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Resumo

O problema de coloracao de vértices com pesos, WV C'P é NP-Dificil consistindo em:
Dado um grafo G = (V, E), onde V é um conjunto de vértices, cada vértice v € V
possui peso w, > 0, deve-se atribuir uma cor a cada vértice tal que vértices adjacentes
nao recebam a mesma cor. Dado uma coloragao, seja Cy C V o subconjunto de
vértices com cor k, para k = 1,...,n, definimos o peso da cor k como o peso maximo
de um vértice em Cy. O objetivo do WV CP é minimizar a soma dos pesos das
cores k. Este trabalho avalia a heuristica VN D, com busca local com backtracking
aplicada ao WV CP e propde sua utilizagdo como técnica na resolugao de problemas
de otimizacao combinatéria. Os resultados alcancados apontam sua aplicabilidade
devido o baixo custo computacional e resultados comparaveis aos melhores trabalhos
da literatura.

Palavras-chave: Coloracao de grafos, Heuristicas, VND, Backtracking.

Abstract

The weighted vertex coloring problem, WV CP is NP-Hard in which given a graph
G = (V,E), V is a set of vertex, each vertex has associated a weight w, > 0, assign a
color to each vertex in such way that color on adjacent vertex are diferent. Given a
coloring, C} C V is the set of vertex with color k for k = 1,...,n, the k color weight
is the maximum weight of a vertex in Cj. The objective of WV CP is minimize
the sum of the weight colors. This paper evaluates the heuristic VND with local
search with backtracking applied to WVCP and proposes its as a technique to
solve combinatorial optimization problems. The low computational cost and results
comparable to best works in literature show its applicability.

Key Words : Graph coloring, Heuristic, VND, Backtracking.
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1 Introducao

O problema de coloracdo de vértices com pesos, do inglés Weighted Vertex Coloring
Problem, WV CP é NP-Dificil Garey e Johnson (1979) e consiste em: Dado um grafo
G = (V,E), onde V é um conjunto de vértices, cada vértice v € V possui peso w, > 0,
deve-se atribuir uma cor a cada vértice tal que vértices adjacentes nao recebam a mesma cor.
Dado uma coloracao, seja C;, C V' o subconjunto de vértices com cor k para k = 1,...,n.
Definimos o peso da cor k como o peso maximo de um vértice em Cj. O objetivo do
problema é minimizar a soma dos pesos das cores k.

O WV CP é uma generalizacao do VCP, do inglés Vertex Coloring Problem, onde todas
as cores possuem o mesmo custo e diferente do WV C'P seu objetivo é minimizar o nimero
de cores utilizadas. O WVCP é um problema de coloragdo de grafos GCP, do inglés
Graph Coloring Problem, uma k-coloracao de G é o nimero de cores k utilizadas para
colorir todos os vértices v € V' e o niimero cromatico definido por x(G) é o menor nimero
de cores possiveis de uma k-coloragao, sendo k <nen = |V]|.

Diversas aplicagoes podem ser modeladas como um WV CP, onde recursos limitados
sao compartilhados para atender demandas, que podem ou nao ser atendidas simultanea-
mente por um mesmo recurso. No WV CP as cores representam os recursos, os vértices as
demandas e as arestas entre duas demandas representam a impossibilidade do atendimento
simultdneo. Numa solug¢ao para o WV CP as cores fornecem o nimero de recursos e o custo
necessario para atendimento das demandas. O WV CP se aplica também ao problema de
programacao de horérios, do inglés TimeTable Cangalovic e Schreuder (1991), sendo uma
generalizacdo do problema de matriz de decomposicao, do inglés Matriz Decomposition
Problem in Time Division Multiple Access Traffic Assignment Prais et al. (1998).

Este trabalho avalia a heuristica VN D, do inglés Variable Neighbourhood Descent, com
busca local com backtracking aplicada ao WV CP e propde sua utilizagdo como técnica
na resolucdo de problemas de otimizacdo combinatoéria. Os resultados alcancados pelos
experimentos computacionais no conjunto de instancias avaliados, apontam a viabilidade
de sua utilizagao, devido o baixo custo computacional e obter resultados comparaveis aos
melhores trabalhos da literatura.

O restante deste trabalho se divide em: Na Secdo 2 apresentamos um breve estudo
sobre a vizinhanga do WV C' P, na Se¢ao 3 introduzimos a estratégia da solugdo, heuristica
construtiva e a heuristica V N D com busca local com backtracking, na Se¢ao 4 descrevemos
os experimentos computacionais com resultados sobre instancias da literatura e por tltimo
na Se¢ao b apresentamos as conclusoes finais.

2 Trabalhos Relacionados

Analisando as abordagens para solu¢ao do WV C'P Malaguti et al. (2009) propuseram
duas formulagoes utilizando programacao linear inteira, a primeira produz um limite inferior
para a solucdo e a segunda formulagao, baseada no problema SCP, do inglés Set Covering
Problem, é utilizada para derivar um algoritmo de duas fases. Na primeira fase um algoritmo
de geracao de colunas produz um grande niimero de conjuntos independentes e na segunda
fase a solucao é refinada, apresentando resultados para um grande niimero de instancias da
literatura.

Demange et al. (2007) investigaram a complexidade e aproximabilidade dos problemas
de coloracao com pesos WCP, do inglés Weighted Coloring Problems, discutindo algumas
propriedades das solugdes étimas, complexidade e apresentando resultados de estratégias
de aproximagoes. Escoffier et al. (2006) prosseguiram com a investigagdo baseando-se no
trabalho de Guan e Zhu (1997), provando que o WC'P é fortemente NP-Dificil para grafos de
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intervalos e discutiram a aproximagao polinomial para o WC P, demonstrando algoritmos
de aproximagao para grafos coloriveis com poucas cores e para subgrafos k — tree.

As caracteristicas das vizinhancas do GC P foram avaliadas em Chiarandini et al. (2008)
apresentando um estudo sobre a busca local em problemas onde as vizinhangas sdo grandes.
No primeiro exemplo o uso de vizinhancas de grande escala nao ajudaram a melhorar o
desempenho de algoritmos de busca local estocéastica devido o alto custo computacional,
apesar dos resultados iniciais serem promissores. No segundo exemplo os resultados foram
melhores quando comparado com o primeiro, onde uma vizinhanga de grande escala foi
adaptada para o problema podendo ser pesquisada de forma eficiente, resultando em um
componente essencial de um novo algoritmo de estado da arte para varias classes de instan-
cias de t-coloragao.

Hertz et al. (2008) apresentaram um novo algoritmo de busca local chamado de Pesquisa
Espacial Variavel, do inglés Variable Space Search, V.SS aplicado ao problema de k-colo-
racdo. O VSS estende a metodologia da Formulacdo de Pesquisa Espacial, do inglés For-
mulation Space Search, F'SS, considerando varias formulagoes diferentes para um mesmo
problema, cada uma sendo associada a um conjunto de vizinhancgas e uma funcao objetivo,
onde os movimentos trocam de vizinhanga quando a busca local fica presa em um étimo
local. Os problemas de k-coloragao sao resolvidos através da combinacao de diferentes for-
mulacoes do problema, sendo algumas restrigoes relaxadas para atender outras formulacoes
num mesmo espaco de busca.

Trick e Yildiz (2007) propuseram uma heuristica de busca local aplicada a problemas
de coloracao de grafos caracterizados por grandes vizinhangas, baseando-se em heuristicas
utilizadas em visdo computacional. A heuristica proposta baseia-se na resolu¢do do pro-
blema MAX — CUT em etapas, onde encontrar o melhor vizinho, para as estruturas de
vizinhangas definidas pelos autores, corresponde a resolu¢ao de um problema M AX —CUT.

Avanthay et al. (2003) propos um VNS Voss et al. (1999); Mladenovié¢ e Hansen (1997)
apresentando diversas estruturas de vizinhancas, sendo algumas de tamanho exponencial.
Os autores utilizaram uma busca tabu na busca local, no entanto nao fonecem uma forma
de explorar a vizinhanca com eficiencia, ndo apresentando resultados competitivos quando
comparado com os resultados alcangados por Galinier e Hao (1999).

3 Estratégia da Solucao

Nesta secdo apresentaremos a nossa estratégia para resolu¢ao do problema WV CP.
Tal estratégia consiste em trés etapas: Na primeira aplicaremos um algoritmo de pré-
processamento para reduzir o tamanho do grafo G = (V| E) e adequar o conjunto de vér-
tices V' para a heuristica construtiva. Na segunda uma solucao inicial é construida pela
heuristica construtiva e por final, na terceira etapa a heuristica VN D com busca local com
Backtracking processa a solugao inicial reduzindo o custo final da solugao.

Variable Neighbourhood Descent VND é uma heuristica proposta por Hansen et al.
(2008); Hansen e Mladenovic (2001) que utiliza diversas estruturas de vizinhancas Ny (z),
k=1,.., K, sendo uma estrutura de vizinhanga N (x) definida para todo z € X onde X é o
conjunto de solugoes viadveis, z é uma solugao e N(z) C X um conjunto de solugoes obtido
através de alguma modificacdo ou movimento nos elementos de  por uma funcdo N. A
partir de uma solugao inicial e uma vizinhanca N(z), o VN D realiza uma busca local
explorando toda a vizinhanca de x na direcao de descida mais ingreme no espaco de busca,
movendo-se para cada solu¢do que possua um custo melhor que a solucdo corrente. Ao
encontrar um 6timo local para uma vizinhanca Ny(z) o VN D seleciona outra vizinhanca
N.(z) e sucessivamente realiza a busca local até encontrar um 6timo local em relagao a

1689



@

XLIII Simpésio Brasileiro de PESQUISA OPERACIONAL

todas vizinhangas N (x).

O VN D se baseia no fato que um 6timo local para uma vizinhanga N, (z) néo é necessari-
amente um otimo local para outra vizinhanga N,(x) Hansen et al. (2008), desta maneira
o VND explora o espago de busca alternando sistematicamente a forma pela qual uma
solucao x é modificada pelas fungoes Nj.

O algoritmo de Backtracking é baseado no DF'S, do inglés Deph-first Search Cormen
et al. (2001), onde na exploragao dos vértices de um grafo, multiplas solu¢oes podem ser
eliminadas sem serem explicitamente examinadas. O algoritmo de Backtracking foi exten-
sivamente estudado Priestley e Ward (1994) e utilizado como estratégia para resolver pro-
blemas combinatérios, podendo no pior caso ser extremamente ineficiente, sendo necessaria
uma andlise sistematica para melhorar sua eficiéncia. Devido esta caracteristica o algo-
ritmo de Backtracking foi considerado como um método de tltimo recurso, sendo todavia
amplamente utilizados, especialmente em problemas NP-completos Priestley e Ward (1994).

3.1 Pré-processamento

Dado um grafo nao orientado G = (V, E), um subconjunto C' C V' é independente se
nao possui vértices adjacentes. Uma solucao S para o problema WV CP é uma particao
{C1,C4,...,Ck} de V, onde cada C; contem os vértices coloridos com a cor i. Para cada
vértice v € V' denotamos A, o conjunto de vértices adjacentes a v.

O objetivo do pré-processamento é a redugao do tamanho do grafo G = (V, E') e adequar
o conjunto de vértices V para a heuristica construtiva. Nesta etapa o conjunto de vértices
V' é percorrido e caso para um vértice v € V, A, = (), o vértice v e removido do conjunto
V', sendo colorido ao final do processamento com a cor de maior custo. Apds esta etapa o
conjunto de vértices V é armazenado numa lista de vértices m, sendo ordenada de acordo
com a heuristica construtiva.

3.2 Heuristica construtiva

A heuristica construtiva proposta, detalhada na Figura 1, recebe o grafo G = (V, E) e
a lista de vértices m, seleciona sequencialmente os vértices 7; da lista de vértices 7 e insere
no conjunto independente Cy C V que resulta no menor custo para solugao S, retornando
ao final a solugdo S contendo a melhor solugdo encontrada. A heuristica construtiva foi
avaliada com a lista de vértices ordenada em ordem crescente do grau dos vértices, em
ordem decrescente do grau dos vértices e com os vértices dispostos de forma aleatéria,
denotando heuristica construtiva crescente HC', heuristica construtiva decrescente HD e
heuristica construtiva aleatéria H A.

Na linha 1, o conjunto solugao S é inicializado. O lago das linhas 2-4 seleciona os vértices
v € 7 e insere em um conjunto independente Cj. Na linha 3, o vértice 7; ¢ inserido em
um conjunto independente C} que resulta no menor custo para a solucao S. Na linha 4, o
conjunto independente C; é atualizado na solugdo S e por fim na linha 5, o conjunto solugao
S é retornado com a melhor solu¢do encontrada.

Procedure HC(G = (V, E), )

S0

for j=1to |V| do
C, < SelecionaConjuntoIndependenteComMenorCusto(G = (V, E), S, 7;)
S+ SUC

return S

Tk W N

Figura 1: Psedo-cédigo da heuristica construtiva.
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3.3 Heuristica VND

Variable Neighbourhood Descent VND, Hansen et al. (2008); Hansen e Mladenovic
(2001) é uma metaheuristica que explora sistematicamente a idéia de mudar de vizinhanga,
onde a partir de uma solugao inicial o VN D explora as vizinhancas cada vez mais distantes
da solugao corrente, movendo-se somente quando encontra uma solu¢do melhor. Para o
WVCP uma vizinhanca é uma funcdo que mapeia uma solu¢do S em um conjunto de
solugoes N (S,Y) substituindo na solugdo S as cores de um conjunto de vértices Y. As
estruturas de vizinhangas Ni(S,Y ),k = 1, ..., kimaaz, sdo obtidas realizando a substitui¢do
de cores nos vértices adjacentes a v € Y, em k niveis pelo algoritmo de Backtracking.

A complexidade da vizinhanga Ni(S,Y") é definida pelo nivel de profundidade do algo-
ritmo de Backtracking, sendo determinado pela variavel S e limitado pelo pardmetro S,,q:-
O tamanho ou amplitude da vizinhanca é definida pela cardinalidade do conjunto Y, sendo
determinada pela varidvel o e limitada pelo pardmetro aynq,. A idéia principal do VN D
proposto é pesquisar a vizinhanga Ni(S,Y) em funcdo da profundidade e da amplitude,
N3(S,Y = f(G = (V,E),a,7)) onde o e § determinam respectivamente a amplitude e
profundidade do VN D e ~ determina a forma como uma funcao f seleciona os vértices
v € V para o conjunto Y.

O algoritmo de Backtracking pesquisa a vizinhanga Ni(S,Y") avaliando o vértice v em
cada conjunto indepedente C; C S, aceitando as solugdes de custo igual ao custo da solucao
corrente S ou retornando a primeira solugao de custo melhor. O algoritmo de backtracking
¢ chamado recursivamente para todos os vértices adjacentes a v que também estejam no con-
junto independente C;. O pardmetro [ limita a profundidade do algoritmo de backtracking
sendo decrementando até atingir seu valor minimo 0. Ao final do processamento o algoritmo
de backtracking retornara a melhor solucao encontrada.

Conforme detalhado na Figura 2, o algoritmo de Backtracking recebe o grafo G = (V, E),
a solugdo S, o vértice v e o nivel do Bactracking § > 0. Na linha 1, o conjunto solugao
S ¢ inicializado. Na linha 2, S’ recebe a solucao S. O laco das linhas 3-19 seleciona
aleatoriamente os conjuntos independentes C; C S’ e avalia a inser¢ao do vértice v na
solugao S’ , selecionando a solugao S’ que resulta no menor aumento do custo ou retorna a
primeira solu¢do melhor que S. Na linha 4, o vértice v é inserido no conjunto independente
C;, atualizando a solugao S’ e retorna o conjunto .J, com os vértices adjacentes a v que
pertencem a C;. Caso o custo da solug¢ao S’ seja menor que o custo de S a nova solucao S’
é retornada na linha 7.

Na linha 8, a solu¢ao S” é atualizada, armazenando a melhor solucdao encontrada. Caso
o custo da solugao S’ aumente, na linha 10 é avaliado se o custo da solugao S’ é o melhor
custo encontrado. Na linha 11, a solucao S” é atualizada, armazenando a melhor solucao
encontrada. Na linha 12, é avaliado se o conjunto J, é diferente de vazio e se o nivel
de profundidade do algoritmo de backtracking [ é maior que 0, caso verdadeiro o lago
das linhas 13-18 chama o algoritmo de Backtracking selecionando aleatoriamente todos os
vértices u € J,, retornando a solugao S caso seja melhor que S ou atribuindo a S” as
solucoes S que nao aumentam custo da solucao S’.

Na linha 14, S” recebe a solu¢ao retornada pelo algoritmo de Backtracking para o
vértice u, a solucao S’ e o nivel do algoritmo de Backtracking 3 — 1. Nas linhas 15-16, a
solugao S é avaliada e caso seja melhor que S, S” é retornada na linha 17. Caso o custo
de S seja melhor que S”, na linha 18, a solucao S” é atualizada, armazenando a melhor
soluc¢ao encontrada. Na linha 19, a solugdao S’ recebe a melhor solu¢ao encontrada S” com
o vértice v € C; removido do conjunto C; que v pertence e por fim na linha 20, a solucao
S” é retornada tendo a ultima melhor solu¢ao encontrada.

Conforme detalhado na Figura 3, a busca local é realizada pelo procedimento Back-
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Procedure Backtracking(G = (V, E), S, v, )

1 S« 0

2 S+ S

3 forallCc S orS =0do

4 Jy < Insere v no conjunto independente C;, atualiza S’ e retorna os vértices A, N C;
5 if Custo(S’) < Custo(S) and J, = () then

6 if Custo(S”) < Custo(S) then

7 return S’

8 S 8’

9 else

10 if Custo(S") < Custo(S”) or " = () then
11 S S

12 if J, # 0 and 3 > 0 then

13 for all v € J, do

14 S"" « Backtracking(G = (V,E),S" \ {u},u,8—1)
15 if Custo(S"") < Custo(S") then

16 if Custo(S"") < Custo(S) then

17 return S’

18 S// — S///

19 S' <« 8"\ {v}

20 return S”

Figura 2: Pseudo-cédigo do procedimento Backtracking.

tracking para todos os vértices do conjunto Y, retornando a solu¢ao encontrada S” caso o
custo seja melhor ou igual a solucao corrente S. O procedimento BuscaLocal, recebe o grafo
G = (V, E), a solugao S, o conjunto de vértices Y e o nivel do Bactracking 5. Na linha 1,
S’ recebe a solugao S com todos os vértices de Y removidos de seus respectivos conjuntos
C. O lago das linhas 2-3 chama o procedimento Backtracking para todos os vértices de Y,
armazenando a solugdo em S’. Na linha 4, caso a solu¢ao S’ tenha um custo melhor ou
igual a S, S’ é retornada na linha 5 e por fim na linha 6, caso o custo da solu¢ao S’ nao
seja melhor que S, a solugdo corrente S é retornada

Procedure BuscaLocal(G = (V, E), S,Y, )
S S\Y
fori=1to |Y| do
S’ < Backtracking(G = (V, E),S",Y;, )
if Custo(S’) < Custo(S) then
return S’
return S

ST W N

Figura 3: Pseudo-cédigo do procedimento BuscaLocal.

A estrutura do VND é detalhada na Figura 4 onde o algoritmo recebe o grafo G =
(V,E), a solugao inicial S, o limite de amplitude a4z € o limite de profundidade do
algoritmo de backtracking Bmaz. A construcao dos conjuntos de vértices Y é realizado
pela funcao f que retorna um conjunto de vértices em funcdo de a e v. O parametro «
determina a cardinalidade do conjunto Y e v o algoritmo a qual os vértices v € S serdao
selecionados. A varidvel k é um contador de processamento determinando a laténcia que «,
[ e v serao incrementadas, sendo limitada por k... Na linha 1, a;, 3, v e k sdo iniciados
em 0. O lago das linhas 2-24, constrdi os conjuntos Y a partir da solucao S, efetua a busca
local e armazena em S as solugoes S’ que tenham o custo menor ou igual a S, até que o
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critério de parada seja satisfeito.

Na linha 3, Y recebe o conjunto com T'(«) vértices que sdo obtidos da solugao S pelo
algoritmo A(7v). Na linha 4, é realizado a busca local na vizinhanca Ny (S,Y’) com a pro-
fundidade 3, retornando a solucao S’. Na linha 5, caso o custo da solucao S’ diminua, as
variaveis «, [, v e k sao iniciadas em 0. Na linha 8, caso k menor que k4., na linha 9
k é incrementada, do contrario, na linha 11 k é inicializado com 0. Na linha 12, caso a
amplitude do VN D « seja menor que gz, @ é incrementado na linha 13, do contrario na
linha 15, « € inicializada com 0.

Na linha 16, caso v seja menor que Ymqqz, 7 € incrementado na linha 17 alternando o
algoritmo de construgdo dos conjuntos Y, do contrario na linha 19, v é inicializada com 0.
Na linha 20, caso a profundidade do algoritmo de backtracking B seja menor que SBpaz, 0
¢é incrementado na linha 21, do contrario na linha 23, 8 ¢é inicializada com 0 reiniciando o
VND com a menor amplitude e profundidade. Na linha 24, a solucdo corrente S recebe a
solugao S’ que possui um custo menor ou igual a S e por fim na linha 25, a solugao S é
retornada.

Procedure VND(G = (V, E), S, ®mazs Bmaz)
1 k,a,B,7+0

2 until critério de parada nao satisfeito do
3 Y« f((G = V.E),T(a), A(7))

4 S’ «+ BuscaLocal((G =V, E),S,Y, 3)
5 if Custo(S") < Custo(S) then

6 k,a,B,7v<+ 0

7 else

8 if £ < kpar then

9 k—k+1

10 else

11 k+ 0

12 if a < a4, then

13 a+—a+1

14 else

15 a+0

16 if v < Yimae then

17 vy +1

18 else

19 ¥4+ 0

20 if 8 < Bpmas then

21 B+ B+1

22 else

23 B+ 0

24 S+ 5

25 return S

Figura 4: Pseudo-codigo do procedimento VND.
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4 Resultados experimentais

Os experimentos computacionais foram realizados em um conjunto de instancias pro-
posto por Trick (2002). As heuristicas HA-VND, HC-VND e HD-VND foram estudadas,
onde HA-VND, HC-VND e HD-VND denotam as heuristicas HA, HC, e HD seguidas da
aplicagdo da heuristica VN D descrita na Secao 3.3. As heuristicas foram implementadas
em linguagem C e compiladas com o compilador GCC V4.4.1.

Os experimentos foram realizados em um PC com processador Pentium IV 3.0 Ghz, 1 Gb
de memoria RAM e sistema operacional Linux SlackWare. Para permitir uma compara-
¢ao aproximada dos tempos de processamento em problemas de coloracao em maquinas
diferentes, foi utilizado o programa benchmark (dfmax) Trick (2002) juntamente com a
instancia (r500.5), obtendo um desempenho de 8 segundos.

As heuristicas foram executadas 10 vezes para cada instancia, variando-se a semente
do gerador de nimeros aleatérios, sendo fixado o tempo limite de cada execucao em 300
segundos. Para cada instancia foram armazenados o niimero de cores utilizadas, o custo da
melhor solucdo encontrada e seu tempo computacional.

O pardmetro Bpe. foi definido em 2 niveis para o algoritmo de backtracking. O
pardmetro ay,q; foi definido em 10 unidades onde cada unidade representa 3.333% do
nimero de vértices da instancia, conforme fungao T'(a) = % 0,03333  |[V|. O parametro
Ymaz foi definido em 2 onde para v = 0 o algoritmo A copia de V' T(«) vértices de
forma aleatéria e para v = 1, seleciona aleatoriamente os subconjuntos Cy e copia um
nimero aleatério de vértices em ordem decrescente dos pesos até totalizar T'(«) vértices.
O parametro k.. fornece a laténcia do aumento da amplitude e profundidade do VND,
sendo definido pela funcao kpar = Eg@?ﬁ%%iﬁ??T’onde kmaz assume o maior valor quando
f =0 e o menor valor quando = 4, para um ndimero de cores |S]|.

A Tabela 1 apresenta a comparacao entre a heuristica proposta neste trabalho e a
heuristica proposta por Malaguti et al. (2009). O nome das instancias é definido na coluna
instancias. As colunas Cores, Tempo e Custo apresentam o nuimero de cores, o tempo
computacional em segundos e custo médio da solugdo encontrada para cada heuristica,
HC, HD e HA seguida da aplicacao da heuristica VN D descrita na se¢ao 3.3. A columa
Malaguti fornece os resultados alcancados pela heuristica proposta por Malaguti et al.
(2009) sendo o custo fornecido pela coluna C'usto, o Lower Bound na coluna LB e o tempo
computacional total em segundos na coluna Tempo. Os valores em negrito denotam os
resultados alcangados pelas heuristicas HC —VND, HD—VND e HA—V ND, com custo
igual ou inferior as resultados alcangados por Malaguti et al. (2009).

Pelo desvio padrao pode-se observar a baixa dispersao do niimero de cores e do custo
final das solugoes para as heuristicas HC—VND, HD—VND e HA—V ND. Observamos
também que as heuristicas HC —VND, HD —VND e HA—V ND demandam de tempos
distintos para o processamento das instancias, devido a maior dispersao do desvio padrao. O
custo computacional apresentados pelas heuristicas HC—VND, HD—-VNDe HA—VND
sao inferiores a % da média demandada pela heuristica proposta por Malaguti et al. (2009).
Comparando os resultados alcagados por Malaguti et al. (2009), as médias dos custos das
solucoes geradas pelas heuristicas HC — VND e HA — VND, sao maiores em 0,37% e
0,94% respectivamente e menor para a média da heuristica HD — VND em 0,05%. No
geral comparando os resultados alcangados por Malaguti et al. (2009) a heuristica proposta
fornece solugoes de custo inferior ou igual para 44 instancias e a heuristica HD — VND
para 38 instancias.
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Instancias Cores Tempo(s) Custo Malaguti
HC HD HA HC HD HA HC HD HA Custo LB Tempo(s)
VND VND VND VND VND VND VND VND VND
DSJC125_1g 6 6 6 115 47 39 24 24 23 24 19 152
DSJC125_1gb 6 6 6 61 53 62 93 92 94 95 74 170
DSJC125_5g 20 21 20 31 68 121 79 76 7 76 - 180
DSJC125_5gb 21 21 21 127 96 87 259 252 266 251 - 182
DSJC125_ 9g 49 48 49 37 66 31 172 170 171 169 152 162
DSJC125_9gb 49 48 49 36 58 80 608 606 610 605 568 237
GEOM30b 5 5 5 0 0 0 12 12 12 12 12 0
GEOM40b 7 7 7 0 0 0 16 16 16 16 16 1
GEOMS50b 8 8 8 0 0 0 18 18 18 18 18 0
GEOMG60b 9 9 9 0 0 0 23 23 23 23 23 0
GEOMT0 8 8 8 1 1 1 47 47 47 47 47 96
GEOM?70a 11 11 11 1 2 1 73 73 73 73 73 3
GEOMT70b 10 10 10 1 1 1 24 24 24 24 24 6
GEOMS0 8 8 8 0 0 0 66 66 66 66 66 0
GEOMS80a 12 12 12 1 1 1 76 76 76 76 76 102
GEOMS0b 12 12 12 13 14 5 27 27 27 27 27 90
GEOM90 9 9 9 6 38 7 61 61 61 61 61 166
GEOM90a 12 13 12 7 49 36 73 74 73 73 73 157
GEOM90b 15 15 15 2 2 3 30 30 30 30 30 11
GEOM100 9 9 9 3 15 6 65 65 65 65 65 131
GEOM100a 14 14 14 13 9 6 89 89 89 89 89 112
GEOM100b 15 15 15 4 4 3 32 32 32 32 32 15
GEOM110 9 9 9 4 10 8 68 68 68 69 66 172
GEOM110a 14 14 14 62 96 47 97 97 97 97 97 111
GEOM110b 15 15 15 11 28 3 37 37 37 37 37 5
GEOM120 11 11 11 10 11 31 72 72 72 72 72 157
GEOM120a 16 16 16 28 23 48 105 105 105 105 105 136
GEOM120b 16 16 16 137 47 90 35 36 35 35 35 14
R50_1g 4 4 4 0 0 0 14 14 14 14 14 0
R50_1gb 4 4 4 0 0 1 53 53 53 53 52 95
R50_5g 11 11 11 16 11 1 38 37 37 37 35 167
R50_5gb 11 11 11 2 18 18 139 137 138 137 126 145
R50_9g 22 22 22 1 1 0 74 74 74 74 73 36
R50_9gb 23 23 23 2 5 4 262 262 262 262 257 33
R75_1g 4 4 4 17 10 22 18 19 18 19 17 154
R75_1gb 4 5 4 50 29 10 72 73 71 72 63 166
R75_5g 14 15 14 41 57 3 53 53 53 53 43 172
R75_5gb 15 15 15 75 54 48 195 191 195 190 160 173
R75_9g 33 35 34 7 1 3 110 110 110 110 108 79
R75_9gb 34 34 34 1 21 51 396 397 396 399 393 50
R100_1g 6 5 5 23 22 9 22 22 23 22 18 155
R100_1gb 5 6 6 42 79 62 87 84 87 84 70 171
R100_5g 16 17 17 60 105 37 63 62 62 62 48 179
R100_5gb 17 18 17 56 145 66 233 232 233 234 182 179
R100_9g 39 40 39 54 75 13 141 143 142 142 138 123
R100_9gb 39 40 40 101 69 63 519 518 523 520 499 127
Média 15,18 15,32 15,48 | 28,93 31,31 24,57 | 105,83 105,41 106,04 | 105,46 96,67 103,74
Desvio Padréao 0,15 3,42 0,32

Tabela 1: Comparagao das heuristicas HC-VND, HD-VND e HA-VND com o algoritmo proposto por Malaguti
et al. (2009).

No trabalho de Malaguti et al. (2009) a pos-otimizagao foi implementada em ANSI C
e o restante da solugdo proposta em FORTRANT7, ambos compilados com todas opcoes
de otimizagao habilitadas. As relaxagoes LP foram resolvidas utilizando CPLEX 9.0. A
configuracao utilizada foi um Pentium IV 2.4 Ghz, 512 MB de meméria RAM e sistema ope-
racional Windows XP, obtendo um desempenho de 7 segundos de benchmark no programa

(df max) Trick (2002) juntamente com a instancia (r500.5).
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5 Consideragoes finais

Este trabalho propos e avaliou uma heuristica construtiva seguida de um VND com
busca local com backtracking para o problema de coloragdo de vértices com pesos. Os
resultados obtidos pelos experimentos computacionais mostraram que a heuristica HD —
V' N D encontra na média, solugdes melhores do que suas antecessoras. A heuristica VN D
mostrou-se bastante robusta alcancando acima de 99,4% em média, o custo das solugoes
fornecidos por Malaguti et al. (2009), independente da qualidade da solucao inicial fornecida
pela heuristica construtiva. Outro ponto observado foi que a heuristica VND com busca
local com backtracking apresentou um bom desempenho em problemas onde as vizinhancas
sao grandes, conforme apresentado na Se¢do 2, apontando a viabilidade de sua utilizacao
como técnica na resolucao de problemas de otimiza¢ao combinatoéria.
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