PubliCa 1(2005) 16 - 24

Um algoritmo genético com infec¢do viral para o problema do caixeiro

viajante
Allison da Costa Batista Guedes, Jéssica Neiva de Figueiredo Leite e Dario José Aloise

Departamento de Informética de Matematica Aplicada, Programa de Educacéo Tutorial — PET Ciéncia da
Computacéo

Resumo

O Problema do Caixeiro Viajante (PCV) é um problema classico da area de otimizagdo
combinatéria, NP-arduo, cujo objetivo é encontrar o ciclo hamiltoniano de menor custo em um grafo
ponderado. Devido a sua complexidade computacional, o PCV tem sido amplamente abordado no
desenvolvimento de algoritmos aproximativos e metaheuristicas. No presente trabalho, é apresentado um
Algoritmo Genético (AG) com Infeccdo Viral para esse problema, no qual, se mostrou com melhor
performance e eficiéncia do que o AG padrdo. Para se chegar a essa conclusdo foram feitos testes e

analises dos resultados com instancias disponibilizadas na TSPLIB.
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Abstract

The Traveling Salesman Problem (TSP) is a classic problem in the combinatorial optimization
area, NP-hard, whose objective is to find the minimal cost hamiltonian cycle on a weighted graph.
Because of its computational complexity, the TSP has been widely employed on the development of
approximative algorithms and metaheuristics. In the current paper, it is presented a Genetic Algorithm
(GA) with Viral Infection for this problem, which has achieved a better performance and efficiency than
the standard GA. This conclusion came out from analysis of the results of tests made with instances from

the TSPLIB.
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Introducéo

O Problema do Caixeiro Viajante (PCV) é um dos mais conhecidos na area de
otimizacdo combinatdéria (HOFFMAN e WOLFE, 1985); (MELAMED et al., 1990). Pela sua
importancia pratica e dificuldade de solucéo, ele tem atraido a atengdo de muitos pesquisadores
das areas da matemaética, da engenharia e da ciéncia da computacdo (PAPADIMITRIOU e
STEIGLITZ, 1982); (LAPORTE et al,1996); (GUTIN e PUNNEN, 2002). Esse problema pode
ser estabelecido da seguinte forma: dado um conjunto de cidades e o custo da viagem entre cada
par delas, procurar encontrar a maneira mais barata de visitar todas as cidades e retornar ao seu
ponto de origem, visitando cada cidade exatamente uma vez. De uma maneira formal temos:
dado um grafo G(V, E), com |V| > 3 e custos ¢, (i,j) € E, associados as arestas, o Problema do
Caixeiro Viajante (PCV) consiste em encontrar o ciclo hamiltoniano de custo minimo; que no
caso de um grafo completo com n vértices (cidades) significa buscar a melhor rota dentre (n —
1)1/2 possibilidades.

Embora possa ser descrito de uma maneira simples, o PCV pertence a classe dos
problemas NP-dificeis (GAREY e JOHNSON, 1979), ou seja, ndo pode ser resolvido por um
algoritmo polinomial, a menos que a classe P = NP, tornando-o intratavel para obtencdo da
solucdo por métodos exatos para problemas de grande porte. Por exemplo: na manufatura de
uma placa de circuito impresso, é importante determinar a melhor ordem em que um laser
perfurard milhares dos furos (CAMPELLO e MACULAN, 1994). Da mesma forma, esse
procedimento poderia ser utilizado em aplica¢Oes de soldas/rebites na fabricacdo de veiculos.

Com isso, abordagens aproximativas (heuristicas/metaheuristicas) e exatas tém sido
buscadas para a resolucéo de instancias de grande porte desse problema. Como referéncias para
avan¢os na abordagem exata, destacamos, dentre varios, os trabalhos de: (DANTZIG et al.,
1954), (GROTSCHEL, 1980); (CROWDER e PADBERG,1980); (PADBERG e RINALDI
1987, 1991); (GROTSCHEL e HOLLAND, 1991); (APPLEGATE et al., 1995). Na abordagem
aproximativa, destacamos para as heuristicas classicas os trabalhos de: (LIN e KERNIGHAN,
1973); (CHRISTOFIDES, 1976); (ROSENKRANTZ et al., 1977) e (GOLDEN et al.,1980). E
na vertente das metaheuristicas, as referéncias: (REEVES, C. R., 1993); (JOHNSON, D.S. e
MCGEOCH, 1997); (GLOVER, 1999); (HANSEN e RIBEIRO, 2001); (GLOVER e
KOCHENBERGER , 2003) e (IBARAKI, T. et al., 2005).

O atual trabalho apresenta uma metaheuristica denominada Algoritmo Genético,
usando Infecgéo Viral, para obtencéo de uma solugdo aproximada de boa qualidade e em tempo
polinomial para o Problema do Caixeiro Viajante. A pesquisa tem por objetivo fazer uma

comparagdo entre 0 método convencional e a variante proposta.


http://www.amazon.com/exec/obidos/search-handle-url/index=books&field-author-exact=A.P.%20Punnen/104-6045431-5536734
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Algoritmo Genético

Os Algoritmos Genéticos foram introduzidos pelo matemético John H. Holland (1975),
para a resolucdo de problemas de diversas areas, dentre as quais, se inserem a Biologia, as
Engenharias, a Matematica aplicada e a Ciéncia da Computacdo (HOLLAND, 1975).

O principio de funcionamento desse algoritmo consiste em explorar o espago de busca
atraves de uma populacdo de solugdes vidveis (cromossomos), que evolui a cada geracdo por
meio de operadores genéticos de crossover e de mutagdo, em analogia ao processo da evolucéo
natural.

Os cromossomos podem ser representados de indmeras formas. No caso do problema
em questdo, 0s cromossomos sdo representados por permutacdes do conjunto de cidades. Por
exemplo: em um conjunto de cidades representadas pelos nimeros de 1 a 8, a permutacéo {3, 8,
7,2,1,5, 4, 6} representaria uma das solucGes vidveis possiveis para o problema.

O AG padrdo pode ser descrito, de uma maneira geral, pelo seguinte pseudo-cédigo:

1. [Inicializacdo] Gerar uma populacdo inicial de n cromossomos, aleatoriamente, e
determinar a fitness de cada cromossomo;
2. [Geracgdo da Nova populagdo] Criar uma nova populagdo através da aplicagdo das
seguintes etapas:
a) [Selecdo] Selecionar dois cromossomos-pais da populacédo atual de acordo com
sua fitness;
b) [Crossover] Fazer o cruzamento dos pais para formar novos individuos (filhos);
¢) [Mutacdo] Aplicar mutacdo nos novos individuos;
3. [Avaliar nova populacéo] Calcular a fitiness de cada cromossomo da populagéo récem-
gerada;
4. [Teste de parada] Se condicdo de parada satisfeita: finalizar retornando a melhor
solugdo encontrada. Caso contrario, voltar ao passo 2.

As operacOes de crossover e de mutagdo podem ocorrer, ou ndo, dentro de uma
probabilidade fixa (a probabilidade de mutacdo é individual para cada elemento do
cromossomo). Para o algoritmo em questdo, esses parametros foram deixados fixos em 80% e
1%, respectivamente, como é encontrado na literatura sobre algoritmos genéticos. Os processos
de crossover e de mutacdo podem ocorrer de diversas formas, dependendo do tipo de
representacdo (dos cromossomos) utilizada. Neste estudo, foram utilizados os operadores de
crossover de ordem OX1 e de mutacdo de troca EM (LARRANAGA et al, 1999). Para a
selecéo dos pais, foi utilizado um processo de sele¢do por rank, no qual, a probabilidade de um

individuo ser escolhido depende da sua posicdo na populacdo, depois dessa ser ordenada de
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acordo com a fitness dos cromossomos (0s de maior fitness tém maiores chance de serem
escolhidos).

Algoritmo Genético com Infeccdo Viral

O Algoritmo Genetico com Infecgdo Viral (AGIV) é um variante do AG (inspirado na
teoria da evolugdo das espécies de Darwin) que utiliza o operador de infeccdo no lugar do
operador de mutacdo. Esse método consiste em manter uma populagdo extra, denominada
Populacdo de Virus, que contém trechos de solugdes viaveis do problema (KANOH, H. et al,
1996); (KANOH, H. e NAKAMURA, T., 2000); (KANOH, H. e NAKAMURA, N., 2000).
Nesse caso, cada virus representa uma parte da rota a ser determinada. Por exemplo: seja uma
rota representada pela sequéncia {8, 1, 3, 5, 2, 6, 4, 7, 8}; um possivel virus poderia ser o trecho
{3,5, 2}.

O AGIV idealizado é descrito pelo seguinte pseudo-cadigo:

1. [Inicializacdo] Gerar uma populacdo inicial de n cromossomos, aleatoriamente, e
determinar a fitness de cada cromossomo. Gerar uma populagéo inicial de virus,
aleatoriamente;
[Infecgdo] Aplicar o operador de infecgcdo nos melhores individuos da populagéo.
3. [Geragdo da Nova populacdo] Criar uma nova populagdo através da aplicagdo das
seguintes etapas:
a) [Selecéo] Selecionar dois cromossomos-pais da populacéo atual de acordo com
sua fitness;
b) [Crossover] Fazer o cruzamento dos pais para formar novos individuos (filhos).
4. [Avaliar nova populacdo] Calcular a fitiness de cada cromossomo da populacdo récem
gerada;
5. [Teste de parada] Se condicdo de parada satisfeita: finalizar retornando a melhor
solucdo encontrada. Caso contrério, voltar ao passo 2.

n

Infecgéo Viral

No procedimento de infec¢éo, um virus é selecionado pelo mesmo processo de rank que
selecionou os pais. Porém, como o virus ndo possui valor de fitness (afinal ndo é uma solugéo
completa), é atribuido a ele um valor o qual chamamos de Infectibilidade. Esse € um indicador
de qudo bem o virus tem atuado. Depois de selecionarmos o virus que efetuara a infec¢do (no
cromossomo dado), realizamos 0 processo de transcri¢do, que consiste em o virus modificar o
cromossomo infectado de forma que esse contenha um trecho idéntico ao representado pelo
agente infectante e fazer os ajustes necessarios para a manutenc¢do da viabilidade do individuo

receptor da carga viral.
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Quando um virus é criado (ou modificado, como veremos a seguir), sua infectibilidade
é configurada em um valor inicial fixo. Quando a infec¢do ocasiona uma melhora da fitness do
cromossomo, o valor da infectibilidade do virus é aumentado em 1 (até um certo limite, fixado
antes da execucdo do algoritmo). Caso a infec¢do faca com que a fitness do cromossomo piore,
decrementamos a infectibilidade do virus (até chegar a 0). Caso o virus chegue a uma
infectibilidade igual a 0, ele descarta uma de suas partes e copia uma parte do cromossomo para
si (a esse processo, demos 0 nome de transdugdo). Esse procedimento caracteriza a analogia de
infeccdo viral nos seres vivos, onde o virus se modifica para melhor se adaptar ao ambiente.

Esse processo se repete a cada interacdo e, & medida que a populacdo de individuos
completos melhora, a populacdo de virus tende a ficar com sub-rotas melhores, ou seja, trechos

de solucdes que sdo mais desejaveis em uma rota completa.

Experimentos computacionais

Para fazer uma comparacdo entre 0s métodos, varios testes foram realizados. Esses
testes consistiram de executar cada um dos algoritmos (conforme explicado adiante) e verificar
a qualidade média das solugGes encontradas por cada um deles.

Os experimentos computacionais foram realizados da seguinte maneira: foram
escolhidas 10 instancias da TSPLIB, que é uma biblioteca de exemplos especificos para o
Problema do Caixeiro Viajante (Traveling Salesman Problem) com seus valores exatos e
disponibilizada via Internet no site: http://www.iwr.uni-
heidelberg.de/groups/comopt/software/TSPLIB95.

Para cada uma dessas instancias, foram realizados 30 testes com o tempo limite de 10
minutos, num computador Pentium IV 1.4 GHz, usando cada um dos algoritmos heuristicos
(AG e AGIV). Portanto, foram realizados 30 x 10 x 2 = 600 testes.

No decorrer dos testes, para cada uma das instancias, foram sendo verificadas as
performances dos algoritmos AG e AGIV de 1 em 1 minuto até atingir o limite de 10 minutos.

Isso foi feito para cada um dos 30 testes relativos a cada instancia.

Resultados
Na figura 1, esta representada a performance temporal da fitness, para a instancia

rbg403 (assimétrica), indicando melhor performance e eficiéncia do AGIV.



A tabela 1 mostra o ganho obtido pelo Algoritmo Genético com Infecgdo Viral (AGIV),
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0 que respalda a pesquisa realizada.

Tabela 1. Resultados comparativos da performance dos algoritmos, em 10 instancias da

TSPLIB, cada sendo executada 30 vezes com um tempo de 10 minutos.

TSPLIB AG AGIV AGIV/IAG
Instancias x* u c (u-x*)Ix* u c (u-x*)Ix* n c
bri7.atsp 39,00 39,00 0,00 0,00 39,00 0,00 0,00 1,00 0,00
swiss42.tsp 1273,00 1381,03 50,68 0,08 134363 45,69 0,06 097 090
p43.atsp 5620,00 5629,37 572 0,00 5626,67 3,62 0,00 1,00 063
brazil58.tsp 23395,00 26534,30 598,26 0,13 26323,37 516,92 0,13 099 086
ftv70.atsp 1950,00 2190,30 102,79 0,12 2129,97 99,17 0,09 0,97 0,96
krol24p.atsp 36230,00 42276,17  1620,37 0,17 41563,17  1287,94 0,15 0,98 0,79
ftv170.atsp 2755,00 5899,00 309,28 1,14 4644,37 249,38 0,69 079 081
brg180.tsp 1950,00 11371,33 427654 4,83 3710,33 885,13 0,90 033 021
rbg323.atsp 1326,00 2592,17 39,74 0,95 2012,70 36,94 0,52 078 093
rbg403.atsp 2465,00 4267,90 37,79 0,73 328237 36,59 0,33 077 097
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Figura 1. Grafico comparativo da média dos resultados alcangados

pelo AG padrdo e com a Infeccdo Viral (AGIV).
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Conclusoes

Conforme os dados apresentados, 0 método proposto demonstrou uma maior eficiéncia,
em relacdo ao AG convencional. Esse ganho foi obtido ndo sé na qualidade das solugdes, mas
também no tempo despendido para encontrd-las. Com isso, podemos inferir que a utilizacdo de
uma populacdo extra, contendo trechos de boa qualidade, causa a melhoria e a aceleracéo do

Algoritmo Genético padrao.
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