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Resumo—Este trabalho tem como finalidade a busca
por boas solugdes para o problema do corte maximo
(Max-Cut) em um grafo, através da utilizagdo de uma
metaheuristica baseada em algoritmo genético que por
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sua vez é inspirada no principio tedérico da evolugao
natural proposto por Charles Darwin. A ideia principal
consiste na busca por uma configuracao de parametros
de refinamento do algoritmo genético que venha a
apresentar bons resultados nas instancias da literatura.
O algoritmo genético foi implementado em linguagem
C sendo centralizado em fornecer a otimizacgédo ao pro-
blema do corte maximo para grafos. Apds a implemen-
tacdo do algoritmo, foram testadas 36 configuracées
diferentes de parametros de ajuste do algoritmo. Fo-
ram obtidos bons resultados, com o prevalecimento da
seguinte configuragao: “Com ilha, Mutacdo em 1 gene,
Crossover que prevalece a igualdade entre os genes, e
busca local a partir de 5 geragdes sem convergéncias do
melhor resultado(CIM115)”.

Index Terms—Problema do Corte Maximo, Algo-
ritmo Genético, Configuracao de Parametros.

I. INTRODUCAO

Um grafo G é definido como um conjunto de vértices ou
nés (V), com ligagdes conhecidas como arestas ou arcos
(E), onde cada aresta estard associada a no maximo um
par de vértices. Ou seja, com os vértices u e v (u,v € V),
denota-se a aresta como o par (u,v) ou (v,u), sendo ambos
iguais quando se trata de um grafo nao direcionado, tal
que (u,v), (v,u) € E. Quando todo par (u,v) € E recebe
um peso p(u,v), entdo o grafo é conhecido como sendo
ponderado [1].

Os grafos podem ser usados na representacao de alguns
problemas, como mapeamento, caminho minimo ou ma-
ximo, fluxo mdximo, dentre outros [2]. Dentre essas re-
presentacoes de problemas em grafo, existe o problema do
corte maximo em um grafo ponderado, na qual o problema
consiste na procura pela melhor configuracdo/particao dos
vértices de V' em dois subconjuntos, S e S*, onde a soma
do peso das arestas que cruzam os dois subconjuntos venha
a obter a maior soma possivel [3] ou corte méximo. Sendo
classificado como um problema NP-Dificil [4], torna-se
um desafio computacional obter o valor do corte maximo
até mesmo para instdncias de tamanho intermediarias,
grafos com aproximadamente 150 vértices. Portanto, para
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instancias maiores, é necessario utilizar abordagens que
fornecam solugoes com boa qualidade em tempo aceitavel.

Dessa forma, a busca no espago de combinagdes de sub-
conjuntos para encontrar o maior valor de corte possivel
serd por meio da utilizagdo de algoritmo genético, que
por sua vez é um algoritmo de otimizagado baseado nos
principios da sele¢do natural e da evolucdo de Charles
Darwin. Por ser uma meta-heuristica, o algoritmo genético
tem em sua natureza a aplicacao de operadores genéticos,
tais como, mutac¢ao e cruzamento para gerar novos indi-
viduos/solugdes para o problema sem precisar gerar todas
as possiveis solugoes para o problema.

O restante desse trabalho estd assim descrito: na secao
IT serdo apresentadas as definigoes do problema de corte
maximo, assim como a defini¢do de algoritmo genético, as
metodologias utilizadas no desenvolvimento do algoritmo
genético otimizado para o problema do corte maximo, e
o funcionamento do algoritmo construido; ja na segao 111,
serdo apresentados as configuragbes e parametros utiliza-
dos no algoritmo genético para a geracao dos resultados
obtidos nas diversas instancias da literatura; Finalmente
na secao IV, as conclusoes e direcionamentos futuros sobre
a pesquisa serao comentados.

II. MATERIAIS E METODOS

A. Defini¢io do problema de Corte Mdzimo

Seja G(V, E) um grafo nao direcionado, onde V repre-
senta o conjunto de vértices, com |V|=n vértices, e E
representa o conjunto das arestas, com F =m arestas. O
problema do corte maximo (Max-Cut) ponderado consiste
em obter o peso com valor maximo para o somatorio
das arestas que liguem os subconjuntos S e S*, de tal
maneira que parte dos vértices de V estejam contidos no
subconjunto S enquanto no subconjunto S* estejam os
V'\ S vértices restantes. A equacao (1) mostra o somatorio
dos pesos p(u,v) das arestas que cruzam os subconjuntos
SeS*.

CM(G) Z P(u,w) (1)

YuesS
YveS*
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B. Algoritmo Genético

O Algoritmo genético é um método meta-heuristico de
otimizagao que se baseia na teoria evolucionaria de Charles
Darwin, ou seja, os individuos de uma populagao irao
sofrer mutacoes no decorrer das geragoes, e a partir dessas
transformagoes os melhores irdao sobreviver com tendéncia
a gerar herdeiros com caracteristica(s) do(s) pai(s) [3].
A evolucao das espécies pode ser interpretada como um
processo de otimizagdo, ao passo que, no decorrer do
tempo os seres vivos vao se adaptando a um ambiente que
evolui com constancia [5]. Portanto, o algoritmo genético
tem uma estrutura em que as informagdes de cada sistema
podem ser processadas analogamente aos €romossomos
biolégicos [6].

O mapeamento dos conceitos, gene, cromossomo, popu-
lacao, mutagao e crossover, de algoritmos genéticos com
o problema do corte maximo sao definidos a seguir da
seguinte forma:

o Gene: E uma posicio do vetor que representa cada
vértice do grafo. E nesta, pode esta preenchida com a
valoracao de 0 ou 1, onde 0 representa que o vértice
estd contido no subconjunto S e 1 representa que o
vértice estd contido no subconjunto S*;

e Cromossomo: E um vetor com n genes. Ou seja, é
uma sequéncia binaria que representa uma possivel
configuracao/solucao de como estdo particionados os
vértices entre os subconjuntos S e S*;

e Populacdo: E uma matriz contendo em cada linha
um cromossomo, ou ainda, um ambiente com con-
figuragoes de possiveis solugoes que é evolutiva ao
decorrer das transformagoes feitas em cima de cada
Cromossomos;

o Mutacao: Consiste na acao de alterar o valor binario
de um gene, em um cromossomo da populagdo, para
o inverso do estado atual, ou seja, alterar o vértice de
um subconjunto para o outro, a fim de ampliar o seu
espago de busca e verificar se aquele novo cromossomo
obtido seja melhor do que algum cromossomo da
populagao atual;

e Crossover: Consiste na agdo de escolher dois
pais/cromossomos dentro da populacao, e fazer a
troca de genes entre esses dois cromossomos, gerando
assim dois filhos com caracteristicas dos dois pais,
que terao tendéncias a sobreviver nessa populacao e
tendendo a serem alocados na mesma, aquele que seja
melhor dentre o espaco de solugdes.

C. Aplicagio do algoritmo genético para tratar o problema
de Corte mdzimo de um grafo

O desenvolvimento do Algoritmo Genético, com repre-
sentacao da solu¢ao em bindrio, consiste em um algoritmo
simples e de facil implementacao, foi realizada em lingua-
gem C no ambiente de desenvolvimento Visual Studio.
desenvolvimento se deu através dos seguintes passos:

1) Carregar um conjunto de arestas de um grafo G pon-
derado contidos de um arquivo de texto que contém
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as seguintes informacgoes: quantidade de vértices e
quantidade de arestas do grafo na primeira linha; e
nas demais linhas informagoes referentes as arestas,
sendo o primeiro dado informando qual o vértice u, o
segundo dado para o vértice v, e o terceiro dado da
linha estd disposto para o peso da aresta (u,v);

Ao carregar os dados do grafo G, é realizado um
calculo para obter a quantidade de solucoes possiveis
que este determinado grafo pode ter, onde o nimero
total de solugbes sera:

S(G)=2" (2)

onde, n é a quantidade de vértices do grafo e para cada
vértice tém-se 2 valoracoes que podem ser atribuidas
(0 ou 1). Apés esse cdlculo, serd criado a populagio
inicial um tamanho limitado ¢, definido na funcgao de
criagdo de populacdo, pois trata-se de um problema
que pode conter um numero exponencial de solugoes
a depender de n. Simultaneamente serd criado um
vetor contendo os valores de corte para cada cromos-
somo da populacio, e em seguida, o vetor é utilizado
para ordenar a populagdo, através do algortimo de
Insertion Sort, de acordo com o maior valor de corte.
Para auxiliar os préximos passos, é criado uma nova
matriz de tamanho t+% para armazenar as novas
populagoes;

Na sequéncia, essa populacdo gerada inicialmente
passa pelo processo de transformagoes por uma quan-
tidade pré-definida de geragoes, estando sujeita a
passar pelas operagdes de Crossover ou Mutagao,
dependendo de qual varidvel de probabilidade de
cada transformacao esteja prevalecendo para buscar
convergir a populacdo. E também, caso as transfor-
magoes anteriores ndo encontrem um cromossomo de
corte maior que as geragOes anteriores, dentro de
um periodo determinado a ficar sem convergéncia,
serd ativado a transformacgao de uma busca local nos
seguintes cromossomos: posi¢ao inicial da populagao,
segunda posi¢ao da populacdo, posi¢do intermedidria
da populacdo e posicdo final da populagao. A busca
local é uma transformacao na qual consiste em passar
por todo o cromossomo, verificando em cada gene se
ao alternar o valor que esta atribuido no préprio, serd
encontrado valores de corte maior que os atuais. A
cada geracao e criagdo de cromossomos com as trans-
formagoes, estes cromossomos serao alocados no final
da matriz auxiliar designado para a nova populagao,
e seus respectivos valores de corte no final do vetor de
cortes para nova populacdo. A matriz serd ordenada
apoOs todos os processos.

Para finalizar, o algoritmo calcula a diferenca entre o
maior valor de corte maximo encontrado na populacao
inicial e o maior valor de corte maximo encontrado
apés passar por todas as geragdes. E em seguida,
retorna a diferenca encontrada e o cromossomo com
melhor valor de corte méximo final.
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III. EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS E RESULTADOS

Em busca de obter resultados sobre o funcionamento do
Algoritmo, foram realizados testes em 9 instancias, sendo
3 instancias diferentes para 3 quantidades de vértices
diferentes, com n assumindo os valores de 60, 80 e 100.

Pensando em obter solugoes melhores, foi implementado
o conceito de ilha, que basicamente faz a busca por um
cromossomo Otimo dentro da popula¢do que tende a ser
uma boa solugdo. De posse do melhor cromossomo, é
aplicado um conjunto de restrigoes validas que atestam
se determinado gene deve ser 0 ou 1, e em caso contrario
o valor do gene é modificado para atender a restrigao.

Para os experimentos, foram utilizadas algumas configu-
ragoes de algoritmo genético que combinam quatro tipos
de parametros que serao mostrados a seguir:

SI: Sem ilha;

CI: Com ilha.

M1: Mutagao em 1 gene dos cromossomos escolhi-
dos;

M2: Mutacao em 2 genes dos cromossomos escolhi-
dos.

P: Crossover que faz a troca percentual, variando
o tamanho escolhido, dos cromossomos;

T2: Crossover que faz a troca de 2 genes entre os
Cromossomos;

I: Crossover que prevalece a igualdade, ou seja, dos
dois cromossomos escolhidos na vez, para o novo
cromossomo serda mantido o gene quando na mesma
posicdo nos pais tiverem ambos valores iguais, e
quando nao, sera sorteado entre os dois valores para
o gene.

5: Busca local a partir de um periodo de 5 geragoes
sem convergéncias;

10: Busca local a partir de um periodo de 10
geragoes sem convergencias;

20: Busca local a partir de um periodo de 20
geracoes sem convergencias.

Ao todo, essas configuragoes possibilitaram ter 36 com-
binagoes diferentes para execugoes dos testes, e ao aplicar
todas essas combinagbes nas 9 instancias, foram obtidos
os resultados para as instancias com n = 60, n = 80 e n =
100, apresentados nas tabelas I, II e III, respectivamente.

Portanto, com o total de 324 testes realizados, notou-
se que os resultados obtidos se aproximam ou encontram
os valores 6timos disponiveis no artigo do BigMac [8].
Sendo a combinagao “CIMI1I5” a prevalecente para os
melhores resultados obtidos, com 55,56% dos testes para
essa combinacao de pardmetros retornando o cromossomo
com valor 6timo ou préximo ao valor 6timo, e a com-
binagao “CIM2T220” como a prevalecente para retornar
os resultados mais distantes das melhores solugoes, com
44,4% dos testes para essa combinacido de parametros
retornando cromossomos com valores mais distantes do
valor 6timo.
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Tabela I
TESTES EM INSTANCIAS COM n = 60 VERTICES
Instancia g05_60.0 | g05_60.1 | g05_60.2
Corte maximo 536 532 529
SIM1P5 535 531 528
SIM1P10 535 526 518
SIM1P20 536 522 528
SIM1I5 536 532 517
SIM1I10 536 532 528
SIM1120 534 519 524
SIM1T25 535 526 529
SIM1T210 536 528 524
SIM1T220 534 532 528
SIM2P5 531 526 522
SIM2P10 529 526 527
SIM2P20 535 521 523
SIM2I5 523 517 528
SIM2I10 526 531 528
SIM2I20 536 529 527
SIM2T25 526 526 527
SIM2T210 534 520 521
SIM2T220 528 526 526
CIM1P5 527 531 527
CIM1P10 535 531 515
CIM1P20 536 532 521
CIM1I5 536 532 526
CIM1I10 536 528 526
CIM1I20 534 532 528
CIM1T25 536 531 523
CIM1T210 536 531 529
CIM1T220 535 532 522
CIM2P5 535 518 523
CIM2P10 532 522 523
CIM2P20 534 530 521
CIM2I5 534 527 523
CIM2I10 535 523 528
CIM2I20 533 529 525
CIM2T25 518 521 524
CIM2T210 536 517 529
CIM2T220 535 532 529

Além disso, pode-se notar a influéncia individual dessas
configuragoes para os resultados dos testes, como citadas
a seguir:

o Para os testes com instdncias de n = 60 (Tabela I),
os resultados retornaram com melhores valores para
solucoes quando foram influenciados pelos seguintes
parametros: CI; M1; P, T2 ou I; e 20.

Para os testes com instancias de n = 80 (Tabela IT),
os resultados retornaram com melhores valores para
solugoes quando foram influenciados pelos seguintes
parametros: CI; M1; P; e 10.

Para os testes com instancias de n = 100 (Tabela III),
os resultados retornaram com melhores valores para
solugoes quando foram influenciados pelos seguintes
parametros: CI; M1; T2; e 5, 10 ou 20.

IV. CONCLUSOES

Este trabalho trouxe a abordagem de configuracao de
pardmetros de um algoritmo genético a serem aplicadas
no problema de corte maximo de um grafo, com a finali-
dade de obter bons resultados com o maximo possivel de
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Tabela II Tabela ITT
TESTES EM INSTANCIAS COM N = 80 VERTICES TESTES EM INSTANCIAS COM N = 100 VERTICES
Instancias g05__80.0 | g05_80.1 | g05__80.2 Instancias g05_100.0 | g05_100.1 | g05_100.2
Corte maximo 929 941 934 Corte maximo 1430 1425 1432
SIM1P5 915 941 920 SIM1P5 1414 1420 1404
SIM1P10 927 941 929 SIM1P10 1410 1411 1409
SIM1P20 927 941 919 SIM1P20 1416 1409 1407
SIM115 919 941 926 SIM1I5 1408 1409 1404
SIM1I10 927 941 923 SIM1I10 1420 1413 1421
SIM1120 924 940 926 SIM1120 1408 1405 1405
SIM1T25 911 941 920 SIM1T25 1408 1417 1427
SIM1T210 917 909 915 SIM1T210 1418 1421 1421
SIM1T220 919 937 921 SIM1T220 1421 1417 1431
SIM2P5 912 918 922 SIM2P5 1397 1408 1396
SIM2P10 913 941 927 SIM2P10 1383 1393 1414
SIM2P20 918 908 917 SIM2P20 1402 1383 1393
SIM2I5 914 921 910 SIM2I5 1403 1414 1409
SIM2I110 914 915 923 SIM2I110 1395 1417 1393
SIM 2120 925 927 926 SIM 2120 1422 1413 1416
SIM2T25 913 940 921 SIM2T25 1411 1417 1422
SIM2T210 910 930 922 SIM2T210 1404 1410 1404
SIM2T220 907 905 916 SIM2T220 1400 1400 1405
CIM1P5 914 941 920 CIM1P5 1396 1409 1411
CIM1P10 913 941 927 CIM1P10 1422 1401 1402
CIM1P20 929 941 919 CIM1P20 1406 1408 1416
CIM1I5 929 941 923 CIM1I5 1420 1424 1404
CIM1I10 913 940 932 CIM1I10 1403 1419 1407
CIM1I20 924 937 921 CIM1I20 1414 1418 1427
CIM1T25 923 941 924 CIM1T25 1417 1412 1405
CIM1T210 913 933 922 CIM1T210 1415 1416 1420
CIM1T220 906 924 917 CIM1T220 1426 1413 1423
CIM2P5 915 913 926 CIM2P5 1397 1405 1414
CIM2P10 923 913 918 CIM2P10 1395 1410 1404
CIM2P20 911 937 934 CIM2P20 1387 1381 1409
CIM2I5 905 938 929 CIM2I5 1421 1400 1425
CIM2I10 915 931 917 CIM2I10 1408 1413 1412
CIM2I120 907 941 914 CIM2I120 1412 1408 1408
CIM2T25 903 921 920 CIM2T25 1418 1403 1414
CIM2T210 919 913 922 CIM2T210 1413 1416 1411
CIM2T220 904 908 914 CIM2T220 1411 1403 1378

otimizagao e menos custos para os resultados do problema.
Ao concluir os testes, constatou-se que muitas dessas confi-
guragoes de parametros utilizados geram valores préximos
aos valores do corte étimos que foram obtidos e tabula-
dos por [8]. Além disso, a configuragdo com pardmetros
“CIM1I5” se mostrou a mais eficiente dentre todas as
36 testadas. Para futuros trabalhos e continuagdo dessa
proposta, propde-se a implementagao de mais pardmetros
e operadores genéticos que venham a divergir mais ainda
a populagdo e assim aumente o espaco de busca da solucao
de forma menos custosa. Além disso, pretende-se estudar
formas alternativas na geracao da populagao inicial.
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