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Abstract: This paper deals with the implementation of a genetic
algorithm for the Steiner Tree Problem in graphs. The definition of the
problem, the conceptualization of genetic algorithm and a quarrel on
the parameters used for the researchers in the resolution of the
considered problem, are described in this paper. After that, the
characteristics of the set chosen for the tests and the results gotten
during the experiments are exposed.

Resumo: Este artigo trata da implementagdo de um algoritmo
genético para o Problema da Arvore de Steiner em grafos. Nele estd
descrito a definicdo do problema, a conceituagcdo de algoritmo
genético e uma discussdo sobre os parametros utilizados pelos
pesquisadores na resolucdo do problema proposto. Em seguida,
expoem-se as caracteristicas do conjunto escolhido para os testes e o0s
resultados obtidos durante os experimentos.

1. Introducao

Problemas de otimizacao combinatdria sdo considerados de dificil solucao
devido a sua alta complexidade e custo computacional. Os algoritmos
convencionais, baseados em andlise de probabilidades, levariam, dependendo
do problema analisado, uma quantidade de tempo demasiada alta para
proporcionar uma solugcao em tempo viavel.

Para tanto, existem diversas linhas de pesquisa voltada ao
desenvolvimento de heuristicas. Heuristicas sao métodos que procuram boas
solugdes a um custo computacional razoavel. Tais pesquisas evoluiram os
conceitos e implementacdoes destes métodos, de forma que eles sao
comumente utilizados para a resolugao de problemas de otimizagao
combinatoria.

Neste artigo, escolheu-se a heuristica Algoritmo Genético para a
resolugao do Problema da Arvore de Steiner. Nele, encontrar-se-a a definicao
do problema e da heuristica; em seguida, desenvolve-se uma discussao e
descricao dos parametros utilizados na implementacao, além da exposicao das
caracteristicas dos conjuntos de dados a partir dos quais foram feitos os
experimentos.

2. Problema da Arvore de Steiner em Grafos

Dado um grafo nao-direcionado G = (V, E), onde o custo das arestas é sempre
positivo ou zero (c: E — R+) para qualquer aresta pertencente a E. Temos
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também um subconjunto de vértices do grafo G, que chamaremos de S (ou
seja, S<V ). O Problema da Arvore de Steiner em Grafos (PASG) consiste em
encontrar um subgrafo G' = (V', E') tal que:

e V' contém todos os vértices de S;
e G'é conexo; e
e Y cle) { eeE' } é minimo.

Ou seja, o subgrafo G' conterda todos os nés de S, sera conexo e a
somatéria das arestas que o formam devera ser a menor possivel. O subgrafo
G' podera conter vértices que nao fagcam parte de S. A inclusao desse tipo de
vértice, denominados Vértices de Steiner, normalmente sdao necessarias para a
conexidade da solucgao e, dependendo daqueles que forem colocados, poderao
reduzir ou nao o custo total das arestas de G'.

Percebe-se entdao que a restricao do PASG nao é a necessidade de que os
vértices de G' sejam formados apenas pelo conjunto S, nem que o numero de
arestas de G' seja o minimo possivel. O problema requer a conexidade da
solucao e a necessidade de que o custo dessa conexidade seja o minimo
possivel, podendo para este fim serem utilizados vértices que nao pertencam a
S.

Exemplificando, considere o grafo da Figura 1. (a) indica o grafo
original, onde pode-se identificar os vértices do conjunto S (também chamados
de Vértices Especiais) marcados com um circulo ao redor. Sao eles vl, v3, v7 e
v9. (b) mostra visualmente como seria a resolugcao de um PASG sobre este
grafo, onde os Vértices de Steiner estdo indicados por retangulos; sdo eles v6
e v4. Esta solucdao determina o menor custo possivel para se “ligar” os
Vértices Especiais, que no caso usara os dois ja citados Vértices de Steiner.

ok

;5:4/@
\
Tﬁ—

(b)

Figura 1: (&) Um grafo mostrando Vértices Especiais (circulados). (b) A solucdo do PASG com
os Vértices de Steiner (entre os retangulos).



O PASG é considerado, ao lado do Problema do Caixeiro Viajante, um
classico problema de otimizagdo combinatéria. Em alguns casos especiais, o
PASG pode ser solucionado em um tempo polinomial. Por exemplo, se |S| = 2,
o PASG se resume ao problema do menor caminho entre dois vértices de um
grafo, podendo ser solucionado sem problemas pelo Algoritmo de Dijkstra. Se
|S| = V, o PASG se transforma no problema de se encontrar a arvore geradora
minima do grafo, podendo ser utilizado o Algoritmo de Prim ou o Algoritmo de
Kruskal para encontrar sua solucao.

O principal problema do PASG em seu caso geral é a dificuldade em
saber quantos e quais vértices do grafo serao os Vértices de Steiner para se
encontrar a melhor solugdao. Esse é o motivo pelo qual o problema, nessa
situagdo, caracterizar-se como NP arduo. Quando se sabe quais serdao os
Vértices de Steiner para determinada resposta, une-se esse conjunto ao
conjunto dos Vértices Especiais, determinando em seguida a arvore geradora
minima da solugao. A soma das arestas que formam essa arvore sera o custo
total da mesma.

Observe novamente, como exemplo, a Figura 1. Na imagem (a) temos os
Vértices Especiais que devem ser ligados e 5 outros vértices (a citar: v2, v4,
vb, vb e v8) que poderao ser utilizados para fazer essa conexao, a custo o
menor possivel. Na solucao (b) foram utilizados os vértices v4 e v6, que
garantem o baixo custo da conexao e formam, junto com os Vértices Especiais,
a arvore geradora minima.

A origem histérica do problema remete ao século XVII, derivado do
problema euclidiano de Steiner . Proposto pelo renomado matematico francés
Fermat, esse problema consistia em, dados trés pontos no plano, encontrar
um quarto ponto tal que a soma das distancias desse ultimo aos demais seria
minima. Atribui-se a Torricelli a resolugao dessa versao do problema. Apesar
de nao ter sido Steiner nem o criador nem o solucionador do problema, foi ele
o responsavel por sua divulgacao no meio cientifico da época, o que acabou
por lhe valer o nome no mesmo.

Existem diversas aplicacOes para o PASG. Dentre elas, destacam-se:
e Projeto de circuitos eletrénicos;
e Planejamento de redes de comunicacao;
e Tubulagoes de gas e 0leo;
e Distribuicao de agua para irrigacao e redes de drenagem;
e Projetos de instalacao de redes elétricas e mecanicas;
e Edificacoes;
e Trafego em redes de comunicacao.

Como, no caso geral, o PASG é NP, métodos convencionais de resolucao
mostram-se ineficientes devido ao alto custo computacional dispendido para a
resolucao do problema. Em geral, seria preciso analisar todas as
possibilidades, uma por vez, para se identificar o valor 6timo do problema.
Este artigo descreve a utilizacao de uma heuristica conhecida como Algoritmo
Genético, usada por estes pesquisadores na resolucao do PASG.



3. Algoritmos Genéticos

Algoritmos genéticos (AG) estdo entre as heuristicas mais estudadas e
desenvolvidas nas ultimas décadas. Desenvolvida por Jonh Holland na década
de 60, tem seus principais mecanismos baseados na dinamica natural de
populagoes genéticas. Sua concepcgao lembra bastante a teoria darwinista de
evolucao.

AG's sao implementados como uma simulacao de computador em que
uma populacao de representacoes abstratas de solugoes para um determinado
problema passam por um processo evolutivo, como o que ocorre na natureza,
onde melhores solugoes sao buscadas a cada geragao da populacgao.

A representacao de solugcdoes em um AG normalmente é feita através de
uma string de bits, chamada de cromossomo, sendo que cada bit é comumente
chamado de gene. Esse tipo de modelagem facilita os processos de
cruzamento (crossover) e mutacao, principais operadores no processo de
evolucao desenvolvido pelo método.

No inicio da execucao do AG, é necessdria a geracdao de uma populacgao
inicial, onde cada solucgao sera representada na forma de cromossomo.

Dada uma populagao de solucoes em um AG, faz-se um processo de
selecao entre suas representacoes. Estando selecionadas as solugoes passarao
por um processo de cruzamento, onde seus bits serao permutados entre si, a
partir de um determinado ponto. Em seguida o processo de mutagao inicia-se,
existindo uma probabilidade de determinado gene do cromossomo ser
permutado para outro valor. A partir dessas fases tém-se novas solucgoes, que
fardao parte da proxima geragao do problema, repetindo o ciclo até um numero
de geragoes estabelecido.

E imprescindivel que os valores do operador de cruzamento e mutacéao
sejam bem avaliados e determinados. Também, o nimero de geracdes e o
tamanho da populacao inicial devem ser bem selecionados, pois a eficiéncia do
AG dependerd enormemente dos valores aqui decididos. Normalmente, cada
problema tem seus valores que otimizam o desempenho do AG. Para tanto,
aqueles que forem implementar esta heuristica, devem conhecer
razoavelmente o problema que se propoem a resolver, fazendo diferentes
simulagoes, alterando os valores dos parametros aqui expostos e procurando
aqueles que melhor atenderem ao problema.

Com o decorrer do processo evolutivo, o AG procura tornar as solucoes
cada vez melhores para que (caso ndao encontre o valor 6timo para o problema
pesquisado) encontre uma boa solugao em tempo e custo computacional
habeis. Como as demais heuristicas, AG's sao implementados principalmente
para a resolucao de problemas de otimizacdo combinatéria NP, que tem um
alto custo computacional para serem resolvidos por algoritmos convencionais.

Algumas aplicagoes onde usam-se AG:
e Processamento de imagens;
e Evolucao automatica de programas de computador;
e Treinamento e design de sistemas de inteligéncia artificial;
e Trajetorias espaciais.
Na préxima sessao, sera descrito algumas das caracteristicas



implementadas pelo AG utilizado para resolver o PASG.

4. Caracteristicas Gerais do Algoritmo Genético Implementado

Para se implementar um AG eficaz, é necessario conhecer razoavelmente o
problema proposto, de modo que seja possivel selecionar os parametros da
heuristica de uma maneira que os mesmos otimizem o desempenho do
algoritmo. Assim, muitas vezes, é necessario fazer testes em relacao aos
valores dos parametros selecionados e verificar aqueles que melhor
contribuem para o AG.

A representagao das solugoes em forma de cromossomo deu-se através
do uso de string de bits 0 ou 1. A string tem tamanho |V - S|, que d& o nimero
de possiveis Vértices de Steiner da solugdao. Como a solug¢ao do problema deve
conter S, nao haveria motivos para colocar esses vértices como possibilidades
de sofrerem cruzamentos ou mutacoes, incorrendo no risco de nao se resolver
o PASG. Na representacao, quando um bit da string tem valor 1, significa que
o respectivo vértice de Steiner esta na solugao; se for 0, ele nao estara.

Como exemplo, rememore a Figura 1: os vértices dela sao v1, v2, v3, v4,
vb, v6, v7, v8 e v9. Os Vértices Especiais sao vl, v3, v7, v9. Logo, a
representacao string de uma solucao terd tamanho 5 e representara,
respectivamente, v2, v4, v5, v6 e v8. No caso, a representacao cromossOmica
da resposta ao PASG, visualizada como (b), sera 01010, pois apenas v4 e v6
fazem parte da resposta, enquanto v2, v5 e v8 nao.

Também deve-se preocupar com o tamanho da populagdo inicial e o
numero de geragOes. Nesse caso, foram testadas populagdoes de tamanho
inicial 10 e 40 e numero de geracoes de 10 e 50. Como o programa executou
de forma réapida, ficou estabelecido o tamanho da populagdo em 40 e o
numero de geragcdes em 50, proporcionando maior diversidade genética a
populacao.

Logo apods, precisa-se definir de que maneira serd gerada a populacao
inicial. O AG recebeu testes em que a populagao inicial foi gerada
aleatoriamente e, em outro, a populacgao inicial foi completamente gerada pela
solucao que compreende V' = V (ou seja, todos os vértices do grafo G foram
utilizados; todos os possiveis Vértices de Steiner foram incluidos na solugao).
A melhor maneira, segundo os experimentos, foi a geragao aleatdria, que
disponibiliza uma maior diversidade genética para a populacao, tornando mais
diversa as populagoes subseqiientes, geradas a partir de cruzamento e
mutacao.

Em seguida, é necessario uma maneira de saber o custo de cada solucgao
encontrada pelo AG. Com a string formada, junta-se a ela os Vértices Especiais
e computa-se a arvore geradora minima para a solugao analisada. O algoritmo
usado para esse passo é o algoritmo de Prim. Esse passo também é importante
porque ele acusa quando uma string gerada nao é uma solug¢dao para o
problema; talvez, por exemplo, ela nao seja conexa. Assim o algoritmo de Prim
garante que os individuos em cada populacao sejam realmente solucoes para
o PASG.

Apébs a formacao de cada geracao, o AG salva a solucao que melhor
responde ao PASG. Se, em uma proxima geracao, existir um individuo que
resolva o PASG e tenha seu custo de conexidade menor que o do individuo
anteriormente salvo, este substituira aquele, visto que é uma melhor solucao.



Com o desempenho de cada solugao computado, o AG guarda-as e passa
para o processo de selegdo. Neste passo, o algoritmo selecionard duas
solugoes para sofrerem o processo de cruzamento e mutacdao. O método de
selecao usado ¢ o método da roleta, que consiste na geracdao de um numero
aleatdrio entre 0 e ). [custosdeconexidadedapopulacdo]| . A partir dai soma-
se os custos das solucoes, em ordem crescente, até aquele que alcance ou
passe primeiramente o valor aleatério gerado. A solucao por ele representada
¢ entdo selecionada.

Na fase do cruzamento, foram testadas trés maneiras: a primeira, o
ponto de cruzamento acontecia na metade do cromossomo; na segunda,
acontecia no ponto correspondente a 90% do tamanho do cromossomo; e a
terceira, gerava-se aleatoriamente o ponto que sofreria cruzamento.
Aparentemente, a terceira maneira proporcionou a geracao de solucoes
melhores que as demais.

A mutacgao ocorre da seguinte forma: apds o cruzamento, gera-se um
numero aleatério para cada gene do cromossomo; se esse numero for menor
que o valor do operador de mutagao, esse gene sera permutado. No caso, se
seu valor for 0, ele tornar-se-a 1; do contrario, se ele for 1, terd seu valor
permutado para 0. Caso o nimero gerado aleatoriamente seja maior que o
valor do operador de mutacgao, nada ocorrera.

Para o valor do operador de mutacao, foram testadas duas
possibilidades: em uma, ele valia 2%; em outra, 5%. Convencionou-se utilizar
5%, pois aparentemente solucoes melhores foram formadas com esse valor.
Apbs o processo, a solugao serda computada pelo algoritmo de Prim, indicando
seu valor e verificando sua conexidade.

O tamanho da populacdo para cada geragao é o mesmo tamanho da
populacao inicial. Na formacao de cada geracao, foram experimentadas duas
maneiras: na primeira, as 10% melhores solugcoes de cada geragao passavam
para a proxima geracao, sendo o restante da populagdo constituido apenas
pelos processos de cruzamento e mutacao. A esse processo da-se o nome de
elitismo. De outra maneira, toda a populagao de cada geracao era formada
apenas por cruzamento e mutacao; ndo havia elitismo de qualquer espécie.
Essa ultima maneira produziu melhores solucdes que a primeira.

E importante também ressaltar que foi adicionado um processo de
selecdo de solucodes, que consiste em aceitar individuos para a proxima
geracao apenas se ele tiver seu custo associado menor que, ou igual a, o
maior custo associado da geragao anterior.

Esse método, aparentemente, faz com que a convergéncia para um valor
comum a todos os individuos de uma populagao seja mais rapido no decorrer
das geracoes; porém garante que a préxima geracao sera melhor ou igual a
geragao anterior. Apesar do temor da convergéncia rapida levar a resolucao a
um otimo local imprestavel como solugao ao problema, esse critério fez com
que o AG tivesse um desempenho de solugoes melhor do que sem ele.

Acabada a demonstracao e discussao dos parametros escolhidos para o
referido AG, sera agora exposto o0s conjuntos usados como teste e os
resultados dos experimentos.



5. Resultados

O AG foi testado no conjunto de problemas B, da OR-library de Beasley. Esse
conjunto compreende 18 grafos, que vao de estruturas com 50 vértices, 63
arestas e 9 Vértices Especiais até 100 vértices, 200 arestas e 50 Vértices
Especiais. Maiores detalhes do conjunto, assim como os os melhores valores
encontrados na execucao do AG estao na Tabela 1.

Para cada problema testado, o algoritmo foi executado 10 vezes. Os
parametros utilizados das execucoes aqui expostas foram aqueles discutidos e
escolhidos na secao anterior desse artigo.

Analisando os resultados, ¢ perceptivel que o AG implementado
conseguiu bons resultados para os diferentes conjuntos. Mesmo nao sendo um
algoritmo exato, ele conseguiu encontrar solugdes Otimas para alguns dos
problemas. Nos quais ele nao encontrou o 6timo, aproximou-se, obtendo
solucoes altamente aceitdveis, sob o ponto de vista da complexidade dos
problemas propostos.

Também ¢ importante registrar que nao houve qualquer tipo de
adaptacao do AG para a solucao de um problema particular. Todos os PASG's
apresentados foram resolvidos utilizando-se do mesmo parametro em todas as
execucoes de todos os conjuntos.

Tabela 1: Caracteristicas do conjunto B da OR-library e melhor resultado encontrado pelo AG

Problema V]| |E| |S| Custo Melhor
Otimo Valor
Encontrado
1 50 63 9 82 83
2 50 63 13 83 83
3 50 63 25 138 140
4 50 100 9 59 62
5 50 100 13 61 61
6 50 100 25 122 126
7 75 94 13 111 111
8 75 94 19 104 104
9 75 94 38 220 226
10 75 150 13 86 86
11 75 150 19 88 88
12 75 150 38 174 176
13 100 125 17 165 165
14 100 125 25 235 238
15 100 125 50 318 319
16 100 200 17 127 131
17 100 200 25 131 131
18 100 200 50 218 218




Figura 2: Representacao grafica do Custo Otimo e Melhor Valor Encontrado
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Tabela 2: Resultado das 10 execug¢des do AG para cada problema analisado
Proble Numero de Execucoes
mas | qa | 22 | 32 42 | 52 g | 72  ga | 9Qa 102
1 84 83 83 84 83 83 83 84 83 84
2 88 83 83 83 83 83 83 83 83 83
3 140 | 140 140 140 140 140 140 140 140 140
4 63 63 63 62 63 62 62 62 63 63
5 61 64 61 61 63 61 61 61 61 61
6 126 | 126 126 126 126 127 126 126 127 127
7 111 1117 111 111 111 | 111 | 111 111 111 | 111
8 106 | 106 | 106 | 106 | 106 | 106 | 106 | 104 | 106 | 106
9 226 | 226 226 226 226 226 226 226 226 226
10 86 @ 86 86 86 86 86 86 86 86 86
11 90 91 91 89 90 89 88 91 90 88
12 179 180 | 180 | 179 | 176 | 179 | 176 | 180 | 180 | 180
13 165 170 | 165 | 165 | 165 | 165 | 170 | 165 | 170 | 170
14 238 | 238 | 238 | 238 | 238 | 238 | 238 | 238 | 238 | 238
15 319 | 319 | 319 | 319 | 319 | 321 | 319 | 319 | 323 | 323
16 133 | 133 | 133 | 131 142 | 138 | 133 | 134 | 133 | 135
17 134 | 133 135 134 133 135 135 135 131 133
18 220 | 220 220 220 220 225 220 220 218 | 220

*Obs.: Os numeros em negrito correspondem a solugao 6tima do problema encontrada.




6. Conclusao

O AG apresentado neste artigo conseguiu desempenhar seu papel
satisfatoriamente. Em um tempo e custo computacional hdabeis, resolveu
positivamente o PASG para o conjunto B da OR-library, encontrando boas
respostas para alguns dos problemas e solugoes 6timas para outros.

Diante da complexidade de alguns problemas de otimizacao
combinatoria, a exemplo do PASG, torna-se necessario o desenvolvimento do
estudo das heuristicas. Um algoritmo convencional levaria um tempo
demasiado longo para encontrar a solucao de tais problemas, tornando sua
implementacao irrealizavel.

A resolucao de problemas desse tipo encontram cada vez mais aplicagao
nas mais diferentes areas. O desenvolvimento, estudo e melhorias de
heuristicas capazes de resolvé-los, a exemplo do AG, tornam-se entao uma
contribuicdo ao conhecimento e motivacdao suficiente para o continuo
aprofundamento sobre o tema.
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