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Abstract — This report presents the implemen-
tation and comparison of three randomized algo-
rithms to solve the Maximum Weight Cut prob-
lem: a random cut algorithm, a simulated anneal-
ing algorithm, and a random greedy algorithm. The
problem consists of dividing a graph into two com-
plementary subsets in order to maximize the sum
of the weights of the edges connecting the two sub-
sets. The analysis of the algorithms was performed
based on different metrics, such as the number of
basic operations, execution time, and the accuracy
of the solutions obtained, on graphs of varying sizes.
The results show a balance between computational
complexity and solution quality, indicating that the
choice of the most suitable algorithm depends on
the specific characteristics of each problem.

Resumo — Este relatério apresenta a imple-
mentagao e comparacao de trés algoritmos alea-
torizados para resolver o problema do Mazimum
Weight Cut: um algoritmo de Corte Aleatério, um
algoritmo de Simulated Annealing e um algoritmo
Guloso Aleatério. O problema consiste em divi-
dir um grafo em dois subconjuntos complementa-
res de modo a maximizar a soma dos pesos das
arestas que ligam os dois subconjuntos. A andlise
dos algoritmos foi realizada com base em diferentes
métricas, tais como nimero de operacgées bésicas,
tempo de execugao e precisao das solugoes obtidas,
em grafos de diferentes dimensoes. Os resultados
mostram um equilibrio entre a complexidade com-
putacional e a qualidade da solugao, indicando que
a escolha do algoritmo mais adequado depende das
caracteristicas especificas de cada problema.

I. INTRODUGAO

O problema Mazimum Weight Cut é um problema de
otimizagao, que tem como objetivo encontrar o corte
mais pesado num grafo néo direcionado G(V, E), onde
|V| = n vértices e |E| = m arestas. Este corte en-
volve dividir os vértices do grafo em dois subconjuntos
disjuntos S e T, sendo que o peso do corte é a soma
dos pesos das arestas que ligam os vértices de S aos
vértices de T: |E(S,T)| [1].

No passado relatério foram analisados algoritmos
deterministicos para resolver o problema Mazimum
Weight Cut, nomeadamente a Pesquisa Exaustiva e a
heuristica gulosa. Neste relatério, serao analisados no-
vos algoritmos com um certo grau de aleatoriedade,
com o objetivo de encontrar um algoritmo que otimize
o equilibrio entre a complexidade computacional e a

qualidade da solugao obtida. Os algoritmos a serem
analisados sao o algoritmo de Corte Aleatério, o al-
goritmo de Simulated Annealing e o algoritmo Guloso
Aleatério.

Para além disso, serd também analisada a complexi-
dade de cada algoritmo, o nimero de operagoes béasicas
realizadas, o tempo de execugao, o nimero de solucoes
testadas e a precisao das solugoes obtidas, com o in-
tuito de comparar os diferentes algoritmos e determi-
nar o mais eficiente e eficaz na resolugao do problema
em questao. Os resultados alcancados com estes novos
algoritmos, serao também comparados com os resulta-
dos obtidos com os algoritmos deterministicos, anali-
sados no relatério anterior.
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Fig. 1: Exemplo ilustrativo da aplicacao dos
algoritmos de Corte Aleatério, Simulated Annealing e
Guloso Aleatério, ao grafo 0004_500.graphml, pela
respetiva ordem. Note-se que os parametros foram
ajustados para fins demonstrativos, pelo que os
resultados apresentados podem nao corresponder aos
reais.




II. METODOLOGIA DA ANALISE

Com o intuito de analisar o problema em destaque,
implementar os algoritmos referidos e comparar os re-
sultados obtidos, foi utilizada a linguagem de pro-
gramacao Python, devido a vasta variedade de biblio-
tecas que contém, facilitando, assim, a implementacao
eficiente e simplificada dos algoritmos necessérios.

A anilise desenvolvida tem por base o ficheiro
benchmark.py, responsavel por implementar os algo-
ritmos em estudo, acompanhar as métricas relevan-
tes para os resultados a analisar e guardar as mes-
mas num ficheiro .zlsz (Ezcel). Nao obstante, também
foram usados outros ficheiros, tais como benchmarks
(mergedf) .ipynb e benchmarks (plots).ipynb, que
contribuiram para a andlise dos resultados obtidos.

Para a realizacao da andlise dos algoritmos criados,
foram utilizados grafos gerados aleatoriamente com a
semente 124348, diferentes ntimeros de vértices e den-
sidade de arestas, através do ficheiro graphs.py, e os
grafos da colecao Gset, disponibilizada por Yinyu Ye

2].
III. ArcoriTMO DE CORTE ALEATORIO

O primeiro algoritmo a ser implementado foi um algo-
ritmo de Corte Aleatdrio, que consiste em gerar vérias
solugoes aleatdrias, comparar as mesmas e escolher a
melhor entre elas [1].

Este é um algoritmo computacionalmente leve, pela
sua simplicidade, mas nao garante a obtencao da
solucao 6tima, devido a sua natureza aleatéria, sendo
que a probabilidade de encontrar a mesma, assumindo
que é tnica, é dada por
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onde n corresponde ao niimero de vértices e solutions
ao numero de solucgoes a gerar. Pode-se facilmente
verificar que, para grafos de grandes dimensoes, esta
probabilidade decresce exponencialmente, tornando o
algoritmo cada vez menos preciso.

Pelo facto do algoritmo gerar muitas solugoes
aleatérias, é importante garantir que nao existem
solugoes repetidas a serem testadas, evitando o calculo
do peso do corte, uma operagao computacionalmente
cara. Para isso foi criado um set onde sao guardadas as
solucgoes ja testadas, e cada vez que uma solugao é ge-
rada, a mesma sé serd testada depois de ser verificado
que nao é uma repeticao.

Atendendo & paragem do algoritmo, este tem dois
critérios de paragem, interrompendo o processo assim
que um deles é verificado. O primeiro, e mais provavel
em grafos de grandes dimensoes, é quando o nimero de
solucdes geradas atinge o limite, definido pelo utiliza-
dor. O segundo critério, é verificado quando todas as
solugoes possiveis sao testadas, ou seja, quando o set
que acompanha as solugoes testadas contém 2™ elemen-
tos.

Este algoritmo pode ser entao traduzido para o se-
guinte pseudocddigo:
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Algoritmo 1 Corte Aleatério

Entrada:

- lista de arestas e respetivos pesos (edges)

- ndmero de vértices (n_nodes)

- ntmero de solugodes a gerar (solutions)

Saida: subconjuntos S e T, peso do corte (weight)

1: best_solution < None

2: weight <— 0

3: seen_solutions < empty set

4: for i< 1 to solutions do

5: partition ¢ random partition of the nodes
6: if length(seen_solutions) = 27-2°%S then
7 break

8: end if

9: partition hash < hash the partition

10: if partition_hash € seen_solutions then
11: continue

12: end if

13: Add partition_hash to seen_solutions

14: new_cut_weight < compute the cut weight
15: if new_cut_weight > weight then

16: weight < new_cut_weight

17: best_solution < copy of partition

18: end if

19: end for

20: S « set of nodes assigned to 0 in best_solution
21: T < set of nodes assigned to 1 in best_solution

return S, T, weight

Pode-se observar que a parte computacionalmente
mais custosa deste algoritmo é o ciclo, que é res-
ponsavel por gerar cortes aleatdrios e calcular o peso
dos mesmos. A complexidade deste ciclo é dado por
O(n+m), por percorrer todos os vértices, atribuindo-os
a um dos subconjuntos, e por calcular o peso do corte,
percorrendo todas as arestas. Assim, a complexidade
final do algoritmo é dada por O((n+m) x solutions),
visto que o ciclo corre no maximo solutions vezes.
Esta complexidade pode ser simplificada para O(m),
visto que m > n para grafos de grandes dimensoes, e
que solutions é uma constante.

A complexidade referida é confirmada pela anélise ex-
perimental apresentada na Fig. 2, onde se pode ob-
servar que o numero de operagoes basicas realizadas é
linear em relagao ao nimero de arestas do grafo, para
diferentes numeros de solugoes geradas. Nesta figura
as retas apresentadas sao dadas pela fungao

flm) =m x MS

onde MS é o nidmero de solugdes a gerar (solutions).
Quanto aos pontos acima das retas que representam a
complexidade do algoritmo, estes sao devido ao facto
de que para grafos de menores dimensoes € possivel que
nao se possa simplificar a complexidade para O(m),
visto que n e m sao da mesma ordem de grandeza.
Além disso, também se pode observar que o nimero de
operacoes basicas realizadas é menor para um menor
nimero de solugoes geradas, o que é esperado, visto
que o algoritmo realiza menos iteragoes.
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Fig. 2: Ntumero de operagoes bésicas efetuadas pelo
algoritmo de Corte Aleatdrio em funcao do nimero
de arestas do grafo, para diferentes valores de
solutions (MS).

Quanto ao numero de solugoes testadas, a partir da
Fig. 3 e da andlise do pseudocédigo, é possivel verificar
que o numero é dado por min(2", solutions).
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Fig. 3: Nimero de solugodes testadas pelo algoritmo

de Corte Aleatério em fungdo do niimero de arestas

do grafo, para diferentes valores de solutions (MS).
As retas horizontais sao dadas por f(m) = MS.

IV. ALGORITMO DE SIMULATED ANNEALING

O segundo algoritmo a ser implementado foi o algo-
ritmo de Simulated Annealing (SA), uma heuristica de
pesquisa aleatéria, que consiste em encontrar solucoes
aproximadas para problemas de otimizagao combi-
natéria [3]. Este método consite em gerar uma solugao
inicial aleatéria, e a partir desta, gerar solucoes vizi-
nhas, que sao obtidas a partir da solugao atual, com-
paré-las, aceitando as melhores e algumas das pio-
res, com uma probabilidade que decresce ao longo das
iteragoes, até que a temperatura (pardmetro do algo-
ritmo), que vai arrefecendo ao longo das iteragdes a
uma determinada taxa de arrefecimento (parametro do

algoritmo), seja menor que um determinado valor, por
exemplo 1073, sendo este o critério de paragem do al-
goritmo [4].

Assim, é possivel verificar que este algoritmo tem
como componente aleatéria a selegao de uma solugao
inicial e a aceitacao de solugbes piores, e como
parte deterministica a diminui¢ao da probabilidade de
aceitagao de solugoes piores ao longo das iteragoes e a
garantia de aceitacao de solugoes melhores.

Na Fig. 4, pode-se observar o comportamento de-
crescente da probabilidade de aceitacao de solugoes pi-
ores ao longo das iteragdes do algoritmo de SA. Os
pontos cinzentos representam numeros aleatérios ge-
rados dentro do intervalo [0,1] a cada iteracdo. A
proposta de uma nova solucdo é aceite se esta for
melhor que a solugao atual ou se o valor aleatério
(ponto cinzento) estiver abaixo da curva dada por
exp(APeso do Corte/T) (pontos azuis). Esta curva re-
flete a probabilidade de aceitacao, que diminui & me-
dida que a temperatura decresce, limitando cada vez
mais a aceitagao de solucoes subdtimas.

1.0 WA A aas CUBaawy
® N. Aleatério € [0,1] g
exp(APeso do Corte/T') |
< 0.8
)
o
2
g
< 0.6
@
kS|
@
=
g
=04
Z
S
2
2
A0.2
0.0

0 200 400 600 800 1000
Numero de Iteragoes

Fig. 4: Probabilidade de aceitagao de uma solucao
subdtima, em fungdo do nimero de iteracoes, quando
o algoritmo de SA é aplicado com a semente 124348,

ao grafo G5H9.

E também importante referir que o algoritmo nao ga-
rante a nao repeticao de solugoes previamente testadas
e que nao foi implementado um mecanismo para tal,
visto que a probabilidade de testar a mesma solugao
é baixa para grafos de grandes dimensoes e o processo
de comparacao de solucoes ja testadas prejudicaria a
eficiéncia do algoritmo.

O algoritmo de Simulated Annealing pode ser exami-
nado em detalhe no seguinte pseudocédigo:



Algoritmo 2 Simulated Annealing

Entrada:

- lista de arestas e respetivos pesos (edges)

- temperatura (Temp)

- taxa de arrefecimento (cooling-rate)

Saida: subconjuntos S e T, peso do corte (best_cut)

1: partition ¢ random partition of the nodes

2: best_partition < partition

3: current_cut < compute the cut weight

4: best_cut < current_cut

5. while Temp > 1073 do

6: node <+ randomly select a node

7 Flip the partition of node in partition

8: new_cut < compute the new cut weight

9: cost_diff < new_cut — current_cut

10: if cost_diff > 0 or random number € [0, 1]
< ecost-dift/Temp thep > Accept the move

11: current_cut < new_cut

12: if new_cut > best_cut then

13: best_cut < new_cut

14: best_partition ¢ partition

15: end if

16: else > Reject the move

17: Revert the partition of node in partition

18: end if

19: Temp <— Temp X cooling. rate

20: end while

21: S < set of nodes assigned to 0 in best_partition
22: T < set of nodes assigned to 1 in best_partition
23: return S, T, best_cut

Tal como foi referido na descrigao do algoritmo, pode-
se verificar que este é sensivel a solucao inicial, pelo
que serd interessante executar o algoritmo vérias vezes,
cobrindo uma maior area do espago de solugoes.

Para além disso, através do pseudocddigo, é possivel
analisar a complexidade do algoritmo em questao.
As operagbes computacionalmente mais custosas
encontram-se dentro do ciclo, que s6 termina apds a
temperatura ser inferior a 1073. Assim, torna-se im-
portante calcular o total de iteragées (k) que o ciclo
ird realizar, o que pode ser feito através da seguinte
equagao:

Temp, - (cooling rate)® <1073

—3
log (#67)
log(cooling rate)

s k=

Quanto a complexidade dentro do ciclo, a mesma é
dada por O(m), visto que a operagdo mais custosa é o
célculo do peso do corte, que percorre todas as arestas
do grafo. Assim, a complexidade final do algoritmo é
dada por O(m x k), e pelo facto de k depender apenas
da temperatura inicial e da taxa de arrefecimento, a
complexidade final pode ser aproximada por O(m).

Através da Fig. 5 que representa o numero de
operagoes basicas realizadas em funcao do nimero de
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arestas do grafo, para diferentes temperaturas iniciais
e taxas de arrefecimento, pode-se verificar que a com-
plexidade do algoritmo é linear em relacao ao nimero
de arestas do grafo. As curvas apresentadas sao dadas
pela fungao f(m) = m x k, que consegue descrever o
comportamento do algoritmo para grafos de diferen-
tes dimensoes, confirmando a complexidade calculada.
Também se pode observar que sdo executadas mais
operagoes bésicas para temperaturas iniciais e taxas
de arrefecimento mais altas, o que é esperado, visto
que o algoritmo realiza mais iterages (maior k).
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Fig. 5: Numero de operagoes bésicas efetuadas pelo
algoritmo de SA em fung¢do do nimero de arestas do
grafo, para diferentes valores de Temp (T) e de
cooling rate (CR).

Quanto ao numero de solucgbes testadas, a partir da
Fig. 6, é possivel verificar que o mesmo é constante e é
igual a k, ou seja, é testada uma solug@o por iteracao
do algoritmo.
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Fig. 6: Ntumero de solucoes testadas pelo algoritmo
de SA em funcao do nimero de arestas do grafo, para
diferentes valores de Temp (T) e de cooling rate
(CR). As retas horizontais sdo dadas por f(m) = k.
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V. ALGORITMO GULOSO ALEATORIO

Por fim, o terceiro algoritmo a ser implementado
foi um algoritmo Guloso Aleatério, que segue uma
heuristica baseada numa abordagem gulosa, nao ga-
rantido encontrar a solucao étima. Este algoritmo itera
sobre todos os vértices do grafo e, para cada vértice,
troca a sua particao, verificando se a nova configuracao
melhora a solugao atual. Caso o peso do corte com o
vértice na particao oposta seja maior que o atual, a
solucao ¢é atualizada. O processo continua até que uma
iteragao completa seja realizada sem encontrar melho-
rias, momento em que o algoritmo termina.

Devido ao critério de paragem do algoritmo, este pode
correr indefinidamente dado a natureza aleatdria da
solugao inicial, que pode estar a um grande ntimero de
iteragoes da solugao estdavel que o algoritmo procura.
Por isso, é adicionado um fator de ajuste do maximo
de iteragoes (itLim) ao algoritmo, tornando o ndmero
maximo de iteragoes do mesmo m x itLim.

Este algoritmo pode ser representado em pseu-
docédigo da seguinte forma:

Algoritmo 3 Guloso Aleatério

Entrada:

- lista de arestas e respetivos pesos (edges)

- nimero de vértices (n_nodes)

- fator de ajuste do méximo de iteragoes (itLim)
Saida: subconjuntos S e T, peso do corte (weight)

1: partition ¢ random partition of the nodes

2:  cut_weight < compute the cut weight

3: improved < True

4: it limit ¢ len(edges) X itLim

5.  while improved and it_limit > 0 do

6: it limit - it limit —1

7 improved < False

8: for node in range(n_nodes) do

9: Flip the partition of node in partition
10: new_cut_weight < compute the cut weight
11: if new_cut_weight > cut_weight then

12: cut_weight < new_cut_weight

13: improved < True

14: break > Stop iteration for this node
15: end if

16: Revert the partition of node in partition
17: end for

18: end while

19: S <= Set of nodes assigned to 0 in partition

20: T < Set of nodes assigned to 1 in partition

return S, T, cut_weight

E também importante referir que, pelo facto da tnica
componente aleatoria deste algoritmo ser a criagao de
uma solugao inicial, e como todas as iteragoes realizam
alteragoes em direcao a melhor solugao, o algoritmo
nunca ird testar a mesma solugdo mais que uma vez,
pelo que manter um registo sobre as solugoes ja testa-
das nao é necessario. Pela mesma razao, o algoritmo
é sensivel a solugao inicial, pelo que serd interessante
executar o algoritmo vérias vezes, de modo a cobrir

uma maior area do espago de solugoes, garantido uma
maior probabilidade de encontrar uma solugao préxima
da 6tima, ou até a propria.

Quanto & complexidade deste algoritmo, através da
andlise do pseudocédigo é possivel verificar que, pelo
facto das operagoes mais custosas serem percorrer to-
dos os vértices (O(n)) e calcular o novo peso do corte,
ao mudar o vértice de particdo (O(m)), e ambas se
encontrarem dentro do ciclo principal, que itera no
maximo m X itLim vezes, a complexidade deste al-
goritmo é dada por O(m x itLim X n X m). Esta pode
ser reescrita e simplificada de diferentes maneiras, en-
tre elas O(m? x n), visto que itLim é uma constante.
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Fig. 7: Numero de operacoes basicas efetuadas pelo
algoritmo Guloso Aleatério em funcao do nimero de
arestas, para diferentes valores de itLim (IT).

Através da Fig. 7, que apresenta o numero de
operacoes basicas efutadas pelo algoritmo em funcgao
do numero de arestas, para diferentes valores de itLim
(IT), é possivel validar a complexidade do algoritmo
calculada analiticamente. Pode-se observar que as cur-
vas apresentadas, dadas pela funcao

f(m) =m?® < IT

conseguem descrever o comportamento do algoritmo
para grafos de diferentes dimensoes, confirmando a
complexidade calculada. 1) importante referir que a
complexidade calculada analiticamente foi simplificada
para O(m?® x itLim), visto que para grafos com maior
numero de vértices e de arestas, onde é mais interes-
sante aplicar este tipo de algoritmos, tem-se que
nin—1)

mR:T:M@%\/fn

Quanto ao numero de solugbes testadas, a partir da
analise do pseudocédigo, é possivel verificar que o
numero é variavel, devido a natureza do algoritmo.
Sempre que é encontrada uma solu¢ao melhor que a
atual, no algoritmo, este termina a iteragao que esta a
ser efetuada, sem testar mais solucoes, pelo que se um
dos primeiros vértices testados melhorar a solucao, o



algoritmo nao ird testar os restantes, fazendo com que
sejam testadas menos solugoes. De qualquer forma,
é possivel verificar que o numero de solucoes testa-
das nunca serd superior a m x itLim X n, visto que
a cada iteragao do ciclo principal (m X itLim iteragoes
méximas), sdo testadas no méaximo n solugdes (testar
todos os vértices). Na Fig. 8 é validada a andlise
feita, onde é apresentado o numero de solugoes tes-
tadas em funcdo do numero de arestas do grafo e a
fungao f(m) = m!'® x IT, para diferentes valores de
itLim (IT). E de notar que foi utilizada mais uma vez
a aproximagao n = \/m.
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Fig. 8: Numero de solugoes testadas pelo algoritmo
Guloso Aleatério em fungao do nimero de arestas do
grafo, para diferentes valores de itLim (IT). As
curvas apresentadas sao dadas por f(m) = m!® x IT.

VI. ANALISE DOS RESULTADOS

Apés a implementacao e execucao dos algoritmos em
estudo, torna-se possivel a andlise dos resultados obti-
dos, nomeadamente uma anélise de complexidade entre
todos os algoritmos, através do ntimero de operacoes
bésicas realizadas, do tempo de execugao dos algo-
ritmos e das solugoes obtidas. Para além da andlise
dos algoritmos em estudo neste relatorio, também é
realizada uma comparagao com os algoritmos deter-
ministicos, analisados no relatério anterior, nomeada-
mente a Pesquisa Exaustiva e a Pesquisa Gulosa.
Para esta andlise, foram utilizados o conjunto de gra-
fos gerados aleatoriamente com a semente 124348, a
que serd chamado Gpeg, por serem grafos de menores
dimensoes, e os grafos do conjunto Gset. Entre os dife-
rentes grafos, podem ser encontrados diversos nimeros
de vértices e densidades de arestas, garantindo a repre-
sentagao de uma ampla gama de configuracoes estru-
turais e cendrios computacionais.

Dada a componente aleatoria dos algoritmos, para as-
segurar resultados mais precisos e consistentes, cada
grafo foi processado multiplas vezes, calculando-se
a média para as diferentes métricas (ntmero de
operagoes bdsicas, precisao, etc.), com excegao do
tempo de execucao, para o qual foi calculado a medi-
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ana. A escolha da mediana para esta métrica deve-se a
sua robustez contra valores atipicos que podem surgir
devido a falta de controlo sobre o ambiente de execugao
dos algoritmos.

A. Analise do Nimero de Operacoes

Atendendo ao numero de operagoes basicas que um
algoritmo executa, esta métrica ao estar diretamente
relacionada com a complexidade de um algoritmo, ja
foi analisada anteriormente, na sec¢ao correspondente
a cada algoritmo, de modo a validar a complexidade
calculada formalmente.

Na Tabela I, pode-se observar a complexidade dos al-
goritmos tendo por base o nimero de operacoes basicas
realizadas, permitindo a comparagao da eficiéncia com-
putacional entre os diferentes algoritmos implementa-
dos.

TABELA I: Complexidade dos algoritmos pelo
nimero de operacoes bésicas.

Algoritmo Complexidade

Pesquisa Exaustiva

Pesquisa Gulosa O(mlogm)
Corte Aleatério Oo(m)
Simulated Annealing O(m)
Guloso Aleatério O(m? x n)

PE

10°1 — pa
— CA
— SA

1074 — GA

105 4

Numero de Operagoes Bésicas

103 4

10! drer : - - :
10° 10! 10? 10° 10* 10°
Niimero de Vértices (n)

Fig. 9: Numero total de operagoes bésicas realizadas
pelos diferentes algoritmos, em fungao do nimero de
vértices do grafo. A legenda apresentada indica as
iniciais dos algoritmos.

Tendo em conta que para grafos de maiores dimensoes,
com elevado niimero de arestas, a relagao entre n e m
é dada por n? =~ m, torna-se possivel realizar a visu-
alizacao apresentada na Fig. 9. Pode-se verificar a
ordem pela qual os algoritmos se tornam impraticaveis
devido ao seu elevado nimero de operagoes, sendo a
Pesquisa Exaustiva (PE) o primeiro a tornar-se impra-

ticdvel, seguido do Guloso Aleatério (GA), Pesquisa
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Gulosa (PG) e, por fim, o Corte Aleatério (CA) e o
Simulated Annealing (SA), com igual complexidade.
Apesar desta andlise ser possivel através da Tabela I, a
visualizagao grafica permite uma melhor compreensao
da complexidade dos algoritmos.

B. Andlise do Tempo de Execuc¢do

Quanto a anélise do tempo de execugao de cada al-
goritmo, esta métrica por ser mais sensivel a fatores
externos, como a carga do sistema, nao terd a com-
paragao entre os algoritmos estudados neste relatério
face aos estudados no relatdrio anterior, pelo facto da
igualdade das condigoes de execugao nao ser garantida.
Atendendo aos algoritmos abordados ao longo deste
relatério, todos eles foram implementados sob as
condigOes mais homogéneas possiveis, de modo a ga-
rantir a igualdade de condicoes de execucao. Quanto
ao hardware usado, o mesmo manteve-se constante,
sendo que todas as execugoes foram realizadas num
MacBook Air, com um processador Apple M1 e 16GB
de meméria RAM.

108 1 g
102 4 .O )
— 8 o~
g 10 4 in !@ .
- g oo . 0O
2 100 ] §8e g $,0°¢
54 43 [ °®
14 ()
107" ° ®
< 1072
o
=
£107° 5
&= \ Corte Aleatério (MS: 10000)
1077 5 ©  SA (T: 1000, CR: 0.99)
10-5 4 ®  Guloso Aleatério (IT: 2)

10! 10? 10 10
Numero de Vértices (n)

Fig. 10: Tempo de execucao, em segundos, dos
diferentes algoritmos em funcao do nimero de
vértices do grafo.

Através da andlise da Fig. 10, que apresenta o tempo
de execucao para um exemplo de cada algoritmo,
para nao sobrecarregar tanto a andlise, em fungao do
nimero de vértices do grafo, é possivel verificar cer-
tas irreqularidades nas curvas formadas pelos pontos
referentes a cada um dos algoritmos.

No caso do algoritmo de Corte Aleatério (pontos la-
ranja), os menores tempos de execucdo observados
para grafos com ndmero reduzido de vértices, podem
ser explicados pelo facto do algoritmo nao atingir o
nimero méaximo de solugoes a gerar, por atingir todas
as solugoes possiveis, previamente.

Quanto as irreqularidades observadas nos grafos de
maiores dimensoes, que pertencem ao conjunto Gset,
é possivel que estejam relacionadas com a forma como
é lido o ficheiro que contém o grafo, o que pode, de
alguma forma, impactar o desempenho do hardware

durante a execugao do algoritmo ou com a densidade
de arestas dos grafos.

Com o objetivo de ajustar a funcdo que melhor des-
creve o comportamento do tempo de execugao dos al-
goritmos, foi criado um intervalo para o nimero de
vértices de modo a ignorar as irreqularidades observa-
das. Através da andlise da Fig. 11, onde é realizado
esse ajuste, é possivel, de forma ndo muito clara, de-
vido a escala do eixos, verificar o comportamento po-
linomial dos tempos de execugao dos algoritmos e que
o grau polinomial do algoritmo Guloso Aleatério é su-
perior ao dos restantes.
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121 @ SA(T:1000, CR: 0.99)
—_ ®  Guloso Aleatério (IT: 2)
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Fig. 11: Tempo de execugao, em segundos, dos
diferentes algoritmos em fungao do ntimero de
vértices de grafos selecionados.

Ao ajustar diferentes fungoes polinomiais aos tempos
de execucao dos algoritmos, verificou-se que o com-
portamento do tempo de execucao ¢ melhor descrito
por uma fungao polinomial de quinto grau, no caso do
algoritmo Guloso Aleatério, enquanto que para os de-
mais algoritmos, a melhor descrigao é dada por uma
funcdo polinomial de segundo grau. Estes resultados
estao em conformidade com o esperado, considerando
a complexidade dos algoritmos em fun¢ao do nimero

de vértices, através da aproximacdo m ~ n?.

C. Andlise das Solugoes Obtidas

Tendo em conta as solugoes obtidas pelos diferentes al-
goritmos, torna-se interessante analisar a precisao das
solugoes, ou seja, comparar os resultados aproximados
com as solugoes 6timas (ou conhecidas) dos grafos em
estudo. Para tal, foi calculada a precisao das solugoes
obtidas, em percentagem, em relagao a solugao étima,
para cada um dos algoritmos, e para cada grafo.

De modo a discretizar o desempenho dos algoritmos
em grafos de diferentes dimensoes, foi calculada a
média e desvio padrao das precisoes do conjunto de gra-
fos Gpeq e Gset, relembrando que os conjuntos contém
os grafos de menores e maiores dimensoes, respetiva-
mente.

Na Tabela II pode-se verificar a média e o desvio



padrao da precisao das solugoes obtidas pelos diferen-
tes algoritmos, para os diferentes conjuntos de grafos.
E de notar que a Pesquisa Exaustiva nao foi execu-
tada para os grafos do conjunto Gset, devido ao ele-
vado nimero de operagoes basicas que o algoritmo exe-
cuta, tornando-se impraticavel para grafos de maio-
res dimensoes. Os algoritmos que nao completaram a
execucao para todos os grafos de um derminado con-
junto, devido ao tempo de execugao elevado, foram as-
sinalados com um asterisco (*).

TABELA II: Média e desvio padrao (entre parénteses)
da precisao das solugoes obtidas pelos diferentes
algoritmos, para os diferentes conjuntos de grafos.

Algoritmo Gpeq Gset
Pesquisa Exaustiva 100% (0) -
Pesquisa Gulosa 93% (6.9)  61% (23.1)
Corte Aleat. (MS: 10%)  92% (6.3)  41% (35.6)
Corte Aleat. (MS: 103)  96% (4.5)  42% (35.0)
Corte Aleat. (MS: 10%)  98% (2.4)  43% (34.6)
SA (T: 102, CR: 0.99)  99% (1.3)  58% (28.7)
SA (T: 10°, CR: 0.9)  97% (3.1)  40% (36.1)
SA (T:10%, CR: 0.95)  98% (2.6)  44% (34.4)
SA (T: 103, CR: 0.99)  99% (1.3)  59% (28.5)

Gul. Aleat. (IT: 10~2) 14.5)  58% (30.1)*
Gul. Aleat. (IT: 1071)  84% (12.4)  90% (7.7)*
Gul. Aleat. (IT: 2) 96% (3.7)  88% (8.4)*

Pode-se verificar que, de uma forma geral, todos os
algoritmos apresentam uma precisao elevada para os
grafos do conjunto Gpeq, o que nao é muito interes-
sante, visto que para grafos deste conjunto, a Pesquisa
Exaustiva nao tem grandes problemas de eficiéncia e
garante a solugao 6tima.

Por outro lado, para os grafos do conjunto Gset,
a Pesquisa Exaustiva torna-se impraticavel, pelo que
a precisao dos restantes algoritmos é mais relevante.
Observa-se que o algoritmo Guloso Aleatodrio é aquele
que apresenta melhores resultados para este conjunto,
mas o facto de nao ter completado a execugao para
todos os grafos, devido ao tempo de execucédo elevado,
reforga a importancia do equilibrio entre a precisao e a
complexidade do algoritmo. O segundo algoritmo em
destaque é a Pesquisa Gulosa, que por sua vez, é o algo-
ritmo com maior complexidade, excluindo a Pesquisa
Exaustiva e o Guloso Aleatério.

E interessante observar que, para o conjunto de grafos
Gset, a ordem de precisao dos algoritmos é a mesma
que a ordem de complexidade, refor¢ando mais uma
vez, a existéncia de um equilibrio entre a precisao e a
eficiéncia computacional dos algoritmos.

VII. CONCLUSAO

Em suma, pode-se apurar que existem diversos algo-
ritmos para a resolugao do problema Mazimum Weight
Cut, tanto deterministicos como aleatorizados, cada
um com as suas vantagens e desvantagens.
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Através da andlise dos resultados obtidos com a imple-

mentagao das diferentes abordagens, foi possivel verifi-
car que ha um equilibrio entre a precisao e a eficiéncia
computacional dos algoritmos. Enquanto que algorit-
mos como a Pesquisa Exaustiva e o Guloso Aleatério
apresentam uma precisao elevada, sao algoritmos com
uma complexidade elevada, tornando-se impraticaveis
para grafos de maiores dimensoes. Por outro lado, al-
goritmos como o Corte Aleatério e o Simulated Anne-
aling apresentam uma precisao mais baixa, mas com
uma complexidade correspondente, tornando-se mais
eficientes para grafos de maiores dimensoes.

Isto revela a importéancia de escolher o algoritmo mais
adequado para o problema em questao, tendo em conta
as suas caracteristicas, como o numero de vértices e
arestas do grafo, o tempo disponivel para a execucao do
algoritmo e a precisao desejada para a solugao obtida.
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