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Resumo

Este trabalho busca estudar uma variagao do classico Problema da Coloracao Minima
(PCM), chamado Problema da Coloracao Robusta (PCR). Este problema, relativamente
pouco explorado na literatura, busca encontrar uma k-coloragao em um grafo G, ou seja,
uma coloracao de G que utilize no maximo k cores, ponderando toda a topologia de G.
Cada coloracao encontrada possui um nivel de rigidez R, sendo R definido pela soma
das penalidades das anti-arestas de G cujos vértices possuam a mesma cor. Algumas das
aplicagoes do PCR envolvem: alocacao de horarios, clusterizacao e quaisquer outros pro-
blemas que possam ser modelados como problemas de coloracao, mas com uma quantidade
méaxima de recursos (cores) definida. Neste trabalho é proposto um algoritmo baseado
na metaheuristica ILS, utilizando os métodos Variable Neighborhood Descent (VND) e
Random Variable Neighborhood Descent (RVND). Também é proposta uma nova formu-
lacao matemaética para o PCR. Os resultados obtidos mostram que o algoritmo proposto
é competitivo tanto em relacao aos algoritmos heuristicos quanto aos algoritmos exatos
j& existentes na literatura para resolver o PCR.

Palavras-chave: Problema da Coloracao Robusta, Iterated Local Search, Variable Neigh-
borhood Descent.



Abstract

This work deals with the Robust Coloring Problem (RCP). This problem is a variation of
the classical Minimum (Vertex) Coloring Problem (MCP), since each coloring has a rigity
level, defined by the sum of the penalties of the graph complementary edges, whose vertices
has the same color. The RCP problem is NP-hard and occurs in areas of applications such
as scheduling, clusterization and problems that can be modeled as coloring problems, with
a fixed amount of resources (colors). Due to the combinatorial complexity of the problem
its resolution by pure exact methods is, in many cases, computationally impractical. This
fact motivates the development of heuristic algorithms, which are usually faster but do not
guarantee the best solution for the problem. This work proposes an algorithm based in the
ILS metaheuristic, using Variable Neighborhood Descent methods and a representative
model for the RCP problem. The computational results demonstrate that the proposed
approach is quite competitive against known algorithms that address the same problem.

Keywords: Robust Coloring Problem, Iterated Local Search, Variable Neighborhood Des-
cent.
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Capitulo 1

Introducao

Alguns problemas computacionais podem ser modelados como problemas de coloragao de
vértices em grafos (e.g. alocacao de frequéncias de celulares, alocagao de horérios, rotea-
mento e atribui¢do de frequéncias em redes oticas e etc). Nestes problemas, é necessario
encontrar uma coloracao propria, ou seja, uma atribuicao de cores aos vértices de um
grafo, de modo que dois vértices adjacentes nao possuam a mesma cor. Um exemplo do
que pode ser modelado como problema de coloracao ¢ a alocagao de horarios de aulas em
uma faculdade, de modo que um aluno matriculado em duas aulas consiga frequentar am-
bas, ou seja, essas duas aulas nao podem ser alocadas no mesmo horario. Neste exemplo,
os vértices do grafo representam as aulas, cada par de aulas incompativeis é ligado por
uma aresta, e cada cor representaria um horario. No Problema da Coloragao Minima, o
objetivo ¢ encontrar uma coloragcao propria que minimize a quantidade de cores distintas
atribuidas aos vértices. Essa quantidade minima de cores também é chamada de nimero

cromatico de um grafo.

Porém, em alguns casos, este modelo pode ser muito restritivo. Considerando o
exemplo acima, podemos supor que a quantidade de horarios disponiveis seja fixa (k
cores), o que tornaria o nimero de cores (horarios) uma constante e ndo um resultado
a ser otimizado. Desta maneira, tem-se um novo objetivo: encontrar uma coloracao que

utilize até k cores de modo a otimizar algum outro critério.

Tendo isso como base, um novo problema de coloracao de grafos foi proposto por
Yanez e Ramirez [30]. Neste problema, vértices adjacentes ndo podem possuir a mesma
cor, assim como no problema de coloracao original, porém agora as arestas complementares
ou anti-arestas (i.e. arestas formadas entre vértices ndo adjacentes) possuem pesos que sao
levados em consideragao. O objetivo do novo problema agora é, utilizando no maximo k

cores, encontrar uma coloragao que minimize a soma dos pesos das arestas complementares
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entre vértices que possuem a mesma cor. Com isso, a ideia ¢ minimizar a probabilidade
de se incluir no grafo uma aresta com os dois extremos possuindo a mesma cor. A esse

problema foi dado o nome de Problema de Colorag¢io Robusta (PCR).

1.1 Motivacao

O PCR ainda é um problema relativamente novo e pouco explorado na literatura, porém
com a capacidade de dar uma nova perspectiva ao Problema da Coloracao Minima, um
dos mais cléssicos problemas de otimizagao, abrindo espago para a abordagem de novas
aplicacoes praticas (ver Secao 2.2). Neste contexto, a proposta de mais uma heuristica
para resolver este problema teve como meta o desenvolvimento de um Iterated Local Search

(ILS) hibrido e a demonstragao de que ele é competitivo frente as abordagens ja existentes.

1.2 Objetivos do Trabalho

O presente trabalho tem como objetivo a criacao de um algoritmo eficiente para a resolucao
do Problema de Coloracao Robusta, utilizando a metaheuristica Iterated Local Search e os
métodos Variable Neighborhood Descent (VND) e Random Variable Neighborhood Descent
(RVND).

Os objetivos especificos a serem alcancados incluem:

e efetuar uma revisao bibliografica detalhada e atualizada sobre o PCR, além de uma
revisao das metodologias utilizadas para esse problema;

e coletar, na literatura, problemas-teste para o PCR,;

e estudar as vizinhancas disponiveis em pesquisas anteriores;

e avaliar o desempenho dos algoritmos desenvolvidos, comparando com os melhores

resultados em trabalhos anteriores;

1.3 Organizacgao do Texto

Este trabalho se organiza em cinco capitulos, incluindo esta introducao. No Capitulo 2
define-se a notacao utilizada durante o texto e faz-se uma revisao da literatura. Neste

capitulo também é feita a exposicao de formulagoes matematicas para o problema, bem
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como a apresentacao e a discussao de uma nova modelagem matematica. No Capitulo
3 sao discutidas a metaheuristica e as vizinhancas empregadas. Também sao expostas,
de forma detalhada, as caracteristicas de implementacao dos algoritmos ILS-RVND e
ILS-VND, assim como o procedimento para a construcao de uma solucao inicial. No
Capitulo 4 sao descritos os experimentos computacionais realizados, os quais sao avalia-
dos e discutidos. Por fim, o Capitulo 5 apresenta as consideracoes finais e ideias para

trabalhos futuros.



Capitulo 2

Problema de Coloracao Robusta

O Problema de Coloracao Robusta é uma variacao do Problema de Coloracao Minima
(PCM). No PCM busca-se encontrar uma coloragdo para um grafo utilizando a menor
quantidade possivel de cores. Porém, segundo [30], este pode ser um modelo muito res-
tritivo para alguns problemas em que a quantidade de recursos que podem ser utilizados
ja esta definida (e.g. problemas de alocacao de horarios [30]). Neste cenério, o Problema
de Coloracao Robusta foi estabelecido com o objetivo de ponderar, na funcao objetivo,
toda a topologia do grafo e nao apenas o nimero de cores utilizadas: uma coloragao do
grafo deve ser construida com um ntimero fixo de cores, nos quais vértices adjacentes nao
podem receber a mesma cor e as arestas complementares (i.e. arestas que nao pertencem
ao grafo) de vértices de mesma cor serao penalizadas na fungao objetivo. Apesar de ser
bastante semelhante ao PCM, o PCR nao pode ser considerado uma generalizacao do

problema de coloragdo em grafos [25].

Um exemplo de aplicacao do PCR ¢é a alocacao de tripulacoes, onde cada cor representa
uma tripulacao, cada vértice representa um voo, cada aresta representa uma sobreposi-
cao de horarios entre os voos e cada aresta complementar possui um custo, indicando a

possibilidade de haver um atraso que cause a sobreposicao de horérios.

Entre suas aplicacoes possiveis estao os problemas de alocacao de horarios, cluste-
rizagao, coloragao de mapas [30], alocagao de tripulagdo [28], alocagao de frequéncias
(Frequency Assignment Problem - FAP) [1] e quaisquer outros que possam ser modela-
dos como problemas de coloracao, mas com uma quantidade maxima de recursos a ser

utilizado ja definida.
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2.1 Definicao do Problema

Seja um grafo nao-direcionado G = (V) E), onde V' = {1, 2, ...,n} & o conjunto de vertices,
sendo |V| = n, e E é o conjunto de arestas, com |F| = m. Seja também ¢ > 0 um
namero inteiro, e N(c) = {1,2,...,c} um conjunto de cores. Cada vértice deve possuir
uma, e apenas uma, cor dentre as ¢ cores disponiveis. Assim, uma coloracao valida para
o PCM pode ser descrita como um mapeamento C' : V' — N(c), de tal forma que dois
vértices adjacentes i e j tenham cores diferentes, ou seja, C(i) # C(j), Vi,j € E. Um
grafo é passivel de coloracao se o nimero de cores permitida for maior ou igual ao nimero

cromatico do grafo G, ou seja, ¢ > x(G).

O nivel de rigidez R(C') [30] de uma colora¢ao C' indica o quanto esta coloragao pode
ser considerada robusta, no sentido de que as arestas complementares, com vértices que
possuem cores iguais, serao penalizadas e, consequentemente, esta coloracao se tornaria
invalida se essa aresta fosse adicionada. Portanto, um nivel baixo de rigidez torna a
coloracdo C' mais robusta. No caso extremo de ¢ = n, obtem-se o nivel méximo de

robustez, ja que ¢é possivel colocar cada vértice com uma cor diferente, e assim atingir um

nivel de rigidez R(C') = 0.

Seja E o conjunto de arestas complementares, de tal forma que i # j e (i,j) € £ <
(i,j) € E, e G = (V,E), o grafo complementar de G. Sejam dois vértices i e j, de tal
forma que (i,5) € E e i e j tenham a mesma cor. Com isso, tem-se uma penalidade
que ¢ denotada por p;; > 0. Esta penalidade pode ser definida, por exemplo, como a

probabilidade que a aresta (i, j) tem de ser adicionada no grafo G [30].

A partir disso, pode-se definir como a melhor coloracao possivel aquela que é menos
rigida, ou seja, a que possui o menor nivel de penalidade: R(Cgr) = mcin R(C), com R(C) =
Z(i,j)eE\C(i):C(g’) pi;j- Assim, tem-se uma coloragao C' para o grafo G, de forma que, caso
uma nova aresta e € F seja incluida, a possibilidade de se mudar a coloracio obtida
anteriormente serd minima. Logo, o PCR ¢ definido como o problema de determinar
uma c—coloragao viavel do grafo (i.e. uma coloragao que utiliza no méximo ¢ cores) que
minimiza o nivel de rigidez. A Figura 2.1 ilustra um exemplo em que uma coloragao

minima de cores nao necessariamente produz a menor rigidez.
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Figura 2.1: Exemplo de PCR. Na figura (a) uma coloragao de 3 cores valida, c=4, com
R(C) = 9. Na figura (b), a coloragao robusta 6tima do grafo utilizando 4 cores, c=4, com
R(Cx) = 3.

2.2 Revisao de Literatura

Como dito na Secao 1.1, o PCR é um problema relativamente novo. Ele foi proposto
por Yanez e Ramirez [30] em 2003, tendo como motivacdo o Problema de Coloragao
Minima (PCM). Segundo os autores, o PCM era muito restritivo para alguns problemas
em que a quantidade de recursos disponiveis a serem compartilhados era conhecida (e.g.
clusterizagdo) ou em que havia a possibilidade de inclusdo de novas arestas no grafo
(e.g. alocacgao de recursos). Neste trabalho, os autores primeiro exibem a dificuldade do
PCR, mostrando que este pertence a classe dos problemas N P—Completos. A seguir, um
conjunto de aplicacoes é exibido para diferenciar bem o PCM do PCR, ja que os exemplos
apresentados nao visam buscar uma quantidade minima de cores, e sim utilizar uma
quantidade definida de cores (recursos) na resolugdo do problema. Os autores propoem
duas abordagens de solucao: a primeira via um modelo exato para o problema e a segunda
via um algoritmo genético |16]. Experimentos computacionais indicaram que o modelo

exato proposto nao ¢ adequado para resolver grandes instancias.

Em 2005, o PCR voltou a ser estudado por Lim e Wang [20]. Em seu artigo eles
utilizam o PCR em uma aplicacdo com instancias reais para o problema de alocacao
de aeronaves. Um dos motivos desta aplicacao, segundo os autores, é a necessidade de

se colocar a incerteza de atrasos de voos no processo de tomada de decisao. Além de
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apresentarem este caso real, os autores definiram um espaco de busca, introduzindo duas
maneiras de se representar uma solucao do PCR: uma baseada em ordem de coloracao e
outra baseada em particoes de cores. Também definiram duas estruturas de vizinhancas,
entre as quais se destaca a estrutura Improvement Graph Based k-exchange, e dois métodos
de geracao de solucoes iniciais. Por fim, fizeram uma comparacao de quatro abordagens
heuristicas: uma baseada em busca local, um Simulated Annealing |18], uma Busca Tabu

[12] e um método hibrido, sequenciando a busca tabu com a busca local.

Em 2004, Lara-Velazquez et al. [29] publicaram um trabalho utilizando a técnica Scat-
ter Search [11] para resolver o PCR, enquanto que em 2007, Gutiérrez-Andrade et al. [13]
apresentaram um algoritmo baseado em Simulated Annealing para uma nova aplicagao
pratica do PCR conhecida como Alocacao de Frequéncias no Espectro Eletromagnético
(AFEE). Em 2010, Gutiérrez-Andrade et al. [14] combinaram as duas abordagens apre-
sentadas em [29] e [13], e propuseram dois novos algoritmos: um baseado em GRASP |[5]
e outro baseado em Busca Tabu. Em 2011, Laureano-Cruces et al. [19] apresentaram um
caso de estudo para design e operagao de sistemas manufaturas flexiveis (Flezible Manu-
facturing Systems (FMS)), além de um algoritmo de colonia de formigas para solucionar

o problema [8§].

Em 2011, Wang e Xu [28] publicaram um trabalho estendendo o trabalho anterior [20],
no qual ampliam seus estudos sobre metaheuristicas para o PCR, apresentando algoritmos
baseados em Hill Climbing, Simulated Annealing, Busca Tabu, Algoritmo Genético e um
método hibrido, combinando a Busca Tabu com o Hill Climbing utilizando a vizinhancga
Improvement Graph Based k-exchange. Além disso, sao apresentadas novas estruturas de
vizinhanc¢a e um modelo de programacao quadratica para o problema. Os autores também
fizeram testes com instancias de varios tamanhos, a fim de comparar as metaheuristicas

propostas.

Em 2013, Archetti et al. [2] propuseram o primeiro algoritmo exato (Branch-and-
Price) para resolver o PCR. Os autores também propuseram uma nova formulagdo ma-
temética, de forma a contornar a dificuldade da solugao de grandes instancias, apontado
por Yaniez [30] na formulagao original do problema. Além disso, este trabalho propde um
método de conversdo de instancias de coloracao do DIMACS [17] para o PCR, além de

disponibilizar um conjunto artificial de instancias propria para o PCR.
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2.3 Formulacoes Matematicas Anteriores

Nesta secdo, sao apresentados duas formulacoes matematicas. A formulacao original,

proposta por |30], e uma segunda formulagao, mais robusta, proposta por [2].

2.3.1 Formulagao Original

Com o objetivo de solucionar exatamente o PCR, o seguinte modelo de programacao
binaria foi apresentado em [30]. Seja x; € {0,1} uma variavel de decisdo definida para
todo indice {7 |v; € V'} e para toda cor k € N(c) onde:

1 caso C(i) =k

Tk =
0 caso contrario

Seja também a varidvel auxiliar y;; € {0, 1} definida para todo par de indices {4, j |v;, v;
Ve (v;,v;) € E} onde:

1 seexistir k € {1,...,c} tal que @y = 2, =1
Yij =
0 caso contrario

Com isso, o modelo mateméatico para o PCR como um problema de programacao

binaria é apresentado a seguir:

PCR = min Z DijYij (2.1)
(1.4)EE

s.a. i:x”“ =1,vVieV (2.2)

:Zk1+ zj <1,V (i,j) e EEVEke{l,..c} (2.3)

T+ i — 1<y, V (i,5) € E\V ke {1,...,c} (2.4)

ze {0, 1}V ey e {0,1}7 (2.5)

Nesta formulacao, a fungao objetivo 2.1 pondera as arestas complementares contidas
em cada classe de cor (i.e. conjunto de vértices com a mesma cor). A equagao 2.2 assegura,
que todos os vértices recebem exatamente uma cor, enquanto a equacao 2.3 garante que

dois vértices adjacentes nao possam receber a mesma cor. A equacao 2.4 assegura o valor
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y;; = 1 para quaisquer pares de vértices pertencentes a uma aresta complementar, desde
que estes possuam a mesma cor. Por fim, as equacgoes 2.5 impoe as restri¢oes binarias as

variaveis do problema.

Os autores mencionam que essa formulagao consegue resolver apenas instancias de
pequeno porte (com até 15 vértices), pois o nimero de varaveis e restrigdes cresce propor-
cionalmente ao tamanho da instancia (mais detalhes ver [30]). Para instancias maiores

(com mais de 15 vértices), é sugerida a utilizagdo de heuristicas.

2.3.2 Formulacao por Cobertura de Conjuntos

Para suprir o problema da formulacao anterior, foi proposta em [2] uma nova formulagao
baseada em cobertura de conjuntos. Com o objetivo de apresentar este modelo, um
conjunto estdvel foi definido como um conjunto de vértices onde seus elementos sao dois
a dois nao-adjacentes (i.e. um conjunto s de vértices é estavel se ndo existe aresta com
ambas as pontas em s). Além disso, S foi definido como o conjunto de todos os conjuntos
estaveis de G. Vale ressaltar que uma c—coloragao viavel de um grafo é definida por ¢

conjuntos estaveis (classes de cores).

Seja entdo o, € {0,1} uma variavel de decisao definida para todo conjunto estéavel

s € S onde:

1 se s for escolhida como uma classe de cor na coloracao
05 =
0 caso contrario

O PCR, entao, ird4 procurar a solucao 6tima do seguinte modelo de cobertura de

conjuntos:
PCR.. = miansas (2.6)
ses
s.a. Z os > 1,YueV (2.7)
seS:ues
Z gs=c (2.8)
ses
o, € {0,1},Vs € S (2.9)

onde Ps = Zu,vés Puv-

Nesta nova formulagao, a funcao objetivo 2.6 minimiza a rigidez da coloracao. A

restricao 2.7 afirma que cada vértice deve pertencer a pelo menos uma classe de cor,
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enquanto a restricdo 2.8 impde o uso de exatamente ¢ classes de cores. E importante
notar que o nimero de conjuntos estaveis em .S, normalmente, ¢ exponencial em relagao
ao nimero de vértices. Logo, o modelo acima é resolvido utilizando um algoritmo de
branch-and-price |3, 7] onde, a cada n6 da arvore, a relaxagao linear de 2.6 a 2.9, acrescida

de restrigoes de branching, é resolvida por geragao de colunas [23].

De forma resumida, o procedimento de geragao de colunas comeca com a identificagao
de um subconjunto restrito de conjuntos estaveis S’ C S, que cubra os vértices de G. A
partir desta solucdo inicial, o problema relaxado restrito a S’ é solucionado. Isto fornecera
uma solucao 6tima para o problema relaxado, assim como sua solucao dual que serviré para
guiar a procura por novos conjuntos estaveis (variaveis) que possam melhorar a fungao
objetivo através da expancao do conjunto S’. Se um conjunto estavel s for encontrado
dessa forma, o conjunto S" = {S" U s} é atualizado, e o processo é reiniciado. Esta tarefa

é feita resolvendo iterativamente um subproblema chamado problema de pricing.

O problema de pricing consiste em encontrar um conjunto estavel s com o maior custo
reduzido negativo |23]. Para isso, sdo consideradas as seguintes variaveis binarias:
e 1, =1 se o vértice u € V pertence ao conjunto estavel s. Caso contrério, 0.

® Y., = 1 se os vértices u,v € V pertencem ao conjunto estavel s. Caso contrario, 0.

Pode-se entao definir o problema de pricing de PCR,.. como:

PCR?ZM = min Z PuvlYuv — Z Ty Ly — 5 (210)
weE ueV
s.a. Ty+wz, <1,V (u,v) EFE

Ty + 2y —1 < Yuo,V (u,v) €F
zr, €{0,1},YueV
Yur € {0,1},V (u,v) € E

onde:

e 1, é o custo dual associado & restricao 2.7 para o vértice u;

e [ é o custo dual associado a restricao 2.8.

Vé-se entao que a restricao 2.11 impoe que nao podem existir arestas entre os vértices

escolhidos para compor o conjunto estavel, enquanto a restricao 2.12 associa as variaveis
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y com as variaveis x. E interessante notar que as restricoes 2.11 e 2.12 tem a mesma

funcao que as restrigcoes 2.3 e 2.4 do modelo original apresentado anteriormente.

2.4 Uma Nova Formulacao para o PCR

Nesta secao é apresentada uma nova formulacao para PCR baseada no modelo dos repre-
sentantes apresentada por Campélo et al. [6], que procura construir uma formulagao tao

compacta quanto o modelo PCR. O modelo é apresentado a seguir.

Uma coloracao robusta de G pode ser vista como uma familia S, ..., S. de ¢ conjuntos
estaveis de GG, em que cada conjunto esta associada a uma cor (ou classe de cor). Suponha
que, para cada cor 7, seja escolhido um vértice para ser o representante da correspondente
classe de cor S;. Entao, cada vértice pode estar em um destes dois estados: ou ele
representa uma determinada classe de cor ou existe outro vértice que representa sua cor.
Para descrever esta situacao, definem-se as variaveis binarias w,,, para todo u € V e
v pertencente ao conjunto de anti-vizinhos de v, definido por A(v) (i.e. vértices ligados
por arestas complementares a v). Este conjunto de varidveis binarias terd a seguinte
interpretacao: w,, = 1 se e somente se u representar a cor de v. Além disso, definem-se
também as variaveis binarias auxiliares v, para todo u,v € E, onde v, = 1 se e somente
se os vértices u e v possuirem a mesma cor. Os vetores (w,y), formados por todas estas
varidveis binarias, sao vetores incidentes a uma coloracao robusta 6tima de G se existe

uma solucao 6tima do seguinte modelo de programacao inteira:

PCR,., = min Z Yuw-Puv (2.15)
weE
s.a. Z Wy =1 YueV (2.16)
veA’(u)
> we =k (2.17)
veV

Wyp + Wy S Wyyy Yu €V, V(v,l) € Ecomuv,l e Alu) (2.18)
Wyp < Wy, Yu €V, Vv € A(u) onde v é isolado em A(u)(2.19)
Wy < Yuo Yu €V, Vv € Au) (2.20)
Wy + Wy + Wy < Wy + Yo, Yu € V,V(v,1) € E

com v,l € A(u) (2.21)
w e {0, 1}VHIEL 6 4 c {0, 1}IP! (2.22)
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onde A'(u) = A(u) U {u}.

O primeiro grupo de restricoes indica que cada vértice u € V precisa ser represen-
tado ou por si mesmo ou por outro vértice em sua antivizinhanca. Isto significa que esta
restricao forca que exatamente uma cor seja atribuida para u. A restricao forca o mo-
delo a possuir k representantes, um para cada cor. Como os vértices extremos de cada
aresta precisam receber cores diferentes, as restricoes 2.18 asseguram que eles tenham
representantes diferentes. As restricoes 2.18 e 2.19 garantem que um vértice v possa ser
representado apenas por um vértice u que seja representante. Por fim, as restricoes 2.20 e
2.21 asseguram a interpretacao correta da varidvel y enquanto que a restricao 2.22 impoe

restricoes binérias a w e .



Capitulo 3

Metodologia Proposta

Nesse capitulo sao expostos: 0 modo como uma solucao do PCR é representada; os pro-
cedimentos para a construcao de uma solucao inicial; as estruturas de vizinhanga empre-
gadas; os métodos de busca (Random Variable Neighborhood Descent e Variable Neigh-
borhood Descent) e um algoritmo Iterated Local Search (ILS) proposto para solucionar o

problema.

3.1 Representacao de uma Solucao

No presente trabalho, uma solucao é representada como uma matriz binaria nxc sendo n a
quantidade de vértices do grafo e ¢ a quantidade de cores. Neste caso, cada linha i contera
exatamente uma coluna j com valor 1, indicando que o vértice ¢ possui a cor j. No exemplo
da Figura 2.1 , para o grafo (a) ha a representacao zo; = 12 = a1 = T39 = Tg3 = 1
(conforme mostra a Tabela 3.1), para ¢ = 4. J& no caso do grafo (b) da mesma figura, ha

a representagao Toz = T12 = To4 = T3] = T44 = 1, também para c = 4.

1(preto) | 2(cinza) | 3(branco) | 4(cinzaclaro)
Vo 1 0 0 0
V1 0 1 0 0
() 1 0 0 0
V3 0 1 0 0
Uy 0 0 1 0

Tabela 3.1: Tabela de representacao de solucao para o grafo da Figura 2.1(a)

Esta representacao de solucao pode ser usada para denotar um tipo de esquema de
coloragio chamado de Partition Based Encoding (PBE), proposto por [9] para o problema,

classico de coloracao. Neste esquema, para cada coloracao que usa exatamente c cores, a
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solucao pode ser representada como uma particao de V' que contém c subconjuntos nao-
vazios disjuntos, denotados por Vi, Vs, ..., V., onde V; para 1 <t < ¢ indica o conjunto de
vértices que contém a cor t. Por exemplo, o grafo (a) da figura 2.1, com ¢ = 4 poderia ser
codificado no PBE como {{0,2},{1,3},{4},{}}. Ja o grafo (b) da mesma figura poderia
ser codificado como {{3},{1},{0},{2,4}}.

3.2 Estruturas de vizinhancga

Neste trabalho, foram utilizadas 4 Estruturas de vizinhanca basicas: SVR (Single Vertex
Recoloring), MVR (Multi Vertex Recoloring), 1G-K*-cycle (Improvement Graph Based
K*-cycle) e OK-cycle. Cada uma dessas estruturas denota operadores para transformar
uma coloragdo C' em uma nova coloragao, que é definida como vizinha de C. As vizi-
nhancas MVR e ©K-cycle sao propostas neste trabalho, enquanto SVR foi proposta por
[28] e IG-K*-cycle foi proposta por [20]. Algo importante a se notar é que as vizinhancas
SVR e MVR permitem a inclusao de novas cores no grafico, enquanto que as vizinhangas

IG-K*-cycle e ©K-cycle apenas mudam a configuragio das cores ja existentes na coloragao.

3.2.1 Single Vertex Recoloring - SVR

Essa estrutura de vizinhanga, proposta por [28] e apresentada no Algoritmo 1, consiste
basicamente no processo de escolher um tnico vértice v € V e lhe dar uma nova cor
t (diferente da anterior) onde 1 < t < ¢. Para isso, todas as cores sdo testadas, até
achar o movimento C(v,t) (i.e. v recebe a cor t) que mais minimiza a func¢ao objetivo do

problema.

Algoritmo 1 SVR(v, C)
* Pmelhor = OC
Cx=C
parat =1 até c faga
Gera nova coloragao C(v,t)
p = penalidade(C(v,t))
s€ P < Pmelhor €NA0
Cx = C(v,t)
Pmelhor = P
fim se
fim para
. return C'x

—_ =
= O

Com a utilizacao da representagao PBE, é possivel recalcular o custo de uma solucao
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vizinha (gerada pela mudanca de cor em um vértice) em O(n). Logo, o Algoritmo 1 possui

complexidade O(cn).

Em adigao a esse operador basico, os autores em [28] expandem o processo original
para um novo operador definido como Random Single Vertex Recoloring (RSVR) e que
tem seu pseudocodigo representado no Algoritmo 2. Neste novo operador, adicionamos
um parametro inteiro 7, onde 1 < r < n. Com isso, o RSVR vai escolher r vértices
aleatoriamente para formar um subconjunto V. de vértices. Posteriormente, para cada
vértice v € V. e para cada cor t onde 1 < t < ¢, é escolhido o movimento C(v,t) que

proporcionar a menor penalidade.

Algoritmo 2 RSVR(r,C)
1: Inicializa aleatoriamente uma lista L com r vértices de V'
2: Pmelhor = OO

3: Cx=C

4: para j = 1 até r faga

5 v= L[]}

6: parat =1 até c faga

7: Gera nova coloragao C(v,t)
8: p = penalidade(C(v, 1))
9: s€ P < Pmelhor €NtAO
10: Cx = C(v,t)
11: Dmelhor = P
12: fim se
13:  fim para
14: fim para

15: return Cx

No caso especial em que r = n, tem-se V, = V, e assim todos os vértices em V
sao verificados. Este caso especial é chamado de Enumerative Single Verter Recoloring
(ESVR), onde a complexidade ¢ definida como O(n?c). Caso contrario, a complexidade

do operador RSVR é limitado por O(rcn).

No exemplo da Figura 3.1, a vizinhanca RSVR é aplicada. A lista de vértices é
definida por L = {2,0,3,1}. Para cada um dos vértices de L, ha uma tentativa de
modificar a cor para cada uma das ¢ cores disponiveis para obter uma nova coloracao.
Neste exemplo, a mudanga de cor do vértice 2 para a cor 4 (cinza claro) foi escolhida
como a melhor mudanca. A nova coloracao, codificada pelo esquema PBE, é a seguinte:
C = {{0},{1,3},{4},{2}} . Outras combinagoes também poderiam nos dar a mesma
redugdo, como por exemplo, mudar a cor do vértice 0 para a cor 4 (cinza claro), ou
redugbes menores, como mudar o vértice 2 para 3 (branco). Outras poderiam nos dar

coloragoes invélidas, como modificar a cor do vértice 3 para 3 (branco) ou 1 (preto).
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Figura 3.1: Exemplo de RSVR

3.2.2 Multi Vertex Recoloring - MVR

No presente trabalho foi desenvolvida uma nova estrutura de vizinhanca, baseada na
vizinhanca SVR. Ela se concentra no fato de que nao apenas uma cor pode ser modificada
por vez, mas que todas as cores de um conjunto de « vértices podem ser modificadas ao
mesmo tempo. A nova coloracao escolhida é aquela que tiver a menor penalidade. O

Algoritmo 3 é apresentado a seguir.

Algoritmo 3 MVR(«a, C)

1: Inicializa aleatoriamente uma lista L com « vértices de V'

2: Seja C a familia de coloragoes geradas a partir de C' com todas as combinacgoes de
cores possiveis dos vértices em L.
Pmelhor = OO

Cx=C

para todo C; em C faga
p = penalidade(C;)
s€ P < Pmelhor €NtAO

Pmelhor =P

10: fim se

11: fim para

12: return C'x

13: end MVR

Sabendo-se que o niimero de coloragoes viaveis geradas por todas as combinagdes de ¢

cores dos « vértices estd limitada por ¢* (i.e. |C| < ¢®), e que é possivel recalcular o custo
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de uma solucdo vizinha gerada pela mudanca de cor de « vértices em O(an), pode-se

definir a complexidade do Algoritmo 3 por O(c*.an).

No exemplo da Figura 3.2, a vizinhanca MVR ¢é aplicada. A lista de vértices é definida
por L = {2,0,3,4}. Aqui, sdo analisadas todas as combinagoes de cores possiveis entre es-
ses 4 vértices, e a configuragao que nos da a maior reducao possivel é escolhida. Neste caso,

todos os vértices mudaram de cor, e a nova coloracao ficou C' = {{3}, {1}, {0}, {2,4}}.

Figura 3.2: Exemplo de MVR

3.2.3 Improvement Graph Based K*-cycle - IG-K*-cycle

Este operador, desenvolvido em [20], é baseado na criagdo de um grafo de melhoramento
direcionado G’ = (V’, A) onde:

1. V=V
2. (i,j) € A se e somente se C(i) # C(7)

3. O peso do arco (i, j), denotado por w(i,j), é definido como a variagio (positiva ou
negativa) do nivel de rigidez R(C') quando ha um esvaziamento da cor do vértice
i (i.e. o vertice i fica descolorido e, consequentemente, fora da solucao) enquanto

ocorre a mudanca de cor do vertice j de C(j) para C(i).

A partir deste novo grafo G’, é criado um ciclo de k-trocas. Esse ciclo, denominado

ciclo(Py,), é uma sequéncia de k vértices distintos (v, va, ..., Uk, Vgy1) onde vy = vy €
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(vi,vi41) € AV 1 < i < k. Definiu-se P, = {v1,v2,...,0x} como o caminho (path) de
k vértices do ciclo. Definiu-se também A.(Py) = {(v1,v2), (v2,v3), ..., (Vk_1, Vk), (Vg, v1)}

como conjunto de arcos do ciclo. Além disso, se tem

w(ciclo(Py)) = Z w(vg, Vit1)

(vi,vi41)EAC(Py)

como o custo do ciclo formado.

Realizando trocas das cores dos vértices que estao no ciclo, uma nova coloracao C’ é
alcancada da seguinte forma: cada vértice j pertencente ao ciclo recebe a cor do vértice
anterior i no ciclo (i.e. C'(j) = C(4),Y(i,5) € Ac(Py)). Nota-se que a cor do vértice
inicial do ciclo é igual a cor do vertice final (i.e. C’(1) = C(k)). Ao aplicar essa ciclagem
de cores, vé-se que a variacao (positiva ou negativa) em R(C') ¢ igual ao custo do ciclo
w(ciclo(Py)).

A Figura 3.3 d4 um exemplo de um grafo G’, criado a partir do grafo G a esquerda.

O ciclo em vermelho é o melhor ciclo de troca.

Figura 3.3: Exemplo de ciclo de trocas

Como ha muitos ciclos k-troca possiveis num grafo de melhorias, foi desenvolvido um
algoritmo de Programagcao Dinamica (PD) [4] em tempo polinomial, de forma a encontrar

o ciclo de redugdo 6timo [20]. Porém, antes, ¢ preciso definir algumas notagoes:

Tamanho(Py): O tamanho do caminho P
e 5(Py): o primeiro vértice do caminho Py

e ¢(Fy): o ultimo vértice do caminho Py

P, + v: novo caminho com um vértice v adicionado ao final do caminho P,
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A Férmula 3.1 de PD para obter o melhor ciclo de k-trocas é definida abaixo:

Py = minp, . {w(ciclo( P, +v))}
sujeito a
Vo € V(G') onde (e(Py),v) € E(G') e
C(v) # C(v;), Yv; € By

(3.1)

O algoritmo para buscar o melhor ciclo de melhora de k-trocas (k > 2) esta definido
no Algoritmo 4. Nele, o ciclo de melhora de k-trocas é definido como sendo o melhor
ciclo contendo entre 2 e k vértices. Primeiramente, todas as arestas com peso negativo
sao adicionadas em uma lista de candidatos (Lista). Desta forma sao consideradas todos
os melhores caminhos possiveis com k = 2. Entao, os melhores caminhos com tamanho 3
até k sao obtidos através da formula de PD 3.1. Durante as iteracoes, o melhor caminho
Prcihor com a maior reducao de wp,qnor € atualizado. Finalmente, o melhor ciclo de

k-trocas é determinado.

Algoritmo 4 Algoritmo PD para melhor ciclo de k-trocas

1: Lista =)

2! Welhor = OO

3: Prethor = 0

4: para todo (v;,v;) € E' e w(v;,v;) < 0) faga
5. Add(Lista, (v;,v;))

6: se w(ciclo(v;,v;)) < Wieihor €NLAO

7: Winethor = W(ciclo(v;, v;))

8: Pmelhor = (Uia Uj)

9: fim se

10: fim para

11: paral = 3 até k faga

12: P = Pop(Lista)

13:  para todo v tal que (e(P),v) € E',w(P +v) <0e C(vj) # C(v), Vv; € P faga
14: P =P+

15: se (v,s(P)) € E' e w(ciclo(P')) < Wpeihor €NtA0
16: Winethor = W(ciclo(P"))

17: Prethor = P

18: fim se

19: se Tamanho(P') < k entao
20: Add(Lista, P")
21: fim se

22: fim para
23: fim para
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Como o problema do caminho mais longoé NP-completo [10], a complexidade com-
putacional é exponencial quando o Algoritmo 4 percorre todo o espaco de busca. Para
balancear a acuracia da solugao de acordo com o tempo de execugao, uma lista de ge-
renciamento de candidados é criada no Algoritmo 5. Esta Lista é uma lista duplamente
encadeada onde os elementos representam os caminhos candidatos em ordem crescente de
w. A cada vez que um novo candidato é encontrado, ele é inserido em Lista de forma orde-
nada. Para controlar o tamanho da lista, ha um parametro chamado TamanhoMax Lista
(ou ). Quando o tamanho da Lista excede o tamanho maximo estabelecido, o tltimo
elemento da lista (ou seja, o que teoricamente tem menor possibilidade de ser o melhor
caminho) é removido. Se T'amanhoM axLista for grande o suficiente, a PD garante en-
contrar a solucao 6tima para o ciclo de k-troca. Por outro lado, um valor pequeno de
TamanhoMax Lista pode nao conseguir a solucao 6tima, mas reduz o espago de busca

eficientemente. A complexidade do operador k-trocas é de O(kn?6) [20].

Algoritmo 5 Algoritmo para gerenciamento da lista de candidatos - Add(Lista, P)

. Insira P na Lista em ordem crescente de w(ciclo(P))

se Tamanho(Lista) > TamanhoMazxLista entao
Retira o tultimo item de Lista

: fim se

=W N =

No exemplo da Figura ?7fig:igkciclo, a vizinhanca IG-K*-cycle é aplicada. O ciclo
de mudanca definido foi o correspondente aos vértices 0 e 4, formando a nova coloragao
C = {{2,4},{1,3},{0},{}}. Outro ciclo de redugao possivel, que produziria a mesma

reducao na penalidade, seria o ciclo dos vértices 0, 4 e 1, produzindo a nova coloracao

C= {{27 4}’ {07 3}7 {1}7 {}}

3.2.4 OK-cycle

Esta estrutura de vizinhanga é similar & IG-K*-cycle apresentada anteriormente. Porém,
nesta nova vizinhanca, nao existe a restricao de colocar no ciclo apenas vértices com
cores diferentes, qualquer subconjunto de vértices podem compor um ciclo de troca. O

Algoritmo 6 ilustra o método © K-cycle.

O processo é iniciado com a selegdo de k vértices aleatorios (linha 4). A seguir, sdo
gerados ciclos com tamanhos de 2 a k observando as seguintes regras: (i) cria-se um ciclo
com o primeiro vértice da lista (linha 5). (ii) para um j € {2, .., k}, adiciona-se o vértice
vertices|j] no melhor ciclo de tamanho j—1 em cada uma das j posiges possiveis (linhas 7

a 20). (iii) calcula-se a penalidade total de cada ciclo (linha 10) (iv) seleciona-se o melhor



3.2 Estruturas de vizinhanca 21

Figura 3.4: Exemplo de IG-K*-cycle

ciclo de tamanho j dentre esses ciclos criados (linhas 11 a 13) e o processo é reiniciado
a partir de (ii); caso este seja o melhor ciclo encontrado até entdo, também é atualizado
(linhas 14 a 17). Esse processo é repetido uma quantidade © de vezes, produzindo assim

varios conjuntos de vértices aleatérios iniciais.

No exemplo da Figura 3.5, a vizinhanca ©K*-cycle é aplicada. O ciclo de mudanca
definido foi o correspondente aos vértices 3, 4, 0, 1 e 2, formando a nova coloracao C' =
{{1,3},{2,4},{0},{}}. Outro ciclo de reducao possivel, que produziria a mesma reducio
na penalidade, seria o ciclo dos vértices 4, 0, 1, 2 e 3, produzindo a nova coloracao C' =
{{1,3},{2,4},{0},{}}, a mesma coloracdo anterior. E preciso reparar que, neste ciclo,
quase nao ha mudancga nas cores, ja que os ciclos de vértices fazem com que alguns vértices
recebam novas cores iguais as que possuiam anteriormente. Ainda é possivel produzir um
ciclo com os veértices 2, 4 e 0, que produzira a coloracao C' = {{2,4},{1,3},{0},{}}, que

terd a mesma reducao de penalidade, porém movendo um nimero menor de vértices.

Vizinhanca  Complexidade

SVR O(cn)
RSVR O(ren)
ESVR O(cn?)
MVR O(c*an)
IG-K*-cycle O(kn?@)
OK-cycle O(kn?©)

Tabela 3.2: Tabela de complexidade das vizinhancas
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Algoritmo 6 Algoritmo da vizinhanca ©K-cycle

1: ciclopeihor = 0
2: Prethor = 00
3: parai =1 até O faca

9:
10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:

vertices = lista de k vertices aleatorios
ciclotamanno| 1] = vertices|1]
Ptamanho = O
para j = 2 até k faga
Cliclos = todos os ciclos colocando o vértice vertice[j] em cada posigao {1,..,7}
10 ciclowamanholj — 1]
para todo ciclo(P,) em Cliclos faga
penal = w(ciclo(P,))
se penal < Pramanho €NtAO
Ptamanho = penal
cicloyamannolj| = ciclo(P,)
se penal < Ppeihor €Ntao
Pmethor = penal
ciclomernor|j| = ciclo(P,)
fim se
fim se
fim para
fim para

21: fim para

Figura 3.5: Exemplo de ©K*-cycle

Na Tabela 3.2.4 ilustramos a complexidade de cada estrutura de vizinhanca aqui

apresentada.
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3.3 Funcao de Avaliacao

Em alguns momentos durante a execucao do algoritmo desenvolvido, torna-se dificil ca-
minhar por solugoes viaveis devido a complexidade do problema. Assim, com o objetivo
de fornecer mais liberdade ao método, resolveu-se permitir que o algoritmo caminhe por
regioes inviaveis do espaco de busca. Esta ¢ uma estratégia muito adotada em metaheu-
risticas. Desta forma, uma coloracio C é avaliada por uma nova funcio de rigidez R, que

deve ser minimizada, e ¢ apresentada na Equagao 3.2.

R(C) = Z PijYis + Z HYij (3.2)

(i,)eE (i,))€EE

Onde:

e y;; ¢ a variavel binaria que recebe valor 1 se os vértices i e j, onde (7, j) € E, tiverem

a mesma, cor e 0 caso contrario,

e p;; ¢ 0 custo da aresta complementar (i,7) € E,

e y;; ¢ a variavel binaria que recebe valor 1 se os vértices i e j, onde (7, j) € E, tiverem

a mesma cor e 0 caso contrario,

e ;1 ¢ o valor da penalidade caso um conflito de cores ocorra.

3.4 Construcao da Solucgao Inicial

Com o objetivo de gerar solugoes iniciais, é utilizado um método de inicializacao aleatoria,
que se destina a alocar aleatoriamente uma cor para cada um dos vértices do grafo. Este
método de alocacao aleatoria pode gerar coloragoes invidveis que sao aceitas, e seu custo
é calculado conforme apresentado na Equacao 3.2. A partir desta coloracao inicial C,
uma ordem aleatoria dos vértices é estabelecida e armazenada em uma lista. Para cada
um dos vértices dessa lista, busca-se refinar a solucao atual aplicando a vizinhanca SV R
de forma a escolher, para cada vértice, uma nova cor que reduza ao méaximo a rigidez da
solu¢do. Este método ¢ chamado de Solugao Inicial Refinada (SIR), e esta descrito no

Algoritmo 7.
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Algoritmo 7 Algoritmo de Construciao da Solucao Inicial Refinada

C=10
para todo v € V faga
C(v) = cor aleatoria dentre as ¢ possiveis cores
fim para
Lista = ordem aleatoéria dos vértices V'
para todo v € Lista faga
C = SVR(C,v)
fim para

3.5 Algoritmo Proposto

Este trabalho propoe-se a criar um algoritmo baseado na metaheuristica ILS para tratar
o PCR, chamado ILS-PCR. Na metaheuristica ILS (Iterated Local Search) [21], a cada

iteracao a solucao corrente passa por uma etapa de diversificacao, caracterizada pela apli-

cacao de um mecanismo de peturbacao, e uma etapa de intensificagao, na qual a solucao

peturbada é melhorada por meio de uma busca local. Os passos de perturbacao e inten-

sificacao podem fazer com que esta metaheuristica explore bem o espaco de solucoes, de

forma a convergir para um 6timo global. O comportamento da metaheuristica ¢ ilustrado

na Figura 3.6.

Custo

perturbagdo

S'*

A J

Espaco de Solucdes

Figura 3.6: Mecanismo de perturbacao (Adaptado de [21])

Em linhas gerais, o ILS, ilustrado pelo Algoritmo 8 e pela Figura 3.6, pode ser definido



3.5 Algoritmo Proposto 25

da seguinte forma: uma solucao inicial sy, é gerada e possivelmente aprimorada pela
aplicacao de uma busca local, obtendo-se a solucao s. A seguir, os seguintes passos sao
repetidos de forma iterativa: (i) perturba-se a solugao s obtendo uma solucao ', e (ii)
aplica-se uma busca local na solucao s’ obtendo uma solucao s”, um 6timo local perante as
vizinhangas utilizadas. Caso s” seja melhor que a solugdo corrente s (segundo um critério
de aceitacao que, neste trabalho, foi definido como uma reducao na funcao de avaliacao
definida pela Equacao 3.2), a solugdo s” se torna a nova solugao corrente. Esse processo é
repetido até que um critério de parada seja satisfeito (normalmente um niimero maximo

de iteragoes).

Algoritmo 8 Algoritmo Geral do ILS

1: sp = Gera solucao inicial

2: s = BuscaLocal(sg)

3: para [ter < MaxIter faga
4: ¢ = Perturbagao(s)

5: = Buscal.ocal (s')

6: s — CriterioAceitacao(s”,s)
7: fim para

O mecanismo de perturbacao tem um importante papel nessa metaheuristica. As per-
turbagoes nao podem ser demasiadamente pequenas ou grandes. Se sao muito pequenas o
processo de diversificacao da solucao é penalizado, ou seja, nao consegue escapar do atual
6timo local. Do contrario, quando sao muito grandes, a solucao torna-se completamente

aleatoéria.

Para este trabalho, foram feitas algumas modificagoes no algoritmo geral do ILS,
conforme mostra o Algoritmo 9. Primeiramente, foi utilizado um mecanismo de multi-
start, de forma a gerar uma certa quantidade de solugoes iniciais, fazendo com que o
algoritmo parta de solucoes iniciais diferentes. Além disso, foi utilizado um mecanismo de
perturbagoes por nivel. A cada nivel, tem-se uma certa quantidade maxzIter de iteracoes.
Caso a solucao nao melhore naquele nivel de perturbacao em maxter iteracoes, passamos
para um proximo nivel, até chegar a um nivel maximo. Cada pertubagao consiste em
escolher aleatoriamente uma cor para 2 + nvel vértices, conforme definido nas linhas 10
a 14 do Algoritmo 9. Por fim, tem-se um valor u de penalidade para soluc¢oes invalidas,
conforme definido na Equagao 3.2. Esse valor de penalidade p é definido dinamicamente
da seguinte forma (linhas 16 a 20): caso a nova soluc¢do s”, seja viavel, o valor de p
é decrescido em 6% de seu valor original. Caso contrario, é aumentado em 6%. Essa
penalidade dinamica tem a funcao de fazer com que sejam priorizados as solucoes validas,

colocando nelas um custo menor do que nas solugoes invalidas.



3.5 Algoritmo Proposto

Algoritmo 9 Algoritmo ILS-PCR

1: Smethor = Q)
2: Moriginal = 100000
3: para start = 1 até maxMultiStart faca

4: K = Horiginal

5. Sp = Solucdo Inicial Refinada (SIR)

6: s — BuscaLocal(sy)

7. enquanto nvel = 1 até maxNivel faca
8: enquanto iter = 1 até max/lter faca
9: s'=s

10: para ¢ = 1 até 2 + nvel faca

11: selecione aleatoriamente um vértice v que ainda nao foi escolhido
12: coloque uma nova cor em v definida aleatoriamente
13: atualize s

14: fim para

15: s = BuscalLocal (s)

16: se Viavel(s”) entao

17: == 0 * Horiginal

18: senao

19: n=pu + 0 * Moriginal
20: fim se
21: se CriterioAceitacao(s”,s) entao
22: s=s"
23: iter =0
24: nvel = 0
25: senao
26: iter + +
27: fim se
28: fim enquanto
29: nvel + +

30: fim enquanto

31:  se CriterioAceitacao(s,Smernor) €ntao
32: Smelhor — S

33: fim se

34: fim para
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3.5.1 Variable Neighborhood Descent (VND)

O procedimento de busca local Variable Neighborhood Descent (VND), desenvolvido por
Mladenovié e Hansen [15], consiste em explorar exaustivamente o espago de solugoes por
meio de trocas sistematicas de estruturas de vizinhanca, partindo de uma solugao inicial C'.
No decorrer da busca, somente sao aceitas as solucoes de melhora em relacao a solucao C'
corrente. Na versao cléssica, o VND efetua buscas por 6timos locais seguindo uma ordem
pré-estabelecida de estruturas de vizinhanca. Quando uma solucao melhor é encontrada,

o método retoma sua busca partindo da primeira estrutura de vizinhanca.

Este procedimento baseia-se em trés principios fundamentais:

1. um 6timo local, com relagao a uma dada estrutura de vizinhanca, nao corresponde

necessariamente a um 6timo local com relacao a uma outra estrutura de vizinhanca;

2. o 6timo global corresponde a melhor solucao passivel de ser encontrada para todas

as estruturas de vizinhanca;

3. para muitos problemas, 6timos locais com relacao a uma ou mais estruturas de

vizinhanca sao relativamente proximas.

Os principios destacados sugerem o uso de varias estruturas de vizinhanca para resolu-
¢ao dos problemas de otimizacao. O objetivo agora é determinar o conjunto de estruturas
que sao utilizadas e a forma que sao aplicadas. Neste trabalho, as estruturas de vizinhanca
demonstradas anteriormente sao aplicadas na seguinte ordem: RSVR, MVR, ©OK-cycle
e IG-K*-cycle. Além disso, para este trabalho, ao final da escolha do melhor vizinho é
aplicada a vizinhanca ESVR, caso o melhor vizinho melhore a solugao atual, de forma a
tentar melhorar ainda mais a solucao encontrada. O VND é apresentado em forma de

pseudo-codigo no Algoritmo 10.

3.5.2 Random Variable Neighborhood Descent (RVND)

O Algoritmo 11 apresenta o pseudocddigo do procedimento RVND [24], que consiste em
uma adaptacao do Variable Neighborhood Descent visto anteriormente. A diferenca é que,
agora, a lista de vizinhangas nao precisa ter uma ordem pré-estabelecida. Ao invés disso, a
ordem de visitacao das vizinhancas ¢ escolhida aleatoriamente, na inicializacao do RNVD

e em cada atualizacao da solucao. Além disso, foi mostrado através de testes empiricos
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Algoritmo 10 Variable Neigborhood Descent - VND
1: N; « lista com as vizinhangas, com | € {1, .., 4.}
2: (' + Solugao inicial
3: enquanto ocorre — melhora faga
4: [+ 1

5. enquanto [ < [,,,, faga

6: C" < melhor vizinho da vizinhanca NN; obtido a partir da solucao C
7: se R(C') < R(C) entao

8: C" + ESVR(C)

9: C+

10: [«+1

11: senao

12: [+—1+1

13: fim se

14: fim enquanto
15: fim enquanto

que, para alguns problemas, o RNVD é capaz de produzir melhores resultados quando

comparado com o VND, utilizando uma abordagem baseado no ILS [24].

Algoritmo 11 Random Variable Neigborhood Descent - RVND
1: N; = lista aleatoria com as vizinhancas, com [ € {1, .., a0z }
2: (' + Solucao inicial
3: enquanto ocorre — melhora faga
4: [+1

5. enquanto [ < [,,,, fagca

6: C" < melhor vizinho da vizinhanca N; obtido a partir da solucao C
7: se R(C") < R(C) entao

8: C" + ESVR(C)

9: C+

10: [+ 1

11: N, < lista aleatoria com as vizinhangas, com [ € {1, .., ;4. }

12: senao

13: [+—1+1

14: fim se

15:  fim enquanto
16: fim enquanto




Capitulo 4

Experimentos Computacionais

O algoritmo proposto ILS-PCR foi desenvolvido na linguagem de programacao C++, e
todos os testes foram executados em um computador Intel Core 2 Duo E7500, 2.93GHz
com 1,98 GB de RAM.

4.1 Descricao das Instancias

Os experimentos computacionais foram realizados em um conjunto de instancias apresen-
tadas na Tabela 4.1. Essas instancias foram obtidas de acordo com o artigo de Archetti
et. al. [2] e divididas em cinco conjuntos de instancias (57 instancias no total): trés
criadas utilizando a técnica descrita em [30], com a densidade do grafo (i.e. a probabi-
lidade de existir uma aresta entre dois vértices aleatorios) de 0.5, e duas adaptadas do
conjunto de instancias do DIMACS [17], criadas de acordo com o procedimento publicado
em [2]. A Tabela 4.1 apresenta a configuracio das instancias utilizadas neste artigo. A
coluna v informa o intervalo da quantidade de vértices, a coluna k informa o intervalo da
quantidade de cores de cada conjunto de instancias e a coluna quantidade indica quantas
instancias ha no grupo. A lista completa de todas as instancias esta na Tabela A.1, com
seus respectivos nomes, quantidade de vértices v, e quantidade méxima de cores k, bem
como o valor do melhor limite inferior conhecido z, e o tempo para provar sua otimali-
dade ¢, conforme visto em [2]. Segundo os autores, o tempo ¢ somente é registrado caso o
algoritmo prove que o limite inferior encontrado é 6timo dentro do limite de tempo de 2
horas (7200 segundos). Caso nao consiga, um -’ é colocado no lugar do tempo, indicando
que o resultado 6timo nao foi encontrado, por superar o tempo limite ou por estouro de

memoria.
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] #Conjunto ‘ Conjunto ‘ v ‘ k ‘ #Instancias
1 DIMACST | {11..128} | {6..110} 14
2 DIMACS2 | {11..128} | {8..84} 18
3 Archetti40 {40} {14, 15} 5
4 Archetti90 {90} {30, 31} 10
5t Archettil20 {120} {40, 41} 10

Tabela 4.1: Tabela de instancias

4.2 Resultados Detalhados

Foram realizadas 5 execucoes do algoritmo heuristico para cada uma das 57 instancias.

O algoritmo ILS-PCR necessita de um conjunto de parametros, conforme descrito no

Capitulo 3. Estes parametros foram determinados empiricamente conforme a Tabela 4.2.

Parametro Valor Descricao
r 3 Tamanho da lista da vizinhanca RSVR
Q 2 Tamanho da lista da vizinhanca MVR
k 5 Quantidade maxima de vértices no ciclo da vizinhanca IG-K*-cycle
0 100 Tamanho méaximo da lista de candidatos da vizinhanga IG-K*-cycle
K 5 Tamanho da lista de vértices da vizinhanca #K-cycle
S} 10 Quantidade de ciclos produzidos na vizinhanga 0K-cycle
maxMultiStart 5 Parametro multi-start para o ILS-PCR
maxNivel 3 Quantidade de niveis de pertubacao para o ILS-PCR
maxlter 30 Quantidade de iteragoes por nivel para o ILS-PCR
L 100000 Valor de penalidade para solugoes invalidas
) 20% Valor de ajuste da penalidade p

Tabela 4.2: Parametros do ILS-PCR

Definidos esses parametros, primeiramente foi realizada uma comparacao das buscas

locais RVND e VND, descritas nesse trabalho, de forma a escolhar um algoritmo de refe-

réncia para as demais comparacoes. Em seguida, o ILS-PCR de referéncia foi comparado

com o algoritmo Busca Tabu de Wang e Chu [28] e com o algoritmo Branch-and-price

proposto por Archetti et. al [2]. Em seguida, foi feito um estudo comparando o compor-

tamento do ILS-PCR, para diferentes valores de max Nivel, alterando assim a quantidade

de peturbacoes feitas por iteracao do algoritmo.

4.2.1 Comparagao entre RVND e VND

Para comparar a eficiéncia entre as duas buscas locais descritas neste trabalho, foram

executados os algoritmos ILS-PCR-RVND (correspondente ao ILS-PCR usando a busca
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local RVND) e ILS-PCR-VND (correspondente ao ILS-PCR usando a busca local VND),
com os parametros definidos na Tabela 4.2. Os resultados detalhados estao na Tabela
A.3, onde Z representa o valor médio da funcao objetivo, o, o desvio padrao da funcao

objetivo, C,% o coeficiente de varia¢ao obtido através da razao entre z e o,, GAP% o gap
Z=z
Z

entre Z e o limite inferior z, calculado utilizando a formula GAP% = 100 * 2=, t o tempo

médio e o, 0 desvio padrao do tempo. O tempo limite foi de 7200 segundos. Os testes que
chegaram nesse limite de tempo estao registrados com *. Nao é conhecido o valor 6timo
da instancia myciel6 do conjunto 2, portanto seu GAP% também foi registrado como *.

Todos os resultados encontrados foram solugoes viaveis.

De posse dos dados da Tabela A.3, foram utilizados alguns testes estatisticos utilizando
o software R [26] para verificar se algum dos algoritmos apresentava desempenho superior.
Primeiramente, foi executado o teste de Shapiro-Wilk [27| para verificar se os dados

seguiam distribuicao normal. O resultado do teste estd na Tabela 4.3.

Tabela 4.3: Teste de Shapiro-Wilk para normalidade
Algoritmo Estatistica de Teste P-valor

ILS-PCR-RVND W = 0,5146 0,000
ILS-PCR-VND W = 0,5145 0,000

De acordo com os dados apresentados na Tabela 4.3 pode-se concluir, ao nivel de 5%
de significancia, que as respostas médias de ambos os algoritmos nao seguiam distribuicao
normal. Portanto, a comparagao entre os mesmos foi feita com a utilizagao de um teste
nao paramétrico: o teste de Mann-Whitney [22]. O objetivo deste teste foi verificar se
os dois algoritmos pertenciam a um mesmo grupo (populagdo). Caso nao pertencam,
pode-se concluir que as médias em estudo nao sao estatisticamente iguais. O resultado

deste teste esta na Tabela 4.4.

Tabela 4.4: Teste de Mann-Whitney para resposta média: ILS-PCR-RVND e ILS-PCR-
VND

Algoritmos Estatistica de Teste P-valor

ILS-PCR-RVND & ILS-PCR-VND W = 1627,5 0,9887

Pelos resultados apresentados na Tabela 4.4 pode-se concluir, ao nivel de 5% de signfi-
cancia, que as respostas médias de ambos algoritmos sao estatisticamente iguais, portanto,
nao existem razoes estatisticas para afirmar que um dos algoritmos é mais eficiente no
fornecimento de respostas médias. Assim sendo, foi refeito o teste de Mann-Whitney para

o tempo médio de execucao do algoritmo. O resultado deste teste estd na Tabela 4.5.
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Tabela 4.5: Teste de Mann-Whitney para tempo médio: ILS-PCR-RVND e ILS-PCR-
VND

Algoritmos Estatistica de Teste P-valor

ILS-PCR-RVND & ILS-PCR-VND W = 1612,5 0,7979

Pelos resultados apresentados na Tabela 4.5 pode-se concluir, ao nivel de 5% de sign-
ficancia, que o tempo médio de ambos algoritmos é estatisticamente igual, portanto, nao
existem razoes estatisticas para afirmar que um dos algoritmos é superior ao outro em
relagao ao tempo médio decorrido para encontrar a solucao em todos os casos. Portanto,
com base nos resultados apresentados nas Tabelas 4.4 e 4.5, nao ha nenhuma evidéncia

estatistica que comprove que uma busca local seja superior a outra.

Desse modo, para escolher o algoritmo de referéncia, foi investigado qual possuia um
menor coeficiente de variacao na maioria das vezes. Para isso, foi realizada a diferenca
entre o C,% do ILS-PCR-VND e o C,% do ILS-PCR-RVND para cada instancia. Foi
verificado que o ILS-PCR-VND tem um maior coeficiente de variacao em 22 instancias,
enquanto que o ILS-PCR-RVND tem menor coeficiente em 19 instancias (ocorreu empate
em 16 instancias). Portanto, na maioria das vezes, os resultados encontrados pelo ILS-

PCR-RVND variam menos ou de forma igual aos resultados encontrados pelo ILS-PCR-
VND.

De posse das anélises realizadas, o algoritmo de referéncia a ser utilizado nas demais
comparagoes foi o ILS-PCR-RVND.

4.2.2 Comparacao com Busca Tabu

Para medir a eficiéncia do ILS-PCR-RVND, foi utilizada a metaheuristica hibrida Busca
Tabu (TS) desenvolvida por [28], por ter sido a que apresenta os melhores resultados
na literatura. Porém, nao foi possivel obter as instancias utilizadas pelos autores pois,
segundo eles, se tratavam de instancias baseadas em dados restritos (funcionamento do
Hong Kong International Airport). Os autores de [28] também se negaram a fornecer a
implementacao do método TS, e a possibilidade de executarem as instancias aqui obtidas
para uma comparacao de resultados. Com isso, foi necessério realizar a implementacao

do algoritmo conforme descrito em [28§].

Os parametros utilizados foram os mesmos propostos pelos autores em seu artigo:
mazxTenure = 6, tMax = 5000, r = 5, K = 4, 6 = 100. Foram realizadas 5 execucoes

do algoritmo para cada uma das 57 instancias. Os resultados detalhados estao na Tabela



4.2 Resultados Detalhados 33

A.2, onde Z representa o valor médio da funcao objetivo, o, o desvio padrao da funcao
objetivo, C,% o coeficiente de variacao, GAP% o gap entre Z e o limite inferior z, ¢ o

tempo médio e o; 0 desvio padrao do tempo. Todas as solugoes encontradas foram viaveis.

Analisando os dados das Tabelas A.3 e A.2, pode-se perceber que o ILS-PCR-RVND
possuia uma melhor solugao média em 56 das 57 instancias, sendo que apenas em 1 instan-
cia (myciel3) apresentam resultados iguais. Além disso, como é possivel ver nos graficos
das Figuras 4.2 e 4.3, o ILS-PCR-RVND apresentou uma menor variagao nos resultados
médios e, exceto nas instancias DSJC125.5 e queen9 9 do conjunto de instancias DI-
MACS2, o ILS-PCR-RVND apresentou um gap menor. Um fato interessante é que, tanto
0 gap quanto o coeficiente de variacdo, para o conjunto de instancias de Archetti, é muito
maior no Busca Tabu do que no ILS-PCR-RVND.

Como a diferenca de tempo entre os algoritmos Busca Tabu e ILS-PCR-RVND foi
substancial em varias instancias, foram realizados novos testes com limites de tempo mais
comparaveis. Os novos limites de tempo foram de 15, 30 e 60 segundos, e os algoritmos
serdo chamados neste trabalho de ILS-PCR-RVND-15, ILS-PCR-RVND-30 e ILS-PCR-
RVND-60, respectivamente. Os resultados detalhados estao representados nas Tabelas
A4, A5 e A.6, respectivamente. Nestas tabelas percebe-se que, mesmo limitando o
tempo para um valor muito baixo (15 segundos), o algoritmo ILS-PCR-RNVD consegue
encontrar solugoes melhores que a do Busca Tabu, exceto para a instancia #1 myciel3,
que apresentou um resultado médio igual. Isso fica mais claro no grafico da Figura 4.2, que
mostra o GAP entre a solu¢ao média encontrada nos algoritmos Busca Tabu, ILS-PCR-
RVND, ILS-PCR-RVND-15, ILS-PCR-RVND-30 e ILS-PCR-RVND-60. Com relacao ao
coeficiente de variacao, o que se nota é uma grande variacao entre as solugoes do grupo
5 de instancias, conforme indica o grafico da Figura 4.3, porém ainda muito inferior as

apresentadas pelo Busca Tabu.

4.2.3 Comparacao com Branch-and-Price

Para este trabalho, foram utilizados para comparacao os resultados do algoritmo Branch-
and-Price, proposto por Archetti et al. [2]. Em seu artigo, os autores disseram que o
algoritmo foi implementado em C++, e todos os experimentos foram executados em um
processador AMD Athlon 64 X2 Dual Core 5600+, 2,89GH com 3,37GB de RAM. O
tempo méaximo de execugao foi de 2 horas (7200 segundos). Os resultados descritos no
artigo de Archetti et al. [2|, conforme dito anteriormente, foram utilizados como referéncia,

neste trabalho.
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Pelos resultados apresentados na Tabela A.3, foi alcancado um gap médio de 3,33%
para o método ILS-PCR-RVND, desconsiderando os casos em que o gap foi igual a zero (i.e.
a solucdo 6tima foi encontrada). Além disso, é possivel notar que em todas as instancias
em que o Branch-and-Price nao conseguiu encontrar uma solucao 6tima por estouro de
tempo e/ou memoria, o ILS-PCR-RVND conseguiu encontrar uma boa solu¢ao, com um
gap baixo em comparacdo a solugdo de Archetti et al |2]. Os maiores gaps alcangados
pelo método ILS-PCR-RVND foram para o conjunto de instancias 4 e 5, porém com um
tempo médio de execugao muito inferior. Em poucas instancias (11) o algoritmo Branch-

and-Price encontrou uma solu¢ao com um tempo inferior ao ILS-PCR-RVND.

Portanto, pode-se dizer que o algoritmo ILS-PCR-RVND encontra solu¢oes 6timas (ou
quase-6timas) em um tempo muito inferior ao método Branch-and-Price. Essa afirmagao
pode ser visualizada pelo bozplot da Figura 4.1, que ilustra uma comparacao entre resposta

média e tempo médio de execugao de cada algoritmo.

Boxplot: Resposta média — Branch—and-Price e ILS-PCR-RVND Tempos de Execugio — Branch—-and-Price e ILC-PCR-RVND
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Figura 4.1: Boxplot: ILS-PCR-RVND e Branch-and-Price

Pelo boxplot ilustrado na Figura 4.1, podemos levantar a hipotese de que os dois
algoritmos sao estatisticamente iguais em relagao a z. Com base nos dados apresentados
nas Tabelas A.3 e A.1, os dois algoritmos foram comparados utilizando o teste de Mann-
Whitney, de forma a confirmar esta hipotese. O resultado do teste esta descrito na Tabela
4.6.

Tabela 4.6: Teste de Mann-Whitney: z - Branch and Price e ILS-PCR-RVND
Algoritimos Estatistica de Teste P-valor

S-PCR-RVND &
Branch and Price W = 1492 0,55230
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De acordo com o resultado do teste (Tabela 4.6), ao nivel de 5% de significancia, pode-
se concluir que nao existem diferencgas estatisticamente significativas entre as respostas
médias dos algoritmos, o que confirma a hipdtese levantada de que os dois algoritmos sao

estatisticamente iguais em relagao a z.
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5 rcp-nb_120 41 5
5_rcp-nb_120_41_4
5_rcp-nb_120_41 3
5 rcp-nb_120 41 2
5 rcp-nb_120_41 1
5_rcp-nb_120_40 5
5 rcp-nb_120_ 40 4
5 _rcp-nb_120_40_3
5_rcp-nb_120_40_2
5_rcp-nb_120_40_1
#4_rcp-nb_90_31_5
#4_rcp-nb_90_31 4
#4 rcp-nb_90_31 3
#4_rcp-nb_90_31_2
#4_rcp-nb_90_31 1
#4 rcp-nb_90_30 5
#4_rcp-nb_90_30_4
#4_rcp-nb_90_30_3
#4 _rcp-nb_90_30_2
#4_rcp-nb_90_30_1
#3_rcp-nb_40_15 5
#3_rcp-nb_40_15 4
#3_rcp-nb_40_15_3
#3_rcp-nb_40_15_ 2
#3_rcp-nb_40_ 15 1
#2_queen9_9
#2_queenB_8
#2_queenB_12
#2_queen7_7
#2_queenb_6
#2_queen5_5
#2_queenl0_10
#2_mycield
#2_myciels
#2_mycield
#2_myciel3
#2_miles1000
#2_huck
#2_DSIC1259
#2_DSIC1255
#2_2-Insertions_3
#2_2-Fullinz_3
#2_1-Fullins_3

#1 queen9_9
#1_queeng_8
#1_queen7_7

#1 queent_6&
#1_queen5_5
#1_myciels
#1_mycield
#1_myciel3
#1_miles1500
#1_miles1000
#1_DSIC1259
#1_DSIC125.5
#1_2-Insertions_3
#1_1-Fullinz_3

0,00

GAP

B Tabu Searc
W ILS-PCR-RV
W ILS-PCR-RV
W ILS-PCR_RW
W ILS-PCR-RV

n
ND-15
ND-30
ND_60
ND

10,00

20,00

40,00

50,00

&0,00

Figura 4.2: GAPs do Busca Tabu e os ILS-PCR-RVND
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5_rcp-nb_120_41_5
5_rcp-nb_120_41_4
5_rcp-nb_120_41 3
5_rcp-nb_120_41 2
5_rcp-nb_120_41 1
5_rcp-nb_120_40 5
5_rcp-nb_120_40_4
5_rcp-nb_120_40_3
5_rcp-nb_120_40_2
5_rcp-nb_120_40_1
#4 _rcp-nb_90_31_5
#4_rcp-nb_90_31_4
#4_rcp-nb_90_31_3
#4_rcp-nb_90_31_2
#4_rcp-nb_90_31_1
#4_rcp-nb_90_30_5
#4 _rcp-nb_90_30_4
#4_rcp-nb_90_30_3
#4_rcp-nb_90_30_2
#4_rcp-nb_90_30_1
#3_rcp-nb_40_15_5
#3_rcp-nb_40_15_4
#3_rcp-nb_40_15_3
#3_rcp-nb_40_15_2
#3_rcp-nb_40_15_1
#2_queeng9_9

#2_ queenB_B8
#2_queenB_12
#2_queeny_7
#2_queenb_B
#2_queen5_5
#2_queenl0_10
#2_mycielf
#2_myciels
#2_mycield
#2_myciel3
#2_milestooo [
#2_huck
H2_DSIC125.0 |
#2_DsIcl255 [
#2_2-Insertions_3
#2_2-Fullins_3
#2_1-Fullins_3
#1_queen9_9
#1_queend_8
#1_queeny_7
#1_queenb_6
#1_queen5_5
#1_myciels

#1_mycield
#1_myciel3 IL5-PCR-RWND-15

#1_miles1500 ILS-PCR-RWMD-30
#1_miles1000

#1_DSIC125.9
#1_DsIC1255 [ ILS-PCR-RMND
#1_2-Insertions_3
#1_1-Fullinz_3

Tabu Search

ILS-PCR_RWND_60

0,00 2,00 4,00 6,00 8,00 10,00 12,00 14,00

Figura 4.3: Coeficientes de variacao do Busca Tabu e os ILS-PCR-RVND



Capitulo 5

Conclusao

O Problema da Coloracao Robusta (PCR) é recente e ainda relativamente pouco explo-
rado na literatura, porém com poder de proporcionar uma nova perspectiva ao classico
Problema da Coloragao Minima, abrindo espago para a abordagem de novas aplicagoes
préticas, devido ao fato de considerar toda a topologia do grafo e nao apenas a quantidade

de cores utilizada.

Neste trabalho foi proposta uma nova formulagao matematica para o problema PCR,
baseada no modelo dos representantes, e um algoritmo baseado na metaheuristica lte-
rated Local Search (ILS) utilizando dois tipos diferentes de buscas locais: a Random
Variable Neighborhood Search (RNVD) e a Variable Neighborhood Search (VND). Tam-
bém foram propostas duas novas vizinhancas, baseando-se nas ja existentes na literatura:
a Multi- Verter Recoloring e a © K-Clycle. Testes mostraram que as duas buscas locais sao

estatisticamente iguais, mas com uma ligeira vantagem para a busca local RVND.

O algoritmo ILS-PCR-RVND mostrou resultados eficientes e robustos para solucionar
o PCR, mesmo com um baixo limite de tempo. Isto pode ser verificado quando compa-
rado com solucoes ja existentes na literatura, sendo comparavel estatisticamente com um
algoritmo exato, porém apresentando um desempenho muito superior para a maioria dos
testes realizados. Mesmo quando limitado em seu tempo de execucao, o ILS-PCR-RVND

conseguiu resultados competitivos.

5.1 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros propoe-se a criacdo de um algoritmo hibrido, incorporando o

algoritmo ILS-PCR em um modelo de programacao matematica utilizando as formulagoes
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apresentadas neste trabalho, de forma a acelerar a obtencao de limitantes superiores e

melhorar os resultados para o problema.

Além disso, sugere-se uma maior investigacdo dos parametros das vizinhancas e do
ILS-PCR, de forma a averiguar o impacto de cada parametro no algoritmo. Também
pretende-se expandir o uso das vizinhancas geradas para a resolucao do PCR em outros

problemas de coloracao, como o classico Problema da Coloracao Minima.
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Tabela A.1: Instancias Detalhadas

Instancia Conjunto V K z t
1-Fulllns_3 DIMACS1 30 6 13292 100,66
2-Insertions 3 DIMACS1 37 6 32397 -
DSJC125.5 DIMACS1 125 26 863172 -
DSJC125.9 DIMACS1 125 66 142721 212,78
miles1000 DIMACS1 128 63 187394 2597,28
miles1500 DIMACS1 128 110 4284 46,48
myciel3 DIMACS1T 11 6 110 0,16
mycield DIMACS1T 23 8 2600 2,08
myciel5 DIMACS1 47 9 52829 -
queenb 5 DIMACS1T 25 8 3850 2,98
queen6_6 DIMACSI 36 11 12061 4,16
queen? 7 DIMACS1 49 11 48002 2785
queen8 8 DIMACS1 64 14 109796 -
queen9 9 DIMACS1 81 15 277416 -
1-Fulllns 3 DIMACS2 30 8 8787 95,38
2-Fulllns 3 DIMACS2 52 10 70830 -
2-Insertions 3 DIMACS2 37 8 22101 207591
DSJC125.5 DIMACS2 125 34 582561 -
DSJC125.9 DIMACS2 125 88 36351 114,16
huck DIMACS2 74 22 106103 -
miles1000 DIMACS2 128 84 58768 1068,44
myciel3 DIMACS2 11 8 28 0,03
mycield DIMACS2 23 10 1648 0,84
myciels DIMACS2 47 12 35126 4066,59
myciel6 DIMACS2 95 14 - -
queenl0_10 DIMACS2 100 22 410430 -
queenb 5 DIMACS2 25 10 2521 0,99
queen6__6 DIMACS2 36 14 7741 3,28
queen?_7 DIMACS2 49 14 33383 98,50
queen8 12 DIMACS2 96 24 301864 -
queen8 8 DIMACS2 64 18 75460 -
queen9 9 DIMACS2 81 20 185506 -
rcp-nb_40 15 1 Archettid0 40 15 5,367 2,33
rcp-nb_40 15 2 Archettid0 40 15 4,819 3,58
rcp-nb_40 15 3 Archettid0 40 15 5,224 11,50
rcp-nb_40 15 4 Archettid0 40 15 5,544 10,74
rcp-nb_40 15 5 Archettid0 40 15 4,939 10,53
rcp-ub_90_30_1  Archetti90 90 30 10,785 -
rcp-nb 90 30 2 Archetti90 90 30 10,316 1208,86
rcp-nb 90 30 3 Archetti90 90 30 10,53  2641,53
rcp-nb_90 30 4 Archetti90 90 30 10,113 2134,30
rcp-nb_90 30 5 Archetti90 90 30 9,481 225252
recp-nb_90 31 1 Archetti9o 90 31 9,263 4183,66
rcp-nb_90 31 2 Archetti90 90 31 8,924 1695,75
rcp-nb_90 31 3 Archetti90 90 31 8,966 540,47
recp-nb_90 31 4 Archetti90 90 31 8,949  1598,47
rcp-nb_90_31_5  Archetti90 90 31 7,667 1493,95
rcp-nb 120 40 1 Archettil20 120 40 10,343 5544,30
rcp-nb_ 120 40 2 Archettil20 120 40 11,078 -
rcp-nb 120 40 3 Archettil20 120 40 10,819 5727,91
rcp-nb_120 40 4  Archettil20 120 40 10,886 2490,19
rcp-nb_120 40 5 Archettil20 120 40 11,933 4553,19
rcp-nb_120 41 1 Archettil20 120 41 10,184 4780,66
rcp-nb_120 41 2 Archettil20 120 41 10,661 -
rcp-nb_120 41 3 Archettil20 120 41 9,430 -
rcp-nb 120 41 4 Archettil20 120 41 9,387  1431,95
rcp-nb 120 41 5 Archettil20 120 41 9,700 -
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Tabela A.2: Resultados: Busca Tabu
‘ #Conjunto ‘ Instancia ‘ z o, C% GAP% t oy ‘
1 1-Fulllns_3 13295,80 358 003 003 048 0,02
1 9-Insertions_3 32397,60 045 000 000 0,70 0,03
1 DSJC125.5 870188,20  4343,40 0,50 0,81 25,31 0,42
1 DSJC125.9 173832,80 10126,87 5,83 21,80 61,18 0,85
1 miles1000 192853,60 150,76 0,08 291 6243 0,94
1 miles1500 4542,60 96,74 2,13 6,04 105,96 1,66
1 myciel3 110,00 0,00 000 000 0,10 0,01
1 mycield 2600,80 0,45 002 003 040 0,02
1 mycielb 52834,00 5,86 0,01 0,01 1,50 0,04
1 queen5_5 380880 63,65 1,63 127 047 0,03
1 queen6_6 12099,80 2848 024 032 1,15 0,07
1 queen?_7 4817720 13551 028 036 1,97 0,09
1 queen8 8 109920,80 75,32 0,07 0,11 3,93 0,07
1 queen9_9 277648,60 91,52 0,03 0,08 6,61 0,16
2 1-Fulllns_3 8790,40 476 0,05 0,04 0,62 0,02
2 2-Fulllns 3 70833,20 3,66 0,01 0,00 1,98 0,08
2 2-Insertions 3 22102,20 1,22 0,01 0,01 0,95 0,04
9 DSJC125.5 585956,60 1875,36 0,32 0,58 31,99 0,48
2 DSJC125.9 4499740 379698 844 2379 80,30 1,07
2 huck 106180,40 2210 0,02 007 7,73 0,10
9 miles1000 60022,60 231,63 039 213 8232 141
2 myciel3 98,60 0,00 000 214 013 001
2 mycield 1650,80 1,87 0,11 0,17 0,46 0,02
2 myciel 35172,80 576 0,02 005 1,90 0,03
2 myciel6 597492,80 21,30 0,00 ¥ 831 0,14
2 queen10 10 410880,60 109,70 0,03 0,11 13,73 0,07
2 queen5 5 2527.80 563 022 027 055 0,03
2 queen6_ 6 7770,80 14,02 0,18 0,38 1,41 0,08
2 queen?_7 3343620 3660 011 0,16 237 0,10
2 queen8 12 302066,40 62,54 0,02 0,07 14,00 0,37
2 queen8_8 75550,20 30,17 0,04 0,12 4,87 0,10
2 queen9_9 185728,20 89,59 0,05 0,12 8,42 0,19
3 rcp-nb_40 15 1 6,047 0,450 7,45 12,66 1,736 0,078
3 rep-nb_40 15 2 5112 0,306 599 6,08 1,726 0,071
3 rep-nb_40_15_3 5665 0,683 12,06 843 1,788 0,079
3 rep-nb_40_15_4 5887 0,172 292 619 1,734 0,077
3 rep-nb_ 40 155 5459 0413 7,56 10,52 1,746 0,068
4 rcp-nb_90 30 1 15,387 1,520 9,88 42,67 15,132 0,253
4 rep-nb_90_30_2 14,077 0583 4,14 3646 15,154 0,206
4 rep-nb_ 90 30 3 14,904 1490 9,99 41,54 15,102 0,274
4 rep-nb_90_30_4 14,512 0,633 436 4350 15,076 0,304
4 rep-nb_90_30_5 13,963 1275 913 4727 14,818 0216
4 rep-nb_90_31_1 13,156 0484 3,68 42,02 15420 0,193
4 rep-nb 90 31 2 12,460 0,980 7,93 39,62 15440 0,188
4 rep-nb_90 313 12,520 1,184 946 39,64 15412 0,240
4 rep-nb_90_31_4 12,567 1,478 11,76 4043 15,698 0,294
4 rcp-nb_90 31 5 11,607 0,894 7,70 51,39 15,672 0,282
5 rep-nb_120_40 1 15,792 1,119 7,08 52,69 35208 0,182
5 rep-nb_120_40_2 15,998 1,156 7,23 4441 35,602 0,708
5 rcp-nb_120 40 3 15,649 0,892 5,70 44,64 35,250 0,155
5 rep-nb_ 12040 4 15270 0436 2,85 4027 35,156 0,356
5 rep-nb_120_40_5 17,913 1,601 894 50,11 35230 0,414
5 rep-nb_120_41_1 14772 1,061 7.86 45,05 36,082 0,701
5 rep-nb 120 412 15749 0,825 524 47,73 35568 0,391
5 rep-nb_120_41_3 13,700 1,181 8,62 4528 36,078 0,711
5 rep-nb_120_41_4 13,385 1,200 896 42,59 35746 0,178
5 rcp-nb_120 41 5 14,336 0,881 6,14 47,79 35,530 0,438
Médias C,% & GAP 0 0




46

Apéndice A - Resultados do ILS-PCR

pusbpd vwrzosd vu PRULUO))

6L°61¢  68°68€T VLG 69°0  T0'LGT OF'LVELE | C9'8GE  TT'LEET 000 670  79°G8T  00°8LELE 6°GC10rsa ré
78°89 €T'68¢ 200 00°0 LE'LT  08°'06978S | L6'6S  16°L8F  €8°C 00°0 ¥TFT  08°0TLEZ8S ¢'GeInrsa é
60°0 €Ty 00°0 00°0 000 001012 | 6T°0 z6'c €0°0 00°0 000 00°T01Z% ¢ SuOnIASUI-G é
0S°0 €811 00°0 00'0 00°0  000€80L | 0€'0  FEIT 00°0 00°0 000  00°0£80.L ¢ suqng-g A
120 8z'€E 00°0 00°0 000 00°28.8 IT'0 98°C 00°0 00°0 000 00°28.8 ¢ surng-1 e
1.8 L8°9. 00°0 00°0 LLT 08°8T¥LLT | GTV'6 €8°18 00°0 00°0 88C 07'CTVLLT 6 Guoonb I
LT 8¥'6¥ 10°0 00'0 0% 09°T0860T | €G°L ¢9'T¥ 00°0 00'0 AT'C 0Z'T0860T 8 guoonb T
€9'1 IT%1 €0°0 T0°0 189 0Z'GTO8% | 09°C 9671 00°0 100 T1¢F 09°€TO8¥ L Lusamb T
ar'1 cr'6 200 10°0 ¥I°T 09°€900T | LI'T 16°L 200 10°0 680 09°2902T 9 guoonb I
61°0 86°T 90°0 90°0  61°C 07'2S8¢ ¥Z'0 L0 10°0 G0°'0  6LT 08°0¢8€ ¢ guoonb I
ee'1 9T°C1 00°0 00°0 000 006282 | LO'T 9T'TT 200 00°0 000 00°6282¢ gPLAW I
710 06T 00°0 00°0  00°0  00°009Z ST'0 €91 00°0 00°0  00°0  00°009Z pomAT T
10°0 9¢°0 00°0 00°0 00°0  000TT 10°0  6€°0 00°0 00°0 000  00°0TT gPLAm T
* * 00°0 00°0 000 00'78¢¥ % * 00°0 00°0 000 00'78¢¥ 00G Tsefrut I
PI0ST  8ETIET 700 00°0 18°G 0F'GTFLST | 88°LTT  L6°TOTT  00°0 00°0  F¥'L 09°CTTLST 000Tsorrur I
98°€T IL'68C  G6C IT°0  6€°T9T  08°9€69¥T | 92°09  99°09¢  T0°0 €T°0  20'06T 0T FILIVT 6'G210rSa I
ee'ee 07'¥8% <00 T0'0  06'6TT 00°8LGE98 | OF'€F  T0'GFC  €8°C 100 F¥6'LTT 0%'2€9€98 ¢'GgINrsa I
70°0 9¢e'e 00°0 00'0 00°0  00°.6£2¢ | 1€0  69'€¢ ¢0'0 00'0 000  00°.6£2€ ¢ SUONIASUI-g T
60°0 L9°C 00°0 00°0  00°0 00°C6G€T | T1°0 7'c 00°0 00°0 000 00°C6TET ¢ surng-1 I
o 1 BIVHD %O o z o / WBIVD %O o z
- - rvougysuy | ounluon#
ANA-9Dd-STI ANAI-YDJ-STI
00gL = "7
ﬁm = PUNIDW 09 ﬁ@&-mQH ”moﬁﬁﬁﬁﬂmwm “m.< RTq¥E],




47

Apéndice A - Resultados do ILS-PCR

pusbpd vwrzosd vu PRULUO))

c60°L 0€9'¢9  991°¢  8F'T  FI9T°0  92I'TI 990°6  TL9FS  9gL'e 98T 0120  89TTI T 0¢ 06 qu-dox iz
02L0  0L9°G 06’0 S8I'T 6900 S96'F 689°0  0.6°G 100G  OT'T GS0°0 LL6F ¢ g1 0oF qu-dor €
ePO'T  FE6'S 980°T  FO'T  8S0°0  F09'C 06T°T  99¢'¢  T9L'0 180 6¥0°0 6.9°C 7 ¢ 0F qu-dor €
goL'0 ¥eE'9 000°0  00°0  000°0  ¥ET'C CIT'T  9LT°9  000°0 000 0000 ¥2g'e ¢ o1 0oF qu-dor €
6670 293'¢C 9¢€'0 QL0 980'0  ¢E8F GO¥'0  9FLT ¢e9'0 00°0 0000  6ISTF ¢ 1 0F qu-dor €
€990 9,19 000°0 000 0000  L9g'¢C 9¢%'T  070°9 000°0 000 0000  L9€'¢C T ST 0F qu-dox €
60°6T  LFIET 000 00°0 680  09°609G8T | TL'6T  08°0IT 609 00°0 ¥8'0  08°609G8I 6 Guoonb é
€69 88°TS 000 00°0  00°T 00°T9FSL | 8€'C  LZFS 000 00°0 680  OF'T97GL 8 guoonb é
LT LT 1821z 00°0 00°0  TL0 00°L98T0¢ | GL'6e  T1°902  00°0 00°0  ¥8°0 0%°L98T0¢ g1 gueanb e
10°T ¢L'61 00°0 00°0  4g0 09°€8€€E | 9T 0681 00°0 00°0  ¥80 08°€8¢€E L Jusamnb e
LET €76 10°0 10°0  ¥8°0 08°TFLL 6L°0 ¢r's 00°0 10°0  S¥'0 08°TFLL 9 guoonb e
r&dll] 6L'C 00°0 00°0 000 00°123% 9T°0 eg'g 10°0 00°0 000 00°124% ¢ guoonb é
9T'9%  80°¢9Z 000 000 ¥T'T 0F'€EF0TY | I8'FF  8%'Zc 000 00'0 8¢'T 00°€EF0TY 0T (Tueomb A
cL'9 6606 % 00°0 000 00°0L7L6S | 90°C €68 00°0 00°0 000 00°0L7L6S gPLiw e
€0°C eIv1 00°0 00°0 g0 09°9¢TSE | L9°0 0z'€1 % 00°0  S¥'0 08°9¢TSE cLAw e
L0°0 1€°C 00°0 00°0 000  00°8¥9I 80°0 88T 00°0 00°0 000  00°8¥9T ploAT é
00°0 9¢°0 00°0 00°0  00°0  00'SZ 100 1% 00°0 00°0  00°0  00°'8T gPLAW é
L8'CS6T  0L°LTET  00°0 00°0 0€C  09°0L.L8G | GG'LZF G9°€9.Z 000 100 6%'¢  0T'TLL8S 000TseTTUr é
W) c6°19 00°0 00°0  00°0 00°€0T90T | G¥'€ 08°€¢ 10°0 00°0 000 00°€0T90T ¥ony e
o 7 BIVHD %O o z o / WBIVD %O o z
- - rvougysuy | ounluon#
ANA-9Dd-STI ANAI-YDJ-STI
00gL = "7
,m = PUNIDW 09 ﬁ@&-mQH ”moﬁﬁﬁﬁm@m “m.< RTq¥E],




48

Apéndice A - Resultados do ILS-PCR

8LF'9T  0GL'69T €¥T'8  To'€  6€€0  00¢0T LLE8E  TOT'OLT 0000  @&€'€ Tse'0 18901 ¢ T¥ 0zl qu-dox G
€9G'ee  TIT'LLT T9T'8 98T 6810  €91°01 98%'6  CIT'68T 667’6 8¢ 0820  960°0T v IF 0gl qu-dor G
I.8FC  ST8'EST €8%'6  CF'T €950 ¥EE0T 6GS°TT  ¥96'0LT CFL'L 96T €020 6IE0T € T¥ 0Tl qu-dor G
6.8°0%F  T0Z'T6T 0798  SZ'C 0920  0SGIT 8E9LV 8FG'TRT CGG'L  9T'E  0LE0  QELTT ¢ ¥ 0Tl qu-dor ¢
1697 069°GIc  ¥6£9  S6'1T 1150  GE8'01T 10871 @FL'0LT ©LO0T LI'T 8GI'0  TL60T T 1F 0gr qu-dor ¢
8EG'8T  T68'FLT SLI0T €8T 0¥E'0  SFI'ET POO'TT  GIT'CLT €2F'6 92T €910  666°CI ¢ 0F 0gT qu-dox ¢
OFI'€C  9FL'LOT 9SC'TT  0€'€  C0¥'0  €Sgel TEV'OT  T6T'LOT CE6'S  TO'C 0960  LE6TT ¥ 0F 0gl qu-dor G
60%'0¢  FFO'6LT ¥6S°9 18T 9620  TESTT L8€'LT  FGT'E6T  €IS0T  8€'€  88€'0  S8LFIT € 0F 0zl qu-dor ¢
668°GZ  FCO'T6T TL06 18T 9¥E0  €80°CT CI8'9T  P6E'CLT G996  93'C  ©lg'0  010°CT ¢ 0F 0zl qu-dox G
C0E'9¢  TEY'GRT 8088 €L'0 €800  ¥CTIT 909°¢c  087'0ST LIPS €51 TPI°0  T9F'T1 T 0F 0gr qu-dor G
8956 8¢C'9L  G9¢F  IG'T  TeI'0 L10°8 6LE°0T FEO'F9 8200  L9°0 €90°0  €88'L ¢ T¢ 06 qu-dor iz
901°'¢  TFLF9  LEW IF'T 210 L9E'6 TLE'0T 86E'T9  9TEFT  €8°'0 LLO'0  €9€'6 7 1€ 06 qu-dor i
0L6C  8L¥'09 092 L0 0L0°0 SEF6 T1¢°0T 8F8'T9  L16'€ €T 9110 ¥I¥'6 € 1¢ 06 qu-dor i
0SP'¢T  8TL'99 991 TO'T €600 9I1'6 PPC'el  81¢'89  G%6°C  6LT  C91°0  8¢T'6 ¢ 1¢ 06 qu-dor i
C89°0T  ©96'69 0697  €€T 6210 1696 0ST2T  9%9'99  TI¥'€  0S'T FFI'0 9296 T 1¢ 06 qu-dox i
9eL'0T  9.8°6S  TL0'C 09T 6910  T96'6 €0r'0T  80%'€9 6667  OI'T 80T'0  TIS6 ¢ 0¢ 06 qu-dor i
TES'ET  8TT'99  8FI'T  ¥80 LS00 0EE'0T L6T'E  88F'89  I8F'E  2S'T 09T'0  T6%0T ¥ 0¢ 06 qu-dor i
09%'€T  ¥€0'89  88°GC  99°0 FL0°0  6FI'IT LIT'ET T80°TL  GLF¥'T  LZ'T OFPT'0  LGO'TT € 0¢ 06 qu-dor i
cTL'6 9¢6'99  6£9°¢  0€'T  6ET°0  T69°0T 866'6T 9¥8°G9  FEL'E  8G'T  691°0  T0L0T ¢ 0¢ 06 qu-dor iz
o 7 BWIVD %D o z o / BWIVD %D o z
- - rvougysuy | ounluon#
ANA-4Dd-STI ANAY-9Dd-STI
00z = *""

‘¢ = pPaNTow wod YHJ-STI

sopens9ay ¢y R[PQRI,




Apéndice A - Resultados do ILS-PCR

49

Tabela A.4: Resultados: ILS-PCR-RVND-15

‘ #Conjunto ‘ Instancia ‘ z o, C,% GAP% ‘
1 1-Fulllns_ 3 13292 0 0,00 0,00
1 2-Insertions_ 3 32397 0 0,00 0,00
1 DSJC125.5 864090,6 371,251 0,04 0,11
1 DSJC125.9 151861,4 3031,304 2,00 6,40
1 miles1000 187556,4 24,6536 0,01 0,09
1 miles1500 4317,6 56,76971 1,31 0,78
1 myciel3 110 0 0,00 0,00
1 mycield 2600 0 0,00 0,00
1 myciel5 52829 0 0,00 0,00
1 queend_ 5 3850,8 1,788854 0,05 0,02
1 queen6_ 6 12062,6 0,894427 0,01 0,01
1 queen? 7 48013,6 4505552 0,01 0,02
1 queen8 8 109802,4 1,516575 0,00 0,01
1 queen9 9 2774394 17.88295 001 0,01
2 1-Fulllns 3 8787 0 0,00 0,00
2 2-Fulllns_ 3 70830 0 0,00 0,00
2 2-Insertions 3 22101 0 0,00 0,00
2 DSJC125.5 582856,2 90,54391 0,02 0,05
2 DSJC125.9 39845 880,0148 2,21 9,61
2 huck 1061032 0,447214 0,00 0,00
2 miles1000 58829 46,43813 0,08 0,10
2 myciel3 28 0 0,00 0,00
2 myciel4 1648 0 0,00 0,00
2 myciel5 35156,8 0447214 0,00 0,00
2 myciel6 597470 0 0,00 *
2 queenl(0_10 410439,6 2,408319 0,00 0,00
2 queend_ 5 2521 0 0,00 0,00
2 queen6_6 77418 0447214 001 0,01
9 queen?_7 33383,8  0,83666 0,00 0,00
9 queen8_ 12 301869.8  1,48324 0,00 0,00
2 queen8 8 75462,6 0,894427 0,00 0,00
2 queen9 9 185511,8  1,48324 0,00 0,00
3 rep-nb_40_15_1 5,367 0 000 0,00
3 rep-nb_40_15_2 4,819 0 0,00 0,00
3 rep-nb_40_15_3 5,224 0 000 0,00
3 rcp-nb_40 15 4 5,792 0,048618 0,87 0,63
3 repnb_40_15_5 | 49766  0,05467 1,10 0,76
4 rep-ub_90 30 1 | 11,4394 021051 1,84 6,07
4 rep-nb_ 90 30 2 | 11,0068 016512 1,50 6,70
4 rep-nb 90 30 3 | 11,1214 0,194028 1,74 5,62
4 repmb 90 30 4 | 10,9652 0,202057 1,84 843
4 rcp-nb_90_30_5 10,0464 0,108661 1,08 5,96
4 rcp-nb_90 31 1 9,8126 0,162708 1,66 5,93
4 rcp-nb_90 31 2 9,3482 0,362827 3,88 4,75
4 rcp-nb_90 31 3 9,4914  0,08426 0,89 5,86
4 rcp-nb_90_ 31 4 9,4794 0,293313 3,09 5,93
4 rep-nb_90_31_5 827 0281866 3,41 7,86
5 rep-nb_ 120 40 1| 11,9576 0404342 338 15,61
5 repmb 120 40 2| 13327 0510409 383 20,30
5 repmb 120 40 3| 12,972 0721659 556 19,90
5 rep-nb_120 40 4| 12,9344 049942 3,86 18,82
5 rcp-nb_120_40_5 13,969 0,399992 2,86 17,06
5 rep-nb_120_41_1| 12,0422 0481607 4,00 18,25
5 rcp-nb_120_41 2 12,7942 0,616092 4,82 20,01
5 repnb_120_41 3| 11,184 06712 6,00 18,60
5 rep-ub 120 41 4| 10,6722 0,394249 3,69 13,69
5 rep-mb 120 41 5| 11,3102 0,345116 3,05 16,60
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Tabela A.5: Resultados: ILS-PCR-RVND-30

‘ #Conjunto ‘ Instancia ‘ z o, C,% GAP% ‘
1 1-Fulllns_ 3 13292 0 0,00 0,00
1 2-Insertions_ 3 32397 0 0,00 0,00
1 DSJC125.5 863841,6 184,3483 0,02 0,08
1 DSJC125.9 1504188 2699097 1,79 5,39
1 miles1000 187502,8 32,78262 0,02 0,06
1 miles1500 43156 5235265 121 0,74
1 myciel3 110 0 0,00 0,00
1 mycield 2600 0 0,00 0,00
1 myciel5 52829 0 0,00 0,00
1 queend_ 5 3850,8 1,788854 0,05 0,02
1 queen6_ 6 12062,6 0,894427 0,01 0,01
1 queen? 7 48013,6 4505552 0,01 0,02
1 queen8 8 109801,8  1,30384 0,00 0,01
1 queen9 9 2774304 9343447 0,00 0,01
2 1-Fulllns 3 8787 0 0,00 0,00
2 2-Fulllns_ 3 70830 0 0,00 0,00
2 2-Insertions 3 22101 0 0,00 0,00
2 DSJC125.5 582784 53,69823 0,01 0,04
2 DSJC125.9 302728 8203224 211 8,04
2 huck 106103 0 0,00 0,00
9 miles1000 588052 12,07063 0,02 0,06
2 myciel3 28 0 0,00 0,00
2 myciel4 1648 0 0,00 0,00
2 myciel5 35156,8 0447214 0,00 0,00
2 myciel6 597470 0 0,00 *
2 queenl(0_10 410436,8 1,788854 0,00 0,00
2 queend_ 5 2521 0 0,00 0,00
2 queen6_6 77418 0447214 001 0,01
9 queen?_7 33383,8  0,83666 0,00 0,00
9 queen8_ 12 301868,8 1,643168 0,00 0,00
2 queen8 8 75461,8  0,83666 0,00 0,00
2 queen9 9 185511,4 1,140175 0,00 0,00
3 rep-nb_40_15_1 5,367 0 000 0,00
3 rep-nb_40_15_2 4,819 0 0,00 0,00
3 rep-nb_40_15_3 5,224 0 000 0,00
3 rcp-nb_40 15 4 5,792 0,048618 0,87 0,63
3 repnb_40_15_5 | 49766  0,05467 1,10 0,76
4 rep-ub_90 30 1 | 11,2676 0,209936 1,86 4,47
4 rep-b 90 30 2 | 10,866 0,189799 1,75 5,33
4 rep-nb 90 30 3 | 11,1214 0,194028 1,74 5,62
4 repmb 90 30 4 | 10,7442 0,268999 2,50 6,24
4 rcp-nb_90_30_5 9,951 0,103586 1,04 4,96
4 repmb_90_31_1 | 97712 0215042 220 549
4 rcp-nb_90 31 2 9,2662 0,213985 2,31 3,83
4 repnb_90 31 3 | 93648 0,086886 0,93 4,45
4 repnb_90_31_4 | 92392 0,167743 1,82 3,24
4 rep-ub_90 31 5 | 7,9476 0,112378 1,41 3,66
5 rep-nb_ 120 40 1| 11,7376 0,307684 2,62 13,48
5 repmb 120 40 2| 12,697 0693073 546 14,61
5 rep-nb 120 40 3| 12,5146 0,551298 441 15,67
5 rcp-nb_120_40_4 12,7488  0,31573 2,48 17,11
5 rcp-nb_120_40_ 5| 13,7332 0,314639 2,29 15,09
5 rcp-nb_120_41 1 11,569 0,476284 4,12 13,60
5 rep-nb_120_41_2 | 12,1314 0424439 3,50 13,79
5 rcp-nb_120_41 3 10,6806 0,349187 3,27 13,26
5 rep-ub_ 120 41 4| 104728 0,584189 558 11,57
5 rep-mb 120 41 5| 11,0506 0,187137 1,69 13,92
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Tabela A.6: Resultados: ILS-PCR-RVND-60

‘ #Conjunto ‘ Instancia ‘ z o, C,% GAP% ‘
1 1-Fulllns_ 3 13292 0 0,00 0,00
1 2-Insertions_ 3 32397 0 0,00 0,00
1 DSJC125.5 8637682 151,2637 0,02 0,07
1 DSJC125.9 148438 1913,207 1,29 4,01
1 miles1000 187459.6 31,20377 0,02 0,04
1 miles1500 4308,4 54,56006 1,27 0,57
1 myciel3 110 0 0,00 0,00
1 mycield 2600 0 0,00 0,00
1 myciel5 52829 0 0,00 0,00
1 queend_ 5 3850,8 1,788854 0,05 0,02
1 queen6_ 6 12062,6 0,894427 0,01 0,01
1 queen? 7 48013,6 4505552 0,01 0,02
1 queen8 8 109801,2 2,167948 0,00 0,00
1 queen9 9 977426,6 1,949359 0,00 0,00
2 1-Fulllns 3 8787 0 0,00 0,00
2 2-Fulllns_ 3 70830 0 0,00 0,00
2 2-Insertions 3 22101 0 0,00 0,00
2 DSJC125.5 582767,2 56,68068 0,01 0,04
2 DSJC125.9 38833,6 793,655 2,04 6,83
2 huck 106103 0 0,00 0,00
9 miles1000 58803,6 10,78425 0,02 0,06
2 myciel3 28 0 0,00 0,00
2 myciel4 1648 0 0,00 0,00
2 myciel5 35156,8 0447214 0,00 0,00
2 myciel6 597470 0 0,00 *
2 queenl(0_10 410436,8 1,788854 0,00 0,00
2 queend_ 5 2521 0 0,00 0,00
2 queen6_6 77418 0447214 001 0,01
9 queen?_7 33383,8  0,83666 0,00 0,00
9 queen8_ 12 301868,2 1,643168 0,00 0,00
2 queen8 8 75461,4 0,894427 0,00 0,00
2 queen9 9 185510,2  1,30384 0,00 0,00
3 rep-nb_40_15_1 5,367 0 000 0,00
3 rep-nb_40_15_2 4,819 0 0,00 0,00
3 rep-nb_40_15_3 5,224 0 000 0,00
3 rcp-nb_40 15 4 5,792 0,048618 0,87 0,63
3 repnb_40_15_5 | 49766  0,05467 1,10 0,76
4 rep-ub_90 30 1 | 11,2676 0,209936 1,86 4,47
4 rep-nb_90 30 2 | 10,7014 0,169096 1,58 3,74
4 repmb 90 30 3 | 11,0566 0,140072 127 5,00
4 repmb 90 30 4 | 10,565 0,166143 1,57 447
4 rcp-nb_90_30_5 9,811 0,107796 1,10 3,48
4 repmb_90_31_1 | 96272 0,143134 149 393
4 repmb_90_31_2 | 92284 0,164819 1,79 3,41
4 rep-nb_90_31_3 9353 0,077444 083 4,32
4 rcp-nb_90_ 31 4 9,2134 0,119134 1,29 2,95
4 rep-ub_90 31 5 | 7,8834 0052795 0,67 2,82
5 rep-nb_ 120 40 1| 11,6052 031895 2,75 12,20
5 rep-nb 120 40 2| 12,5032 0461908 3,69 12,87
5 rep-nb 120 40 3| 12,0932 0712575 589 11,78
5 rep-nb_120 40 4| 12,5188 0,196285 1,57 15,00
5 rcp-nb_120_40_ 5| 13,3684 0,331606 2,48 12,03
5 rcp-nb_120_41 1 11,2548  0,22157 1,97 10,51
5 rep-nb_120_41_2 | 11,9304 0,233668 1,96 11,91
5 repnb_120_41 3| 10,453 0,2900514 2,78 10,85
5 rep-nb_ 120 41 4| 10,1954 0,343405 3,37 8,61
5 rcp-nb 120 41 5| 10,7622 0,351193 3,26 10,95




