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RESUMO

Este trabalho aborda o Problema de Inundagdo em Grafos, cujo objetivo € tornar mo-
nocromdtico um grafo colorido em vértices com o menor niimero possivel de inundagdes. Por
inundagdo, entende-se a mudanga da cor de um vértice pivd para uma cor ¢, o que faz com que
esse vértice seja agregado a todos os vértices vizinhos que tenham a mesma cor c. A literatura do
problema apresenta quatro algoritmos heuristicos e uma formulagdo matematica. Um algoritmo
evolutivo é proposto com o objetivo de produzir solugdes de melhor qualidade em tempo compu-
tacional pequeno. Os resultados mostram que o algoritmo evolutivo é realmente eficiente mesmo
consumindo apenas poucos segundos.
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ABSTRACT

This work deals with the Flooding Problem in Graphs, whose goal is to make monoch-
romatic a vertex-colored graph with the smallest possible number of flooding operations. Flooding
means changing the color of a pivot vertex to a color ¢ , which makes this vertex united to all neigh-
boring vertices that have the same color ¢ . The literature of the problem presents four heuristic
algorithms and a mathematical formulation. An evolutionary algorithm is proposed in order to pro-
duce better quality solutions in small computational time. The results show that the evolutionary
algorithm is really efficient even consuming only a few seconds.
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1. Introducao
O Problema de Inundacao em Grafos é derivado de um popular videojogo chamado Flood-

It [LabPixies, 2015]. O jogo é composto por uma matriz de tamanho N x M, na qual cada elemento
€ representado por uma cor. As chamadas regides monocromadticas sao formadas por elementos ad-
jacentes (apenas na vertical e/ou horizontal) que sejam da mesma cor. Essas regides se comportam
como se fossem um tnico elemento. O objetivo do jogo é, com o menor nimero possivel de etapas,
tornar toda a matriz monocromdtica através da mudanga de cor de uma regido inteira de cada vez.
Sempre que uma regido mudar para uma cor ¢, ela se une a todas as eventuais regides adjacentes
de mesma cor c. Esse processo chama-se inundacio. A Figura 1 mostra a sequéncia de inundacdes
que tornam monocromatica a matriz em questao.
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Figura 1: Sequéncia de inundagdes que tornam a matriz monocromatica: (a) inicialmente a matriz apresenta
6 regides monocromaticas, sendo a regido 1 fixa (pivd); (b) escolhida a cor vermelha, o que inunda a regido
5; (c) escolhida a cor preta, inundando também as regides 2 e 3; (d) escolhida a cor azul; (e) escolhida a cor
verde, tornando toda a matriz monocromdtica em 4 etapas.

O jogo Flood-It possui uma versdo fixa, onde apenas uma das regides monocromaticas
pode mudar de cor inicialmente. As demais s6 poderdo mudar, juntamente com a primeira, quando
forem inundadas. Na outra versdao denominada livre, qualquer uma das regides pode ser recolorida
a qualquer momento. Contudo o objetivo de ambas € 0 mesmo: tornar a matriz monocromadtica com
o menor nimero possivel de etapas (inundagdes). Também € possivel estabelecer uma versdo de
decisdo para o problema, definindo um nimero maximo () de etapas para se cumprir o objetivo. O
problema pode ser formulado da seguinte maneira: “é possivel tornar a matriz monocromética em
no maximo () inundag¢des?”. O problema em sua forma de minimizagéo é NP-dificil. Portanto, ndo
sdo conhecidos algoritmos eficientes para encontrar a solugdo 6tima em tempo aceitavel.

Embora as apresentagdes mais comuns do problema sejam na forma matricial, compu-
tacionalmente € mais eficiente trabalhar com estruturas de grafos. Nesse sentido, cada vértice do
grafo corresponde a uma regido monocromadtica da matriz. As arestas representam a relacio de ad-
jacéncia entres essas regides. Pode-se, portanto, definir o problema utilizando esta interpretagao por
meio de grafos. Seja G = (V, A), um grafo ndo-direcionado contendo um conjunto V' de vértices
coloridos e um conjunto A de arestas entre estes vértices, deseja-se tornar o grafo inteiramente mo-
nocromdtico com o menor nimero possivel de inunda¢des. Uma inundagdo pode ser descrita como
o procedimento de mudanca de cor de um vértice v para uma cor arbitraria c. Se existirem vértices
adjacentes a v com a mesma cor c¢, estes vértices podem ser considerados unidos entre si (inunda-
dos) e passam a mudar de cor conjuntamente. Este processo cria uma espécie de “efeito-domind”
na coloragdo dos vértices do grafo. Desta forma, o objetivo do problema é fazer com que todos os
vértices do grafo tenham a mesma cor final (qualquer que seja) com o menor nimero possivel de
inundagdes. Na versao fixa, existe apenas um vértice pivd considerado inundado desde o inicio do
problema. Assim, todos os vértices precisam ser inundados a partir deste vértice pivd. Na versdao
livre, ndo existe este vértice pivd, ou seja, qualquer vértice pode mudar de cor a cada etapa.

O restante deste trabalho se divide da seguinte forma: na Secdo 2 sdo apresentados alguns
resultados de trabalhos anteriores da literatura. Na Se¢do 3, uma versdo de um Algoritmo Evolu-
tivo € proposto para o problema, na versdo fixa. Os resultados computacionais dos experimentos
realizados s3o mostrados na Se¢do 4. A Sec¢ao 5 apresenta as conclusdes deste trabalho e sugestdes
de trabalhos futuros.
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2. Revisao da literatura

O jogo em questdo pode ser utilizado como modelo para algumas aplicagdes reais, como
propagacgdo de doengas descritas em [Adriaen et al., 2004], que podem ocorrer de forma similar ao
jogo. Em [Souza et al., 2013], € apresentada uma analogia do problema de inunda¢do em arvores
com subcaso do problema da supersequéncia comum mais curta.

Em [Arthur et al., 2010], os autores mostraram que as duas versdes (fixa e livre) para
matrizes N X NN coloridas com mais de trés cores sdo NP-dificeis. Em [Meeks e Scott, 2013], foi
mostrado que a versdo livre pode ser resolvida em tempo polinomial para matrizes 1 X N. As
duas versdes permanecem NP-dificeis para matrizes 3 x IV coloridas com pelo menos quatro cores.
Entretanto, nestas mesmas matrizes o problema permanece em aberto se forem utilizadas apenas
trés cores.

Para matrizes 2 x N, na versao fixa do problema, foi apresentado um algoritmo de tempo
polinomial em [Clifford et al., 2012]. Para estas matrizes, a versdo livre permanece NP-dificil, po-
dendo ser resolvida em tempo polinomial em grafos 2-coloridos, de acordo com [Meeks e Scott, 2011].
Em [Lagoutte, 2010], mostrou-se que a versao livre é polinomialmente soluciondvel em ciclos e que
as duas versdes sdo NP-dificeis em drvores.

Também existem algoritmos de tempo polinomial para os seguintes casos, como mostrado
em [Souza et al., 2014]: grades circulares 2 x N, a segunda poténcia de um ciclo com n vértices,
d-tabuleiros 2 x N (grades 2 x N onde a d-€sima coluna € monocromadtica). Nestes dois ultimos
casos, a versao livre é NP-dificil.

Em [Barros et al., 2015] sdo apresentados as primeiras heuristicas construtivas gulosas
para o problema e a primeira formulacio matemadtica por meio de um programa inteiro misto. A
heuristica gulosa basica consiste em escolher, a cada etapa, a cor capaz de inundar o maior nimero
de vértices naquele momento. Outros trés algoritmos sdo baseados no conceito de distancia entre
um vértice ndo inundado v e outro vértice ja inundado ¢. A distancia entre os dois é equivalente
ao tamanho do caminho mais curto P entre esses vértices. A heuristica Flooding-I calcula, a cada
etapa, o vértice ndo inundado v com maior distincia e realiza as inunda¢des seguindo a ordem de
cores do caminho P respectivo. O objetivo € tentar alcancar o mais cedo possivel vértices que
estejam distantes do vértice pivo.

A heuristica Flooding-II ¢ muito semelhante a anterior, porém a utiliza¢do das distancias
e dos respectivos caminho se encerra ao inundar 3/4 dos vértices do grafo. A partir desse ponto,
a heuristica gulosa é empregada até o fim do algoritmo. Por fim, a heuristica Flooding-III é uma
adaptacdo da anterior. As etapas de inundacdo que decorrem das cores de P sado realizadas com
excecdo dos 4 ultimos vértices. Nesse aspecto hd uma falha na descricdo do algoritmo, pois o
mesmo pode simplesmente ndo terminar. Essa situacdo ocorre antes da chamada da heuristica
gulosa, ou seja, quando os 3/4 dos vértices de grafo ainda ndo foram inundados. Se todos os
caminhos P existentes possuirem tamanho menor ou igual a 4, ndo fica clara qual deve ser a decisdo
do algoritmo, ja que, em principio, as tltimas 4 etapas de inundacido nao deveriam ocorrer conforme
o caminho P.

A Figura 2 mostra um exemplo em forma matricial onde ndo fica clara a convergéncia
pretendida. Em Fig. 2(a) temos a matriz original contendo 99 regides monocromaticas (vértices).
Apés 8 etapas de inundac@o conforme as cores dos caminhos P computados, apenas 15 regides
j4 foram inundadas a partir do pivd (regido do canto superior esquerdo). Todas as outras regides
encontram-se a 4 ou menos unidades de distincia, porém a heuristica gulosa ainda ndo € utilizada ja
que ndo se atingiu o valor de 3/4 das regides (vértices). Pela descri¢éo do algoritmo néo fica claro
se a heuristica gulosa deve ser invocada a partir desse momento ou se as cores do caminho P devem
ser seguidas até o valor de 3/4 dos vértices, mesmo que os caminhos tenham menos de 4 unidades
de distancia. Os resultados apresentados mostraram a heuristica Flooding-III um pouco melhor do
que a Flooding-II, que por sua vez foi melhor que as outras heuristicas de [Barros et al., 2015].
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Figura 2: (a)Matriz original com 99 regides monocromaticas (vértices). (b)Matriz obtida apds 8 etapas
de inundacdo (rosa, azul escuro, verde, azul escuro, rosa, vermelho, azul escuro, azul claro) conforme a
primeira parte do algoritmo Flooding-III.

3. Métodos e Técnicas

Este trabalho apresenta um Algoritmo Evolutivo, denominado EA, para solucionar o pro-
blema de Inundagdo em Grafos. Essa meta-heuristica foi escolhida por apresentar excelentes re-
sultados computacionais em diversas dreas da computagdo como é possivel ver em [Silva, 2013,
Gongalves et al., 2016, Yevseyeva et al., 2013].

A representacdo de um individuo consiste em um vetor de n» — 1 nimeros reais. Cada
posicao estd associada a um vértice do grafo, com excec¢ao do vértice pivd, inicialmente j4 inundado.
O valor em cada posi¢do corresponde a prioridade daquele vértice em ter sua cor escolhida quando
o vértice puder ser inundado.

Portanto, o algoritmo de criacdo de um individuo recebe uma lista contendo a prioridade
de cada vértice. Inicialmente, apenas os vértices adjacentes ao pivd podem ser inundados. O
vértice que tiver a maior prioridade € selecionado e sua cor é escolhida para ser utilizada nessa
etapa de inundagdo. A lista de vértices que podem sofrer inundacgéo € atualizada, um novo vértice
¢ selecionado e o processo se repete até que todo o grafo se torne monocromdtico. A aptiddo
deste individuo € a quantidade de etapas necessarias para inundar completamente o grafo. As cores
escolhidas em cada etapa sdo armazenadas em uma lista, que representa uma solug@o aproximativa
para a instncia em questdo.

As prioridades dos individuos iniciais sdo geradas de acordo com a seguinte férmula:
pi = (cont; * k + u)/d, onde p; é o valor da prioridade do vértice i, cont; é a quantidade total
de vértices com a mesma cor de ¢, k é um pardmetro de ponderacdo, u € uma varidvel aleatdria
uniforme discreta e d é um pardmetro de escala. Os valores desses parametros foram definidos
em testes preliminares (k = 10, u = [1,100], d = 1000) e visam dar uma prioridade maior aos
vértices com as cores mais frequentes, pois inundando-os é possivel alcangar uma quantidade maior
de vértices posteriormente. A varidvel u visa criar uma disting@o entre dois individuos a medida
em que, a cada vértice de cada novo individuo, ela pode assumir valor diferente. O paradmetro
d é o menos necessdrio e foi utilizado apenas para que as prioridades ficassem no intervalo real
(0,1). Os testes preliminares também adotaram a cria¢ao de prioridades totalmente aleatérias, mas
as solucdes obtidas foram um pouco piores. Um pseudo-cédigo de EA pode ser visto no Algoritmo
1.

A populagdo inicial (linha 1) cria um total de totallndiv, mas somente os maxIndiv
melhores permanecem na populagdo. O critério de parada é determinado na linha 3. A populagdo
de individuos filhos (linha 4) é gerada por um operador de recombinag¢do que tem um valor de
A como parametro. Quanto maior o valor do parametro, mais diferentes podem ser os filhos em
relacdo a seus pais. Na linha 5, as populacdes de individuos pais e filhos sdo misturadas e os
maxzIndiv melhores individuos permanecem na populagdo seguinte. A cada F' geragdes (linhas
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Algoritmo 1 Pseudo-c6digo do Algoritmo EA

: pop < Populacaolnicial(totallndiv,maxIndiv)

: geracao <— 1

: melhorSol <— MelhorIndividuo(pop)

: while tempo total ndo excedido do

filhos <— Recombinacao(pop,\)

pop < SelecaoNatural(pop+filhos,maxIndiv)

melhorSol <— MelhorIndividuo(pop)

geracao <— geracao + 1

if geracao (mod F) = 0 then
incrementa(\,incLambda,maxLambda)

end if

: end while

: return melhorSol

e A A T ol

[ S s
W= OO0

9 e 10), o valor de A é incrementado por A, (até o limite de \,,4,) para permitir que individuos
filhos cada vez mais diferentes possam surgir. Os valores definidos em testes preliminares sao:
totalIndiv = 1000, mazIndiv = 50,F = 100, Ajne = 0,2 € A = 1,0. O valor inicial de A foi
definido em 0,1.

O parametro A é utilizado no operador de recombinagdo. Este operador € responsavel
por gerar uma populacdo de individuos filhos recombinados a partir da populagdo atual de pais. A
populagdo é dividida em trés classes: a classe A € composta pelos 10% melhores individuos; a classe
C é composta pelos 60% piores individuos e a classe B pelos 30% restantes. O Algoritmo 2 mostra
um pseudo-cédigo da recombinacdo utilizada. Sdo escolhidos aleatoriamente um pai proveniente
da classe A e outro da classe B (linhas 1 e 2). Dois individuos filhos sdo gerados, tendo como valor
base das prioridades, para cada vértice, a média das prioridade dos pais (linha 4). Para que os dois
filhos ndo sejam absolutamente iguais, o valor de A é multiplicado por uma varidvel continua y
do intervalo [—1, +1], uniformemente distribuida (linhas 5 e 6). Desta forma, as prioridades finais
dos filhos podem ficar um pouco acima ou abaixo da média ja calculada. Quanto maior o valor
de A\ mais distintos os filhos podem ser entre si. Com o passar das geracdes, a tendéncia é que os
individuos de uma mesma populagéo sejam cada vez mais semelhantes. Um valor maior de A pode
permitir que um filho gerado pela recombinagdo se diferencie bastante dos seus pais.

Algoritmo 2 Pseudo-c6digo do operador de recombinacio

1: pail < EscolhePai(pop,ClasseA)
2: pai2 < EscolhePai(pop,ClasseB)
3: for i=2..ndo

4 media = (pail[i]+pai2[i])/2

5: filho1[i] = media*(1+y*\)

6 filho2[i] = media*(1+y*\)

7: end for
8: return filhol,filho2

4. Resultados Computacionais

Os testes computacionais utilizaram o seguinte equipamento: laptop com processador In-
tel I7-3630QM, 8GB de memoéria RAM, sistema operacional Windows 8.0. O cédigo foi escrito em
linguagem C++ e compilado com o GNU GCC 4.7.1. Em [Barros et al., 2015], foram utilizadas ins-
tdncias compostas por matrizes quadradas /N x IV, sendo N=14 e 6 cores disponiveis. Infelizmente,
essas instancias ndo foram disponibilizadas. Para os experimentos deste trabalho, foram geradas 5
instancias com N = 12,15, 20 e 6 cores. As cores de cada posi¢do das matrizes foram geradas com
probabilidade uniforme. Também foram geradas mais 3 instancias adicionais com N = 20e 7 ou 8
cores, respectivamente. Elas podem ser visualizadas na Figura 3.
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Figura 3: Instincias utilizadas nos testes computacionais. Na primeira linha, estdo as 5 instancias com
N = 12 e C' = 6. Na segunda linha, as instdncias com N = 15 e C' = 6. Na terceira linha, as instancias
com com N = 20 e C = 6. Por fim, nas dltimas linhas, as 3 instdnciascom N =20e C = 7ou C = 8§,

respectivamente.
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O primeiro teste considera principalmente o valor da solugéo obtida por cada algoritmo.
De [Barros et al., 2015], foram considerados os algoritmos Flooding-I e Flooding-II por apresen-
tarem convergéncia e por terem obtidos os melhores resultados. O algoritmo Flooding-III nao
foi considerado, pois, como ja explicado anteriormente, hd casos onde a descricdo do algoritmo
ndo permite estabelecer como efetivamente é sua convergéncia. O otimizador CPLEX 12.6.1 foi
utilizado juntamente com a formulacdo matemdtica também proposta em [Barros et al., 2015]. O
algoritmo EA proposto neste artigo foi executado 30 vezes, enquanto os demais foram executados
uma unica vez por serem configurados de forma deterministica.

A Tabela 4 apresenta os principais resultados deste experimento. As quatro primeiras
colunas indicam as caracteristicas das instancias, onde /N representa a dimensao da matriz quadrada
N x N, C'indica o niimero de cores distintas existentes na instancia, # é apenas um identificador
da instincia em questéo e |V/| indica o niimero de vértices da instincia, apds a conversdo da matriz
para grafo. Assim, a primeira instancia da Tabela, por exemplo, é derivada de uma matriz quadrada
12 x 12, com 6 cores e possui 99 vértices na forma de grafo. Essa instancia € a representada também
na Fig. 2(a).

Instancia [Barros et al., 2015] EA CPLEX

N C # [IVI| Flood.I Flood.Il | Min. Freq. Meédia | Sol. Tempo(s) Lim. Inf
12 6 1 99 26 26 18 18 184 | 18 324,17

12 6 2 105 24 24 20 12 20,6 | 20 64,80

12 6 3 97 20 20 18 20 184 | 18 18,77

12 6 4 101 21 21 18 27 18,1 18 36,03

12 6 5 92 18 19 16 27 16,1 16 52,19

I5 6 1 146 25 24 19 13 19,6 | 19 882,45

15 6 2 167 30 30 24 2 25,5 | 24 14400,00 22
15 6 3 142 27 27 20 3 21,1 | 20  1135,08

IS5 6 4 146 23 23 19 10 19,8 | 19 162,03

I5 6 5 164 28 28 23 1 245 | 23 318761
20 6 1 266 29 28 25 1 27,1 | 25 14400,00 24
20 6 2 251 30 29 22 15 22,8 | 22 5151,72
20 6 3 266 35 33 28 4 29,5 | 29 14400,00 26
20 6 4 269 27 27 25 2 29,6 | 25 14400,00 24
20 6 5 253 31 31 28 13 28,6 | 27 14400,00 26
20 7 1 251 36 37 25 2 26,0 | 26 14400,00 24
20 7 2 243 31 31 25 23 25,3 | 25 14400,00 24
20 7 3 265 32 34 26 3 274 | 25 14400,00 23
20 8 1 267 36 36 28 20 28,3 | 27 14400,00 24
20 8 2 258 29 30 24 14 24,6 | 27 14400,00 20
20 8 3 298 33 34 31 7 31,9 | 30 14400,00 25

Tabela 1: Principais resultados comparativos entre os algoritmos testados.

Os tempos de processamento dos algoritmos Flooding-I e II variaram entre 0,001 e 0,016
segundos. O limite de tempo do CPLEX foi estabelecido em 4 horas (14400 segundos). Nas
instancias nas quais o CPLEX nio terminou de executar nesse prazo, ficaram registrados o valor
da solucdo incumbente e do limite inferior (dual). O tempo médximo para o EA foi equivalente a
|V|/10 segundos em cada execugdo. Sobre a formulagio matemadtica testada, é importante destacar
que o horizonte de planejamento para as etapas de inundacdo adotado em [Barros et al., 2015] é
muito exagerado, sendo equivalente a |V|. No pior caso, apenas um vértice do grafo seria inundado
em cada etapa, sendo necessarias |V| — 1 etapas para resolver o problema. Embora este horizonte
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possa parecer razoavel, muitas varidveis sdo consideradas desnecessariamente na modelagem, o
que faz com que a execucdo consuma muito mais tempo e memoria. Neste artigo, foi utilizado
como horizonte de planejamento o valor da solugdo obtida pelo método Flooding-II. Isto se justifica
porque se € possivel encontrar uma solugdo heuristica para o problema com ¢ etapas, a solugcdo tima
deve ter tx < ¢ etapas. Isto reduz consideravelmente o nimero de varidveis e permite uma execugao
muito melhor da modelagem proposta. Como exemplo, na instincia (N=20;C=6;#=4), o horizonte
¢ reduzido de 269 etapas para apenas 27, o que equivale a eliminar aproximadamente 90% das
varidveis originalmente presentes na modelagem.

Um segundo ponto a se destacar é que as heuristicas Flooding-I e II obtiveram resultados

bem semelhantes, o que confirma em parte os resultados apresentados também em [Barros et al., 2015].

Em relag@o ao algoritmo EA, pode-se perceber que a média das melhores solu¢des ndo ficou muito
distante da melhor solucdo encontrada ao longo das 30 execucgdes (coluna Min). Em algumas ins-
tancias, o nimero de vezes em que essa melhor solugdo foi obtida (coluna Freq.) € bastante alto. Em
outras, porém, essa melhor solugdo foi obtida poucas vezes. O algoritmo EA pode ser considerado
razoavelmente robusto, levando-se em consideracdo a média das solucdes. No tocante a frequéncia
da melhor das solu¢des, ainda € possivel melhord-lo um pouco, provavelmente com a confeccao de
buscas locais mais intensivas.

Outro resultado interessante pode ser visto na compara¢do do EA com o CPLEX. Em
todas as 10 instancias nas quais o CPLEX terminou de executar no prazo de 4 horas, o EA obteve,
pelo menos uma vez, a solugdo 6tima. Nas 11 instancias cujo valor do 6timo ainda estd em aberto, o
EA obteve resultado pior do que o CPLEX em apenas quatro delas. Por outro lado, o valor do EA foi
melhor do que a solug¢do incumbente do CPLEX em 3 instancias. Esses valores sdo 6timos para uma
meta-heuristica relativamente simples como o EA e mostram seu grande potencial em encontrar
solugcdes de boa qualidade. Vale a pena destacar a instancia (N=20;C=8;#=2), cujo gap entre os
limites superior e inferior foi o maior do todos. Nessa instancia, o valor do EA foi mais de 10%
melhor que o CPLEX. Por outro lado, a formulacdo apresentada em [Barros et al., 2015] comeca
a apresentar desempenho muito ruim conforme o nimero de vértices da instincia se aproxima de
250, o que reforca a necessidade de boas meta-heuristicas para tratar do problema. E importante
destacar que durante sua execucdo o CPLEX utilizou os oito niicleos do processador, enquanto os
demais algoritmos apenas um nicleo por serem essencialmente algoritmos sequenciais.

Uma comparagdo répida entre os algoritmos Flooding-I, II e o EA revela que os primeiros
sa0 muito rdpidos, mas ficam razoavelmente longe da melhor solucido do EA. No problema em ques-
td0, ndo existe a necessidade de uma solucdo on-line, portanto, consumir um pouco mais de tempo
para prover uma solu¢@o melhor parece mais interessante do ponto de vista pratico. Em algumas
instancias, a melhor solugcdo do EA foi mais de 20% melhor do que as dos outros algoritmos.

O segundo experimento computacional visa exatamente analisar o tempo necessario para
que o EA apresente uma solugdo de boa qualidade. Tanto no teste anterior quanto neste, o limite de
tempo dado ao EA é de |V/|/10 segundos. Quatro instincias foram selecionadas aleatoriamente e,
a cada vez que o EA melhora sua solugdo, é registrado na Figura 4 um novo ponto (X, Y’), onde Y
representa o valor dessa nova solug@o e X representa o tempo (em segundos) no qual a solugdo foi
produzida.

E possivel perceber que nas duas instdncias menores (Fig.4(a) e (b)), a convergéncia do
EA se deu praticamente em menos de 1,0s. Em outras palavras, utilizar mais de 1,0s para o EA pra-
ticamente ndo melhora em nada a solugdo final. Nas instdncias maiores (Fig.4(c) e (d)), o mesmo
comportamento pode ser visto, porém proximo de 5,0s, o que ainda é um tempo computacional
muito pequeno. E importante ressaltar novamente que os resultados existentes na literatura sdo
produzidos por heuristicas gulosas simples, que naturalmente sado muito rdpidas. No entanto, tais
resultados se mostraram muito ruins (Tabela 1) o que justifica o emprego de técnicas mais comple-
xas como as meta-heuristicas propostas. Por analisarem uma grande quantidade solugdes diferentes
ao longo de sua execucdo, as meta-heuristicas consomem obviamente um tempo computacional
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Figura 4: Griéficos de convergéncia, mostrando cada nova melhor solu¢do obtida pelo EA no total de 30
execugdes, para quatro instancias do problema.
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maior, que neste caso, foi bem aproveitado ja que suas solugcdes foram bem melhores. Utilizar o
tempo total da heurfstica gulosa como critério de parada para as meta-heuristicas faz pouco sentido
pela diferenca existente entre esses paradigmas.

Também foi testada uma maneira diferente para gerar instancias para o problema. Ao
invés do uso de probabilidade uniforme para a escolha individual das cores na confec¢do da matriz,
foi adotada uma estratégia na qual metade das cores disponiveis tiveram probabilidade maior de
serem escolhidas. Portanto, as cores disponiveis foram divididas em dois grupos: o grupo prioritario
e o grupo regular. A cada nova escolha de cor para gerar a matriz colorida, o grupo prioritdrio teve
70% de probabilidade de ser escolhido, enquanto o grupo regular teve 30%. Dentro de cada grupo,
a cor especifica foi escolhida com probabilidade uniforme.

Instancia [Barros et al., 2015] EA CPLEX
N C # IVl| FloodlI Flood.Il | Min. Freq. Média | Sol. Tempo(s) Lim. Inf
12 6 1 100 26 26 18 16 185 | 18 186,84
12 6 2 100 24 24 20 11 20,7 | 20 106,17
12 6 3 9% 20 20 18 13 18,6 | 18 33,61
12 6 4 105 21 21 18 26 18,1 18 99,41
12 6 5 93 19 18 16 29 16,0 | 16 55,88
15 6 1 142 24 25 19 5 20,0 | 19 625,52
IS5 6 2 142 30 30 24 1 25,9 | 24 14400,00 23
15 6 3 140 27 27 20 1 2141 20 949,02
IS5 6 4 142 23 23 19 14 19,6 | 19  1561,94
15 6 5 137 28 28 24 13 24,6 | 23 639,75
20 6 1 251 28 29 25 1 27,5 | 26 14400,00 23
20 6 2 272 29 30 22 7 23,2 | 22 3817,00
20 6 3 271 33 35 29 11 29,9 | 29 14400,00 25
20 6 4 257 27 27 26 1 30,4 | 25 14400,00 24
20 6 5 258 31 31 28 7 28,8 | 27 14400,00 26
20 7 1 261 37 36 25 5 26,0 | 26 14400,00 24
20 7 2 283 31 31 25 12 25,8 | 29 14400,00 21
20 7 3 264 34 32 26 1 28,2 | 25 14400,00 24
20 8 1 282 36 36 28 11 28,7 | 29 14400,00 24
20 8 2 259 30 29 24 3 25,5 | 27 14400,00 20
20 8 3 266 34 33 31 3 32,5 | 31 14400,00 25

Tabela 2: Principais resultados comparativos entre os algoritmos testados, para instancias com prioridade de

cores.

A Tabela 4 apresenta o resultados para estas instancias. Novamente, pode-se perceber que
o algoritmo EA teve desempenho muito melhor que as heuristicas gulosas. Comparando as duas
formas de gerar as matrizes, ndo foi possivel afirmar que houve uma estratégia na qual as instancias
sejam mais dificeis na pratica, pois o desempenho relativo dos métodos entre si foi bastante pare-
cido. Todas as instancias utilizadas encontram-se em www .professores.uff.br/asilva/
flooding_problems.html.

5. Conclusao e trabalhos futuros

Este trabalho abordou o Problema de Inunda¢@o em Grafos, que consiste em tornar mono-
cromdtico um grafo colorido em arestas por meio do menor niimero possivel de etapas de inundag3o.
Por inundacio, entende-se a mudanga da cor de um vértice pivd para uma cor ¢, o que faz com que
esse vértice seja agregado a todos os vértices vizinhos que tenham a mesma cor c. Nas etapas sub-
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sequentes, tanto o vértice pivd quanto os seus vértices agregados mudam de cor simultaneamente.
A literatura do problema apresenta 4 heuristicas construtivas e uma formulagdo matematica.

Foi proposto para o problema um algoritmo evolutivo denominado EA. Embora estru-
turalmente muito simples, o algoritmo EA mostrou-se bem melhor que as heuristicas existentes,
encontrando a solugdo 6tima de diversas instancias em poucos segundos. O algoritmo também
mostrou uma rapida convergéncia e razoavel robustez. Esses resultados mostram que o EA é uma
técnica heuristica muito boa para obtencao rdpida de solucdes de boa qualidade.

O algoritmo ainda pode ser melhorado para que apresente um pouco mais de robustez,
no que se refere a repetir mais vezes o valor da melhor solugdo que ele pode encontrar, como visto
na Tabela 4. Para tanto, acredita-se que a implementacdo de buscas locais mais intensivas possa
ser um bom caminho. Para ndo afetar tanto o tempo computacional necessario para as buscas, uma
possibilidade seria a paralelizacio do algoritmo, tende um vista que muito sistemas computacionais
modernos dispdem de diversos nicleos de processamento que podem operar coordenadamente. A
criacdo de boas buscas locais pode permitir também a elaboracio de outras versdes meta-heuristicas
como GRASP e VND/VNS, por exemplo. Testes com outras distribui¢des de probabilidade também
podem ser interessantes, principalmente em aplicagdes especificas do problema.
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