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O problema da configuragdo de redes de distribuicdo de gds natural requer a definicdo de um tracado por onde
dutos devem ser colocados, para que a empresa fornecedora do servigo possa atender a um determinado conjunto
de clientes. A definicdo deste tracado é de extrema importancia na construcdo destas redes, pois, se o tracado for
planejado de maneira eficiente, a empresa pode atender a demanda tendo um baixo custo de construcio da rede.
Problemas como este podem ser representados computacionalmente de diversas maneiras. Este trabalho
apresenta uma modelagem onde o foco € o atendimento de clientes cuja demanda por gds natural compense a
construcdo de uma infra-estrutura para atendé-los. Através deste enfoque, a presente proposta proporciona ao
fornecedor de servigos uma visdo econdmica diferenciada. Enquanto as abordagens tradicionais se preocupam
em atender a todos os clientes em uma rede, esta procura atender apenas a clientes que sdo financeiramente
atrativos. A modelagem utilizada é baseada no problema da arvore de Steiner com coleta de prémios, que é uma
generalizacio do conhecido Problema da Arvore de Steiner. Este é um problema de otimizagdo combinatéria da
classe dos NP-Arduos. A solucdo exata deste problema é invidvel para casos reais, onde o nimero de clientes
pode ser muito grande. Foram encontradas na literatura apenas duas abordagens metaheuristicas para resolver
este problema. Este trabalho apresenta uma abordagem metaheuristica baseada em Algoritmos Transgenéticos
(ATs), que se enquadram na categoria dos algoritmos evoluciondrios. A metafora dos ATs propde um processo
endosimbidtico de troca de informacdes genéticas, segundo a teoria da endosimbiose. Esta teoria foi
popularizada por Lynn Margulis, e diz que um novo organismo pode surgir da fusdo de dois ou mais seres
independentes. Além disso, também sdo consideradas nos ATs outras transformagdes do fluxo intracelular
bioldgico. No algoritmo, uma populacdo de cromossomos interage com uma populagdo de vetores
transgenéticos, segundo um conjunto de regras. Para a gera¢do da populacdo inicial foi utilizado um algoritmo
primal-dual. Path-relinking foi utilizado como intensificador na busca, caracterizando a hibridizagdo do
algoritmo. Foram realizados experimentos computacionais comparando o algoritmo proposto com as outras duas
abordagens baseadas em metaheuristicas encontradas na literatura. Na comparacdo foram utilizadas 114
instancias, e os resultados mostram que a abordagem proposta ¢ eficiente na resolu¢do do problema.

Redes urbanas de distribuicdo, Gds natural, Algoritmo evoluciondrio, Arvore de Steiner com coleta de prémios.
1. INTRODUCAO

O gds natural é um combustivel féssil com constituicao semelhante a do petréleo, e pode ser encontrado no
subsolo ou no fundo do mar, em depdsitos naturais de rochas sedimentares, associado ou ndo ao petréleo. Sua
origem é da decomposic¢do de plantas e animais, resultado de um processo de milhdes anos. Nos dltimos 40 anos,
pelas grandes vantagens que oferece quando comparado com outras fontes primdrias de energia, o gds natural
tem se transformado em uma alternativa energética em diversos pafses do mundo. E utilizado nos setores
industrial, residencial, comercial, na geracdo de energia e nos transportes. O gds natural promove no Brasil uma
revolucdo de consumo, devido ao aumento da demanda pelo crescente niimero de inddstrias e empresas usudrias.
Além das vantagens de sua utilizagdo para o meio ambiente, a sua grande disponibilidade como energia ird
promover um consumo ainda maior durante os préximos anos.

Para que esta fonte de energia chegue até seus consumidores finais sdo necessarios diversos processos, entre
eles o processo de transporte. A melhor opcao em termos econdmicos para o transporte de gds natural no estado
gasoso sdo os gasodutos, Borelli et al. (ANO). Eles s@o os responsdveis por levar o gds desde seu ponto de
producgdo até as empresas distribuidoras (publicas ou privadas), que distribuem o gis através de linhas ou redes
urbanas de distribuicdo, as quais sdo as conexdes até o consumidor (residéncia, comércio ou industria).

O projeto de uma rede urbana de distribuicdo de gés natural envolve, entre outros problemas, o da defini¢do
de um layout para a rede, ou seja, um tragado fisico por onde os dutos serdo colocados, levando em conta
questdes econdmicas e ambientais. Sendo a tubulacdo, o componente de maior custo do sistema, Borelli et al.
(2001), sdo estudadas formas de diminuir o consumo deste material.

Em um cendrio real, uma empresa que deseja construir uma rede de distribuicdo de gds possui uma
estimativa de demanda do seu produto. Deste modo, ela pode estimar o lucro advindo de atender cada cliente em
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potencial. A empresa pode, entdo, avaliar a relagdo entre o beneficio e o custo da instalacdo da rede uma vez que
a mesma possua uma estimativa destes custos.

Diversos modelos podem ser utilizados para tratar o problema da defini¢do do tragado da rede. Nesse
trabalho, optou-se por modelar o problema considerando o custo de uma configuracio em relacdo ao
atendimento da demanda. Esta abordagem proporciona uma vantagem ao fornecedor de servigos, pois existe a
possibilidade de os clientes serem selecionados pela companhia de acordo com o lucro esperado com a adi¢do
dos mesmos. Nesta abordagem, apenas clientes financeiramente atrativos sdo adicionados a rede. O objetivo é
tracar uma rede conectando um subconjunto de clientes, maximizando o lucro e minimizando os custos de
construcdo da rede.

O problema do tragado pode ser modelado através da Teoria dos Grafos. Considerando um grafo G = (V,E)
conexo ndo direcionado, V={vy,...,v;} € o conjunto de nds (clientes e nds de passagem), E={ei,....e,} € o
conjunto de arestas (ruas ou vias), c: E=R" uma fungdo custo ndo negativa associada as arestas € p: V—>R" uma
funcdo prémio ndo negativa associada aos nds, o objetivo € definir uma estrutura de custo minimo em relaciao ao
comprimento dos trechos de tubulagdo e o atendimento da demanda. Desse modo, o objetivo do problema &
encontrar uma sub-arvore T = (Vy, E;) de G que minimize a soma dos custos das arestas mais a soma dos
prémios dos nés que ndo estdo na arvore. A fungdo objetivo adotada nesse trabalho é conhecida como funcdo de
minimizagdo de Goemans e Williamson, GW, e € apresentada na equagao (I).

GW = Zc(e)+ Zp(v) @

ee ET Ve VT

Neste trabalho serdo consideradas redes do tipo ramificadas, onde existe um tnico caminho ligando um né v
a qualquer outro né w da rede. Na modelagem, os clientes sdo vistos como nés de demanda do grafo, onde o
valor da demanda (ou prémio) € o lucro estimado pela empresa em atender ao cliente. Intersec¢des de ruas sio
vistas como nds de passagem do grafo, cuja demanda é zero. As ruas por onde os dutos serdo colocados sdo
vistos como as arestas do grafo, cujos pesos sdo os custos estimados dos dutos.

A modelagem computacional adotada para o problema é conhecida como problema da drvore de Steiner com
coleta de prémios — PSP, sendo este um problema NP-Arduo, Karp (1972). Por se tratar de um problema
combinatério NP-4rduo, escolheu-se uma abordagem metaheuristica para tratd-lo. A abordagem utilizada para a
solucdo do problema se baseia em duas técnicas metaheuristicas: Algoritmos Transgenéticos (ATs), Goldbarg e
Goldbarg (2002), e Path-relinking, Glover (1996). Os ATs pertencem a classe dos algoritmos evoluciondrios e
sdo inspirados na Teoria da Endosimbiose e nas propriedades do fluxo intracelular. A Teoria da Endosimbiose
baseia sua formulacdo na unido de individuos de naturezas distintas para a constituicio de saltos adaptativos ou a
formacdo de espécies hibridas ou novas, Morowitz (1992). Os ATs, adaptando estes conceitos ao contexto
computacional, propdem a evolucdo através de um processo de troca de informacdes realizado entre populacdes
de espécies diferentes.

De modo a verificar a potencialidade do algoritmo proposto para o problema, o mesmo € comparado com
duas abordagens propostas na literatura para o PSP.

Este trabalho apresenta a modelagem computacional do problema no item 2. O item 3 introduz os conceitos
da metdforaempregada, além de formalizar o algoritmo proposto no item 3.1. O item 4 relata um experimento
computacional e analisa seus resultados. Finalmente, o item 6 apresenta as considerac¢des finais do trabalho.

2.MODELAGEM COMPUTACIONAL
Um modelo intuitivo para formalizar o problema da configuracdo do tragado de redes ramificadas é o

problema da arvore de Steiner, Hwang et al. (1992). Considere G = (V,E) um grafo onde V = {vi,..., v,}
representa os possiveis pontos de passagem da rede de distribuicdo, pontos provavelmente associados a uma

planta urbana e E = {e,...., e,,} que representa as vias de ligacdo entre os pontos de V. O conjunto de pontos é
composto por trés tipos de nds: nds de demanda, né fonte e nds de passagem. As arestas do conjunto E estdao
associados custos c(e;), i =1, ..., m, que quantificam a distancia entre os nés. O objetivo € encontrar uma

configuracdo em forma de 4rvore, com custo minimo, que conecte os nés de demanda ao né fonte. O problema
da drvore de Steiner com coleta de prémios € uma generalizacdo do problema da drvore de Steiner. Esse
problema considera prémios p(v;) j = 1, ..., n, associados aos nés de demanda do grafo, além dos custos
associados as arestas. O objetivo € otimizar o tragado de uma rede ramificada, em forma de arvore, de modo a
minimizar os custos do tracado enquanto maximiza o lucro obtido em atender a demanda da rede. Um exemplo
pode ser visto na Figura 1, que apresenta as ruas do bairro de Candeldria na cidade de Natal e os clientes em
potencial para fornecimento de gis natural. O bairro estd dividido em duas etapas para implantacdo da rede,
sendo Fase 1 e Fase 2. A empresa distribuidora de gis natural da cidade, a Potigés, forneceu os dados da Fase 2
deste projeto. Cada ponto em preto no mapa representa um possivel cliente com uma demanda de gés estimada.
Estdo implicitos no mapa os pontos de passagem, que possuem demanda zero. A Figura 2(a) mostra o modelo
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computacional para a Fase 2, e a Figura 2(b) exibe uma possivel solu¢do para a configuracdo da rede, onde os
pontos em preto representam os clientes, e 0os pontos em branco representam os pontos de passagem.
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Figura 1: Clientes potenciais da rede de distribui¢@o de gds natural para o bairro Candeldria, Natal.

(a) b)

Figura 2: (a) Representagdo computacional da Fase 2, (b) uma configuracio para a rede.
3. ALGORITMO PROPOSTO

Os ATs pertencem a classe dos algoritmos evoluciondrios e baseiam sua metdfora em um processo de
endosimbiose, considerando ainda outros mecanismos do fluxo intracelular € mecanismos de comunicagdo entre
bactérias. A teoria da endosimbiose foi popularizada por Margulis (1991), e diz que um novo organismo pode
surgir pela fusdo de dois ou mais organismos independentes. Mais precisamente, a teoria afirma que organismos
que evoluiram de forma independente sdo capazes de se unir em um sistema simbidtico e, eventualmente,
constituir um s6 organismo. Diversas descobertas de mecanismos evoluciondrios naturais voltados para o
compartilhamento direto de DNA entre microorganismos ou células vém a reforcar a teoria de Margulis. Através
do compartilhamento de DNA, estes mecanismos facilitam a emergéncia de saltos de adequacdo. Um conhecido
conjunto desses processos estd reunido sob o nome de "transferéncia horizontal". Dentre os s mecanismos de
transferéncia horizontal estdo os plasmidios. Os plasmidios sdo particulas genéticas méveis que podem ser inter-
cambiadas entre certas células. A transferéncia horizontal de genes funcionais entre organismos é o fundamento
tedrico da origem endosimbidtica das organelas celulares, Pierce et al. (2003).

Além da endosimbiose, outras vias podem resultar em alteragdo genética guiada dentro dos microorganismos
ou células como, por exemplo, os mecanismos de transposi¢cdo ou transposons, Shapiro (1999). Os transposons
sdo seqiiéncias de DNA que fazem parte de outros elementos genéticos como cromossomos ou plasmidios. Eles
se movem de uma locacdo para outra no DNA de uma mesma célula caracterizando uma transposi¢do ou
permutacdo. As permutagdes podem ocorrer exclusivamente sobre a informagdo contida no cromossomo ou em
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composi¢do com informagdes oriundas do meio ambiente. Finalmente, entende-se hoje que bactérias mostram
habilidades de comunicag@o, cooperacdo e coordenacdo de acdes. A habilidade das bactérias se comunicarem e
coordenar o desempenho através de sinais moleculares recebeu o nome de Quorum Sensing, Waters e Bassler
(2005).

Tendo por base, os conceitos biolégicos previamente descritos, o processo de evolugdo de um AT se da
mediante a interacdo de uma populagdo de cromossomos e um grupo de atuadores chamados de vetores
transgenéticos, consideradas as possibilidades de interferéncia de um dado meio ambiente.

Um vetor transgenético, A, ¢ uma dupla A=(/,®), onde I € uma cadeia de informacdo e @ ¢ um método de
manipulacdo. ® = (py,...,ps), Pj» j=1,...,s, sdo procedimentos que definem a atuag¢@o do vetor. Ao infiltrarem sua
cadeia de informagdo, I, os vetores transgenéticos provavelmente alterardo um cromossomo S e sua adequacio.
Sdo previstos vdrios tipos de vetores transgenéticos, porém apenas dois sdo empregados neste algoritmo:
plasmidios e transposons. A Tabela 1 resume os procedimentos que compdem o método de manipulacdo desses
vetores. Um vetor, A, € dito um plasmidio quando sua cadeia de informacio, /, é traduzida no formato genético -
uma subcadeia de DNA - e seu método utiliza somente os procedimentos p; € p,. Um vetor, A, € dito transposon
quando seu método utiliza os procedimentos py, ps, P3 € Pa-

Tabela 1: Procedimentos dos vetores transgenéticos.

pi - Ataque (A) Define se o cromossomo S é suscetivel a manipulagio do vetor A
A: S, A-> {falso, verdadeiro}
p» - Transcri¢io Se A(S, \) = verdadeiro, I serd transferida para o cromossomo S.
p; - Identificacdo Identifica o intervalo para operacdo do vetor.
p4 - Recombinag¢do | Identifica a origem e o comprimento da informagéo do vetor de manipulagdo.

No processo evoluciondrio transgenético trés contextos interagem: uma populacio de cromossomos, uma
populacdo de vetores transgenéticos e o contexto extracelular rico em informagdes ambientais capazes de
influenciar vetores € cromossomos.

O banco de informagdes genéticas € o repositério geral de informagdes. Ele pode somar informagdes obtidas
a priori com as que sdo alcancadas durante a execugdo do processo evoluciondrio. O controle da evolucdo das
populacdes de vetores, cromossomos e¢ do meio ambiente € realizado através de trés classes de regras
denominadas "regras transgenéticas". Existem regras dos tipos 1, 2 e 3. As regras do tipo 1 dirigem a construcdo
da cadeia de informagdo I que serd transportada pelos vetores transgenéticos. Elas podem utilizar qualquer
conhecimento armazenado no banco de informacgdes. As regras do tipo 2 definem como a informacdo I serd
transcrita no cromossomo - o operador que serd utilizado por A. As regras de transcricio podem evoluir em
conformidade com a resisténcia a manipulagdo demonstrada pelos cromossomos. Em um algoritmo poderao
existir vdrias regras do tipo 1 e 2. As regras tipo 3 orquestram o processo completo. Elas definem que tipos de
vetores serdo empregados, quantos cromossomos serdo atacados em uma iteragdo, quantos vetores de
manipulac¢do serdo criados, a condicdo de parada, etc. A Figura 3 apresenta o pseudo-cédigo de um algoritmo
transgenético genérico. Inicialmente é criada uma populagdo de cromossomos. Este passo pode ser feito da
mesma forma que em algoritmos evoluciondrios cldssicos: geragdo aleatdria, gerag@o através de uma heuristica
de baixo custo computacional, etc. As regras transgenéticas serdo definidas conforme a aplicagdo, e irdo
administrar a manipulag@o dos cromossomos. O banco de informagdes genéticas € obtido através de informagdes
tedricas sobre a aplicacdo, e pode ser atualizado durante a evolucdo. O processo de troca de informagdes entre as
populacdes de vetores e de cromossomos € realizado até que algum critério de parada seja atingido, sendo que as
regras transgenéticas e o banco de informa¢des podem ser atualizados durante a evolugdo.

1 Criar uma populag¢@o inicial de cromossomos;

2 Carregar as regras transgenéticas;

3 Carregar o Banco de Informagdes Genéticas;

4 repita

5 Gerar vetores de manipulagdo;

6 Selecionar cromossomos para manipulagdo;

7 Manipular os cromossomos conforme as RET;
8 Atualizar as RET e o BIG;

9 até atender algum critério de parada.

Figura 3: Meta-algoritmo transgenético.

3.1 AT para o PSP

As solugdes do PSP sdo representadas através de cromossomos. Um cromossomo é um vetor, onde cada
posi¢do representa um né do grafo. Os nds contidos em um cromossomo, ligados através de uma drvore geradora
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minima, definirdo uma solu¢do. E utilizado o algoritmo de Prim (1957) para a definicdo da 4rvore geradora
minima. A adequacdo do cromossomo € calculada somando-se os custos das arestas de ligacdo entre os pontos
da arvore com o valor dos prémios de cada ponto fora da arvore. A Figura 4 mostra um exemplo numérico.

Ao . AT I 5

it A[oJifid A ofa]1 JiJadla
L 2 53 [LURE I I I E A

(a) Grato de exemplo (b} Solucdo dtima

Figura 4: Exemplo numérico.

Na Figura 4(a), os nés em preto representam clientes, e possuem um valor prémio associado. Suponha que
todos os clientes tém prémio igual a 10. Os nds em branco representam intersec¢des de ruas, € possuem prémio
igual a zero. O valor sobre cada aresta representa seu custo. A Figura 4(b) representa a solu¢io 6tima para a
entrada da Figura 4(a), conectando a rede apenas um sub-conjunto dos clientes. A soma dos custos das arestas é
igual a 8, e a soma dos prémios dos ndés ndo conectados é 30. Portando o valor da funcdo objetivo para este grafo
é 38.

A presente proposta utiliza simultaneamente dois vetores transgenéticos: plasmidios e transposons. A
freqliéncia com que cada vetor € utilizado procura mimetizar o processo biolégico, empregando mais
intensamente a informagdo obtida no contexto extracelular no inicio da evolugdo, e a do contexto extracelular
mais intensamente no final da evolucéo.

As informagdes a serem infiltradas pelo vetor plasmidio t€m origem de duas fontes de informagao, dividindo
a atuacdo do vetor em duas etapas. No inicio da evolucdo a preferéncia é dada a insercdo de informacdes do
banco de informacdes genéticas. Dois nds sdo sorteados formando um intervalo no cromossomo, e os nés de
demanda dentro desse intervalo que ainda ndo estiverem na solucdo sdo incluidos através de plasmidios. Os
fragmentos genéticos transportados pelos plasmidios sdo os caminhos mais curtos ligando cada né i a ser
inserido até um né w presente solugdo. Estes caminhos estdo armazenados no banco de informacdes, BIG. No
final da evolugdo, a preferéncia é dada para a inser¢do de informagdes obtidas de trechos de uma solucdo de
qualidade, contida no pool de solucdes elite. E sorteada do pool uma solucio qualquer, e desta solugdo é
sorteado um trecho de no maximo | n/4] posi¢des. Os nds deste trecho sdo inseridos, e entdo é construida a AGM
do grafo induzido pelo conjunto de nds.

A probabilidade com que cada tipo de informagdo € infiltrada € definida através dos parametros u e . Um
valor aleatdrio de zero até o nimero maximo de geragdes € atribuido a u. O valor de u tende a ser maior do que 3
no inicio da evolugdo, pois P representa o nimero da geracdo atual. Conforme o nimero de geracdes evolui,
maior € a probabilidade de u ser menor do que P. A varidvel x recebe aleatoriamente um valor de 1 a 100. Se o
valor sorteado for menor que 80, serdo infiltradas informacdes do contexto extraceluar. Caso contrario serdo
infiltradas informacdes do contexto intracelular. Essas probabilidades se invertem conforme o valor de u. O
pseudo-cdédigo do procedimento do vetor plasmidio € mostrado na Figura 5.

O vetor transposon realiza re-arranjos do cédigo genético em determinados trechos do cromossomo, com o
objetivo de encontrar nestes re-arranjos uma solu¢do de qualidade. O fragmento a ser modificado é obtido
sorteando-se duas posicdes quaisquer formando um intervalo no cromossomo. A proposta do transponson
verifica uma vizinhanga que € obtida do exame de possiveis retiradas de nds existentes no trecho sorteado e a
construcdo da 4rvore geradora minima do conjunto de nés da solucdo corrente, em busca de uma economia de
tracado. E retornada a melhor solugio gerada. O pseudo-c6digo é mostrado na Figura 6.

Mimetizando o processo bioldgico, o algoritmo transgenético emprega mais intensamente a informagado
obtida no contexto extracelular no inicio da evolug¢do. Na medida em que a populagdo de cromossomos evolui, a
informag@o de origem enddgena passa a ser privilegiada. Conseqilientemente, a arquitetura geral do algoritmo da
Figura 3 pode ser adaptada na solu¢do do problema como sugerido no pseudo-c6digo da Figura 7.

No passo 1 é gerada uma populagdo inicial de cromossomos através de uma implementagdo do algoritmo
primal dual de Johnson ef al. (2000) com perturbagdes, Canuto et al. (2001). Este algoritmo determina um
conjunto de nés que devem compor uma solu¢do. Em seguida é construida a drvore geradora minima do grafo
induzido por este conjunto de nds, formando uma solucdo vidvel.

No passo 2 € organizado o banco de informacdes que serd utilizado pelos plasmidios. O banco contém, a
principio, informacdes obtidas a priori. Posteriormente serdo incorporadas informagdes alcangadas no processo
evoluciondrio. As informacdes obtidas a priori formam uma matriz que contém os caminhos mais curtos entre
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todos os nds do grafo de entrada. As informagdes do processo evoluciondrio sdo representadas por trechos dos
cinco melhores cromossomos da populagdo. No passo 3 € armazenada a melhor solugdo gerada na populagdo
inicial. Enquanto o critério de parada ndo for atendido o algoritmo realiza as etapas de interacdo entre as
populacdes de vetores e a populagdo de cromossomos. A cada iteragdo, um tipo de vetor, plasmidio ou
transponson, € selecionado. Como a metafora sugere que a infiltracdo de informacdes extracelulares tende a ser
mais util nas etapas iniciais de um processo evoluciondrio, a probabilidade de escolha do tipo de vetor varia ao
longo das iteracdes. Na fase inicial do processo o fluxo de informagdes extracelular é privilegiado, de modo que
o ataque via plasmidios possui maior probabilidade de ocorréncia. Ao final do processo, a probabilidade de
atuacdo € maior para os transposons.

Ataque_Plasmidio(C, f)

1 u < rand() % ngeracoes;

2 x « rand() % 100;

3 se u> fentdo

4  sex <80 entdo

5 v; < rand()%n; v, < rand()%n,;
6 parai <« v, até v, faca

7 sep;>0ei¢ Centio

8 C « C + BIG[i][w]

9

sendo
10 x < rand()%tampool;
11 C « C + trecho(pool[x]);
12 C « AGM(O);
13 sendo
14 se x < 20 entdo
15 v; < rand()%n; v, < rand()%n,;
16 para i < v, até v, faca
17 sep;>0ei¢ Centio
18 C « C + BIG[i][w]
19 sendo
20 x < rand()%tampool,
21 C « C + trecho(pool[x]);
22 C « AGM(O);

Figura 5: Algoritmo de ataque através do vetor plasmidio.

Ataque_Transposon(C)
1 v; < rand()%n; v, < rand()%n;
2 parai < v; até v, faca
3C«C-i
4 C’ < AGM(C");
5 se C’ melhor que C entdo
6 C«C
Figura 6: Algoritmo de ataque através do vetor transposon.

Apds o ataque com os vetores, a solugdo resultante é submetida a um procedimento de path-relinking, Glover
(1996), para intensificacdo, passo 12. Se o cromossomo resultante deste processo jd existir na populacdo, é
realizado um processo de perturbacdo, para manter a diversidade entre os cromossomos. Caso o novo individuo
represente uma solu¢do melhor que todas as encontradas até o momento, a melhor solu¢do da populagdo e o pool
de solucdes elite sdo atualizados, passo 16 e 17. Se o individuo gerado é melhor que o original, entdo ele
substitui o antigo na populagdo, passo 19. Caso contrdrio, o individuo sé substituird o antigo com 5% de
probabilidade, passo 23. Essa possibilidade estd presente pois uma piora momentanea pode acarretar em uma
melhoria futura.

No presente trabalho, a idéia de Laguna e Marti (1999) e Canuto et. al. (2001) foi adaptada para o uso
conjunto do path-relinking com o AT. A Figura 8 resume a seqiiéncia de passos. Um conjunto de solugdes elite é
formado por um pool com as melhores solu¢des encontradas até entdo. Para fazer a conexdo de caminhos, é
selecionada do pool a solu¢cdo X mais préxima do cromossomo C que estd sendo manipulado, através de um
critério de distincia (passo 1). A distincia € calculada através da subtracdo do nimero de nds que as duas
solucdes tém em comum do niimero de nds da unido das duas solugdes. O conjunto de movimentos possiveis de
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C’ até X é armazenado no vetor M (passos 2 a 8). Sdo realizados entfio todos os movimentos possiveis (passos 9
a 14). Os movimentos consistem na insercdo e exclusdo de nds da solucdo C’, de modo que ela se torne mais
préxima da solu¢do X. A viabilidade da solugdo ¢é garantida pois é construida a AGM do grafo induzido pelo
conjunto de nés em C’ (passo 15). A melhor solucdo gerada nesta série de movimentos é armazenada em C
(passo 17) e é retornada.

1 Gerar uma populacio inicial de cromossomos — P;
2 Carregar o banco de informagdes genéticas — BIG;
3 C* ¢« melhor cromossomo de P;

4 1,

5 enquanto f < ngeracdes faga

6 paraj < 1 até rampop faca

7 u < rand()%ngeragaes;

8 se u > fentdo

9 C’ « Ataque_Plasmidio(C;,5);
10 sendo

11 C’« Ataque_Transposon(C));
12 C’ « PathRelinking(C”);

13 se C’e P entdo

14 C’« Perturba(C”);

15 se C’ melhor que C* entdo

16 C*« C

17 AtualizaPoolElite(C*);

18 se C’ melhor que C; entdo

19 Ci«C

20 sendo

21 x < rand()%100;

22 se x <=5 entdo

23 Ci«C

24 ft++;

Figura 7: Algoritmo transgenético hibrido.

PathRelinking(C)

1 Encontrar solucio elite X mais préxima de C;
2 parai < 1 até n faca

3 se C;!=X;entdo

4 se C; =1 entdo

5 M;«1;
6 sendo

7 M; < 2;

8 sendo M; « 0;
9 parai<« 1 até n faca
10 se M; !=0 entdo

11 se M; =1 entdo
12 Ci <0
13 sendo

14 Ci1;
15 C’ «— AGM(C");
16 se C’ melhor que C entdo
17 C«C

Figura 8: Algoritmo de Path-Relinking.
4. RESULTADOS COMPUTACIONAIS
Os testes computacionais foram executados em uma plataforma Pentium IV 2.8GHz, com 256 Mb de RAM,
sistema operacional Kubuntu Linux 6.06 e compilador gcc. Foram utilizadas 114 instincias tedricas de um banco

disponivel eletronicamente em http://www.research.att.com/flmgcr/data. O valor da solucdo Otima €
disponibilizado, sendo que o mesmo foi obtido pelos métodos de Lucena e Resende (2000) e de Klau et al.
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(2004). A escolha dos parametros do algoritmo foi definida através de testes preliminares. O nimero médximo de
geracOes € igual a 60, o tamanho da populacdo é 25. Como a cada geracdo sdo manipulados os 25 individuos da
populacio, tem-se um total de 1500 iteragdes (60*25 = 1500). E utilizada uma condi¢io de parada adicional,
com 1200 itera¢des sem melhora o algoritmo péra retornando a melhor solugdo obtida até entdo. O pardmetro S
recebe 1 no inicio do algoritmo e € incrementado de um a cada geracdo. O pool de solugdes elite tem tamanho
igual a 5.

Tabela 2: Resultados obtidos para a série K.

Instincia BLP AM AT
Jogap tempo | %gap tempo Yogap tempo
K100.8 | 0 2123 1,510 0
K400.1 | 0 194 | 0 6,710 0
K400.2 | 0,2 234 10,2 7,110 1,5
K4003 | 0 140 | O 7410 0
K4004 | O 204 1 0,1 7,710 0,8
K400.5 | 0 122 | 0,3 7,110 0,2
K400.6 | 0 60 | O 8310 0,1
K400.7 | 0,1 306 | 0,1 7,710 0,9
K400.8 | 0 42 10 6,710 0
K4009 | 0 76 | 0,1 7510 1
K400.10 | 0,4 2311 0,7 8,710,2 0,4
Tabela 3: Resultados obtidos para a série P.
Instincia BLP AM AT
Jogap tempo | %gap tempo Yogap tempo
P400 0 397 10,2 293 10,2 1,4
P4004 | 0 565 1 0,5 214 |02 1,1
Tabela 4: Resultados obtidos para a série C.
Instincia BLP AM AT
Jogap tempo | %gap tempo | %gap tempo
C04-B | O 387 | 0,36 39 10,09 10,9
C07-B | 0,98 167 | 3,92 5,7 10,98 0,9
C08-B | O 404 104 29 10 8
C09-B | O 583 10,76 385 |0 24,3
CI3-A | 0,42 1050 | 0,42 17,9 | 0,84 6.8
Cl6-A | 0 1920 | 9,09 10,6 | 0 0,7
Cl6-B | O 1758 | 9,09 11,5 |10 0,9
Cl7-A | 0 549 |5,55 112 10 0,2
CI9-B | 0 3390 | 2,05 158 |1 0 12,3

E realizada uma comparagio do desempenho do algoritmo com o de outros dois algoritmos baseados em
metaheuristicas, para concluir sobre a competitividade da proposta, e avaliar sua eficiéncia em relacdo ao estado
da arte. Sdo eles o algoritmo de busca local com perturbacdes (BLP) de Canuto et al. (2001) e o algoritmo
memético (AM) de Klau ez al. (2004). O tempo e o desempenho dos algoritmos comparados foram transcritos
dos trabalhos publicados, e da tese de Ljubic (2004). Foram realizadas 50 execug¢des independentes do algoritmo
transgnético para cada instincia. As Tabelas 2, 3, 4 e 5 reportam os resultados para as instancias onde resultados
distintos quanto a qualidade da solu¢do foram encontrados pelos algoritmos. Na primeira coluna é mostrado o
nome da instancia. As trés colunas seguintes identificam os algoritmos a serem comparados. Estas colunas siao
subdivididas em duas colunas. A coluna "%gap" descreve o afastamento percentual entre o resultado obtido e o
valor 6timo. A coluna tempo relata o tempo médio em segundos de processamento nas instdncias examinadas.

Pode-se notar através da comparacao mostrada nas tabelas que o AT apresenta o melhor desempenho para as
instincias da série K, tanto em qualidade de solugdes quanto em tempo computacional. Para as séries P e C, o
BLP apresenta melhor qualidade de solucdes, porém o tempo computacional do AT € o melhor. Para a série D, o
AT apresenta melhor qualidade de solucdes, porém o melhor tempo computacional é o do AM.

5. CONCLUSOES
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No presente trabalho, o problema da definicao do tracado de redes de distribui¢cdo de géds € solucionado
através de uma abordagem evoluciondria intitulada Algoritmo Transgenético. Anteriormente, apenas duas
abordagens metaheuristicas foram propostas para a modelagem utilizada para o problema, sendo uma delas
evoluciondria. Pode-se concluir, através das tabelas apresentadas, que o AT proposto obteve resultados
promissores em relagdo as abordagens comparadas, apesar de nfo utilizar nenhum pacote de software pronto e
ndo utilizar procedimentos de redugdo dos grafos de entrada, como fazem os outros dois algoritmos.

O tempo computacional do AT é, em média, menor que os tempos reportados no experimento BLP, e maior
que os tempos reportados no AM apenas quando nos referimos as instancias da série D. Todavia ressalte-se que
o AT foi executado em plataforma superior a do primeiro trabalho, e inferior a do segundo trabalho.
Adicionalmente, o AM realiza uma considerdvel redu¢do das instancias, e pode-se concluir que diminuindo o
tamanho da entrada diminui-se o tempo necessdrio para o processamento. Estes fatores impedem uma
comparag¢do conclusiva com respeito ao tempo.

Com os experimentos realizados, concluiu-se que a mimetizagdo do comportamento dos vetores do fluxo
intra e extracelular pode inspirar algoritmos computacionais eficientes quantitativa e qualitativamente.

Tabela 5: Resultados obtidos para a série D.

Instancia BLP AM AT
Yogap tempo | %gap tempo Yogap tempo
D02-B | 4,58 486 | 0 73 10 7,1
D03-B | 0,06 2184 | 047 51 | 0,66 255,3
D04-A | O 1263 | 0 104 | 041 99,1
D04-B | O 2233 | 0,22 49,6 | 0,21 537,1
DO05-A | O 3352 |0 29,1 | 0,27 669,7
DO05-B | O 2555 | 0,08 65,1 | 0,09 1200,2
D06-B | 4,47 702 | 8,35 10,5 | 1,49 8,7
DO07-B | 1,94 711 | 1,94 95 10 0
DO08-A | 0 1727 | 0 19,1 | 0,39 160,7
D08-B | 0,19 3175 | 0,93 123,8 | 0,19 346,1
D09-A | 0,18 4109 | 0,43 52,1 | 0,56 365,5
D09-B | 0 2754 | 1,15 151,2 | 0,07 224.8
DI10-A | O 4193 10,2 122,2 | 0,11 878
D10-B | O 2644 | 0,51 107,3 | 0,04 1108,6
D11-B | 3,44 1280 | O 174 | 3,44 2,2
D13-A | 0 5047 | 0,38 58,7 10 1954
D13-B | O 4288 | 1,17 97,2 10,2 359,3
D14-A | O 6388 | 0,59 1023 | 0 302,9
D14-B | O 6178 | 1,38 102,8 | O 4529
D15-A | 0 7840 | 0,64 1457 | 0 2744
D15-B | O 5220 | 0,6 95,6 | 0 389,6
D16-A | O 1397 | 7,69 23,110 0
D18-A | O 30044 | 1,28 81,4 | 0,45 215,5
D18-B | 0,44 36643 | 3,22 98,7 | 1,34 3125
D19-A | 0,65 40955 | 3,82 87,6 |13 525,2
D19-B | 0,32 38600 | 2,51 81,9 | 0,64 700,5
D20-A | O 28139 | 0,18 18410 111,9
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AN APPROACH BY EVOLUTIONARY ALGORITHM FOR THE NATURAL GAS
NETWORK CONFIGURATION PROBLEM.

The design network of a natural gas distribution problem requires a layout definition by where ducts can be laid,
so that the company can attend a set of customers. This layout definition is of extreme importance in the
construction of these networks, therefore, if the layout be planned in efficient way, the company can attend the
demand having a low cost. This problem can be represented in a computer in diverse ways. This work presents a
modeling where the focus is the attendance of customers whose demand for natural gas compensates the
construction of an infrastructure to attend them. Through this approach, this work provides to the company a
differentiated economic vision. While the traditional approaches wants to attend all the customers in a network,
this approach want to attend only the customers who are financially attractive. The used modeling is based on
the prize collecting Steiner tree problem, that is a generalization of the Steiner tree problem. This is a NP-hard
problem. The accurate solution of these problems is impracticable for real cases, where the number of customers
can be very large. Only two metaheuristics approaches had been found in literature to resolve this problem. This
work presents a metaheuristic approach based in Transgenetic Algorithms (TAs), in the category of the
evolutionary algorithms. The ATs metaphor considers an endosymbiosis process of genetic information
exchange, according to the endosymbiosis theory. This theory was popularized by Lynn Margulis, and says that
a new organism can appear by the fusing of two or more independent beings. Moreover, other transformations of
the biological intracellular flow are considered in the TAs. In the algorithm, a population of chromosomes
interacts with a population of transgenetics vectors, according to a set of rules. For the generation of the initial
population a primal-dual algorithm was used. Path-relinking was used as intensifier in the search. Two
approaches based on metaheuristics found in literature had been used to comparing the proposal algorithm in the
computational experiments. In the comparison 114 instances had been used, and the results show that the
proposal approach is efficient to resolve the problem.

Network design, natural gas, evolutionary algorithm, prize collecting Steiner tree.
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