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Resumo—Diferentes tipos de processos utilizam-se de gra-
fos em sua modelagem matematica. Processos que simulam a
disseminacdo de uma caracteristica dentro de um conjunto de
vértices de um grafo, de modo que um vértice detentor de tal
caracteristica a possuira para sempre e passara a ser considerado
um disseminador para os demais itens do conjunto sao conhecidos
como processos de conversdo irreversivel. Estes processos sdo
ditos convergentes se, dado um conjunto de vértices inicialmente
possuidores da caracteristica para determinada simulacao, todos
os itens do conjunto passarem a possuir a caracteristica apés um
certo periodo de tempo. Uma vez que encontrar o nimero minimo
de vértices de um grafo, que necessitam possuir a caracteristica no
inicio do processo, para que um processo de conversao irreversivel
seja convergente ¢ considerado um problema NP-dificil, encontrar
uma solu¢do adequada para o problema em tempo habil através
de métodos deterministicos pode ser uma tarefa inviavel para
grafos com grande nimero de vértices. Portanto, este trabalho
analisa a capacidade de resolucio de tal problema por meio
de algoritmos genéticos. Resultados preliminares indicam que a
abordagem usada é capaz de resolver o problema de conversao
irreversivel de forma satisfatoria.
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I. INTRODUCAO

Grafos sdo utilizados para representar uma gama de
situagdes que envolvem relagdes entre itens de um determinado
conjunto [1]. Como exemplos de relagdes que podem ser
representadas matematicamente através de grafos, podemos
citar: a distincia fisica entre um conjunto de cidades, l6gica
entre dispositivos conectados a uma rede, a probabilidade de o
fogo passar de uma arvore para outra no caso de um incéndio
florestal ou de uma doenga ser transmitida de um individuo
para outro no caso de uma epidemia, o nivel de influéncia
de uma pessoa sobre outras dentro de uma comunidade,
dentre outros. Por serem capazes de representar problemas de
diferentes dreas, grafos, assim como os diferentes processos
que s@o modelados utilizando-se de tal forma representativa,
tém sido largamente estudados.

Dentre os diferentes tipos de processos que utilizam-
se de grafos em sua modelagem matemdtica, existe um
conjunto de processos denominados por processos de con-
versdo irreversivel. Tais processos simulam a disseminacio
ou transmissdo de uma caracteristica ou propriedade dentro
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de um conjunto de itens relacionados, em um determinado
um periodo de tempo, de modo que um item detentor de tal
caracteristica ou propriedade a possuird para sempre e serd
considerado um transmissor ou disseminador para os demais
itens do conjunto. Estes processos sdo ditos convergentes para
determinada simulagdo se todos os itens do conjunto possuirem
a caracteristica ou propriedade ap6és um certo periodo de
tempo.

A convergéncia de tais processos depende de diversos
fatores, como a quantidade inicial de itens do conjunto que
possuem a caracteristica ou propriedade, a susceptibilidade de
cada item para adquiri-las, além do tempo total decorrido no
processo. Diferentes formas de modelagem abordam o pro-
blema de maneiras distintas, algumas tratam a susceptibilidade
como uma fungdo variante no tempo e especifica para cada
item do conjunto, outras a tratam como uma constante valida
para todos os itens do conjunto, algumas ainda a analisam
como uma probabilidade relacionada ao niimero de vizinhos
quer possuem ou ndo a caracteristica. Além disso, alguns
modelos adicionam restricdes de tempo para que O processo
ocorra como um todo ou criam restricdes de tempo especificas
para cada item do conjunto, outros modelos simplesmente
ndo o fazem. Independente da maneira como a questdo de
susceptibilidade ou tempo € tratada, a determinacdo de quais
e da quantidade minima de itens inicialmente possuidores da
propriedade ou caracteristica necessaria para a convergéncia
do processo pode ser vista como um problema de otimizacdo.

Diferentes trabalhos, que podem ser encontrados na litera-
tura, tendem a utilizar o processo de conversdo irreversivel de
uma maneira diferente. Em [2], por exemplo, leva-se em conta
que a susceptibilidade de um item depende de que a maioria
dos seus vizinhos sejam possuidores da propriedade que estd
sendo transmitida. No mesmo trabalho, ¢ estudada a relacdo
entre a quantidade de itens inicialmente com a caracteristica e
0 tempo necessdrio para que ocorra convergéncia do processo
para diferentes topologias conhecidas de rede.

Em [3], é proposta a ideia de “vacinar’certos itens. Assim,
no problema proposto, um item que ndo possui a caracteristica
pode ser vacinado e nunca serd possuidor da mesma. Dentro
deste contexto, a ideia é de encontrar quais itens do conjunto
devem ser vacinados inicialmente ou durante o processo para
que a caracteristica nunca chegue a um determinado subcon-
junto. Ou pode-se pensar em quais itens devem ser vacinados



para minimizar a disseminacdo da caracteristica dado um
nimero limitado de vacinas. No mesmo trabalho, o problema
de vacinacdo também foi proposto no contexto de combate
ao fogo. Neste caso, pode-se pensar nos itens como arvores
de uma floresta e no ato de vacinar um item como o ato de
enviar bombeiros para proteger uma 4rvore.

O funcionamento de redes de distribuicio de energia
elétrica também sdo estudados através da andlise da dindmica
de interagdo entre os itens que compdem a rede. Por exemplo,
uma falha de energia em uma esta¢do pode causar sobrecargas
nas suas vizinhas que também podem vir a parar de funcionar
[4]. Portanto, a dindmica de interacdo em uma rede de energia
elétrica em casos de falhas no sistema pode ser simplificado,
modelado e analisado segundo um processo de conversao
irreversivel.

Em alguns tipos de problemas, o tempo é um fator im-
portante a ser levado em consideragdo na convergéncia de
um processo de conversdo irreversivel e alguns trabalhos o
levam em consideracdo. Por exemplo, dado um processo que
modela a dissemina¢do de uma propriedade desejivel, entdo,
pode ser necessdrio que a propriedade atinja determinados
itens do conjunto dentro de um determinado tempo. Assim,
em [5], é realizado um estudo de forma mais generalista dos
processos de conversdo irreversivel sujeitos a restrigoes de
tempo de convergéncia. Pode-se notar, assim, que processos
de conversdo irreversivel sdo estudados por meio diferentes
modelagens do problema.

Este trabalho analisa a possibilidade de utilizacdo de al-
goritmos genéticos na resolugdo do problema de encontrar
o nimero minimo de itens de um conjunto, que necessitam
possuir a caracteristica no inicio do processo, para que um
processo de conversdo irreversivel seja convergente. Mostra-
mos aqui, de forma geral, que algoritmos genéticos podem ser
utilizados na resolucdo de problemas do tipo para obtencdo
de solucdes em tempo habil. Uma vez que o problema de
decisdo associado foi demonstrado ser NP-completo [3], [6],
o problema considerado neste artigo pode ser considerado
NP-dificil. Assim, encontrar técnicas capazes de gerar boas
solucdes e até mesmo solugdes Otimas para o problema em
instancias de teste relativamente grandes sdo altamente deseja-
das. Este trabalho, porém, ndo tem como objetivo a busca pelos
melhores parimetros ou operadores tais como operadores e
parametros de selecdo, recombinagdo, mutacdo, dentre outros,
a serem utilizados nos algoritmos genéticos para resolucao de
problemas com processos de conversdo irreversivel. Portanto,
alguns parametros deste trabalho foram definidos de forma
empirica durante a modelagem e implementa¢do do algoritmo
genético. O objetivo era apenas criar um algoritmo que fosse
capaz de encontrar uma solucdo 6tima ou préxima do 6timo
em um tempo computacional vidvel.

II. FUNDAMENTACAO TEORICA
A. Processo de Conversdo Irreversivel

Com base na definicdo formal dada em [5], temos G como
um grafo finito, simples e ndo-direcionado, V(G) como o
conjunto de vértices e E(G) o conjunto de arestas de G.
Definimos a ordem n(G) de G como a cardinalidade de V (G),
a vizinhanca Ng(u) do vértice u de G como o conjunto
{v € V(G) : wv € E(G)} e o grau dg(u) de um vértice

Figura 1. Enumeragéo dos vértices da drvore bindria com n(G) = 15.

u em G como a cardinalidade de N¢(u). Representamos o
conjunto dos inteiros ndo negativos por Z; e o conjunto dos
inteiros positivos por Z% .

O processo de conversdo irreversivel serd analisado aqui
como uma sequéncia infinita (Equagdo (1)) de rétulos bindrios
dos vértices de um grafo (Equag¢do (2)) sendo que, sua
evolucdo serd guiada por uma funcdo limiar (Equacdo (3)) que
representa a sensibilidade de cada vértice. De modo andlogo ao
trabalho realizado em [6], o processo serd analisado aqui sem
levar em considerag@o possiveis restrigdes de tempo inerentes
ao problema. Assim, a definicdo formal do processo, neste
estudo, ndo conta com uma restri¢do temporal como em [5],
além disso, a fung@o limiar considerada aqui € independente
do tempo.

C = (co,c1,02...) = (ct)tez, (D
c: V(G) = {0,1} 2
V(G = Zs 3)

O processo iterativo de conversao irreversivel em um grafo
se d4 de modo que, dado um grafo G, a rotulag@o bindria inicial
o dos vértices de G e uma fungdo limiar f, para todo t € Z% ,
o t-ésimo rétulo ¢; é tal que para todo vértice u de G, temos
ct(u) = 1 se e somente se ¢;—1(u) = 1 ou se o nimero de
vizinhos de u com ¢;—1(v) =1, para v € Ng(u), é maior ou
igual ao valor da func@o limiar f(u) para o vértice u.

Na Figura 1 podemos observar o grafo G definido como
uma drvore bindria com n(G) = 15. J4 na Figura 2, é possivel
notar o instante de tempo ¢t em que cada vértices de G é
convertido com f : V(G) — {2}, ¢¢ = 1 para o conjunto
de vértices pretos {7,8,9,10,11,12,13,14} e ¢y = 0 para o
conjunto dos demais vértices. Analisando o processo iterativo
de conversdo irreversivel teremos ¢; = 1 para o conjunto
V(G)—{0,1,2} de vértices em ¢t = 1, c; = 1 para o conjunto
V(G) — {0} de vértices em t = 2 e ¢; = 1 para o conjunto
V(G) de vértices em t = i com ¢ > 3. Assim, pode-se observar
que o processo se estabiliza a partir de t = 3 com todos os
vértices de G convertidos.

Para a Figura 3 temos o mesmo grafo G da Figura 1
sujeito & mesma funcdo limiar f : V(G) — {2} e com
¢o = 1 para o conjunto de vértices pretos {1,5,9,10,13,14}
e cp = 0 para o conjunto dos demais vértices. Analisando o
processo de conversdo irreversivel de forma iterativa com o
novo cg dado na Figura 3, pode-se observar que o processo



Figura 2. Tempo de conversio dos vértices, inciando o processo com conjunto
convergente minimo para f : V(G) — {2}.

Figura 3. Tempo de conversio dos vértices, inciando o processo com conjunto
ndo convergente para f : V(G) — {2}.

também se estabiliza a partir de ¢ = 3 assim como ocorre na
Figura 2. Entretanto, na Figura 3, o processo se estabiliza sem
que o conjunto de vértices {3,7,8,11,12} do grafo G seja
convertido.

B. Conjuntos Convergentes

Um processo de conversdo irreversivel é considerado con-
vergente se, visto como uma sequéncia (Equacdo (1)), existir
um ty € Z;4 tal que ¢, (u) = 1,Vu € V(G). Dada uma
rotulacdo bindria inicial ¢y dos vértices de G que permita
a convergéncia do processo de conversdo irreversivel, um
conjunto convergente é definido como o conjunto {u € V(G) :
co(u) =1} = c5 1 (1).

Um conjunto convergente conhecido para o processo, dado
qualquer grafo G e qualquer funcdo limiar f, é o proprio
conjunto V(G), pois se co(u) = 1,Vu € V(G), entdo o pro-
cesso de conversao irreversivel converge com ¢ = (. Portanto,
sabemos que existe pelo menos um conjunto convergente dado
qualquer grafo G e qualquer funcdo limiar f. Porém, sabemos
que outros conjuntos convergentes de menor cardinalidade
podem existir.

Dado um grafo G e uma fungéo limiar f : V(G) — {k},
o problema de decisdo associado ao problema de encontrar
o menor conjunto convergente foi provado ser NP-completo
para k > 3 [3] e posteriormente para k > 2 [6]. Por ser
k = 2 o menor valor de k para o qual o problema pode ser
dito NP-dificil, este trabalho, é focado na andlise da capacidade
de algoritmos genéticos para encontrar conjuntos convergentes
minimos em processos que possuem fungdo limiar do tipo f :
V(G) — {2}.

Na Figura 4 pode-se observar um conjunto convergente
formado pelo conjunto de vértices pretos. Pois, ao iniciar
o processo de conversdo irreversivel com ¢y = 1 para tais
vértices e ¢y = 0 para os demais vértices, 0 processo atinge
a estabilidade em ¢t = 9 com todos os vértices convertidos.
Neste caso, o conjunto convergente € o de menor cardinalidade
possivel para o grafo em questdo, portanto, pode-se dizer que o

Figura 4. Tempo de conversdo dos vértices, inciando o processo com conjunto
convergente minimo para f : V(G) — {2}.
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Figura 5. Tempo de conversao dos vértices, inciando o processo com conjunto
ndo convergente para f : V(G) — {2}.

conjunto de vértices pretos € um conjunto convergente minimo
para o processo de conversdo irreversivel dado o grafo da
Figura 4, sujeito a uma fung¢éo limiar do tipo f : V(G) — {2} .
Ja na Figura 5 podemos observar um conjunto nao convergente
formado pelos vértices pretos. Este conjunto é ndo conver-
gente, pois, ao iniciar o processo com ¢y = 1 para os vértices
pretos e cg = 0 para os demais vértices, o processo atinge a
estabilidade em ¢t = 6 sem ter todos os vértices convertidos no
processo.

C. Algoritmos Genéticos

Algoritmos genéticos sdo um tipo especifico de algoritmos
evolutivos, idealizados por Holland [7] e popularizados por
Goldberd [8]. Usando técnicas baseadas em sele¢do natural,
mutacdes, cruzamentos e combinacdes de genes, estes algorit-
mos avaliam as solucdes candidatas a cada iteragdo, mantém
as mais bem avaliadas e criam novas possiveis solugdes
para o problema a fim de obter a convergéncia na busca de
uma solugdo 6tima. O processo de desenvolvimento de um
algoritmo genético envolve a escolha de diversos detalhes de
implementagdo como a representacio do individuo, o modo de
mutacdo, de recombinagdo, de selecdo de individuos, dentre
outros.

1) Representacdo: Em um algoritmo genético, cada in-
dividuo representa uma solu¢do candidata para o problema.
Existem diversas formas de representar uma solu¢@o candidata
como um individuo em um algoritmo genético. Individuos
podem ser representados como um vetor de nimeros inteiros,
de numeros reais, de caracteres, de bits, dentre outros. A
escolha da forma de representacdo depende diretamente do
problema que estd sendo resolvido e é fundamental para o
desenvolvimento de um algoritmo genético eficiente [9].

Para representacdo das solug¢des candidatas do problema
de encontrar um conjunto minimo convergente, foi proposta a
representacdo bindria das imagens de ¢y candidatas a solucdo,
que consiste em vetores de bits de tamanho n(G) onde cada
item do vetor, ou gene, representa um vértice do grafo G.
Nesta representacdo, um item do vetor com valor 1 indica



que o vértice representado por aquele item estd inicialmente
convertido e um item do vetor com valor 0 indica que o vértice
ndo estd convertido.

A representacdo bindria dos individuos foi escolhida, neste
caso, devido a prépria natureza bindria do problema. Um
conjunto convergente ¢ um conjunto de vértices v que possuem
cop(v) = 1. Assim sendo, encontrar o conjunto convergente
minimo, pode ser visto como encontrar a imagem de ¢y com a
menor quantidade de bits 1, capaz de fazer com que o processo

seja convergente.

2) Populagcdo: Neste trabalho, foram utilizados valores
variados para o tamanho da populacdo uma vez que observou-
se empiricamente que valores fixos ndo traziam bons resultados
para determinados tamanhos de grafos. Deste modo, o tamanho
da populagdo, nos experimentos, foi definido como igual a
ordem do grafo para o qual se busca o conjunto convergente
minimo. Um individuo que representa o conjunto convergente
trivial, com todos os vértices convertidos no instante inicial,
foi sempre adicionado a populacdo na primeira geracdo do al-
goritmo genético. Por fim, os demais individuos da populagdo
foram gerados aleatoriamente.

3) Selecdo: Diferentes métodos de selecdo de individuos
sao normalmente empregados em algoritmos genéticos. Como
exemplos, podemos citar: selecdo por roleta, selecdo por
ranking e selecdo por torneio. Neste trabalho, a selecdo
dos individuos utilizados na recombinacdo foi realizada por
meio de sele¢cdo por torneio. Os individuos filhos gera-
dos na recombinag¢do de uma geracdo sdo os individuos da
geracdo subsequente. Além disso, foi utilizado elitismo entre
as geragdes, assim, o melhor individuo da populagdo em uma
geracgdo foi sempre mantido na populagdo da geragcdo seguinte.

Na selecdo de individuos por meio de torneio, seleciona-
se aleatoriamente um ntimero 7 de individuos da populagdo,
e dentre estes, € escolhido o melhor individuo. O processo é
entdo repetido tantas vezes quanto forem necessdrias realizar a
selecdo de um individuo da populacio [10]. Na implementacao
do algoritmo de selecdo por torneio, deste trabalho, foi utili-
zado o pardmetro 7 = 5. Os individuos filhos foram colocados
na geracdo seguinte e os pais descartados. Uma excecdo ¢
o melhor individuo da populacdo, que é sempre mantido na
populacdo da geragdo seguinte.

A sele¢@o por torneio ndo requer o conhecimento global
dos valores de aptiddo. Em vez disso, a selecdo se baseia
somente na comparagdo entre os 7 individuos selecionados
aleatoriamente da populag@o. Esta abordagem mostra-se inte-
ressante para populacdes de tamanhos elevados, para as quais,
calcular o valor de aptiddo de todos os individuos da populagio
pode ser demorado e ter um custo computacional elevado [9].

4) Recombinagdo: O processo de recombinagdo, em al-
goritmos genéticos, geralmente inicia com dois individuos
pais e gera dois individuos filhos. Em alguns casos, somente
um dos individuos filhos € considerado. Ha trés formas
de recombinagdo, geralmente utilizadas, com representacdes
bindrias de individuos. Cruzamento de 1-ponto, cruzamento de
n-pontos, e cruzamento uniforme. As duas primeiras dividem
o0s pais em um niimero de se¢des de genes contiguos e remonta
estas secdes para produzir os individuos filhos. Ja a terceira
forma cria um individuo filho, tratando cada gene de forma

Dados: ind < Individuo a ser mutado
Resultado: ind < Individuo apds operacido de mutagdo
inicio
para ¢ < 1 até 3 faca
se valor aleatério do intervalo [0,1) < 0,5 entdo
| altera o valor de um gene aleatdrio de ind
fim
fim

retorna ind
m

Figura 6. Algoritmo que implementa o operador de mutagao.

independente, fazendo uma escolha aleatéria de qual individuo
pai o gene em questdo serd herdado [9].

Pelas caracteristicas do problema de encontrar um conjunto
minimo convergente, tais como a relacdo aleatéria entre os
vértices do grafo e a desconhecida dependéncia entre eles,
decidiu-se por realizar o processo de recombinacdo por meio
do processo de cruzamento uniforme, com a caracteristica
particular da implementacdo de se considerar apenas um filho.

5) Mutagdo: Ao operador que aplica alguma modificacdo
aleatéria na representacdo do individuo é dado o nome
genérico de mutacdo [9]. Em representacdes bindrias, a
muta¢do de um individuo é normalmente feita de acordo
com uma probabilidade de mutacdo p,,. Assim, realizar a
mutacdo de um individuo com probabilidade p,,, consiste em,
alterar o valor de cada gene do mesmo com probabilidade
Pm. Geralmente, a probabilidade da ocorréncia de mutacdo
em um individuo € muito pequena, em analogia ao mundo dos
organismos vivos onde mutacdes raramente ocorrem [11].

Utilizar um valor fixo de p,, em um algoritmo genético
que busca por conjuntos convergentes minimos em grafos de
tamanhos varidveis pode ser um problema. Isto se dd devido
ao fato de que, para um grafo G, com n(G,) muito grande,
um valor de p,, que se mostrou ideal para encontrar um
conjunto convergente minimo em um grafo G com n(Gy,) pe-
queno pode acabar por modificar excessivamente as possiveis
solugdes para o grafo GG,,. Por exemplo, o valor de p,, = 0,015
pode ser ideal para um grafo G199 com n(G1gg) = 100, pois,
com este valor de probabilidade de mutacdo, somente 1,5 genes
de cada possivel solugdo serdo alterados em média. Entretanto,
para um grafo Giooo com n(Gigop) = 1000, este valor de
pm acaba alterando 15 genes em média em cada possivel
solucdo. Estas alteragdes excessiva nas solu¢des candidatas do
problema, acabam por fazer com que o algoritmo genético ndo
convirja para uma solucio desejada.

Para contornar o problema de utilizar um operador de
mutacdo com valor fixo de p,,, foi implementado um operador
de mutacdo que altera, em média, o valor de aproximadamente
1,5 vértices do individuo e ndo altera mais de 3 vértices em um
unico individuo. A implementagdo realizada pode ser analisada
na Figura 3. A mesma consiste em o selecionar aleatoriamente
3 genes do individuo e alterar cada um deles com probabilidade
de 0,5.

6) Fungdo de Aptiddo: O papel da fungdo aptidao € re-
presentar os requisitos aos quais a populagdo deve se adaptar.
Tecnicamente, a fun¢do aptiddo € uma fungdo ou procedimento
que atribui uma medida de qualidade as solu¢des candida-



tas [9]. Com o intuito de encontrar o conjunto convergente
minimo, definimos ¢, o valor da fung¢do de aptiddo como:
lcg 1(0)] + n(G), ou seja, a soma da quantidade inicial de
0Os na imagem de ¢y com a cardinalidade dos vértices de G ,
caso o processo de conversdo irreversivel seja convergente. Por
outro lado, caso o processo ndo seja convergente, o valor da
fungdo de aptiddo serd definido como: |c; ' (0)|—|c; *(0)| onde
i = min{x € Z% : ¢z = cy41}, Ou seja, a diferenca entre a
quantidade inicial de Os na imagem de ¢y e a quantidade de Os
na imagem de ¢; sendo ¢ o tempo a partir do qual o processo
se estabiliza.

Analisando as defini¢cdes da funcdo de aptidao, podemos
observar que a mesma cresce proporcionalmente a quanti-
dade de Os na imagem de cy. Além disso, a mesma recebe
uma bonificagdo caso o processo seja convergente ou uma
penalizacdo caso o processo ndo seja convergente. Com esta
definicdo, qualquer solucdo convergente possuird um valor de
aptiddao maior do que o de uma solu¢cdo ndo convergente e
as solugdes com maior quantidade de Os na imagem de cg
receberdo um maior valor de aptiddo quando comparadas a
uma solu¢do com menor quantidade de Os na imagem de cg.

III. METODOLOGIA EXPERIMENTAL
A. Instdncias de Teste

Para testar a eficiéncia do algoritmo genético implemen-
tado na busca por conjuntos convergentes minimos, foram
criadas instancias de teste com topologias para as quais se
conhece os conjuntos convergentes minimos. Portanto, para
estas instancias, sdo conhecidos os valores mdximos desejados
da fun¢do de aptiddo.

Dado um grafo direcionado D, o grafo ndo-direcionado
G subjacente a D € o grafo com conjunto de vértices
V(G) = V(D) e conjunto de arestas E(G) = {{u,v}|(u,v) €
E(D)V (v,u) € E(D). Uma arvore bindria T' = (V, E)) é um
grafo direcionado, cujo grafo subjacente é uma arvore, com um
vértice r, denominado a raiz de T, tal que o grau de entrada dos
elementos de V(G)—{r} é exatamente 1, o grau de entrada de
r & zero, e o grau de saida de todos os vértices € no maximo
2. O nivel de um né v em uma 4arvore bindria 7' com raiz r
¢ a distancia de r a v em T'. Dizemos que um vértice v é pai
de um vértice w se (v, w) é um arco de F(T'). Neste caso,
dizemos também que w € filho de v. Uma folha é um vértice
com grau de saida zero. Um arvore bindria é cheia se todas as
folhas se encontram no mesmo nivel e todos os vértices nao
folha possuem grau de saida 2.

Neste trabalho, as arvores bindrias consideradas serdo
arvores bindrias cheias. Como o problema de conversio apre-
sentado considera apenas grafos nao direcionados, utilizaremos
também o termo drvores bindrias para o subgrafo subjacente a
arvores bindrias.

O primeiro tipo de instincias de teste com topologia
conhecida consiste em grafos na forma de arvore bindria
conforme definida anteriormente, forma esta que pode ser
observada na Figura 1. Arvores bindrias sdo particularmente
interessantes de serem estudadas no caso da funcdo limiar
definida como f : V(G) — {2} pois, na solugdo 6tima, para
que um vértice converta é necessario que seus vértices filhos
estejam convertidos. Deste modo, a convergéncia do processo

de conversdo irreversivel depende de que todos os vértices
folhas da arvore bindria iniciem o processo ja convertidos,
como pode ser observado na Figura 2. Analisando a Figura 3
vé-se que, vértices que sdo folhas da arvore bindria jamais
serdo convertidos por possuirem um unico vizinho.

Enquanto o primeiro tipo de instincias de teste possui
um conjunto convergente minimo de tamanho proporcional
a ordem do grafo, o segundo tipo de instancias de teste foi
projetado para possuir um conjunto convergente minimo de
tamanho fixo igual a 2, independente da ordem do grafo.
A topologia projetada para o segundo tipo de instincias de
teste pode ser observada na Figura 4, na qual nota-se que o
padrdo que se repete a cada 6 vértices da esquerda para direita
pode se estender indefinidamente, formando assim, grafos de
ordem elevada sempre com conjunto convergente minimo de
tamanho 2. O conjunto convergente minimo de tamanho 2,
para estas instincias, estard sempre contido no subconjunto
dos 6 vértices mais a esquerda do grafo. Isto acontece pois,
a convergéncia dos vértices se propaga passando sempre de
um conjunto de 6 vértices mais a esquerda para um conjunto
de 6 vértices mais a direita e nunca de um conjunto mais
a direita para um conjunto mais a esquerda. Analisando a
Figura 4, podemos observar um conjunto convergente minimo
formado pelo conjunto de vértices pretos e o instante de
conversdo de cada vértice do grafo durante o processo de
conversao irreversivel. J4 na Figura 5, temos um conjunto
ndo convergente formado pelos vértices pretos. Nesta figura,
podemos observar o tempo de convergéncia de cada vértice
no processo € notar que o processo de conversao passa de um
subconjunto de 6 vértices mais a esquerda para os subconjuntos
mais a direita, mas nao o contrario.

B. Ambiente de Execucdo

Para implementa¢do do algoritmo genético foi utilizada a
linguagem JAVA. Todos os testes foram realizados em um
computador com processador Intel Ivy Bridge Core 15-3570K,
16GB de memoéria RAM e Sistema Operacional Ubuntu 15.04.

C. Resultados das Simulacoes

Por se tratar de um problema NP-dificil, encontrar uma
solucdo 6tima por meio de técnicas deterministicas torna-se
invidvel para grafos de ordem relativamente pequenas. Por
exemplo, para um grafo de ordem 50, encontrar o conjunto
convergente minimo por meio do método de forca bruta, que
consiste em gerar todas as possiveis solucdes do problema e
testd-las exaustivamente para saber qual satisfaz o enunciado
do problema, € invidvel analisando-se o tempo que se levaria
para analisar todas as 2°° possiveis solugdes com o intuito de
encontrar a solu¢do dtima.

Na Tabela I temos os dados obtidos para 10 execucdes do
algoritmo genético para cada valor de ordem da arvore bindria.
Em todos os casos, o algoritmo genético foi executado até
encontrar uma solu¢do 6tima para o problema, uma vez que
o valor de aptiddo para o mesmo é conhecido. Pela andlise
dos dados, podemos notar que o algoritmo genético convergiu
em tempo habil para grafos de tamanhos inconcebiveis para
algoritmos deterministicos. Por exemplo, para um grafo de
ordem 1023, o algoritmo genético convergiu com tempo médio
de aproximadamente 13721 milissegundos, ji para um grafo



Tabela I. DADOS DAS EXECUCOES EM ARVORE BINARIA
Ordem do  Tempo Médio para  Quantidade Média de
Grafo Convergéncia (ms) Calculo de ¢
63 23,8 2766,2
127 89,7 9854,2
255 440,9 24512,0
511 2655,7 71299,0
1023 13721,7 177420,2
2047 67666,6 428228,8
4095 351296,3 1090642,6
Tabela II. DADOS DAS EXECUCGES EM TOPOLOGIA PROJETADA

Ordem do  Tempo Médio para  Quantidade Média de
Grafo Convergéncia (ms) Calculo de ¢
60 19,6 1127,9
126 71,3 5313,5
252 253,6 83342
510 1440,7 23007,8
1020 8005,6 61956,2
2046 43382,5 170554,0
4092 246260,0 471693,3

de ordem 4095, a convergéncia se deu em um tempo médio
de aproximadamente 351296 milissegundos.

A Tabela II exibe resultados semelhantes aos exibidos na
Tabela I, entretanto os dados se referem aos resultados obtidos
para 10 execugdes do algoritmo genético para cada valor de
ordem do grafo na topologia projetada. Em todos os casos, o
algoritmo genético foi executado até encontrar uma solucio
6tima para o problema, assim como aconteceu para as arvores
bindrias.

Com relacdo a quantidade média de célculos da func¢do de
aptiddo para encontrar a solu¢do 6tima das instancias propos-
tas, pode-se observar pela andlise dos dados das Tabelas I e 11
que a quantidade cresce polinomialmente com o aumento da
quantidade de vértices do grafo. Tal comportamento pode ser
observado na Figura 7 que exibe a quantidade de execucdes
realizadas da func¢ao de aptidao pela quantidade de vértices do
grafo. Observa-se que a quantidade de célculos é maior para
topologia de arvore bindria, mas para ambas as topologias a
quantidade de cdlculos cresce proporcionalmente a quantidade
de vértices no grafo.

IV. CONCLUSOES

Este trabalho pretende resolver o problema da conversdo
irreversivel de grafos por meio de algoritmos genéticos. Estes
problemas, considerados da classe dos NP-dificeis, buscam
encontrar o nimero minimo de vértices em um grafo que
necessitam possuir determinada caracteristica de modo que,
apdés um certo periodo de tempo, todos os vértices do grafo
também possuam tal caracteristica.

O algoritmo genético implementado foi capaz de encontrar
resultados 6timos e em um tempo computacional vidvel para
o problema de encontrar conjuntos convergentes minimos de
processos de conversdo irreversivel em topologias conhecidas
de grafos. Os resultados obtidos mostram que tais algoritmos
possuem potencial para serem utilizados na resolucdo de
problemas relacionados a processos de conversdo irreversivel.
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Figura 7. Quantidade média de cdlculo da funcdo de aptiddo em 10 execugdes
do algoritmo genético para encontrar solu¢do 6tima por ordem do grafo.

Este foi um estudo inicial da capacidade de algoritmos
genéticos em resolver a classe de problema proposto. Como
trabalho futuro, sugere-se a realizacdo de um estudo mais
aprofundado de generalizagc@o. Serd necessario verificar a capa-
cidade dos algoritmos genéticos de encontrar solugdes 6timas
ou préximas do 6timo e em um tempo computacional vidvel
para grafos com topologias desconhecidas. De mesmo modo,
sugere-se um estudo dos parametros ideais a serem utilizados
no algoritmo genético a fim de aumentar sua eficiéncia na
resolucdo de tal problema.
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