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Resumo -0 problema de colorép de graf@ N P-dificil e & utilizado em aplicages paticas, como escalonamento de tarefas
e aloca@o de registradores. Para obter sokg para este problema em tempo @seil, a investigado reportada no presente
trabalho utiliza a meta-heisticaAnt Colony Optimizationcujo funcionament@ baseado no comportamento de formigas du-
rante a busca por alimento em um ambiente. Com base nestdedtgticaé apresentado o algoritn@olorAnt, que utiliza
Busca Tabu como busca local. Os experimentos realizadostaep queColorAnt, & uma op@o promissora para encontrar
boas aproximdies para grafogeongtricose/oule450em um tempo de execéig aceidvel, como tamém para minimizar a
qguantidade de conflitos, o principal problema da col@oade grafo com umimmero fixo de cores.

Palavras-chave -Meta-heuistica, Problema de Colorag de Grafo, Otimiza#p por Cobnia de Formigas ArtificiaisAnt
Colony Optimizatiore ColorAnt,.

Abstract — The graph coloring problem & P-hard and it is used in many practical applications, suclasis$cheduling and
register allocation. To obtain solutions for this problemacceptable time, the investigation reported in this papes the Ant
Colony Optimization metaheuristic whose operation is base ant’'s behavior during the search for food in an enviramme
Based on this metaheuristic, it is presented@adorAnt, algorithm, which uses Tabu Search as local search. Theiexgeis
demonstrated thaolorAnt is a promising option to find good approximations f@ometricand/orle450graphs in an accep-
table runtime, but also minimizing the amount of conflice thain problem of graph coloring with a fixed number of colors.

Keywords —Meta-heuristic, Graph Coloring Problem, Ant Colony Optiation andColorAnt.

1 INTRODUCAO

Obter uma soluifo para o problema de cologagde grafo (PCG) consiste basicamente em encontrar umédadek de
cores que possam ser atfithas aos &rtices de forma queam existam @rtices adjacentes com a mesma cor. Trivialmente, se um
grafo G possuin vértices, erio basta escolhér = n cores, poem, o objetivoé encontrar o valor mimo dek que respeite a
restri@o do problema, denominadamero cronatico do grafo e denotado pgfG). Encontrar o imero cronatico de um grafo
€ um problemaVP-dificil [1]. Assim, a menos qu€ = NP, ndo existem algoritmos exatos em tempo polinomial que possam
resolver grandes ingtcias P], sendo necessias &cnicas alternativas para obter s@esg satisfatorias. O caer\ P-dificil do
PCG tem levada realiza@o de trabalhos que exploram meta-figtizas e algoritmos heisticos B-5]. E ainda, a impoé&ncia
do PCG pode ser verificada por suas ajiles; como escalonamento de tarefas e atxde registradores.

Dentre as meta-heisticas, o presente trabalho destaca a Otindiaggor Cobnia de Formigas Artificiais, o&nt Colony
Optimization(ACO), que se embasa no comportamento apresentado pogashiirante a busca por alimento em um ambiente
[6]. Dentre os algoritmos ACO, Ant Systen{AS) [7] foi o primeiro a surgir, sendo aplicado originalmente aolfema do
Caixeiro Viajante. Outros algoritmos ACO foram criadosnooo Max-Min Ant Systera o Ant Colony Systerf6], e obtiveram
bom desempenho para alguns tipos de problemas. Diverd@dhos propem o uso de algoritmos ACO para a resalugle
problemas ], tais como: roteamento de eelos, atribui@o de fregéncia, agendamento e colodacde grafo. Estéltimo
aparece em diversos problemas ogdeecesario particionar um conjunto de elementos eamni@s grupos com determinadas
caracteisticas compaveis entre os membro8]J[

No presente trabalh@, reportada a investigag da aplicago ao PCG do algoritmo hdatico ACOColorAnt, que se baseia
no algoritmoColorant; [9] (proposto originalmente comBT-ColorAnt nome que§ contempla a busca local), gon com
diferencas na maneira de atualizar o fedmin. O ColorAnt; foi feito com embasamento no algorittANTCOL[10] tamkem
com modificaes no tratamento do fer@mio. Ambos utilizaram a busca local React-Tabucol (RM),[que tem como base
os conceitos de Busca Tabu. Os resultados obtido€ptmrAnt, demonstram que ele uma boa oo para encontrar boas
aproxima@es para grafos aléatos e/ou geor@tricos com & 500 \ertices. Outro diferencial déolorAnt, € a sua capacidade
de minimizar a quantidade de conflitos, o principal probleaa&olorag&o de grafo com umimnmero fixo de cores.

O texto encontra-se organizado da seguinte forma: ad&qgescreve o PCG; a S&g3 apresenta a meta-héstica ACO e
as maneiras de apéela ao PCG; a S@p4 apresenta alguns trabalhos relacionados; a@@descreve o algoritmo proposto; a
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Se@o6 apresenta resultados dos experimentos; e por fim, @oSepresenta as conclss e os trabalhos futuros.
2 O PROBLEMA DE COLORAC AO DE GRAFO

Uma k-colorago de um grafa? = (V, E) & uma atribuigo dek cores aos seuséwtices, ou seja, um mapeamento
¢ : V. — {1..k}. Outra abordagerg o particionamento d& em & conjuntos independentes alasses legaisde cores
s ={C4,Cy,...,Ci}. A colora@oé propria [8] quando ela o possui nenhuneesta conflitanteou seja, o existem @rtices
adjacentes com a mesma cor. Um grafocolorivel se possuir umé-colora@o pipria. O valor ninimo dek que permite a
um grafo serk-colorivel & onimero cronatico do grafo eé representado por(G). O PCG consiste, portanto, de encontrar o
menor valor dé: tal que o grafo seja-colorivel. Deseja-se minimizar a fuag objetivo que, para 0 PC®,0 mimero de cores
da solu@o.

O problema da-colorago descrito como um problema de décig:-PCG)é da seguinte formdp]: dado um grafaz e um
nimero fixo inteirok de cores posseis, G € k-colorivel? Para d-PCG, tamem deseja-se minimizar a fulig objetivo, que,
neste problema o Mimero de arestas conflitantes da satug

Alguns grafos com caractsticas espéficas possueny conhecido e fixo, como grafos bipartidos (2-coleis) e grafos
planares (4-coldveis). Para determinar se um gr&f@-colofvel existem algoritmos em tempo polinomi8].[ Para outros casos
nao especiais, 0 PCG necessita&@micas que o resolvam de maneira safisfaf ja que 1@o se conhecem (e provavelmend@n
existem, a menos que = A/P) algoritmos exatos que processem grafos com mais deérfides B].

Uma aplica@o real dok-PCGE vista na alocap de registradored §|. Neste problema, a solag rio se restringe apenas a
verificar se um graf@ k-colorivel, mas tambm deve utilizar alguma heigtica que possibilite “eliminar” as arestas conflitantes
da melhor forma po$eel, ja queé obrigabrio colorir o grafo apenas comcores.

3 OTIMIZAC AO POR COLONIA DE FORMIGAS ARTIFICIAIS

Coldnias de formigas naturaif@ organizadas e apresentam comportamento que permitezag@&ade diversas tarefas que
nao seriam podgeis por umainica formiga. A comunic&p indireta que as coordena e orienta &gdr altera@es que elas
realizam no ambiente, em um processo denominatigtiergy [ 6]. Na maioria dos casos, essa comunitage @ pelo depsito
da subsincia gimicaferonmbnio na supeificie, formando trilhas que guiam o caminho de cada formiga.

Quanto maior a concentrag de feromnio em um caminho, maior a probabilidade da formiga egctihTal comportamento
€ chamado de autocdtido: um processo que reforga a si mesmo causando c@maegfl4]. Como o ferondnio evapora com
o tempo e caminhos mais curtd@sospercorridos mais rapidamente (incentivando as fornagasssarem mais vezes por eles),
a concentrago de ferordnio nestes caminhos tendeat ser maior. Portanto, em algum momento a&an@dé que a cdnia
percorra o menor caminho p@gsl entre dois pontos, caradi&ica que atraiu a atedg para o fato de que o comportamento
das formigas poderia ser mapeado e utilizado computaciamaé. A &cnica foi bastante explorada principalmente aplicada ao
problema do caixeiro viajante (PCV). Desde&mtestudos&m sendo realizados para mapear o comportamento das farmiga
para outros problemas de otimiZag como o PCG15).

ACO & uma meta-heistica de otimizago combinégiria que se baseia no comportamento das formigas artifitiais meta-
heuiistica “€ um conjunto de conceitos aldimnicos que podem ser usados para defirfitados heusticos apli@veis a um largo
conjunto de diferentes problemas][ Sao exemplos de meta-hésiicas:tabu searct16] e simulated annealinfl7].

A execu@o de um algoritmo ACO geralmenéecomposta porarios ciclos. Cada formiga geralmente um &todo cons-
trutivo e seu comportamento no algoritragercebido principalmente quando, para decidir para oleddese dar o @ximo
“passo”, usa-se uma probabilidade calculada com base enfadoies: a trilha de ferodmio e a informago heuistica (deseja-
bilidade ou atratividade) relacionadas ao itelf][ A informacio heuistica depende de cada problema.

Diferentes tipos de &todos baseados em onlas de formigas artificiais foram desenvolvidos para o PEIEs o classi-
ficados em #&s classeslB]: (1) constitido de algoritmos nos quais cada formi&gam nétodo construtivo que reforca a trilha
de ferondnio entre pares deévtices i@o adjacentes quando eles recebem a mesma cor; (2) compostiggritmos nos quais
as formigas caminham pelo grafo nem sempre previamenteadwole tentam modificar a cor dogrtices de forma a reduzir o
nimero de conflitos existentes; e (3) aqueles nos quais agfso algoritmos de busca local, onde, partindo-se de um grafo
jacolorido, cada formiga encontra uma s@aogizinha, que normalmenégea atribui@o de uma nova cor a unéstice conflitante
da solu@o atual.

As duasiltimas classes se diferenciam de forma significativa deidriginal de um algoritmo ACO e existem divergias
com rela@o ao fato de poder considerar tais algoritmos como sendseéols em cohias de formigas artificiais”[g]. Em
geral, os algoritmos que simulam a trilha de feémio o fazem de maneira semelhantértices adjacentesan possuem valor
na trilha e \ertices 1@o adjacentes que recebem a mesma cor de alguma forenigseu ferordnio reforcado. Os algoritmos
ColorAnt; e ColorAnt, encontram-se na Classe 1.

4 TRABALHOS RELACIONADOS

No primeiro trabalho sobre colorag de grafos com cohia de formigas, ANTCOL[10], cada formiga tenta colorir o grafo
com o menor valor dé& possvel, utilizando os retodos construtivoRLF (Recursive Large Fir3t[19] e Dsatur [20]. Uma
matriz My v| armazena a exp@mcia das constrigs (ferondnio). A trilha entre dois &rtices f@o-adjacentes coloridos com
a mesma coe reforgcada com o inverso déimero de cores encontradas na satuge uma formiga. Os resultadosANTCOL
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nao foram os melhores, mas foram bons o suficiente para infaramavos estudos. O tratamento da matriz de fénaim no
ColorAnt € o mesmo dANTCOL Poéem, a diferenga estno uso da probabilidade, que envolve o feboio e a informa&o
heuiistica: noANTCOLE utilizada para escolher um noveértice a ser colorido, e nGolorAnt, é utilizada para escolher a cor
que ira colorir um \ertice.

Uma abordagem diferente trabalha com cada formiga se moyemi uma iterggo, com certa probabilidade, para um
vertice adjacente que tenha o maidgntero de arestas conflitantéXl]. Nesse ertice, a formiga substitui, tarBln com certa
probabilidade, a cor atual por uma nova que minimize os ¢osfliO algoritmo utiliza a expémcia dos eventos passados,
porém rio maném uma matriz ou lista para tal. Os resultados apresentg@do=g comparam o algoritmo comANTCOL,
mostrando-se melhor. Essa abordagem se encaixa na Clag&e 8e@assemelha com o cgiesalizado pel@olorAnt,.

Ha um algoritmo para #-PCG no qual cada formigaum procedimento iterativo que tenta minimizarionero de conflitos
[12]. A trilha de ferondnio & modelada com base em um gréfq inicialmente igual &, ao qual o sendo adicionadas arestas
caso muitas formigas atribuiam diferentes core®s nio-adjacentes. Foi avaliado com poucasainsias, que & coloridas
otimamente por algoritmos exatos em segundos. Perte@itasse 3 e, portanto, tagth rioé semelhante aGolorAnt.

Outro algoritmo aplicado ab-PCG trabalha com cada formiga colorindo amico \értice, de forma que a dia inteira
encontra apenas uma saiec22]. Uma cor entre a% € atribuida a cada formiga feformigas ficam em cadaévtice. Um
procedimento baseado rsatur escolhe um &rtice e atribui a cor de uma das formigas nele existentes fgjnimize os
conflitos). Com base na informag heuistica e na trilha de feroémio, as formigas andam pelo grafo. Comparad®aatur,
ANTCOLoriginal, Tabucol[4] e ao algoritmo gegtico Hbrido GH [4], considerado a melhor hdstica de colora®o, o algoritmo
supera apenassature o ANTCOLcomDsaturpara grandes indhcias. Tamém da Classe 2,ao se assemelha &wlorAnt.

Um algoritmo mais recentéALS-COL (Ant Local Search[3], & o Unico que compete com os melhores algoritmos de
colorago de grafo. Nele, cada formigauma busca local derivada da Busca Tabu pataP&eCG, que modifica colorées
parciais:C1, ..., Cy classes legais e uma clagsg,; de \ertices &o coloridos. A solugo vizinha surge movendo unéstice
v € Cyy1 para alguma classé. e movendo os vizinhos deque eshio emC,. paraCy.1. O movimento(v, ¢) & escolhido em
dois passos: um com base na infor@abeuistica e outro com base no valor de fef@mo (tratado quase como FANTCOL).

Foi comparado com BartialCol [11], Tabuco] GH, MOR[23] e MMT [24], encontrando oimmero cronatico ou o melhor valor
conhecido de &rias inshncias testadas e se aproximando bastante das outras.plicem algumas delas quando comparado
aoMMT e aoGH, mas com pouca diferenca. Sendo da Classe 3, este algériverm diferente d€olorAnt.

5 OALGORITMO COLORANT,

O algoritmo propostoColorAnt, utiliza como nétodo construtivo para cada formiga o algoritAlTCOLmodificado, que
tenta colorir um grafd@s comk cores fixas 0], chamado aqui d&-ANTCOL. Seu pseuddaligoé descrito no Algoritmd.

Algoritmo 1 Pseudoodigo dok- ANTCCL.
K-ANTCOL(G = (V, E), k) /I V & o conjunto de verticesE o de arestas

1 NC =V, /I conjunto de ertices ainda &o coloridos
2 cor; =0 VieV; /I vetor cor maném um mapeamente@tice-cor
3 while ncoloridos < |V| do

4 v = argmax{gsat(v') | v € NC},

5 escolher uma car € {1..k} com probabilidade(s, v, c) dada pela Equaép1;
6 cor, = ¢

7 NC = NC\{v};

8 ncoloridos++;

9 return cor; /I retornar solugo dada pelo vetator

A cada passo, @&-ANTCOL deve escolher umértice v ainda r@o colorido e uma coe para coloi-lo na solu@o s. E
escolhido o ertice que possui 0 maior grau de satéi@agsat(v), queé o rumero de cores diferentes quefpram atribidas
aos seusértices adjacentes. A core {1..k} & escolhida com probabilidageapresentada na Equagl, queé calculada com
base na trilha de ferodmio 7, apresentada na Eqi2, e na informago heuisticar, apresentado na Equags3.

7(s,v,¢)* - n(s,v,c)?

Z 7(s,0,9)* - n(s,v,7)"
ie{l..k}
ondea e § sAo pametros passados ao algoritmo e controlam aénflia dos valores associados a eles na éqyag

p(s,v,¢) = 1)

1 seC.(s) ={}
1
T(S,U,C) = Z Fuo (2) 77(571;70) - - (3)
caso confario |NCc(s)(U)|

ondeF,, € a trilha de ferornio entre os &rticesu e v, explicada a seguiy.(s) & a classe de carda solu@o s, ou seja, 0
conjunto de ®rtices @ coloridos com a car naquela solu@o, eN¢. () (v) sao os erticesr € C.(s) vizinhos dev na solu@os.
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A trilha de ferondnio, armazenada na matiz,| ||, € inicializada com 1 para as ligags entre osartices @o-adjacentes
e 0 para as ligdies entre osértices adjacentes. Sua atual@agnvolve a persiéhcia por um fatop da trilha atual{ — p € a
taxa de evapord@p) e o reforco da mesma por meio da exgeria obtida nas soliies que as formigas geraram. A evapamg
€ dada pela Equag4 e a forma geral de dégito de ferorinio &€ mostrada na Equag5.
% Vu,v € Ce(s) | (u,v) ¢ E,c=1..k (5)
ondes & uma solugo, C.(s) & o conjunto de é&rtices coloridos com a caerna solu@o s e f & a fun@o objetivo, que retorna o
nimero de arestas conflitantes da satug

Este trabalho apresenta uma diferenca em &elactrilha de feromnio quando comparado @ANTCOL original e ao
ColorAnt: apenas a sol@p da melhor formiga da dia no ciclo aps a busca locals() e a soluéo da melhor formiga
encontrada durante toda a exeéaoi@é o0 momento{*) reforcam a trilha. GColorAnt; utilizava, abm destas, todas as sdbes
encontradas pela doia.

O algoritmoColorAnt, utiliza enfio 0 k-ANTCOL como descrito no Algoritmd, sendo que para melhoria das s@es
é utilizada como busca local a busca tabu reaReact-Tabuco(RT) [11]. O ColorAnt & descrito no Algoritm@® com a
denominag&o ColorAnt-RT, para contemplar a busca local sendo utilizada.

Fyu, = pFuv VU,U eV (4) Fuy = Fuy +

Algoritmo 2 Pseudoédigo doColorAnt-RT.

COLORANTL-RT(G = (V, E), k) /I 'V & o conjunto de vertices E o de arestas
1 Fu=1 Y(uv)¢E, Fuy =0 Y(u,v) € E;
2 s*.num_conflitos = oo;
3 while tempo < mazx_tempo and f(s*) #0 do

4 s'.num_conflitos = oo;

5 for a = 1to nformigas do

6 s = K-ANTCOL(G, k);

7 if f(s)==0 or f(s)< f(s') then

8 s’ =s;

9 if f(s')# 0 then
10 REACT_TABUCOL(s');
11 if f(s') < f(s*) then
12 s* = s';
13 Fuo, = pFyy Yu,v €V, /I evaporar ferornio de acordo com Equag4
14 Fuo = Fuy + fé,) Vu,v € Ce(s') | (u,v) ¢ E,c=1..k;

/I de acordo com forma geral da Eqéad&

/I de acordo com forma geral da Eq&éad&

A busca tabu utilizada pel@olorAnt-RT, aReact-Tabucolé descrita a seguir. Dados a f@oecobjetivof que retorna o
nimero de arestas conflitantes, um espaco de @esftonde cada soldp é formada pok: classes de cores e todos @stices
esfo coloridos (com ou sem arestas conflitantes) e uma@wingial s, € S, f deve ser minimizada sobf e Um movimentaé
a troca da cor de urianico \ertice e ocorre entre duas sdbegsvizinhas Quando ele ocorre, 0 movimento invesarmazenado
em umdista tabude forma que nas primast (tabu tenurg¢ gera@es esse moviment@a possa ser realizado. A busca gera uma

seqnciasy, sa, . . . de solufes ems, queé da formas, 1 € N(s;), cOms; ;1 = arg mi? )f(s), ondeN(s) & o conjunto de
seEN'(s;

solu@es vizinhas de e N'(s) C N(s) coném apenas 0s movimentoampresentes na lista tabu, ou seja, @&jmna solugo
deve ser gerada por um movimen&mrtabu e ela deve possuir o menanrero de conflitos entre as posss solu@es vizinhas.

6 AVALIAC AO EXPERIMENTAL

ColorAnt; -RT [9] e ColorAnt-RT foram implementados na linguagé&htompilado com GCC 4.1.2 utilizando O3 e execu-
tados em um computador Intel Xeon E5620 de 2.40 GHz, 8GB RAtersa operacional Rocks.

6.1 METODOLOGIA

Os experimentos foram realizados em 13 grafos do Desafio QI®f5], os mesmos utilizados nos experimentos com
ALS[3]. Desta forma, &m de uma comparag doColorAnt-RT com oColorAnt;-RT taml&mé possvel uma comparaip dos
resultados obtidos por estes dois com algumas dagstieas que tal trabalho comparou. As arstias consideradgso:

e dsj ¢c500. 1, dsj ¢500. 5, dsj ¢500. 9, dsj ¢c1000. 1, dsj c1000. 5: grafos aledirios padaodsj cn.d que pos-
suemn vértices el probabilidade de quaisquer doigrtices formarem uma aresta;

1Disporivel emht t p: / / mat . gsi a. cmu. edu/ COLOR/ i nst ances. ht nl , acessado em junho de 2011.
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e dsj r500. 1c edsj r500. 5: grafos aledirios geongtricosdsj r n.d que foram gerados escolhendgontos em um
quadrado e configurando arestas entre pareédie@s com digtncia menor qué. A letra ‘c’ ao final do nome do arquivo
indica que o graf@ complemento do grafo ge@tnico;

e fl at 300.28_0 efl at 1000_76_0: grafosf | at n_y_0 que possuem vértices e amero cronaticoy conhecido;

e | €e450.15c, | e450_15d, | e450_25c el e450_25d: grafosl e450_y! que possuem sempre 456rtices e aamero
cromatico y conhecido.

Nos experimentos com o ANTCOMWQ] foram utilizados alguns grafos aléaibs, nos quais as probabilidades variavam entre
4,5, e 6, e a quantidade dértices variava entre 100, 300, 500 e 1000. Contudo,foi possvel identificar exatamente quais
instincias &0 essas. Portantoam sea possvel comparar os resultados @wlorAnt com os do algoritmo ANTCOL. Sabe-se
apenas que os grafdsj ¢500. 5 edsj ¢1000. 5 fazem parte deste conjunto.

Um ponto importante na execag de algoritmos helisticosé a sua calibragem dos panetros. Desta formaavios experi-
mentos foram realizados com o objetivo de encontraripeisspadmetros para os algoritmos desenvolvidos. Para ambdsegers
a calibragem foi realizada com experimentos com amgadsj ¢500. 5.

Para oColorAnt-RT os valores dex e 3 variaram no conjuntd1..10} e a quantidade de formigas variou no conjunto
{20..300}. Tais experimentos indicaram que bonsjmaetros 80: « = 7, 8 = 9, p = 0,7 e nformigas = 180. Para o
ColorAnt,-RT os valores der e 5 variaram no conjuntg1..10} e a quantidade de formigas variou no conjuf6..300}. Estes
experimentos cortolorAng-RT indicaram que bons pametros 80: o« = 9, 5 = 10, p = 0,7 e nformigas = 180. A busca
tabu React-Tabucofoi limitada por um imero nédximo de 500 ciclos par@olorAnt;-RT e 1000 ciclos par&olorAnt-RT.
Embora os algoritmos possuam @iaretros distintos, ambos possuem em comum o fato da é@dn@lizar assim que uma
solugo pibpria seja encontrada ou quanto o tempaxio de execuip de 1 hora for atingido.

6.2 RESULTADOS E DISCUSS\O

A Tabelal apresenta os resultados obtidos @alorAnt;-RT e ColorAng-RT, com os pametros mencionados anterior-
mente. Nesta tabela, a primeira coluna apresenta o nomafibegga segunda apresenta o Rak™ (com ‘?’ casoy nao seja
conhecido) ondé* & o valor da melhor aproximag da colora@&o encontrada ato momento. Cada algoritmo foi executado
10 vezes para cada valor dea partir dey ou dek*, sempre incrementandoate que 10 execuigs fossem bem sucedidas,
ou seja, Ao houvesse arestas conflitantes. A terceira coluna apaesewvalores dé que foram avaliados. A quarta coluna
apresenta o patimero de execidgs bem sucedideB)ytotal de execuies(). A quinta coluna apresentatempo nédio at€ a
melhor solu@o encontraddem segundos. A sexta coluna apresentaraero nedio de conflitos de cada experimento para cada
cor. As pbximas quatro colunas possuem as mesmas infdresagas anteriores, contudo para a hovaaged® algoritmo. Os
resultados foram omitidos quando @mero de execdigs bem sucedidas foi zero, para simplificada tabela.

Os resultados apresentados na Tabekmonstram que©olorAnt; -RT possui os melhores resultados para grgémsétricos
Neste caso, a d&hcia nédia entre os resultados obtidos pElmorAnt -RT e as melhores aproximags encontradaséab mo-
mentoé de apenas 0,41%. Para os grdé&b00s resultados se distanciam 9%, das aprox@eagonhecidas. Enquanto que,
para os grafoaleatrios e flat ColorAnt -RT obteve resultados que mais se distanciam, respectitarhié,32% e 18,07%.

O ColorAnt-RT possui um comportamento similar @olorAnt -RT, quando comparado a disicia nédia entre os resul-
tados obtidos e as melhores aproxi@es p encontradas. A menor dasicia foi obtida para os grafggonétricos (0,41%),
seguido pelos grafde450(7,33%), depois pelos grafaseadrios (9,10%), e por fim pelos grafdkat (13,85%). Este resultados
demonstram que as altefegs contidas n€olorAnt-RT ocasionaram: (1) uma estabilidade para grgémsétricos e (2) ganho
de desempenho para grateg5Q aleabrios e flats Estes resultados tar@im demonstram os casos extremo<adéorAnt -RT
e ColorAn,-RT. Eles &o ideais para serem aplicados a grafesnétricos e ruins para grafoftat. Contudo,ColorAnt,-RT tem
demonstrado ser a melhor escolha.

AnalisandoColorAnt;-RT de um prisma diferente, a partir da quantidade éeices do grafog possvel perceber que
aumentar a quantidade dértices (a& certo limiar) melhora a qualidade dos resultados. Ndia os resultados seguem a
seguinte distribui@o de acordo com a quantidade @stices dos grafos: 300 (17,86% de distia das melhores aproxiniess),
450 (9%), 500 (4,87%) e 1000 (20,23%). A distritaocobtida porColorAnt-RT segue um pado similar, a saber: 300
(14,29%), 450 (7,33%), 500 (4,13%) e 1000 (13,03%). Estwmdterlos demonstram que um aumento gradativo na quantidade
de \értices, a partir de 300, ocasiona uma melhora na qualidaieedultados atum limiar de 500 &rtices e que &s este limite
existe uma queda significativa no desempenho de ambos ogralgn Como a quantidade dénices a partir de 500 duplica,
naoé possvel (com estes resultados) determinar o ponto limite deecde melhora dos resultados. Em trabalhos futuros, novos
experimentos sao realizados para determinar este limite.

Um ponto importante a ser destacado fato deColorAnt, possuir um menor tempo de exeéog quando comparado com
ColorAnt; para as mesmas aproxinias, exceto para as iasiciasdsjc100.5e 1e45025d, cujo tempo de execé@p aumentou
respectivamente 23,66% e 16,29%. Neste caso ad@edigtempo de execag chega a 93%. Por outro lado, quagtocompa-
rado o tempo de execag para as melhores aproxindas encontradas, houve um aumento no tempo de é®q@aga quatro
instancias, a sabeidsjc1000.1(2206,99%),dsjc1000.523,41%),flat30028.0 (35,88%) eflat100Q76.6 (80,04%). Contudo,
para todas estas igstciasColorAnt, melhorou a qualidade das aproxirbas obtidas pa€olorAnt,. E interessante observar que

2Independente da sol&ig ser pbpria (possuir nenhum conflito) oda.
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para quatro inéincias dsjc500.5dsjc500.9dsjc1000.5 le45015¢ ColorAnt, alem de reduzir o tempo de exe@agmelhorou

a qualidade das aproxim@ae&s. Isto possui seusg® e contras. Quando a fligobjetivoé maximizar a aproxima&p obtida, por
exemplo aloca®o de recursos, o aumento do tempo de ex@Tuio & necessariamente um fator negativo. Por outro lado, em
algumas aplicdies isto @oé tole@avel, por exemplo compiladores @micos pP5|.

Tabela 1: Resultados obtidos pelos algoritr@asorAnt; -RT e ColorAng-RT.

ColorAnt -RT ColorAn,-RT
Grafo x/k* || k | SIT | Tempo (s)| Conflitos | k& | S/T | Tempo (s)| Conflitos
dsjc500.1 ?/12 13 | 10/10| 385,043 0 13 | 10/20| 25,899 0
dsjc500.5 ?2/48 53 | 3/10 | 2204,815 3,1 52 | 8/10 | 1026,574 1
54 | 10/10 | 509,998 0 53 | 10/10| 254,907 0

dsjc500.9 | ?/126|| 132 | 1/10 | 1552,924 59 130 | 3/10 | 1097,152 2,7
133 | 2/10 | 15083,506 3,1 131 | 7/10 | 906,681 13

134 | 8/10 | 937,453 0,8 132 | 10/10| 339,419 0
135 | 10/10 | 202,384 0 - - - -
dsjc1000.1 | ?/20 || 23 | 10/10| 20,644 0 22 | 10/10| 476,245 0
dsjc1000.5 | ?/83 || 98 | 6/10 | 1080,445 2,2 96 | 8/10 | 1333,387 0,8
99 | 10/10| 600,418 0 97 | 10/10| 762,127 0
dsjr500.1c | ?/85 || 85 | 3/10 | 708,217 1,9 85 | 2/10 | 875,753 15
86 | 9/10 | 778,647 0,2 86 | 6/10 | 264,867 1
87 | 10/10| 32,443 0 87 | 10/10| 142,141 0
dsjr500.5 | ?/122|| 123 | 3/10 | 518,887 11 123 | 1/10 18,505 2
124 | 3/10 | 701,903 0,8 1241 9/10 40,122 0.1
125 | 10/10 7,564 0 125 10/10 1,592 0
flat300. 28.0 | 28/28 | 33 | 8/10 | 893,705 0,6 32 | 6/10 | 1214,337 1,7
34 | 10/10| 29,934 0 33 | 10/10| 26,682 0
flatl00Q76.0 | 76/82 || 97 | 3/10 | 1194,426 3,4 93 | 1/10 | 2150,411 7,7
98 | 10/10| 335,324 0 94 | 1/10 | 1323,365 6,3

- - - - 95 | 6/10 | 1115,152 14
- - - - 96 | 9/10 | 479,534 0,4
- - - - 97 | 10/10| 165,307 0
le45Q15c | 15/15| 17 | 1/10 | 1673,505 52,2 16 | 6/10 | 380,142 35,5
18 | 0/10 | 1315,475 38,3 17 | 8/10 | 154,618 11,7
19 | 1/10 | 1358,056 22,8 18 | 6/10 | 530,114 11,8
20 | 0/10 | 1352,943 9,8 19 | 6/10 | 732,335 7,4
21 | 5/10 | 559,859 2,3 20 | 6/10 | 580,620 2,1
22 | 10/10| 11,839 0 21 | 10/10| 54,319 0
le45015d | 15/15| 16 | 1/10 | 1800,629 69,3 16 | 8/10 | 480,133 18,2
17 | 1/10 | 2132,706 52,1 17 | 9/10 | 220,356 6,3
18 | 3/10 | 1716,221 26,8 18 | 10/10| 165,139 0
19 | 6/10 | 1754,457 4,7 - - - -
20 | 3/10 | 1904,039 7,2 - - - -
21 | 7/10 | 656,061 1,3 - - - -

22 | 10/10 6,611 0 - - - -
le45025c | 25/25|| 27 | 7/10 | 884,212 11 27 | 10/10| 389,834 0
28 | 10/10 0,879 0 - - - -
le45025d | 25/25| 27 | 7/10 | 366,113 1 27 | 10/10| 425,758 0
28 | 10/10 0,935 0 - - - -

Outro ponto a ser destacaéoa capacidade d€olorAnt reduzir a quantidade de conflitos, que aumentou apenas para
dsjr500.5(para as mesmas aproxini@s melhores). Para as outrasamsias a redi@p na quantidade de conflitos variou entre
8% e 100%. Isto demonstra que mesmo QaéorAnt, ndo melhore a qualidade das aproxi®es obtidas po€olorAnt;, em
geralColorAnt, reduz significativamente a quantidade de conflitos. éséxcelente no contexto de alodagde registradores,
onde o objetivo das heisticas utilizadas@oé necessariamente encontrar a melhor cofmaqas sim encontrar uma coloaag
gue rao possua conflitos.

Em dntese, os resultados demonstram que as calstatas dos grafos, juntamente com o0 uso dos mesmasngans para
todas as inséincias, influenciaram na exe@a;deColorAnt, e riio necessariamente o tempo de exadougortanto, o ided
queColorAnt, sejacalibradopara cada infincia, ao ings de utilizar os mesmos @anetros para todas elas.

Os resultados das vémss dos algoritmo€olorAnt.-RT para as inéincias apresentadas foram t@&mbcomparadas com os
resultados obtidos pelas seguintes fgioas de colorap: ALS-COL Tabuco] MMT, GH e MOR. Tais heuisticas &o foram
implementadas durante a realiaagdesse trabalho. Embora as cofidig de exec@p sejam distintag posével realizar uma
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comparago preliminar da qualidade dos resultados obtidosJquborAnt,-RT.

A Tabela2 apresenta os resultados obtidos p&otorAnt,.-RT e pelas outras heigticas. Os valores das outras Heticas
sa0 0s apresentados para compaocagom 0ALS[3] e indicam o menor valor dé tal que pelo menos umacolorag@o pibpria
foi encontrada. Os valores nesta tabela aparecem em nggatmoy ou k* sao atingidos.

Como emColorAnt;-RT e ColorAnt-RT, o ALStambkem utilizou tempo raximo de execl#ip de 1 hora. O algoritm@IMT
teve tempo limite de 100 minuto8][ mas nenhuma me&gé feita com relago aos tempos dos outros algoritmos.

Tabela 2: Valores dg paraColorAnt-RT (CA:-RT), ColorAnt; (CA;-RT), ALS-COL(ALS), Tabucol(TC), MMT, GH e MOR
] Grafo | x/k* ]| CA-RT ]| CA-RT | ALS| TC [ MMT | GH | MOR |

dsjc500.1 ?/12 13 13 12 | 12 12 12 12
dsjc500.5 ?/48 52 53 48 | 49 48 48 49
dsjc500.9 | ?/126 130 132 127 | 127 | 127 | 126 | 126
dsjc1000.1 | ?/20 22 23 20 | 20 20 20 21
dsjc1000.5 | ?/83 96 98 86 | 89 83 83 88
dsjr500.1c | ?/85 85 85 85 | 85 85 - 85
dsjr500.5 | ?/122 123 123 125 | 126 | 122 - 123
flat30028 0 | 28/28 32 33 29 | 31 31 31 31
flat100076.0 | 76/82 93 97 85 | 88 82 83 89
le45015c | 15/15 16 17 15 | 16 15 15 15
le45015d | 15/15 16 16 15 | 15 15 15 15
le45025¢c | 25/25 27 27 26 | 26 25 26 25
le45025d | 25/25 27 27 26 | 26 25 26 25

Embora a qualidade das aproxirbas encontradas p@olorAnt-RT seja inferior encontra por outras hésticas,e impor-
tante observar que apenas para quatr@imsas (sjc500.5 dsjc500.9dsjc1000.5flat100Q76.0) os resultados eb distantes.
Sendo assim, para a maioria das amsias os resultados @stbem pbximos. Provavelmenteagalibrando os paametros do
algoritmo, para cada irésticia, esta digncia diminuig.

Os resultados apresentados na TaRelamkem demonstram que a h&ticaMMT possui um custo mais elevado do que
aquela implementada pelo algoritr@olorAnt-RT. EmboraColorAnt-RT obtenha aproximé@gs piores do que aquelas obtidas
por MMT, ColorAnt,-RT possui um tempo de exe@g; consideravelmente melhor. Istoum atrativo para contextos onde
reduzir o tempo de execagé um objetivo a ser alcancado. Conforme mencionado antegitte, @o foi posével comparar os
resultados d&ColorAnt,-RT com os do ANTCOL. Pelo mesmo motivo, nenhum algoritmo &€ 1, qué a classe na qual
o ColorAn,-RT mais se encaixa, foi considerado na com@@ra@essa forma, aind&a podem ser feitas compabtaes mais
justas em rel&o a outros algoritmos que utilizam 6alas de formigas artificiais.

7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este artigo apresentou um algoritmo baseado edniide formigas artificiais aplicado ao problema da cqBwate grafo,
denominaddColorAnt-RT. Embora os resultados obtidos [olorAnt-RT ndo sejam os mesmos das melhores aproxiesic
conhecidas, estes se aproximam em alguns casos dos mellgamésnos propostos na literatura. Contudo, um pontotposio
ColorAnt-RT € o fato de ter minimizado a quantidade de conflitos, e em sa#sos ter reduzido o tempo de exé&muquando
comparado com sua vé& anteriorColorAnt; -RT. Tais resultados demonstraram a necessidade de uma afisspadimetros do
algoritmo para cada entrada avaliadaémldisto, os resultados demonstraram que o tempo de &@dig necessariamente
melhora a qualidade do resultado.

Novos experimentos s&o realizadas em trabalhos futuros. Os objetivos destesimgntos &o: determinar o ponto limite
da curva de melhora dos resultados, e determinar gaaissmelhores pametros para cada iidstcia avaliada. Outros trabalhos
futuros compreendem: estudar como as carestieais de cada grafo influenciam no algoritmo e na escolbaelos paémetros;
implementar outras helsticas para avaltlas (e compar-las) sobre as mesmas coridis; estudar e implementar esbgifs que
reduzam o tempo de exe@g;do algoritmo; e adaptar a implemer@agloColorAnt-RT de forma que ele possa ser utilizado por
um alocador de registradores. E, um trabalho mais ambiaiosepreende torn&olorAnt-RT auto-adagivelas caractésticas
da insincia de entrada, de forma que osjmaetros sejamalibradosautomaticamente.
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