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Resumo: Este artigo apresenta algoritmos heuristicos de construgdo e busca local para o Greedy
Randomized Adaptive Search Procedures (GRASP) com o intuito de resolver o Problema da Cadeia de
Caracteres mais Proxima (PCCP). No PCCP deseja-se encontrar uma seqiiéncia de caracteres que mais
se aproxime, segundo uma dada métrica, de um dado conjunto de cadeias de caracteres de mesmo
tamanho. Em outras palavras, desejamos minimizar a maior distancia desta cadeia de caracteres as
demais cadeias do conjunto. NoOs reportamos experimentos computacionais € comparagdes entre cada
versdo proposta para o PCCP.

Palavras-chaves: Problema da Cadeia de Caracteres mais Proxima, Metaheuristicas, GRASP.

Abstract: This paper presents several heuristic algorithms for construction and local search phases of
Greedy Randomized Adaptive Search (GRASP) to solve the Closest String Problem (CSP). In the CSP
the objective is to find a sequence of characters that is closer, according to a given metric, to a set of
sequences of the same size. In another words, the objective is to minimize the major distance between
this sequence and the other sequences of the set. We report computational results and comparisons
between each version proposed for the CSP.

Keywords: Closest String Problem, Metaheuristics, GRASP.

1. Introducéo

Na area de biologia molecular pode-se verificar a presenca de varios problemas de otimizacdo
combinatoria. Geralmente, estes problemas apresentam a necessidade de se comparar e encontrar
determinadas caracteristicas presentes em uma dada cadeia de caracteres (ou seqiiéncias) de DNA,
RNA ou proteinas. Por exemplo, quando se trabalha com genoma, ou com outra seqiiéncia de
aminoacidos, um dos aspectos principais ¢ como determinar as similaridades e as diferengas que
ocorrem em duas seqiiéncias quaisquer (veja [12]).

Neste trabalho estudamos um problema de otimizacdo combinatéria, denominado Problema da
Cadeia de Caracteres mais Proxima (Closest String Problem) - PCCP, no qual desejamos determinar
uma cadeia de caracteres que mais se aproxime, segundo alguma métrica, de um dado conjunto de
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cadeias de caracteres. Em outras palavras, desejamos minimizar a maior distdncia desta cadeia de
caracteres as demais cadeias do conjunto.

O Problema da Cadeia de Caracteres mais Proxima tem sido bastante estudado na literatura. Em
[5], os autores provaram que o PCCP ¢ um problema NP-dificil. Em [2], os autores apresentaram um
algoritmo exato polinomial de uma versdo parametrizada. Neste caso, a distadncia entre a seqiiéncia a
ser determinada e o conjunto dado de seqiiéncias serd no maximo uma constante. Em [1] e [6], os
autores apresentaram um algoritmo aproximativo, com razao de performance préxima do valor 6timo
quando este ¢ suficientemente grande. Em [8], os autores obtiveram um algoritmo (4/3+¢)-aproximado
(para € >0). J4 em [10], os autores apresentaram um esquema de aproximacdo polinomial para o
problema. Finalmente, em [11] os autores propuseram métodos exatos baseados em branch-and-bound
e trés novas formulagdes de programacao linear inteira para o PCCP.

Neste trabalho apresentamos algoritmos heuristicos GRASP para resolver o Problema da Cadeia
de Caracteres mais Proxima. Foram propostas uma estratégia gulosa para a fase de construg@o e duas
estratégias de perturbagdo para a fase de busca local do GRASP.

Este artigo estd organizado em cinco seg¢des. Os topicos a serem cobertos em cada uma delas sdo
descritos a seguir. Na secdo 2, apresentamos uma definicdo formal do Problema da Cadeia de
Caracteres mais Proxima e alguns conceitos basicos importantes. Na se¢do 3 sdo descritos os aspectos
de implementagdo relacionados a metaheuristica GRASP. Por tultimo, na se¢do 4 apresentamos o0s
resultados computacionais obtidos com o emprego desta metaheuristica. Nestes experimentos,
testamos varias instancias geradas de forma aleatoria disponiveis na literatura. Algumas consideragdes
finais e trabalhos futuros sdo discutidos na sec¢éo 5.

2. Definic¢éo do problema e conceitos basicos

Nesta secdo apresentaremos a defini¢do do Problema da Cadeia de Caracteres mais Proxima,
porém antes introduziremos algumas notagdes que possibilitardo uma melhor compreensdo do PCCP.

Seja X = {Cy,...,Ck} um conjunto finito de elementos, denominado caracteres, a partir dos quais
cadeias de caracteres podem ser construidas. Cada cadeia de caracteres corresponde a uma seqiiéncia
(S1,...,Sm), com S; € X, onde X é o alfabeto utilizado. O tamanho de uma cadeia de caracteres S,
denotado por |s|, corresponde ao numero de elementos (ou caracteres) na seqiiéncia que compde a
cadeia S. Por exemplo, se S = (Sy,...,Syn) entdo |s| = m.

Varias medidas tém sido propostas para encontrar as similaridades (ou diferencas) entre as
seqiiéncias. A mais utilizada ¢ a distdncia de Hamming. Uma justificativa mais técnica para o uso
freqliente da distdncia de Hamming na comparacdo de seqiiéncias em biologia molecular, pode ser
encontrada em [9]. A distdncia de Hamming entre duas cadeias de caracteres, denotada por dy(a,b), tal
que |a] = |b|, corresponde ao ntimero de posi¢des nas quais as seqiiéncias diferem. Assim, para o
alfabeto X = {A,C,G,T} e as cadeias de caracteres a = CATCC e b = CTTGC temos dy(a,b) = 2.

Considere agora um conjunto S = {s',...,s"} de cadeia de caracteres, com |s'| = m, deseja-se
encontrar uma seqiiéncia t, com [t| = m, que minimize o valor da distancia k, tal que, dn(S',t) < k para
cada cadeia de caracteres ' € S.

Como dito anteriormente, o Problema da Cadeia de Caracteres mais Proxima é NP-dificil. Em
[7], os autores demonstraram que para um K fixo, o PCCP pode ser resolvido em tempo polinomial.
Nesse trabalho resolvemos o caso geral do PCCP, ou seja, quando o valor de k, que corresponde a
distancia média entre uma cadeia caracteres ¢ as cadeias de um conjunto ¢é variavel.

3. Algoritmo proposto

As metaheuristicas t€ém se mostrado uma das alternativas mais promissoras para a solucdo
aproximada de problemas de elevado nivel de complexidade computacional (NP-completo e NP-
dificil). Dentre as metaheuristicas existentes, o Greedy Randomized Adaptive Search Procedure
(GRASP), proposto por [3], tem se destacado como uma das mais competitivas em termos da
qualidade das solucgdes alcancadas [4].
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Neste trabalho apresentamos um estudo experimental da heuristica GRASP na resolu¢do do
PCCP. Em seguida, apresentamos alguns detalhes do algoritmo proposto, como por exemplo,
representagdo da solugdo e as heuristicas de construcao e de busca local.

3.1 Representacéo de uma solugéo

O alfabeto utilizado na definicdo das cadeias de caracteres ¢ representado pelas bases
nitrogenadas do DNA, ou seja, £ = {A,C,G,T}. Assim, uma solucdo para o Problema da Cadeia de
Caracteres mais Proxima corresponde a uma cadeia de caracteres extraida desse alfabeto. Uma solugdo
s foi codificada como um vetor de tamanho ¢ igual a m.

3.2 Funcéo de avaliacéo

O objetivo principal do Problema da Cadeia de Caracteres mais Proxima, como ja foi dito em
secdes anteriores, ¢ encontrar uma solugdo que seja o menos distante possivel de um conjunto de
cadeias pré-estabelecidas. Intuitivamente, a distdncia de Hamming entre as cadeias seria o foco
principal da funcdo objetivo, porém ndo € o mais viavel, pelo fato de ndo permitir que se aceite um
maior niimero de vizinhos distintos em busca de uma solugdo 6tima.

Com isso percebeu-se que a melhor forma de evitar que isso ocorra € construir uma func¢io
objetivo que utilize o critério da soma das distancias de Hamming para avaliar se uma solugdo ¢ viavel
ou nao. Trata-se da soma das distancias de Hamming de cada cadeia com relagdo a solugdo corrente. O
critério da soma como fung¢do objetivo ndo foge do propodsito principal do PCCP, pois a medida que a
soma ¢ reduzida a cada iteracdo, diminuem-se as distdncias de Hamming com relagdo a solugdo
corrente, € assim continuamos garantindo a viabilidade das solu¢des geradas.

3.3 Fase de construcéo

O proposito desta fase ¢ fornecer, para a busca local, uma solucdo de boa qualidade. Para
alcangarmos este objetivo, noés propomos um algoritmo de constru¢cdo que obtenha solugdes cuja
distancia de Hamming, com relagdo as cadeias de caracteres testadas, seja a menor possivel.

Na fase de construgdo, uma solugdo ¢ iterativamente construida, elemento por elemento. A cada
iteracdo dessa fase, os proximos elementos candidatos a serem incluidos na solugdo sdo colocados em
uma lista C de candidatos, seguindo um critério de ordenagio pré-determinado. Esse processo de
selecdo é baseado em uma fungdo adaptativa gulosa g: C — ‘R, que estima o beneficio da selegdo de
cada um dos elementos. A componente probabilistica do procedimento reside no fato de que cada
elemento ¢ selecionado de forma aleatdria a partir de um subconjunto restrito formado pelos melhores
elementos que compde a lista de candidatos. Este subconjunto recebe o nome de Lista de Candidatos
Restrita (LCR). Esta técnica de escolha permite que diferentes solugdes sejam geradas em cada
iteragdo GRASP.

A Figura 1 ilustra o pseudocodigo da fase de construcdo, denominada C1, para o GRASP. Foram
utilizados os seguintes parametros neste algoritmo:

n: nimero de cadeias de caracteres a serem testados;

m: tamanho de cada cadeia de caracteres;

S: conjunto de cadeia de caracteres, ou seja, {Sl, s S

o aleatoriedade da fase de construgdo;

d: vetor de tamanho n que contém as distdncias de Hamming;
D: matriz de 0s e 1s.
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procedimento FaseConstrugdo (n, m, S, o)

1. s =J; {solugdo inicial}

2. parak=1 até n faca

3. Ck = 0; dk = O; LCRk: 0;

4. fim-para

5. parai=1 até mfaca

6. lnax <=0 ; lpin <= o0;

7. paraj=1atén faca

8. parak=1aténfaca

9.  se(Si #S)entdo D= 1;

10. sendo D = 0;

11.  fim-se

12.  se (Djk +di>Cj) entdo C;= Djk +dy;

13. fim-para // k

14. se (Cj> lnax) entdo lna = Cj; {filtra os maiores valores de C; }
15. se (Cj<lnin) entdo Iy, = Cj; {filtra os menores valores de C; }
16. fim-para//j

17. paraj=1 até n faca

18, se (Imin + ((Imax - Imin ) * @) > C;j) entdo LCR;=j;

19. fim-para //j

20. Selecionar aleatoriamente um caractere pertencente a LCR;
21. Atribuir este caractere a cadeia de caracteres S na posi¢ao i;
22. iMax=-1;

23. paraj=1 até n faca

24. dj=du(s.9);

25. se(d;=iMax) entdo iMax = d;;

26. C;=0;

27. LCR;=0;

28. fim-para //]

29. fim-para //i

Retorne (iMax, s);

Figura 1. Pseudocodigo da fase de construgdo do GRASP.
3.3 Fase de busca local

Um algoritmo de busca local ¢ utilizado, com o intuito de refinar a solugdo obtida na fase de
construgdo. A busca local implementada tem um funcionamento simples, e pode ser descrita de acordo
com uma estrutura de vizinhanga.

A vizinhanga define qual o conjunto de solucdes para as quais o algoritmo pode se mover a
partir da solugdo atual (ou corrente). Neste trabalho, a vizinhanga proposta consiste em alterar uma das
posicdes da cadeia de caracteres, que representa a solugdo corrente, por um caractere distinto do
alfabeto. Com a modificacdo, o vetor das distdncias de Hamming é modificado e com isso uma nova
soma ¢ calculada com base na solucao atual.

As versoes dos algoritmos implementados para as heuristicas de busca local se diferenciam
nos seguintes aspectos:

e Busca local BL1 (deterministica): definida através da substituicdo de um caractere na
solugdo corrente por um caractere, escolhido de forma aleatoria, do alfabeto. Além disso,
também ¢ escolhida a posi¢@o onde sera colocado o caractere selecionado. Esta escolha ¢
feita de forma deterministica, ou seja, a cada iteracdo, a posicdo da solugdo corrente €
incrementada em uma unidade.
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e Busca local BL2 (aleatoria): diferencia-se da busca local BL1 na escolha da posicdo
da solugdo corrente, onde havera a troca de caracteres gerando uma nova solugdo
vizinha. Como foi dito anteriormente, essa escolha se dava de maneira deterministica.
Na segunda versdo, esta escolha se da de forma aleatéria, ou seja, da mesma maneira
que ¢ utilizado na escolha do caractere do alfabeto.

Um exemplo de funcionamento da busca local BL1 é explicado em seguida. Considere o
alfabeto >~ = {A,C,G,T} e a solugdo corrente s = (A,T,C). Aplicando a busca BL1 em s, podemos ter os
seguintes vizinhos com a escolha aleatoria do caractere G em XZ: (G, T,C), (A,G,C) ¢ (A, T,G). O
mesmo exemplo pode ser aplicado com a busca local BL2, porém a posi¢gdo ndo sera mais
deterministica e sim aleatoria.

Além destes procedimentos, foram também propostos duas estratégias de busca intensiva
usando o conceito de first improvement (FI) e best improvement (BI). A busca local que faz uso da
estratégia first improvement, a solucdo vizinha escolhida é o primeiro vizinho encontrado, ou seja, o
primeiro vizinho, que satisfaca as condigdes para que este seja aceito, substitui a solu¢ao corrente. Ja
na busca local que faz uso da estratégia best improvement, a solugdo vizinha escolhida é a melhor
dentre todos os vizinhos possiveis de uma solugdo corrente, ou seja, apos ter percorrido toda
vizinhanga, a melhor solugdo vizinha encontrada passa a ser a nova solugfo corrente.

Neste trabalho foram implementadas quatro versdes da metaheuristica GRASP. As quatro
versdes com a mesma fase de construgdo descritas na secdo 3.3. A busca local difere no tipo de
vizinhanga empregada e na estratégia utilizada. A Tabela 1 descreve as diferencas entre os algoritmos.

Versdo do GRASP Construcao Busca Local Estratégia de Busca
GRASP-1 Cl BL 2 BI
GRASP-2 Cl BL 1 BI
GRASP-3 Cl BL 2 FI
GRASP-4 Cl BL 1 FI
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Tabela 1: Configuracdo das heuristicas GRASP propostas.
4. Resultados computacionais

Nesta secdo, apresentamos os resultados computacionais obtidos com as metaheuristicas
GRASP. Todos os algoritmos foram implementados utilizando a linguagem C. Os experimentos
computacionais foram realizados em um computador com sistema operacional Windows XP e com
processador Pentium IV 2.4 Ghz com 512 MB de memoéria RAM. Em [11], os autores propuseram
instancias para o PCCP. De acordo com o alfabeto empregado era possivel identificar um grupo de
instancias. Os testes deste nosso trabalho utilizaram o alfabeto ¥ = {A,C,G,T}, ou seja, as bases
nitrogenadas do DNA. Ainda em [11], os autores obtiveram os valores 6timos de cada instancia
testada através de um algoritmo branch-and-bound.

Antes de apresentarmos os resultados obtidos, mencionaremos os valores adotados para os
parametros da metaheuristica GRASP. Estabeleceu-se que o nimero maximo de iteragdes, denotado
GRASP_MAX, fosse igual a {n, 5n, 10n}. Os valores escolhidos para o pertencem ao conjunto {0.1,
0.2, 0.3, 04, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9}. Foram testadas quatro instancias para cada par (n,m), com n =
{300, 400, 500, 700} e m = {10, 15, 20, 25, 30}, dando um total de 80 instdncias. Cada instancia foi
executada cinco vezes. Dessas cinco execucdes foi calculada a média e o minimo das solugdes X;
encontradas. A partir dai foi calculado os gaps desses valores com relagdo a solugdo otima S,
utilizando-se das seguintes formulas:

(2w

Gap médio =
f(s*)

- (s (M
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min{f (xi);i =1,...,5} — T (s¥%)
f(s*)

Gap minimo =

2)

Os resultados obtidos com as versdes implementadas do GRASP sdo apresentados nas Tabelas
2-5. O cabecalho, destas tabelas, possui o seguinte significado: a primeira coluna indica a instancia
testada, com a indicag¢do dos parametros N, m e um seqiiencial sobre o tipo (DNA), as outras colunas
indicam os valores obtidos pelas quatro versdes do GRASP. Cada coluna que corresponde aos
resultados dos algoritmos ¢ subdividida em duas colunas que significam, respectivamente, o desvio da
média com relagdo a solugdo 6tima (gap_med) e o desvio do valor minimo obtido com relagao a
solu¢do otima (gap_min), ambos os valores expressos em termos percentuais. A tUltima linha
corresponde as médias dos valores de cada coluna de resultados.

GRASP-1 GRASP-3 GRASP-2 GRASP-4
Nome gap_med |gap_min |gap_med |gap_min|gap _med|gap_min|gap_med|gap_min
n10m300tail.ins 2,97 2,86 2,74 2,29 3,43 2,86 3,09 2,29
n10m300tai2.ins 2,03 1,69 1,58 1,13 1,81 1,69 2,03 1,13
n10m300tai3.ins 1,82 1,70 1,36 1,14 1,59 1,14 1,82 1,70
n10m300tai4.ins 2,30 2,30 1,84 1,72 2,07 1,72 2,18 1,72
n15m300tail.ins 1,86 1,64 1,97 1,64 2,08 1,64 2,62 2,19
n15m300tai2.ins 2,73 2,73 2,62 2,19 2,30 1,64 2,62 2,19
n15m300tai3.ins 1,93 1,60 1,93 1,60 1,71 1,6 1,93 1,60
n15m300tai4.ins 2,07 1,63 2,17 2,17 1,74 1,63 1,96 1,63
n20m300tail.ins 2,42 2,11 2,63 2,63 2,11 2,11 2,63 2,63
n20m300tai2.ins 1,88 1,57 2,20 2,09 1,78 1,57 2,30 2,09
n20m300tai3.ins 1,79 1,58 1,68 1,58 1,68 1,58 2,00 1,58
n20m300tai4.ins 1,79 1,05 1,89 1,58 2,00 1,58 2,21 2,11
n25m300tail.ins 1,94 1,53 2,14 2,04 1,63 1,53 2,55 2,55
n25m300tai2.ins 1,84 1,53 1,84 1,53 1,63 1,53 1,94 1,53
n25m300tai3.ins 2,45 2,04 3,06 2,55 2,55 2,55 3,16 3,06
n25m300tai4.ins 1,95 1,54 2,05 2,05 1,74 1,54 2,36 2,05
n30m300tail.ins 1,31 1,01 1,62 1,52 1,82 1,52 2,02 2,02
n30m300tai2.ins 2,02 2,02 2,53 2,53 2,22 2,02 2,53 2,53
n30m300tai3.ins 1,51 1,01 1,91 1,51 1,51 1,51 1,71 1,51
n30m300tai4.ins 1,52 1,52 2,02 2,02 1,72 1,52 2,42 2,02
Média 2,01 1,73 2,09 1,88 1,96 1,72 2,30 2,01

Tabela 2: Desempenho dos algoritmos GRASP para m = 300.

Pode-se observar na Tabela 2 que o algoritmo de melhores gaps minimo e médio foi o GRASP-
2. Outro aspecto importante que pode ser observado é que os algoritmos com estratégia best
improvement tiveram melhores resultados quando comparados com os de estratégia first improvement.

Na Tabela 3 observa-se que o algoritmo GRASP-3, obteve os melhores gaps minimos e médios.
Entretanto, vale ressaltar que o algoritmo GRASP-2 continua obtendo boas solu¢des, comprovando seu
comportamento bastante robusto quando utiliza cadeias de tamanhos 300 e 400. Na Tabela 4 os
algoritmos que utilizam estratégia de vizinhanca aleatoria obtiveram melhores resultados com relagéo
aos demais, possibilitando concluir que estes aumentam o desempenho a medida que se aumenta o
tamanho das cadeias de caracteres.

Os algoritmos com estratégia de vizinhanga aleatoria, na Tabela 5, continuam obtendo os
menores gaps. Em todas as tabelas apresentadas, observa-se que os maiores valores sdo encontrados
no algoritmo GRASP-4, comprovando sua inferioridade com relagdo aos demais. E possivel verificar
também que as melhores versdes do GRASP correspondem as versdes que fazem uso da estratégia first
improvement e vizinhanga aleatdria, ou seja, a versio GRASP-3. No grafico da Figura 2 percebe-se
que os resultados obtidos pela versio GRASP-3, para instdncias com cadeias de tamanho superior a
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500, obtiveram, na maioria dos casos, gaps minimos abaixo de 1.5%. Ressalte-se ainda que em todas
as versoes ha um ganho de qualidade das solu¢des a medida que aumenta o tamanho das cadeias.

GRASP-1 GRASP-3 GRASP-2 GRASP-4
Nome gap_med | gap_min|gap_med|gap_min |gap _med |gap _min|gap_med|gap _min
n10m400tail.ins 2,49 2,15 2,15 2,15 2,58 2,15 2,49 2,15
n10m400tai2.ins 1,80 1,29 1,55 1,29 2,40 2,15 1,80 1,29
n10m400tai3.ins 2,37 2,54 2,20 2,12 2,37 1,69 2,80 2,12
n10m400tai4.ins 1,97 1,71 1,20 0,85 1,79 1,71 1,79 1,71
n15m400tail.ins 1,98 1,65 1,65 1,23 1,89 1,65 2,22 2,06
nl15m400tai2.ins 2,11 2,43 2,02 1,62 2,35 2,02 2,43 2,43
n15m400tai3.ins 1,71 1,63 1,22 1,22 1,30 1,22 1,14 0,81
nl15m400tai4.ins 1,87 1,63 1,87 1,63 1,87 1,63 2,11 2,03
n20m400tail.ins 1,65 1,57 1,42 1,18 1,26 1,18 1,50 1,18
n20m400tai2.ins 1,90 1,98 2,30 1,98 2,22 1,98 2,38 2,38

n20m400tai3.ins 1,50 1,58 1,90 1,58 1,74 1,58 1,98 1,98
n20m400tai4.ins 1,26 1,58 1,19 0,79 1,11 0,79 1,42 1,19

n25m400tail.ins 1,62 1,54 1,69 1,54 1,54 1,54 1,92 1,92
n25m400tai2.ins 1,70 1,54 1,85 1,54 1,70 1,54 2,55 2,32
n25m400tai3.ins 1,85 1,93 1,78 1,54 1,62 1,54 1,85 1,54
n25m400tai4.ins 1,23 1,15 1,38 1,15 1,30 1,15 1,76 1,53
n30m400tail.ins 2,37 2,29 2,67 2,67 2,14 1,91 2,75 2,67
n30m400tai2.ins 1,83 1,52 1,90 1,52 1,67 1,52 2,21 1,90
n30m400tai3.ins 1,59 1,52 1,67 1,52 1,52 1,52 1,82 1,52
n30m400tai4.ins 1,76 1,53 2,14 1,91 1,98 1,91 2,52 2,29
Média 1,83 1,74 1,79 1,55 1,82 1,62 2,07 1,85

Tabela 3: Desempenho dos algoritmos GRASP para m = 400.

GRASP-1 GRASP-3 GRASP-2 GRASP-4
Nome gap_med | gap_min | gap_med | Gap_min |gap_med | gap_min|gap_med|gap_min
n10m500tail.ins 2,26 1,71 1,37 1,03 2,53 2,05 1,99 1,71
n10m500tai2.ins 2,01 1,38 1,18 1,04 1,94 1,73 1,73 1,38
n10m500tai3.ins 2,15 1,74 1,53 1,39 2,50 2,08 2,43 2,08
n10m500tai4.ins 2,63 2,42 1,94 1,73 2,28 1,73 2,49 2,08
nl15m500tail.ins 1,90 1,63 1,63 1,63 1,90 1,63 2,16 1,96
nl15m500tai2.ins 2,03 1,96 2,03 1,96 2,35 2,29 2,35 1,96
nl15m500tai3.ins 1,43 1,30 1,11 0,65 1,37 1,30 1,56 1,30
n15m500tai4.ins 1,95 1,63 1,63 1,30 1,43 1,30 1,89 1,63
n20m500tail.ins 1,51 1,26 1,58 1,58 1,39 1,26 1,77 1,58
n20m500tai2.ins 1,85 1,59 1,97 1,91 1,85 1,59 2,48 2,23
n20m500tai3.ins 1,65 1,59 1,78 1,59 1,65 1,59 2,16 1,90
n20m500tai4.ins 1,57 1,25 1,69 1,57 1,69 1,57 2,19 2,19
n25m500tail.ins 1,42 1,24 1,55 1,55 1,49 1,24 1,67 1,55
n25m500tai2.ins 1,25 0,93 1,31 1,25 1,31 0,93 1,81 1,56
n25m500tai3.ins 1,91 1,54 1,91 1,85 1,98 1,85 2,41 2,16
n25m500tai4.ins 1,66 1,54 1,78 1,54 1,72 1,54 2,03 1,85
n30m500tail.ins 1,52 1,52 1,82 1,82 1,76 1,52 2,06 1,82
n30m500tai2.ins 1,57 1,51 1,81 1,81 1,51 1,51 1,99 1,81
n30m500tai3.ins 1,52 1,21 1,76 1,52 1,39 1,21 1,58 1,52
n30m500tai4.ins 1,60 1,53 1,84 1,84 1,53 1,53 1,84 1,53
Média 1,77 1,53 1,66 1,53 1,78 1,57 2,03 1,79

Tabela 4: Desempenho dos algoritmos GRASP para m = 500.
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GRASP-1 GRASP-3 GRASP-2 GRASP-4
Nome gap_med | gap_min|gap_med |gap_min | gap_med | gap_min|gap_med | gap_min
nl10m700tail.ins 2,78 2,20 1,80 1,46 2,68 2,44 2,20 1,71
n10m700tai2.ins 2,47 2,22 1,58 1,23 2,86 2,22 2,57 2,22
n10m700tai3.ins 2,70 2,46 1,87 1,47 3,00 2,70 2,41 1,97

n10m700tai4.ins 2,60 1,47 1,18 0,98 2,35 2,21 2,11 1,96
nl15m700tail.ins 1,76 1,39 1,53 1,16 1,76 1,62 1,85 1,62

nl15m700tai2.ins 1,97 1,41 1,69 1,41 1,88 1,64 2,07 1,88
nl15m700tai3.ins 1,86 1,86 1,44 1,16 1,67 1,63 1,86 1,63
nl15m700tai4.ins 1,97 1,41 1,69 1,41 1,88 1,64 2,07 1,88
n20m700tail.ins 2,18 2,05 2,41 2,27 2,18 2,05 2,50 2,27
n20m700tai2.ins 1,53 1,35 1,31 1,13 1,40 1,35 1,58 1,58
n20m700tai3.ins 1,40 1,36 1,31 1,13 1,45 1,36 1,81 1,58
n20m700tai4.ins 1,54 1,36 1,40 1,36 1,72 1,58 1,72 1,58
n25m700tail.ins 1,24 1,10 1,50 1,32 1,32 1,32 1,72 1,55

n25m700tai2.ins 1,28 1,10 1,41 1,32 1,28 0,88 1,77 1,55
n25m700tai3.ins 1,28 1,10 1,10 1,10 1,37 1,32 1,55 1,55
n25m700tai4.ins 1,42 1,33 1,47 1,33 1,29 1,11 1,73 1,56
n30m700tail.ins 1,17 1,09 1,35 1,30 1,30 1,09 1,39 1,30
n30m700tai2.ins 1,26 1,09 1,26 1,09 1,26 1,09 1,57 1,53
n30m700tai3.ins 1,17 1,09 1,35 1,30 1,30 1,09 1,39 1,30
n30m700tai4.ins 1,57 1,52 1,57 1,52 1,70 1,52 1,87 1,74
Média 1,76 1,50 1,51 1,32 1,78 1,59 1,89 1,70
Tabela 5: Desempenho dos algoritmos GRASP para m = 700.
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Figura 2: Comportamento dos algoritmos GRASP com relag@o ao tamanho das cadeias.

Para fins de comparagdo, como dito em segdes anteriores, foram utilizados os resultados
obtidos por uma heuristica da literatura (ver [11]). Os resultados obtidos com o conjunto de instancias
teste sdo apresentados na Tabela 6. A primeira coluna indica a instancia testada, com a indicagao dos
parametros N, m ¢ um seqiiencial da instancia, a segunda coluna indica os valores dos gaps minimos
obtidos por esta heuristica. A terceira coluna indica os valores obtidos com a metaheuristica GRASP-3,
que implementa a estratégia best improvment e a vizinhanga aleatéria na busca local. Observa-se que,
nesta tabela, houve um ganho substancial obtido pelo algoritmo GRASP-3, onde os valores de gap
minimo foram bem inferiores aos gaps minimos apresentados pela heuristica da literatura em todas as
instancias testadas.
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Nome Heuristica [11] GRASP-3
(9ap_min) (9ap_min)
n10m300tail.ins 3,85 2,86
n10m300tai2.ins 3.8 1,69
n10m300tai3.ins 3,83 1,7
n10m300tai4.ins 4.4 2,3
n10m400tail.ins 4,51 2,15
n10m400tai2.ins 4,12 1,29
n10m400tai3.ins 4,07 2,54
n10m400tai4.ins 3,7 1,71
nl15m300tail.ins 5,18 1,64
n15m300tai2.ins 4,19 2,73
nl15m300tai3.ins 4,59 1,6
n15m300tai4.ins 3,66 1,63
nl15m400tail.ins 5,08 1,65
nl15m400tai2.ins 4,26 2,43
n15m400tai3.ins 4,65 1,63
n15m400tai4.ins 4,65 1,63
n20m300tail.ins 4,52 2,11
n20m300tai2.ins 4,98 1,57
n20m300tai3.ins 4,04 1,58
n20m300tai4.ins 4,52 1,05
n20m400tail.ins 4,51 1,57
n20m400tai2.ins 2,33 1,98
n20m400tai3.ins 4,89 1,58
n20m400tai4.ins 5,24 1,58
n25m300tail.ins 4,39 1,53
n25m300tai2.ins 4,39 1,53
n25m300tai3.ins 5,31 2,04
n25m300tai4.ins 4,88 1,54
n30m300tail.ins 435 1,01
n30m300tai2.ins 5,26 2,02
n30m300tai3.ins 4,78 1,01
n30m300tai4.ins 4,81 1,52

Tabela 6: Resultados obtidos com o algoritmo GRASP-3 e com a heuristica da literatura.
5. Concluséo

A partir dos resultados apresentados na se¢do 4, pode-se concluir que os algoritmos propostos
para o Problema da Cadeia de Caracteres mais Proxima demonstraram serem eficientes na resolucao
do problema em questao.

As solugdes obtidas pelos algoritmos implicaram em melhorias na qualidade das solugdes,
principalmente, se comparadas com as solugdes obtidas pela heuristica existente na literatura (vide
[11]). Entretanto, ¢ importante ressaltar que o tempo de processamento gasto, principalmente pelo
algoritmo GRASP ¢ um pouco alto se comparado com esta outra heuristica, porém o compromisso
entre a qualidade da solugdo obtida e o tempo computacional fica a favor dos quatro algoritmos
GRASP propostos.

Vale ressaltar que os resultados obtidos apresentaram um gap, na grande maioria das vezes,
inferior a 2%, logo, pode-se verificar a robustez do algoritmo. Conclui-se entdo, que o algoritmo se
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mostrou bastante robusto, ou seja, sem grandes diferencas de desempenho entre as diferentes
instancias testadas.

Embora os algoritmos propostos tenham apresentado bons desempenhos, ha ainda um gap a ser
conquistado. Dai outras metaheuristicas estdo sendo avaliadas tendo em mente alcangar uma melhor
relagdo entre tempo de processamento e qualidade da solucao obtida.

Agradecimentos. Os autores agradecem ao CNPq (No. do processo 47165/04-2) pelo financiamento
deste trabalho.
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