al60 | 0,9090 | 0,9090 | 0,9090 | 0,9090 | 0,9090 | 0,9090 | 0,9090 | 0,9090 | 0,9090 | 0,9090

A200 | 0,8783]|0,8882|0,8882 | 0,8885|0,8883 | 0,8878|0,8888 | 0,8885 | 0,8888 | 0,8892

A500 J0,8785)]0,8853 | 0,8852 | 0,8837 | 0,8841 | 0,8850 | 0,8711 | 0,8673 | 0,8668 | 0,8682

A1000] 0,9415] 0,9507 | 0,9499 | 0,9513 | 0,9467 | 0,9512 | 0,9257 | 0,9300 | 0,9303 | 0,9297

E160 | 0,7364 10,7364 | 0,7364 | 0,7364 | 0,7364 | 0,7364 | 0,7364 | 0,7364 | 0,7364 | 0,7364

E200 | 0,7662 ] 0,7662 | 0,7662 | 0,7662 | 0,7662 | 0,7662 | 0,7662 | 0,7662 | 0,7662 | 0,7662

E500 | 0,8759]0,8759 | 0,8759 | 0,8759 | 0,8759 | 0,8759 | 0,8759 | 0,8759 | 0,8759 | 0,8759

E1000] 0,8865)]0,8865 | 0,8865 | 0,8865 | 0,8865 | 0,8865 | 0,8865 | 0,8865 | 0,8865 | 0,8865

Tabela 5.6 — Valores médios de MQ para as solucdes obtidas com as versdes hibridas do AGT
para grafos com 160 e 200 vértices

Nos experimentos utilizando os grafos com dimensdes elevadas, as versdes
hibridas AEH123568, AEH12378, AEH124568, AEH12469 e AEHI12478 conseguiram
alcangar a solucdo best em todas as suas execucdes. Vale observar que, para os grafo A200,
A500 e A1000, estas versoes hibridas conseguiram obter solucoes melhores do que a solugcdo
best (recordando, o valor best € o melhor valor entre o valor de MQ das solugdes obtidas no

Capitulo 4 e o valor de MQ obtido na geragdo do grafo associado a cada instincia).

Outra observacdo importante, em relacdo aos experimentos indicados na Tabela
5.6, refere-se aos excelentes resultados obtidos para o grafo E1000. Na Secdo 4.4 foi
mostrado que a versio AGT+B, que inclui o procedimento de busca local (e nenhuma outra
proposta de aperfeicoamento do AGT), apesar de ter obtido um resultado superior em relacio
a versdo AGT para o grafo E1000, teve um desempenho muito ruim, conseguindo a melhor
solug@o com o valor para a fungdo MQ igual a apenas -0,0011 (valor muito inferior a solucdo

best, obtida por todas as nove versdes hibridas, conforme apresentado na Tabela 5.6).

A partir dos resultados apresentados na Tabela 5.6, é possivel verificar que as
versdes hibridas que ndo utilizam a calibragcdo do operador mutacdo (AEH13578, AEH1368,
AEH14568 e AEH1468) ndo conseguiram obter a solug@o best para os grafos A500 e A1000,
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o que leva a conclusdo que a inclusdo desta caracteristica, em conjunto com as outras quatro
propostas presentes em todas as nove melhores versdes hibridas, foi determinante para a

qualidade das solucdes obtidas para grafos com grandes dimensoes.

7z

Outro aspecto que deve ser considerado é o tempo de execugdo das versdes
hibridas para estes grafos com nimeros elevados de vértices. A Tabela 5.7 apresenta o tempo
de execug¢do médio utilizado para a execugdo de cada versdo hibrida, para cada grafo
considerado, e o tempo de execu¢do médio utilizado pela versio AGT+B, que foi a versdo
com menor tempo médio de execugdo entre as versdes que utilizam apenas uma das propostas

de aperfeicoamento do AGT, conforme apresentado na Tabela 4.17 do Capitulo 4.

AGT AEH AEH AEH AEH AEH AEH AEH AEH AEH

SEi +B 123568 | 12378 | 124568 | 12468 12478 13578 1368 14568 1468

A160 | 00:03:54 | 00:03:18 | 00:03:10 | 00:03:17 | 00:03:16 | 00:03:10 | 00:03:08 | 00:03:15 | 00:03:15 | 00:03:15

A200 | 00:06:42 | 00:07:13 | 00:07:14 | 00:07:12 | 00:07:13 | 00:07:14 | 00:07:10 | 00:07:09 | 00:07:09 | 00:07:09

A500 | 01:19:46 | 01:22:16 | 01:22:17 | 01:22:03 | 01:22:07 | 01:22:13 | 01:22:58 | 01:22:52 | 01:22:59 | 01:22:34

A1000 | 04:08:14 | 04:18:49 | 04:22:44 | 04:20:40 | 04:19:01 | 04:16:21 | 04:16:20 | 04:28:00 | 04:28:13 | 04:32:03

E160 | 00:03:40 | 00:03:24 | 00:03:18 | 00:03:24 | 00:03:23 | 00:03:18 | 00:03:17 | 00:03:22 | 00:03:22 | 00:03:22

E200 | 00:06:43 | 00:07:12 | 00:07:02 | 00:07:12 | 00:07:13 | 00:07:01 | 00:07:56 | 00:07:09 | 00:07:09 | 00:07:09

E500 | 01:09:02 | 01:14:31 | 01:10:45 | 01:14:20 | 01:14:27 | 01:10:41 | 01:10:35 | 01:14:21 | 01:14:51 | 01:14:23

E1000 | 05:21:43 | 04:38:12 | 04:19:22 | 04:34:27 | 04:33:09 | 04:21:14 | 04:17:18 | 04:31:08 | 04:30:40 | 04:31:10

Tabela 5.7 — Tempo médio de execucio completa para cada versao aplicada a cada grafo com 160,
200, 500 e 1000 vértices (no formato horas:minutos:segundos)

A partir da comparacdo dos tempos médios apresentados na Tabela 5.7, pode-se
verificar que, para a quase totalidade dos experimentos, os tempos médios de execugdo das
versdes hibridas sdo similares entre si e similares aos tempos médios de execucdo do AGT+B.
Em muitos experimentos as versdes hibridas conseguiram completar suas execucdes em
quantidade de tempo menor do que a versio AGT+B e, para o grafo E1000, houve uma

diferenca significativa entre estes tempos de execugdo considerados.

5.2. Conclusao

Os resultados apresentados neste capitulo mostraram que a combinagdo das
propostas apresentadas no Capitulo 4, através de versdes hibridas do AGT, permite a obtencao

de solugdes ainda melhores do que se forem utilizadas separadamente. Além do excelente
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desempenho obtido para os grafos de 10 a 100 vértices, algumas versdes hibridas
conseguiram manter este desempenho para grafos ainda maiores, com 160, 200, 500 e 1000

vértices.

A conclusdo mais evidente, quando comparamos os resultados dos Capitulos 4 e
5, é que as versdes hibridas (Capitulo 5) sdo mais robustas do que as versdes apresentadas no
Capitulo 4, isto é, aquelas apresentam um desempenho mais regular nos diversos
experimentos realizados do que estas. A robustez de um algoritmo € importante na pratica,

pois mostra a confiabilidade das heuristicas aqui propostas.

As propostas de aperfeicoamento do AGT que apresentaram resultados mais
significativos, quando combinadas, foram as propostas de alteracdo na taxa de aplicacdo do
operador mutagdo para o valor 0,0040, a selecdo por torneio, a utilizacdo do procedimento de
diversificacdo e a utilizacdo do procedimento de busca local. Vale mencionar que, para os
grafos de grandes dimensdes, as versdes hibridas que utilizam a calibracdo no operador

mutagdo se sobressairam em relacdo aquelas que nao a utilizam.
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Capitulo 6

Conclusao e Trabalhos Futuros

O objetivo principal deste trabalho foi desenvolver algoritmos evolutivos (AEs)
eficientes e realizar uma investigacdo experimental de diferentes versdes de AEs para a
clusterizagdo de vértices em grafos orientados ndo ponderados, utilizando como ponto de

partida um AG tradicional, proposto na literatura.

No Capitulo 2 os principais conceitos de algoritmos evolutivos (AEs) e algoritmos
genéticos (AGs) foram apresentados através de uma revisdo bibliografica, com enfoque para a
descricdo de um AG simples e algumas propostas encontradas na literatura para o seu

aperfeicoamento.

No Capitulo 3 foi tratada a utilizagdo dos AGs para a solugdo de problemas de
clusterizagdo. Um AG para clusterizacdo de vértices em grafos orientados ndo ponderados foi
apresentado, bem como os resultados de sua utilizagdo para grafos com dimensodes variadas.
Os resultados dos experimentos mostraram que o desempenho do AG tradicional da literatura

(AGT) nao obtém bons resultados para grafos de médio e grande porte.

No Capitulo 4 foram apresentadas as propostas de aperfeicoamento do AGT, e a
realizacdo de vdrios experimentos permitiu a comparagdo do desempenho das propostas com
a versdo original. Algumas versdes apresentadas, como o AGT+B, mostraram um

desempenho muito superior ao AGT.
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No Capitulo 5 foram realizadas combinacdes das propostas apresentadas no
Capitulo 4, e os resultados mostraram que as propostas combinadas (versdes hibridas - AEH)
podem melhorar ainda mais o desempenho de um AG sem prejuizo para o seu tempo total de
execucdo. Os resultados também foram muito satisfatérios para grafos com grandes

quantidades de vértices.

Contribuicoes

Apesar dos AEs serem muito utilizados para problemas de clusterizacio, € escasso
o numero de trabalhos que tratam o problema de clusterizacio automatica de grafos
orientados ndo ponderados. Dessa forma, este trabalho fornece vérias contribui¢des
relacionadas ao aperfeicoamento de um AG tradicional desenvolvido para tratar este

problema. Sio elas:

1. andlise experimental de variagcdes do pardmetro taxa de mutacdo e conseqiiente

verificacdo do alto grau de sensibilidade de um AG em relacdo a ele;

2. verifica¢do das conseqiiéncias da simetria na representacdo dos individuos do

AG;

3. desenvolvimento de um procedimento de busca local eficiente a ser utilizado
para a realizacdo de uma exploragdo intensiva em uma regido especifica do

espaco de busca, a cada geracdo do processo evolutivo do AG;
4. andlise da sensibilidade do AG em relagdo ao método de selecao utilizado;

5. desenvolvimento de um procedimento de diversificacdo que reduz a

possibilidade da convergéncia da populacdo para um étimo local;

6. andlise experimental da combinacdo das diferentes versdes hibridas e
identificacdo dos casos em que a combinacdo de duas ou mais propostas de

aperfeicoamento ¢é sinérgica e os casos em que a combinacdo se torna

prejudicial.
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E importante observar que as contribuicdes deste trabalho, algumas mais do que
outras, podem também ser estendidas para os AGs com aplicagdes diversas, ndo ficando

restritas ao problema de clusterizagéo tratado.

Trabalhos futuros

Durante a elaboracdo deste trabalho surgiram vérias possibilidades de pesquisa
que podem agregar muita qualidade ao trabalho concluido. Entretanto, devido a
impossibilidade de trati-las em prazo adequado, colocamos estas possibilidades como

trabalhos futuros. Dentre as possibilidades de continuidade deste trabalho, consideramos:

® 0 desenvolvimento de versdo paralela: devido a caracteristicas de
paralelismo inerentes aos algoritmos genéticos, a utilizacdo de uma versdo
para processamento paralelo de populagdes de individuos pode trazer

beneficios no tempo total de execugdo e qualidade das solugdes obtidas;

® 0 desenvolvimento de técnicas cooperativas e adaptativas: com a
paralelizacdo do AG, pode-se pensar em trabalhar com populagdes de
individuos com comportamentos diferentes, executando em processadores

diferentes, que cooperam entre si, como em [1] e [2];

® a utilizagdo das técnicas de mineragdo de dados: identificacdo de padrdes
na estrutura de solucdes elite que podem ser inseridos em individuos de

uma populacgio, através de novos operadores genéticos;

® q utilizacdo da técnica de religamento de caminho (path relinking): para

tentar obter solucdes de qualidade entre duas solucdes elite da populagao.

Consideramos todas as possibilidades indicadas acima com grandes
potencialidades para o tratamento de instancias ainda maiores do que as tratadas aqui, com

desempenho igual ou superior as versdes propostas neste trabalho.
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