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Resumo
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Heuristicas para o Problema de Transmissao Multiponto com Minimizagao de Energia
para Redes de Sensores
Luana Sabatha de Souza Pereira
Agosto/2006

Orientador: Celso da Cruz Carneiro Ribeiro

Programa de Pos-Graduacao em Computagao

O ambiente em redes de sensores sem fio ad hoc apresenta desafios para o estudo de
problemas de transmissao multiponto, em que um no fonte transmite para todos os outros
da rede. A limitacao de energia das baterias é uma questao critica neste ambiente pois os

nos das redes de sensores sao alimentados por baterias, que tém tempo de vida limitado.

O Problema de Transmissao Multiponto com Minimizacao de Energia para Redes de
Sensores consiste de uma rede ad hoc na qual deseja-se estabelecer a comunicacao de um
n6 fonte para todos os outros nos da rede, de forma que todos os nos sejam alcangados
e que a poténcia total de transmissao seja minimizada. Este trabalho cita as principais
aplicacoes das redes de sensores sem fio, bem como introduz e avalia algoritmos para

construcao de arvores nessas redes.

Propoe-se neste trabalho uma nova heuristica, baseada em metaheuristicas, combi-
nando as caracteristicas do algoritmo GRASP com as da técnica de reconexao por cami-
nhos, para encontrar solugoes proximas do 6timo para o problema, explorando a natureza
da transmissao em ambientes de comunicacao sem fio ad hoc e tratando a necessidade
da operacao eficiente de energia. O algoritmo proposto apresenta resultados melhores do
que os apresentados na literatura, tanto em termos de qualidade da solucao quanto em

termos de tempo de processamento.



Abstract

Abstract of Thesis presented to UFF as a partial fulfillment of the requirements for the
degree of Master of Science (M.Sc.)

Heuristics for the Minimum Power Broadcast Problem in Wireless Sensors Networks
Luana Sabatha de Souza Pereira
August /2006

Advisor: Celso da Cruz Carneiro Ribeiro

Department: Computer Science

The wireless sensor network enviroment presents chalenges to the study of broadcasting
(one source node broadcasts to all others nodes in the network) problems. Batteries’s
energy limitation is a critical issue in this enviroment, since nodes are powered by batteries

with a limited lifetime.

The Minimum Power Broadcast Problem in Wireless Sensors Networks consists in es-
tablishing communication from a source node to all other nodes in ad hoc network in such
a way that all the nodes are connected and the total broadcast power is minimized. This
work presents wireless sensors networks applications, as well as introduces and evaluates

algorithms for tree construction in these networks.

A new heuristic is proposed in this work, combining the characteristics of GRASP and
path relinking, to find near-optimal solutions to this problem, that exploits the broadcast
nature of the wireless ad hoc communication environment and addresses the need for
energy-efficient operation. The proposed algorithm obtains better solutions and is less

time consuming than the algorithms found in the literature.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

As redes sem fio dividem-se em dois modelos principais: infra-estruturadas e sem
infra-estrutura (redes ad hoc)[22]. No modelo infra-estruturado, uma parte da rede é fixa,
garantindo a infra-estrutura necessaria para acesso das estagoes moveis e para intercone-
xao com redes externas. O equipamento que interliga a parte fixa com a movel da rede
¢ chamado de ponto de acesso ou estacao base. A infra-estrutura central fixa interco-
necta todos os pontos de acesso por ligagoes cabeadas (wired links) de alta-velocidade e
cada terminal sem fio comunica-se com um equipamento, responsavel por intermediar as
comunicacoes. Todas as comunicacoes da rede sao feitas entre um n6é movel e o ponto
de acesso, simplificando o projeto. Os nods desta rede, mesmo dentro do alcance uns dos
outros, estao impossibilitados de estabelecer comunicagao direta entre si. Neste modelo,
se os pontos de acesso sao danificados ou tornam-se indisponiveis, os nés tém que procu-
rar outros pontos de acesso para reestabelecer a comunicagao. Além disso, uma vez que
varios nds se comunicam com o mesmo ponto de acesso, mecanismos de controle devem
ser implementados. Da mesma forma, quando um né mével se afasta do seu ponto de
acesso e a comunicacgao se torna dificil, ele precisa achar outro ponto de acesso proximo
da sua nova localizacao, transferir a comunicacao para este novo ponto e continuar a co-
municacao sem interrupcao ou perda de dados. As redes celulares sao o principal exemplo

das redes infra-estruturadas.

Por outro lado, as redes ad hoc nao requerem infra-estrutura prévia para que a co-

municagao ocorra [52]. Apresenta uma arquitetura mais flexivel, onde os nos usuarios se
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comunicam diretamente uns com os outros se um no estiver no raio de alcance do outro,
senao o uso de noés intermedidrios pode ser feito para se alcancar o destino. Ao contrario
das redes infra-estruturadas, onde as ligagoes e suas capacidades sao determinadas a pri-
ori, a rede ad hoc é construida dinamicamente, dependendo de fatores como as distancias
entre os nos e a poténcia transmitida por eles, esquemas de controle de falha na recepcao,
interferéncia de outros usuarios e ruidos no sinal. Desta forma, mesmo se a localizagao
dos nos for fixa, muitos dos fatores que afetam a topologia da rede sao influenciados pela

acao dos nos da rede.

Nas redes ad hoc o encaminhamento dos pacotes de informacao é realizado pelos
proprios terminais que compoem a rede, sem a necessidade de um ponto centralizador.
Nessas redes, uma faixa de transmissao é atribuida a cada estacao e a alocacao total da
faixa determina uma arvore de transmissao, onde uma estacao ¢ transmite para outra
estacao j se, e somente se, j estiver na faixa de transmissao de i. A faixa de transmissao
de uma estagao depende da poténcia fornecida para a estacao: particularmente, a poténcia
P; requerida pela estagao ¢ para transmitir dados corretamente para outra estacao j deve
satisfazer a desigualdade

P >~-d, (1.1)

onde d;; é a distancia euclideana entre 7 e j, & > 1 é o fator de atenuagao do ambiente,
e v > 1 ¢é o parametro de ajuste do receptor para deteccao de sinal, que é normalmente
normalizado como 1. Em um ambiente ideal (isto é, no espago vazio, sem nenhuma
barreira) considera-se a@ = 2, mas o fator de atenuagio pode variar de 1 a mais de 6,
dependendo das condigoes ambientais do local onde a rede se localiza [50]. O caso mais

estudado é o = 2.

Os no6s de uma rede ad hoc sao tipicamente mais complexos que os de uma rede
infra-estruturada, porque eles devem implementar todas as funcionalidades necesséarias a
operacao da rede, enquanto que numa rede infra-estruturada pode-se transferir uma maior
parte da complexidade para o ponto de acesso, deixando nos nds apenas suas funcoes
essenciais. Dentre as funcionalidades necessarias aos noés de um rede ad hoc pode-se
destacar o roteamento (determinacdo da melhor rota para que uma mensagem chegue
ao seu destino de forma segura e eficiente), ja que nos fora do alcance direto uns dos
outros devem contar com nos intermediarios para se comunicar. Estes noés intermediérios
precisam ser capazes de encaminhar os pacotes até seu destino. Esta maior complexidade
dos nos nas redes ad hoc agrava ainda mais o problema do consumo de energia nestas redes.

Por essas razoes, o ambiente de redes sem fio ad hoc apresenta desafios nao identificados
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em redes celulares ou em redes com fio, mesmo se a mobilidade dos nés nao é considerada.

A poténcia total gasta na transmissao de sinais a longo alcance é a alta, uma vez que
sinais de radio tém propriedades nao lineares de atenuacao, ou seja, a perda de propagacao
do sinal varia ndo-linearmente com a distancia (conforme apresentado na Inequagao 1.1).
Wieselthier et al. [64] afirmam que em aplicagbes ponto a ponto (transmissdo de um
n6 fonte para um né destino) é melhor (da perspectiva da poténcia total transmitida)
transmitir no menor nivel de poténcia possivel, mesmo que isso requeira o uso de varios
noés intermediarios até alcancar o destino. Entretanto, em aplicagoes de comunicacao por
difusdo (broadcast), ndo é prudente tirar estas conclusdes a priori, pois o uso de uma
poténcia mais alta pode permitir a conectividade simultanea para um grande ntimero de
nos, de forma que a poténcia total requerida para alcancar todos os membros pode ser,

na verdade, reduzida.

Redes de sensores sem fio sao um tipo especial de rede ad hoc com sensoreamento
distribuido, baixa capacidade de processamento e consumo reduzido de energia. FElas
podem ser compostas por dezenas ou, até mesmo, centenas de pequenos dispositivos
alimentados por baterias, chamados de nos sensores. Estas redes nao necessitam de tipo
algum de infraestrutura para estabelecer a comunicacao entre seus componentes. Os
dados sao transmitidos através do ar em canais de freqiiéncia de radio (radio difusdo) ou

infravermelho.

As redes de sensores sem fio podem ser utilizadas no monitoramento de condigoes
ambientais, rastreamento de animais, coordenagao e processamento de informacoes e nos
casos em que redes cabeadas nao estao disponiveis, quando sua instalagao nao é econémica
ou em situacoes em que é necessaria uma infra-estrutura rapida e nao existe um sistema
base central para transmissao. Com o avanco das tecnologias capazes de suportar este tipo
de servigo, o custo dos equipamentos vem caindo bastante ao longo do tempo, tornando

0 uso de sensores sem fio ainda mais atrativo.

Dentre as questoes mais cruciais relacionadas a redes de sensores sem fio ad hoc,
cita-se a limitacao de energia das baterias, uma vez que os nos dessa rede normalmente
sao alimentados por baterias e que estas tém tempo de vida limitado. Uma questao
também critica é o equilibrio entre o alcance da transmissao sem fio (recepc¢ao simultanea
por muitos nés de uma mesma mensagem transmitida) e a interferéncia resultante desta
transmissao. Outro impacto indesejavel do uso da alta poténcia de transmissao, além da
interferéncia, é que o uso de uma poténcia alta acarreta o acréscimo da poténcia total

utilizada, aumentando o consumo total de energia.
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Desta forma, tendo em vista as grandes perspectivas de aplicacoes envolvendo redes
de sensores sem fio e redes ad hoc, é crescente a demanda por solu¢oes que minimizem o

consumo de energia.

1.2 Apresentacao do problema

O Problema de Transmissao Multiponto (de um ponto para todos) com Minimizagao
de Energia em Redes Ad Hoc consiste em estabelecer a comunicagao de um n6 fonte
para todos os outros noés de uma rede ad hoc, direta ou indiretamente, de forma que
a poténcia total de transmissdo (assumindo que nenhuma poténcia é gasta para recep-
¢ao/processamento do sinal) seja minimizada e que a conectividade seja mantida (ou seja,
todos os nos sejam alcangados pela transmissao do no fonte). Uma de suas aplicagoes
ocorre no contexto de redes de sensores. Este problema de minimizacao de energia em re-
des ad hoc possui diversas denominagcoes na literatura: Minimum Power Broadcast (MPB)
[26, 27, 28, 47, 48|; Min-Power Symmetric Connectivity |5|; Minimum Energy Consump-
tion Broadcast Subgraph |16, 21, 22|; Minimum Energy Broadcast Tree |6, 13, 17, 64] e
Minimum-Energy Routing [62]. Ao longo deste trabalho sera utilizada a denominagao

MPB para citar o problema.

Arvores sdo estruturas apropriadas para representar objetos que possuem um relacio-
namento hierdrquico entre si. A representacao esquematica de arvores coloca a raiz no
topo e os demais elementos em subarvores da raiz. Uma rede de transmissao pode ser
representada por uma arvore, colocando-se o n6 fonte da rede na raiz e os demais nos
em subarvores. Os nos da arvore de transmissao (com exce¢ao do noé raiz) dividem-se
em dois tipos: nos folha e nos retransmissores. Os nds retransmissores sao aqueles que
transmitem dados para outros nos, intermediando a transmissao entre o né fonte e os
nos destino, enquanto os nos folha sao somente receptores de dados. A poténcia total
da arvore de transmissao ¢ simplesmente a soma das poténcias alocadas a cada um dos
nos transmissores da rede (poténcia alocada ao né fonte e aos nos retransmissores). A

modelagem matemaética do problema é apresentada a seguir.

Um grafo dirigido é um objeto formado por dois conjuntos: um conjunto de vértices e
um conjunto de arcos que interligam os vértices. Considera-se um grafo dirigido completo
G = (V, E), onde o conjunto de vértices, V', representa os nos da rede (i =0,...,n—1) e
o conjunto de arcos, E, representa as ligagoes sem fio entre cada par (i, 7) de nés da rede,

sendo que o custo ¢;; de cada arco (i,7) € E, 7,7 € V, indica a poténcia necessaria para
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transmistir do no6 7 para o n6 j. Assume-se que o valor da poténcia minima ¢;; requerida
para enviar mensagens de um né para outro é dado pela distancia entre os nos elevada a
uma poténcia a, isto € ¢;; = dj;. A alocagao de poténcias aos nos corresponde ao nivel de
poténcia em que cada né opera, isto é, transmite mensagens. Assim, dada uma alocagao
de poténcias aos nos w : V.— R*, o grafo G,, é um grafo dirigido que tem o mesmo
conjunto de nés de G. Um arco (i, j) pertence a Gy, se a poténcia alocada ao né ¢ satisfaz
w(i) > ¢;;. Nao considerando obstaculos, a fun¢ao de custo dos arcos é simétrica (isto &,
Cij = Cji)-

Assume-se que a comunicacao entre os nos é uniforme, isto é, a é constante em toda
area de transmissao, desprezando-se obstaculos (tais como montanhas e prédios), e que
nao ha nenhuma limitacao na direcao da transmissao. Considera-se, ainda, que nao hé
restricao sobre a maxima poténcia de transmissao e os noés podem utilizar diferentes niveis
de poténcia para as varias configuracoes de rede de transmissao de que participarem. A

conectividade da rede depende da poténcia transmitida.

Considera-se uma implementacao centralizada, onde a construcao da arvore de trans-
missao é feita a partir do n6 fonte, que tem conhecimento completo de todos os nos da
rede. Presume-se, também, ampla disponibilidade de recursos na largura de banda de
transmissao, isto é, nimero ilimitado de frequéncias, posi¢oes de tempo ou cédigos orto-
gonais CDMA (Code Division Multiple Access ou Acesso Miltiplo por Divisao de Codigo
é uma tecnologia movel e padrao de sistema para celulares), e assume-se que as perdas de
poténcia devido a recepcao de sinal e processamento sao despreziveis se comparadas ao

sinal de transmissao.

Este trabalho considera uma rede ad hoc com nos fixos, como, em geral, ocorre nas
redes de sensores (embora seja adotada uma rede de noés fixos, pode-se incorporar o
impacto da mobilidade nos modelos apresentados porque a poténcia de transmissao pode
ser ajustada para acomodar os novos locais dos nos, se necessério), e um né fonte especifico
que deve transmitir uma mensagem para todos os outros nés da rede. Qualquer n6 pode
ser usado como nd transmissor intermediario para alcancar outros nds. Todos os nos
possuem numero suficiente de conversores de sinal, podendo entao atender varias sessoes
de transmissao simultaneamente, e antenas omnidirecionais (transmissao do sinal em
todas as diregbes), de forma que, se o nd ¢ transmite para o n6 j, todos os nos que
estiverem na faixa de comunicacao entre ¢ e j também receberao a transmissao. Uma
quantidade insuficiente de qualquer um dos recursos citados pode resultar na construcao

de redes de transmissao que nao alcancem todos os seus destinos ou no uso de mais
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poténcia do que necessario.

Embora existam propostas de solucoes para o MPB com enfoque no tempo de vida
das baterias que alimentam os nos da rede, neste trabalho, por simplificacao, o enfoque
serd na minimizacao da poténcia total alocada a rede, sem preocupar-se, especificamente,
com o tempo em que os n6s estarao transmitindo ou no balanceamento do consumo de

poténcia dos nos da rede.

E importante observar que a propriedade de transmissio das redes de sensores sem
fio pode ser explorada em aplicagoes de transmissao por difusao (broadcast, onde um né
transmite para todos os outros nos da rede) e transmissao multiponto (multicast, onde um
no6 fonte transmite para um subconjunto dos outros nos da rede). Considere-se o exemplo
ilustrado na Figura 1.1, no qual um subconjunto da arvore de transmissao envolve o n6 ¢
que esta transmitindo para seus vizinhos, os nés j e k. A poténcia requerida para alcancar
onoé j é Pj; e arequerida para alcancar o n6 k é F;;,. Uma tinica transmissao na poténcia
P, i) = max{P,;j, Py} é suficiente para alcangar tanto o n6 j quanto o né6 k, presumindo-
se 0 uso de antenas omnidirecionais (transmissao do sinal em todas as dire¢oes). Esta
habilidade para explorar esta propriedade da comunicacao sem fio ad hoc é denominada
por Wieselthier et al. [64] de vantagem das redes de transmissdo multiponto sem fio
(Wireless Multicast Advantage ou WMA).

Figura 1.1: Propriedade WMA - Py »y = max{P;;, Py}

O ambiente em redes sem fio ad hoc no qual a transmissao de um n6 é capaz de alcan-
car qualquer outro né que estiver em sua faixa de comunicacao é denominado ambiente
baseado em nos (node-based) [64]. A poténcia total requerida para alcangar um conjunto
de noés é a maxima requerida para alcancar qualquer um deles individualmente. Nas re-
des com fio, 0 ambiente é denominado baseado em ligagoes (link-based), pois o custo da
transmissao de i para j e k é a soma dos custos dos noés individuais: Py = P + Pi, ou
seja, existe um custo associado a cada ligacao e o custo total da rede é a soma dos custos
das ligacoes. Conseqilientemente, o problema de transmissao em redes com fio pode ser
formulado como um problema de arvore geradora de custo minimo e resolvido em tempo

polinomial. J& nas redes sem fio ad hoc, o tratamento deve ser diferente devido a pro-
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priedade WMA. Os algoritmos para calculo de arvores geradoras de custo minimo nao

capturam a natureza baseada em nos das redes sem fio ad hoc.

Como resultado da propriedade WMA, a idéia correta da comunicacao omnidireci-
onal sem fio ad hoc é a de um ambiente baseado em ndés caracterizado pelas seguintes

propriedades [64]:

e A transmissao de um noé é capaz de alcancar outro né se o dltimo estiver em sua
faixa de comunicacao, o que significa que a razao entre o sinal e o ruido excede a
um certo limite e que os nos receptores alocaram recursos suficientes de recepgao

para este proposito.

e A poténcia total requerida para alcancar um conjunto de nos é a maxima requerida

para alcancar qualquer um deles individualmente.

Cagalj et al. [13] descrevem uma prova formal da complexidade de MPB tanto para
o caso geral quanto para o problema geométrico (quando os nos sdo pontos no espago
euclideano e define-se o custo de um arco como a distancia euclideana entre ¢ e j elevada
a uma poténcia fixa «, isto ¢, ¢;; = d%), demonstrando que sua versao de decisao é um
problema NP-completo através de uma transformacao polinomial para o problema de

cobertura de conjuntos.

Quando todos os nos estao dispostos em uma linha (problema unidimensional), MPB
pode ser resolvido em tempo polinomial e sua solucao é trivial, bastando que o n6 fonte
transmita para o n6 mais distante, alcancando implicitamente todos os outros noés da rede.
Em [14], os mesmos autores mostram que um algoritmo aproximativo para o problema

nao pode ter complexidade menor do que O(logn), onde n é o numero total de nos.

1.3 Principais aplicacoes e trabalhos correlatos

Os dispositivos de comunicacao sem fio vém se tornando mais potentes, menores e
mais leves com o decorrer dos anos, além de conter interfaces mais funcionais para os
usuarios. Para demonstrar o grande potencial das redes de sensores sem fio, citam-se

algumas de suas possiveis aplicagoes [29):

e Militares: a rapida instalacdo e as caracteristicas de auto-organizacao e toleran-
cia a falhas das redes de sensores sem fio (RSSFs) fazem com que elas sejam uma

ferramenta de sensoriamento bastante promissora para integrar sistemas militares
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de comando, controle, comunicacao, computacao, inteligéncia, vigilancia, reconhe-
cimento e mira. Como as RSSFs sao descartaveis e baseadas na densa instalacao de
no6s de baixo custo, a destruicao de alguns noés por agoes inimigas nao afeta uma
operacao militar tanto quanto a destruicao de um sensor tradicional, de maior custo.
Tal caracteristica torna as RSSFs bastante adequadas para uso em campos de ba-
talha. Algumas das aplicagdes militares de RSSFs sao o monitoramento de forcas,
equipamentos e munigoes amigos, a vigilancia de campo de batalha, o reconheci-
mento de forgas e terrenos inimigos, a avaliagao de danos de batalhas, a deteccao e
o reconhecimento de ataques quimicos, biologicos e nucleares. Além disso, sensores

podem ser incorporados a sistemas inteligentes de mira [4].

e Ambientais: RSSFs podem ser usadas no rastreamento de movimentos de passa-
ros, insetos e outros pequenos animais, no monitoramento das condicoes ambientais
que afetam a colheita e o gado, no controle de irrigacao, no monitoramento em
grande escala da Terra e na exploragao planetaria, na deteccao quimica e biologica,
no monitoramento biol6gico e ambiental de dguas, solos e da atmosfera, na detecgao
de incéndio em florestas, na pesquisa meteorologica e geofisica, na deteccao de inun-
dacao, no mapeamento de bio-complexidade do ambiente e no estudo da poluicao
[1, 10, 11, 12, 19, 31, 63]. Diante de calamidades da natureza, como, por exemplo,
enchentes, terremotos ou furacoes, é possivel que a infraestrutura seja avariada, de

modo que apenas os dispositivos sem fio e sem infraestrutura continuem operando.

e Satde: RSSFs podem ser usadas no monitoramento de pacientes, na realizacao de
diagnosticos, na administracao de drogas em hospitais, no telemonitoramento de
dados fisiol6gicos humanos e no monitoramento de médicos e pacientes dentro de
um hospital [49]. Por exemplo, uma ambulancia pode enviar informagoes sobre um
paciente para o hospital, visando agilizar o seu acolhimento e tratamento. Pode-se

inclusive consultar especialistas para um diagnéstico mais rapido e preciso.

e Domeésticas: nos sensores e atuadores inteligentes podem ser embutidos em eletro-
domésticos, tais como aspiradores de po, fornos de microondas, geladeiras e video-
cassetes [34]. Esses nos podem interagir entre si e com redes externas via Internet ou
satélite, permitindo que usuarios gerenciem dispositivos domésticos local ou remo-
tamente, de forma facil e integrada. Sensores sem fio também podem ser utilizados
no projeto de ambientes inteligentes, como descrito em [39]. Nesses ambientes, os
nos sensores podem ser embutidos em moveis e eletrodomésticos e comunicar-se uns

com os outros e com um noé6 servidor do aposento. O servidor do aposento pode se
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comunicar com outros servidores de outros aposentos e aprender sobre os servigos
que eles oferecem, por exemplo, impressao ou fax. Esses servidores e 0s nos sensores
podem ser integrados com dispositivos embutidos existentes e tornarem-se sistemas

auto-organizaveis e adaptativos baseados em modelos de teoria de controle [39].

e Comerciais: redes de sensores sem fio podem ser usadas no monitoramento de
fadiga de material, na atualizacao de base de dados, no gerenciamento de estoque de
fabricas, no monitoramento de qualidade de produtos, na construgao de escritorios
inteligentes, no controle ambiental de edificios inteligentes, no controle de robos,
brinquedos interativos, museus interativos e automacao, no controle de processos
fabris, no monitoramento de areas de desastres, no diagnésticos de méquinas, na
deteccao e monitoramento de roubos de automoveis, na deteccao de veiculos e no
recebimento de informagoes tais como noticias, miusicas, condicoes da estrada, do
tempo, etc. Informacoes de logistica podem ser distribuidas pela rede, obtendo-se

economia de dinheiro e tempo [32, 55, 56, 63].

e Substituicao de redes cabeadas: redes sem fio se mostram como boas alterna-
tivas para areas de dificil acesso, prédios historicos que nao podem ser danificados
com cabeamento, ou mesmo eventos, tais como comicios e espetaculos, que precisem

de uma rapida instalacao.

A minimizacao do consumo de energia (controle de poténcia) em redes sem fio ad hoc
recebeu atencao significativa nos tltimos anos [5, 6, 13, 16, 17, 21, 22, 26, 27, 28, 45, 47,
48, 61, 62, 64]. Dentre estes trabalhos, destaca-se o de Wieselthier et al. [64] por observar
que a aproximacao baseada em nos era mais adequada para redes sem fio ad hoc do que os
algoritmos previamente adotados, baseados em ligacoes. Nesse trabalho desenvolveu-se
o algoritmo Broadcast Incremental Power (BIP), que é uma heuristica simples para a
construcao de arvores de transmissao de minima poténcia total. No algoritmo BIP, novos
nos sao adicionados a arvore com base no minimo custo incremental, até que todos os
no6s sejam incluidos. Esse foi o primeiro algoritmo a considerar a propriedade WMA na

construcao de arvores de transmissao multiponto de minima poténcia total.

Subseqiientemente, Wan et al. [62] forneceram os primeiros resultados analiticos para
o MPB. Explorando a estrutura da arvore geradora de custo minimo geométrica, provaram
que a razao de aproximacao (medida da qualidade da solucao obtida pela heuristica em
relacao a solugao 6tima; por exemplo, uma razao de aproximacao igual a 6, indica que
o custo da solucao produzida pela heuristica é no méximo seis vezes o custo da solucao

Otima) da MST esta entre 6 e 12 e a razao de aproximacao do algoritmo BIP esta entre 13/3
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e 12. Também observaram que, para algumas instancias, BIP desconsidera a propriedade
WMA das redes sem fio ad hoc, porque adiciona a rede de transmissao somente um no
em cada iteracao, que é aquele que pode ser incluido ao minimo custo adicional. Entao
BIP, embora seja centralizado, nao usa toda a disponibilidade de informacao sobre a rede.
Como resultado, pode construir uma arvore de transmissao que coincida com a arvore
geradora de custo minimo em algumas instancias, ignorando completamente a natureza

das redes sem fio ad hoc.

Em [13|, Cagalj et al. introduziram uma heuristica denominada Embedded Wireless
Multicast Advantage (EWMA) que calcula solugoes de boa qualidade para o MPB. Este
algoritmo utiliza como entrada uma arvore geradora e a transforma em uma arvore de
transmissao com custo total inferior ao custo da arvore inicial, realizando melhorias locais.
Outra heuristica chamada Sweep foi proposta em [64]. Ela também utiliza como entrada
uma arvore obtida por qualquer heuristica construtiva e elimina transmissoes desnecessa-
rias, reduzindo a poténcia de transmissao de alguns nos e transferindo a responsabilidade
da transmissao para um no6 particular. A descricdo de uma série de problemas em re-
des sem fio ad hoc e alguns algoritmos aproximativos podem ser vistos no trabalho de

Caragiannis et al. [17].

A influéncia dos erros nas ligagoes para a confiabilidade da transmissao foi conside-
rada em Banerjee et al. 7], que apresentaram esquemas para construgoes de arvores de
transmissao por difusao e multiponto para comunicacoes sem fio confiaveis. O trabalho de
Park e Sahni |51] tem enfoque na maximiza¢ao do tempo de vida em redes sem fio ad hoc.
Outras heuristicas construtivas desenvolvidas para o problema podem ser consultadas em
[6, 25, 40, 41, 43, 44].

Modelos de programacao inteira para solucao 6tima do MPB foram propostos em
[27, 47]. Outras técnicas foram sugeridas para resolver o problema, incluindo uma técnica
de transmissao baseada somente nos nos internos da rede proposta por Stojmenovic¢ et al.
[61], algoritmos localizados, quando nao se tem o conhecimento completo da localizacao
de todos os nos da rede, em [18, 65| e um procedimento baseado em colonias de formigas
por Das et al. [24] que, posteriormente, foi combinado com um método de clusterizagao
em [26].

Em [28], Das et al. apresentaram uma heuristica simples de busca local denominada “r-
shrink” para melhorar as solugoes construidas por outros algoritmos. Essa busca consiste
basicamente em reduzir o raio de transmissao dos n6s transmissores e tentar reacomodar os

nos que se desconectaram devido a essa redugao. Montemanni et al. [48] apresentaram um
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algoritmo de simulated annealing para o MPB, afirmando que o algoritmo proposto é capaz
de fornecer solugoes de boa qualidade, significativamente melhores do que as provenientes

do algoritmo BIP e produzindo os melhores resultados publicados na literatura até entao.

1.4 Organizacao da dissertacao

O objetivo dessa dissertacao é propor novas heuristicas para o problema de transmissao

de um ponto a todos em redes ad hoc com minimizacao da energia consumida.

O Capitulo 2 traz a descri¢ao dos principais algoritmos construtivos - BLU, BIP, SPF,
DSPF - e de melhoria - EWMA - encontrados na literatura, bem como novas heuristicas
construtivas (rBIP, rDSPF e rSPF) e de busca local (BLB, BLB1, BLB2, BLF, BLF1,
BLF2, BLF2¢, BLFc e BLFcr) propostas para resolugao do problema.

No Capitulo 3 sao propostas novas heuristicas, baseadas em metaheuristicas, com-
binando as caracteristicas dos algoritmos GRASP e de reconexao por caminhos com as

heuristicas apresentadas no capitulo anterior.

A descricao das instancias testes, condicoes dos experimentos e resultados computa-
cionais dos algoritmos apresentados estao no Capitulo 4. Finalmente, o Capitulo 5 traz

conclusoes e indicagoes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Heuristicas

A Segao 2.1 ilustrara o funcionamento de uma rede de transmissao composta de um
no6 fonte e dois noés destinos. As consideracoes descritas no capitulo anterior, tais como
recursos ilimitados, interferéncia desprezivel no sinal, nos fixos e uso de antenas omni-
direcionais sao adotadas como premissas para o problema. Sem perda de generalidade,
assume-se que o n6 0 é sempre o no6 fonte. A Secao 2.2 apresenta as heuristicas construti-
vas existentes na literatura e as propostas neste trabalho. O algoritmo EWMA proposto
por Cagalj [13] sera descrito na Se¢ao 2.3 e os algoritmos de busca local serdo apresentados

na Secao 2.4.

2.1 Transmissao de minima poténcia total: dois desti-
nos

Considere-se um no6 fonte i, localizado na origem, e dois nos destino j (localizado no
eixo horizontal, sem perda de generalidade) e k, como ilustrado na Figura 2.1 a seguir.
Seja 6 o angulo formado por j e k tendo ¢ como vértice e v > 1 o parametro de ajuste do
receptor para deteccao de sinal, que é normalmente normalizado como 1. As distancias
entre 7 e j, i e k e j e k sao, respectivamente d;;, d;;, e d;i, Assume-se, sem perda de

generalidade, que d;; > d;; e define-se:

e [ = -dj;: poténcia necessaria para transmitir de ¢ para j;
o P, = vy -dj: poténcia necessaria para transmitir de ¢ para k; e

o P =" d;’-‘k: poténcia necessaria para transmitir de j para k.
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Figura 2.1: Exemplo de transmissao para dois destinos.

Neste simples exemplo, considerando um ambiente sem obstaculos ou interferéncias,

existiriam duas estratégias de transmissao:

1. O n6 ¢ transmite utilizando poténcia Pj: tanto j quanto k sao alcancados.

2. O no 1 transmite utilizando poténcia F;;: como somente j é alcancado, este transmite

para k usando Pj;, resultando na poténcia total de P;; + Pjy.

Deseja-se escolher a alternativa que alcance os dois destinos e que resulte na menor
poténcia total. Pela lei dos cossenos d3;, = dij, + dj; — 2did; cosf ou, reescrevendo,

dy, = d3), — d;; + 2d;d;j cosf. Para a = 2, a poténcia total usando a primeira estratégia
2
ij
menor poténcia total é necessario que djy, < dj; + d3,. Substituindo d;, pela expressdo da

;12 , ) . . . , o
é dy. e, usando a segunda, é dj; + dj;. Assim, para que a primeira estratégia resulte na

lei dos cossenos obtém-se d?k, — dfj + 2d,,d;j cos 0 < dfj + d?k, que, simplificando, resulta

em d;; > d;j, cos 0.

Logo, no caso da propagagao que segue a lei 1/7%, onde 7 é a distancia de um no ao

no6 fonte, chega-se ao seguinte resultado:

e usar a primeira estratégia, se d;; > d;; cos6; ou

e usar a segunda estratégia, caso contrario.

Para o caso geral de propagagao, assumindo-se a lei 1/7%, o resultado da manipulagao

algébrica seria o seguinte:

e usar a primeira estratégia, se 2% — 1 < (1 + 22 — 2z cos)%/2, onde x = dy/d,;; ou

e usar a segunda estratégia, caso contrario.
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2.2 Algoritmos construtivos

Heuristica é qualquer método aproximado, projetado com base nas caracteristicas dos
problemas, com complexidade reduzida em relagao a dos algoritmos exatos e fornecendo,
em geral, solugoes viaveis de boa qualidade - sem garantia de otimalidade - para problemas
NP-dificeis. Algoritmos construtivos sao heuristicas que criam uma solugao viavel para o
problema. Algumas das heuristicas construtivas apresentadas por Wieselthier et al. [64]
e Athanassopoulos et al. [6] serdo descritas na Secao 2.2.1 a seguir. Elas serviram de base
para o desenvolvimento de novas heuristicas construtivas para a resolucao do MPB. Os

novos algoritmos propostos serao apresentados na Secao 2.2.2.

2.2.1 Principais algoritmos construtivos da literatura

Algoritmo BLU

Um aproximagao direta, mas longe da 6tima, ¢ o uso de arvores de transmissao que
consistam na superposigao dos melhores caminhos individuais para cada destino [9]. Um
algoritmo tal como o de Bellman-Ford [8] ou Dijkstra [30] pode ser usado para calcular
os caminhos de minima distancia do n6 fonte para qualquer outro né. O algoritmo BLU
(Broadcast Least-Unicast Cost) recebe como entrada o grafo G = (V, E) e os custos
¢ij,V(i,j) € E, e estabelece o caminho mais curto do no fonte para todos os outros nos
da rede. A arvore de transmissao consiste na superposicao destes caminhos mais curtos.
A propriedade WMA ¢ ignorada na construcao da arvore, sendo levada em consideragao
apenas na avaliagao de seu custo total (isto é, a poténcia total necesséria para manter a

arvore de transmissao conectada, quando todos os nos sao alcancados).

A Figura 2.2 a seguir ilustra o pseudocodigo do algoritmo BLU, utilizando o algoritmo
de Dijkstra no passo 1. A complexidade do algoritmo BLU é determinada pelo computo
dos passos 1 a 10. A determinacao do caminho mais curto da fonte para cada destino
(passo 1) ¢ O(n?). A inser¢ao dos custos dos caminhos do n6 fonte para cada destino na
fila (passo 2) e o ciclo dos passos 5 a 9 tém complexidade O(nlogn). A inicializagdo da
arvore (passo 3) e a totalizagao do custo final (passo 10) sdo O(n). Logo, a complexidade
final de BLU ¢ O(n?).

O célculo dos caminhos mais curtos de um n6 para todos os outros da rede num
grafo dirigido completo pode ser feito em O(n?) usando uma implementagao simples do

algoritmo de Dijkstra usando tabelas de dispersao (heaps) como filas de prioridade [23].
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procedimento BLU
L. Encontrar o caminho mais curto do né fonte para cada ndé destino;
2 Inserir os nds destino e custos do nd fonte para cada destino na fila @;
3 Criar uma &rvore de transmissfo 7' sem nd gum;
4 Inserir o n6é fonte na arvore 71
5 enquanto (Q # ()
6. inicio
7 Extrair o ndé de custo minimo da fila @;
8 Acrescentar esse nd e o caminho mais curto da fonte até ele a arvore T;
9 fim-enquanto
10. Retornar a arvore 7', totalizando o custo final adotando a propriedade WMA;
Fim BLU

Figura 2.2: Pseudoco6digo do algoritmo BLU.

Estruturas mais complexas, que geram implementacoes mais rapidas do algoritmo de
Dijkstra (por exemplo, heaps de Fibonacci [23]) ndo diminuem substancialmente o tempo
de processamento no caso de o grafo que representa a rede ad hoc ser completo, como

nesse trabalho.

A Figura 2.3 mostra um exemplo de arvore de transmissao produzida pelo algoritmo
BLU. Inicialmente, somente o né fonte estd na arvore. Calcula-se o caminho mais curto
do no6 fonte para cada destino. A seguir escolhe-se 0 n6 mais proximo do né fonte, que é
0 16 3 (cp3 = 0,65). Na segunda iteracdo o n6 mais proximo ¢ o n6 2 (coz = 0,85); na
terceira, é nd 7 (co; = 2,01); na quarta, é o n6 6 (coo + 26 = 2,3); na quinta, é o no 1
(cor+c71 = 3,51); na sexta, é 0 n6 8 (cog + cog = 4); na sétima, é o nd 5 (co3 + ¢35 = 4, 57);

na oitava, é o n6 4 (co2 + ¢26 + ¢4 = 5,84) e, por fim, 0 16 9 (coa + 26 + g0 = 7, 36).

Seja P; a poténcia atribuida ao n6 ¢. A poténcia requerida para manter a arvore
somente é totalizada apos sua construcao, considerando a propriedade WMA. Para cada
no, calcula-se a poténcia necessaria para alcancar todos os seus destinos (filhos) e, a
seguir, totaliza-se a poténcia total da arvore. Neste exemplo, 0os nos transmissores sao os
nos 0,3,2,7 e 6 e a poténcia total da arvore entao é dada por Py + P3 + P + P + FPs =
max (Co2; Cos; Cor) + C35 + max (Ca6; Cog) + €71 + max (cg4; co9) = max (0, 85;0,65;2,01) +
3,92 + max (1,45;3,15) 4+ 1,50 + max (3, 54; 5,06) = 15,64. Se a poténcia total da arvore
fosse contabilizada sem considerar a propriedade WMA, seria a resultante da soma dos

custos de todas as arestas da arvore, ou seja, 22, 13.
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Figura 2.3: Arvore construida usando BLU, cujo custo total é 15,64 (a = 2).

Algoritmo SPF

Este algoritmo é baseado no uso da formulagao padrao de arvore geradora minima
(como usado nas redes com fio), na qual o custo da ligacdo é associado a cada par de
nos (isto é, a poténcia para manter a ligacao). O algoritmo SPF (Shortest Path First)
recebe como entrada o grafo G = (V, E) e os custos ¢;;, V(7,j) € E (tal como no algoritmo
anterior) e, em cada fase, adiciona a arvore de transmissao o caminho mais curto (isto
é, o caminho cujo estabelecimento requer a menor poténcia) que conecta algum né da
arvore a algum no6 fora da arvore. O algoritmo termina quando todos os nés estiverem
conectados. Assim como no algoritmo anterior, a propriedade WMA também é ignorada
na construcgao da arvore, sendo levada em consideracao apenas na avaliacao do custo total

da arvore.

A complexidade do algoritmo de &rvore geradora minima de Prim [54] depende de
como o conjunto de noés a incluir na arvore é implementado. Se o conjunto for imple-
mentado como um heap, a complexidade do algoritmo serd O(|E|log|V]). Para os testes,
foi utilizada uma implementagao simples do algoritmo de Prim com complexidade O(n?).
A Figura 2.4 a seguir ilustra o pseudocddigo do algoritmo SPF, utilizando o algoritmo
de Prim no passo 1. A complexidade do algoritmo SPF é determinada basicamente pelo
passo 1, pois a totalizacdo do custo final (passo 2) é O(n). Logo, a complexidade final

desta implementagiao de SPF & O(n?).
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procedimento SPF

L. Encontrar a arvore geradora minima do grafo G;
2. Retornar a arvore 7', totalizando o custo final adotando a propriedade WMA;
Fim SPF

Figura 2.4: Pseudocodigo do algoritmo SPF.

A Figura 2.5 a seguir mostra a arvore de transmissao produzida pelo algoritmo SPF.
Inicialmente, somente o n6 fonte estd na arvore. O algoritmo de arvore geradora minima
(AGM) comega escolhendo o né mais proximo do né fonte, que é o n6 3 (co3 = 0,65).
Na segunda iteracao, o algoritmo AGM adiciona a ligagdo de menor custo entre um no
que esta dentro e outro que esta fora da arvore, que, nesse caso, é n6 2 (cos = 0,85); na
terceira, o algoritmo AGM adiciona o n6 6 (¢ = 1,45); na quarta, o n6 7 (coy = 2,01);
na quinta, escolhe o n6 1 (¢7; = 1,5), na sexta, o n6 8 (cyg = 3,15); na sétima, o nod 4

(ces = 3,54); na oitava, o n6 5 (¢35 = 3,92) e, por fim, 0 n6 9 (cgg = 4, 28).

Apos a construgao da arvore geradora minima do grafo, SPF calcula, para cada no,
a poténcia necessaria para alcancar todos os seus filhos e, a seguir, totaliza a poténcia
total da arvore considerando a propriedade WMA, assim como feito em BLU. Os nos
transmissores da arvore sao os nos 0,3,2,6,7 e 8 e a poténcia total da arvore entao é dada
por: Fy+ P+ P+ P+ Pr + Py = max (co2; Co3; Cor) + €35 +max (ca6; Cag) + Coa + 71+ Cs9 =
max (0, 85;0,65;2,01)+max (1,45;3,15)+3,92+43,54+1,50+4, 28 = 18,4. Observe que
a arvore produzida por SPF, usando o mesmo exemplo do algoritmo BLU, obteve custo
total cerca de 18% maior que este. Sem considerar a propriedade WMA, a poténcia total

da arvore seria 21, 35, resultado da soma dos custos das arestas da arvore.

Algoritmo BIP

O algoritmo BIP (Broadcast Incremental Power) [64] é semelhante ao algoritmo de
Prim [54] para a formagao da arvore geradora minima, na forma pela qual novos nos sao
adicionados & arvore um a um (na base do minimo custo) até que todos os nds sejam
incluidos. A implementacao do algoritmo é baseada no algoritmo de Prim padrao, mas
com uma diferenca fundamental. Enquanto no algoritmo de Prim os custos ¢;;, V(i, j) € E,
se mantém constantes durante a execucao do algoritmo, BIP deve atualizar dinamicamente
os custos das arestas em cada iteragao (isto ¢, quando um novo no é adicionado a arvore)
para refletir o fato de que o custo de adicionar novos nés a uma lista de vizinhos do n6

transmissor é apenas o custo incremental.
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5

Figura 2.5: Arvore construida usando SPF, cujo custo total & 18,4 (a = 2).

Para exemplificar, considere que o no ¢ ja esteja na arvore (pode ser tanto um no6 folha
quanto um retransmissor) e o n6 j ainda nao esteja. Para cada né j fora da arvore é feita
a seguinte atualizagao:

) cij — b, se ¢ > Py
0, caso contrario,
onde ¢;; € o custo da ligacao entre os nos ¢ e j e F; é o nivel de poténcia em que o né 7 ja
esta transmitindo (poténcia antes de adicionar o n6 j; P, = 0 se o no i é, até o momento,
um no6 folha). O valor c;; representa o custo incremental associado a adigao do nd j ao
conjunto de nds para os quais o noé i ja transmite. Assim, o custo de transmitir de um n6
i, que estd na arvore, para um noé j, fora da arvore nao é ¢;;, pois se o no6 ¢ ja transmite

com poténcia P, basta que ele a aumente em ¢;; — P; para alcancar j.

O par (i,7) que resulta no custo incremental minimo é selecionado em cada iteragao.
O no ¢ passa a transmitir no nivel de poténcia necessaria para alcancar o n6 j e é chamado
de no predecessor ou nd pai de 5. Um novo n6 é adicionado a arvore em cada etapa do
algoritmo. BIP nao fornece necessariamente arvores de minimo custo para redes ad hoc,
ao contrario do algoritmo de Prim, que garante arvores de custo minimo para redes com
fio. As Figuras 2.6 e 2.7 ilustram o pseudocodigo do algoritmo BIP e da fungao auxiliar

que calcula a ligacao mais proxima.
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procedimento BIP

1.

Criar uma arvore de transmissdo 7 sem né algum;

2. Inserir o n6é fonte na arvore T

3. para 1 =0,...,n—1 facga

4. inicio

5. para j=0,...,n—1 e j #i faga

6. inicio

7. c;j = ¢ij;

8. fim - para

9. fim - para

10. enquanto (|T|<n) faca

11. inicio

12. (I,J) < Calcular_ligac8o_mais_proxima (7,c);
13. Atualizar a arvore 1, adicionando o nd J;
14. Atualizar o predecessor do né J;

15. para Vj ¢ T faca

16. inicio

17. se (cij > ;)

18. i = cij — B3

19. senao

20. c;j =0;

21. fim - para

22. fim - enquanto

23. Retornar a arvore 7', totalizando seu custo final;
Fim BIP

Figura 2.6: Pseudocodigo do algoritmo BIP.

procedimento Calcular_ligag8o_mais_préxima (7, ¢)
1. custo_min «— oo;

2. para Vie T faga
3. inicio
4. para Vj ¢ T facga
5. inicio
6. se (c;; < custo_min) entao
7. inicio
8. custo_min «— c;j;
9. I —1;
10. J—7j;
11. fim - se
12. fim - para
13. fim - para
14.  Retornar (I,J);
Fim

Figura 2.7: Pseudocddigo do procedimento Calcular_ligagdo_mais_proéxima, utilizado

no BIP.
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O ciclo dos passos 3 a 9 do algoritmo BIP tem complexidade O(n?) e o dos passos 10 a
22 consiste na execugao n vezes da fungao que calcula a ligagdo mais proxima (passo 12),
cuja complexidade é O(n?), na atualizagdo da &rvore e do predecessor do n6 J (passos 13
e 14), ambos com complexidade O(1), e do ciclo dos passos 15 a 21 que tem complexidade
O(n). Logo, a complexidade dos passos 10 a 22 ¢ O(n?®). A totaliza¢do do custo final
(passo 23) tem complexidade O(n). Logo, a complexidade de BIP é O(n?).

A Figura 2.8 a seguir apresenta um exemplo de constru¢ao de uma arvore de trans-
missao pelo algoritmo BIP. O exemplo consiste de uma rede de 10 nés, na qual o n6 0
é o n6 fonte. Assume-se um fator de atenuacao o = 2. Inicialmente, a arvore consiste
somente do n6 fonte. Primeiro, determina-se o n6 que a fonte pode alcancar com o mi-
nimo gasto de poténcia. O vizinho mais préoximo do n6 0 é o n6 3. Este n6 é adicionado
a arvore. Neste momento, os nés 0 e 3 estdo incluidos na arvore (Figura 2.8 (a)). A
seguir, determina-se qual novo n6 pode ser adicionado a arvore na base do minimo custo
incremental. Existe duas alternativas: ou o n6 0 aumenta sua poténcia para alcangar um
outro no, ou o n6 3 pode transmitir para seu vizinho mais proximo que ainda nao esti na
arvore. Neste exemplo, o n6 0 aumenta seu nivel de poténcia para alcancar o n6 2 (Figura
2.8 (b)). O custo associado a adi¢do do no 2 a arvore é o custo incremental associado ao
aumento da poténcia do n6 0 para o nivel suficiente para alcancar o n6 2. O custo de
transmissao entre os nés 0 e 3 é ¢p3 = 0,65 e o custo de transmissao entre o n6 0 e o nd
2 é cp2 = 0,85. O custo incremental associado a adi¢ao do n6 2 & arvore contendo os nos
Oe3écyo—co3=0,20. Neste caso, explora-se a propriedade WMA das redes sem fio
ad hoc porque tanto o né 2 quanto o n6 3 sao alcancados quando o n6 0 transmite com
poténcia suficiente para alcancar o n6 2. No terceiro passo existem trés nos na rede: os
nos 0, 2 e 3. Para cada um destes nos, determina-se o custo incremental para alcancar
um novo n6. Como os nds 2 e 3 nao estavam transmitindo previamente, seus respectivos
custos incrementais serao iguais as suas poténcias totais de transmissao se eles forem es-
colhidos para transmitir. Para o n6 0, que j& estava transmitindo, seu custo incremental
serd somente o acréscimo de poténcia requerido para alcancar mais um n6. O n6 7 é
o que pode ser acrescentado & arvore com o minimo custo incremental (Figura 2.8 (c)).
Este procedimento continua até todos os nos serem incluidos na arvore, como ilustrado

na Figura 2.8 (d). A ordem na qual os nos foram adicionados foi 0,3,2,7,6,1,8,9,5 e 4.

A poténcia total requerida para manter esta arvore é a soma das poténcias maximas de
transmissao de cada um dos nés transmissores. Neste exemplo, os nés 0, 2 e 7 transmitem,
enquanto os outros nos (folhas) sdo somente receptores. A poténcia total de transmis-

sao ¢ dada por Py + P> + P; = max (¢ 2; o35 Cog; Co7) + max (Co4; Cas; Cag; Cog) + Cr1 =



2.2 Algoritmos construtivos 21

> 8l L et sl L et

3
2
1
: : i : i I i
! . e5! ! é5
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
(c) (d)

Figura 2.8: Arvore construida pelo BIP (a = 2), sendo (a) transmissdo de 0 para 3; (b)
transmissao de 0 para 2; (c) transmissdo 0 para 7 e (d) a arvore final com custo total
13,2.

max (0, 85;0,65;2,38;2,01) + max (9,32;9,18; 3,15;6,53) + 1,50 = 13, 2.

Para este exemplo, o custo obtido foi 13,2, 16% menor que o resultado obtido por
BLU e 28% menor que o obtido pelo SPF.

Algoritmo DSPF
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O algoritmo DSPF (Densest Shortest Path First) é bastante semelhante ao algoritmo
BIP e foi apresentado inicialmente em [6]. A tnica diferenca entre ele e BIP é que DSPF
seleciona, dentre os caminhos minimos de um né na arvore para um né fora da &arvore,
aquele que minimiza a razao entre a poténcia adicional e o ntmero de noés que serao

adicionados implicitamente, caso esse no seja escolhido.

As Figuras 2.9 e 2.10 ilustram os pseudocodigos do algoritmo DSPF e da func¢ao que
calcula a razao minima. Em DSPF, a complexidade dos passos 3 a 9 ¢ O(n?) e a do ciclo
dos passos 10 a 22 ¢ O(n?), pois a fungao que calcula a razao minima tem complexidade
O(n?), e os demais passos deste ciclo tem complexidade inferior a O(n?). A totalizacio
do custo final (passo 23) tem complexidade O(n). Logo, a complexidade de DSPF, assim
como a do BIP, é O(n?).

procedimento DSPF

1. Criar uma arvore de transmiss&o 7' sem nd algum;
2. Inserir o nd fonte na arvore T';

3. para i =0,...,n — 1 faca

4. inicio

5. para j=0,...,.n—1 e j#1i faca

6. inicio

7. C;j — Cij;

8. fim - para

9. fim - para

—
e

enquanto (|T| <n) faca
inicio

=
N =

(I,J) <« Calcular_ligagio_com_razdo minima (7,c);
Atualizar a arvore 7', adicionando os nés alcancados;
Atualizar o predecessor dos ndés adicionados;

para Vj ¢ T faca

— =
ok w

16. inicio

17. se (Ci]’ > Pl)

18. C;j = Cij — PZ';

19. senao

20. cij = 0;

21. fim - para

22, fim - enquanto

23. Retornar a arvore 1', totalizando seu custo final;
Fim DSPF

Figura 2.9: Pseudocodigo do algoritmo DSPF.

A Figura 2.11 apresenta um exemplo de constru¢ao de uma &arvore de transmissao
utilizando o algorimo DSPF. J4 na primeira iteracao de DSPF (Figura 2.11 (a)) observa-
se sua diferenca em relacao a BIP. A transmissao escolhida pelo algoritmo foi a do n6 fonte

0 para o no6 2, pois a inclusao de 2 inclui implicitamente o n6 3 (0 n6 2 possui a menor razao
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procedimento Calcular_ligag8o_com_raz8o_minima (7,¢)
1. razao_min «— o0,
para Vi € T faca
inicio
para Vj ¢ T faca
inicio
Calcular o caminho mais curto de ¢ para j;
fim - para
fim - para
para Vj ¢ T faca
Seja 7 o nd da arvore T cuja disténcia a j é minima;
Determinar o total de nés alcangados com a adigdo de j;
Calcular a razdo 1;; entre o custo da adig8o de j e o total de nbés alcangados;
se (ryj < razao_min) entao

© ® N g W N

_ = = =
w N = O

14. inicio

15. razao_min < Ti;;
16. I« 1,

17. J —7;

18. fim - se

19. fim - para

20.  Retorne (I,J);
Fim

Figura 2.10: Pseudocodigo do procedimento Calcular_ligagdo_com_razdo_minima, uti-
lizado no DSPF.

entre a poténcia adicional e o ntimero de nés adicionados: 0,85/2 = 0,425). Na segunda
iteragdo, DSPF escolhe a transmissao do no 2 para o 8 (razdo 3,15/3 = 1,05), pois ela
acarreta a inclusao implicita dos nds 6 e 7. Assim, ao final da segunda iteracao de DSPF
(Figura 2.11 (b)), existem seis nos adicionados a arvore, enquanto que na segunda iteragao
do BIP existiam somente trés. Na terceira iteragao, DSPF opta pela transmissao de 7 para
1 (razao 1,5/1 = 1,5). O procedimento continua até que todos os nos sejam incluidos na
arvore, como ilustrado na Figura 2.11 (d). Para este exemplo foram necessarias apenas
quatro iteracoes para a construcao da arvore e os nos adicionados no passo 4 foram, 4,5
e 9 (razao (9,32 — 3,15)/3 = 2,06).

Neste exemplo os nos 0, 2 e 7 transmitem, enquanto os outros nos (folhas) sao somente
receptores. Assim, a poténcia total de transmissao da arvore construida por DSPF ¢é
Fy + P, + P3 = max (co2; Co3) + €71 + Max (Co45 Ca 55 Co 63 Ca85 C2,9) = max (0,85;0,65) +
max (9,32;9,18;1,45;3,15;6,53) + 1,50 = 11, 67.

O custo total da solugao produzida por DSPF é cerca de 12% menor que o custo total
obtido por BIP, 25% menor que o custo total obtido por BLU e 37% menor que o obtido

pelo SPF. Este exemplo ilustra como a utilizacao de DSPF acelera significativamente a




24

2.2 Algoritmos construtivos

(b)

(d)

2), sendo (a) transmissao de 0 para

2; (b) transmissao de 2 para 8; (c¢) transmissao de 7 para 1 e (d) a arvore final com custo

total 11, 67.

Figura 2.11: Arvore construida usando DSPF («

construcao da &arvore, pois o algoritmo permite a inclusao de varios nés em uma tnica

, ao contrario do BIP, que s6 inclui um né em cada iteragao.

iteracao

2.2.2 Novas heuristicas construtivas randomizadas

Algoritmo rSPF

Este algoritmo é baseado no algoritmo SPF descrito na secao anterior. A diferenca

em relagdo ao SPF é que rSPF (Random Shortest Path First), ao invés de escolher o
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candidato de menor custo, constréi uma lista de candidatos a serem incluidos na arvore
em ordem crescente de custo e, em cada fase, adiciona a arvore de transmissao um no
escolhido aleatoriamente a partir de um subconjunto restrito formado pelos melhores nos
(aqueles com os menores custos) que compoem a lista de candidatos. Este subconjunto
recebe o nome de lista de candidatos restrita (LCR). A LCR, a partir da qual um né
serd selecionado aleatoriamente, é definida em funcao de um parametro 0 < § < 1,
compreendendo todos os elementos que ainda nao fazem parte da solucao e cujo impacto
no custo total esteja no intervalo [Cpin, B(Cmaz — Cmin) + Cmin), Onde Cpipn € 0 custo referente
a inclusao do n6 de menor custo (correspondente & sele¢io gulosa) e ¢pq € 0 custo da
inclusao do n6 que implica no maior aumento no custo total da solu¢ao. Logo, o parametro
(B controla o nivel de aleatoriedade da escolha, pois determina o tamanho da lista de
candidatos restrita. Observe-se que 8 = 0 implica em uma escolha puramente gulosa,
enquanto que § = 1 implica em escolhas totalmente aleatorias. O algoritmo rSPF continua
até que todos os nos sejam inseridos na drvore. Assim como em SPF, a propriedade WMA
também ¢ ignorada na construgao da arvore, sendo levada em consideragao apenas na

avaliacao do custo total da arvore.

A Figura 2.12 a seguir ilustra o pseudocodigo do algoritmo rSPF. A determinacao do
caminho mais curto para cada destino fora da arvore (linha 5) tem complexidade O(n?).
A montagem da lista ordenada (linha 6) tem complexidade O(nlogn). O passos 7 a 9
tém complexidade O(1). Logo, a complexidade dos passos 3 a 10 do algoritmo ¢ O(n?). A
totalizagdo do custo final (passo 11) tem complexidade O(n). Portanto, a complexidade

de rSPF é O(n?®), semelhante a complexidade de sua versao nao aleatorizada.

procedimento rSPF (f3)
L. Criar uma &rvore de transmissfo 7' sem nd algum;
2. Inserir o nd fonte na arvore T';
3. enquanto (|7 <n) faca
4. inicio
5. Encontrar o caminho mais curto para cada ndé destino fora da arvore;
6. Montar uma lista ordenada por menor custo dos candidatos;
7. Criar a LCR e selecionar aleatoriamente um nd dessa lista;
8. Atualizar a arvore T', adicionando o nd escolhido;
9. Atualizar o predecessor do né adicionado;
10. fim - enquanto
11. Retornar a arvore 7', totalizando seu custo final adotando a propriedade WMA;
Fim rSPF

Figura 2.12: Pseudocddigo do algoritmo rSPF.
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A Figura 2.13 mostra a arvore de transmissao produzida pelos algoritmos SPF e rSPF.
Para este exemplo, a sequéncia dos nos adicionados a arvore utilizando rSPF foi 0, 7, 2,
6,4, 9,1, 8, 3 eb e apoténcia requerida para manter a arvore é Py + P, + P3+ Ps+ P =
max (Co2; Cos; Cor) + max (co6; Cog) + €35 + max (cgq; Co9) + 1 = max (0, 85;0,65;2,01) +
max (1,45;3,15) 4+ 3,92 + max (3,54; 5,06) + 1,50 = 15,64, sendo 0 o no6 fonte e 2, 3, 6 e

7 0s nos retransmissores.

5 : : : : 5

! ! 5! !
1 2 3 4 5

(a) Custo total com SPF: 18,4 (b) Custo total com rSPF: 15,64

Figura 2.13: Comparagcdo entre a arvore construida por (a) SPF e (b) rSPF com a = 2.

Algoritmo rBIP

O algoritmo rBIP (Random Broadcast Incremental Power) é a versao aleatorizada do
algoritmo BIP. A diferenca em relacao a BIP é que o algoritmo rBIP constroi uma lista
de candidatos a serem incluidos na arvore, em ordem crescente dos custos incrementais
c;; = cij — P; de inclusao na arvore, cria uma lista de candidatos restrita (LCR) formada
pelos melhores nos (aqueles com os menores custos incrementais) e, em cada fase, adiciona
a arvore de transmissao um no escolhido aleatoriamente dentre os candidatos pertencentes
a LCR. O tamanho da lista de candidatos restrita é determinado pelo parametro [, tal
como descrito em rSPF. O algoritmo rBIP também atualiza dinamicamente os custos em
cada passo (quando um novo no6 é adicionado a arvore), para refletir o fato de que o custo
de adicionar novos nos a uma lista de vizinhos do né transmissor é um valor incremental.
O algoritmo continua até que todos os nds sejam inseridos na arvore. A Figura 2.14 a
seguir ilustra o pseudocddigo do algoritmo rBIP. A tnica linha que difere da versao gulosa

na Figura 2.6 é a linha 12.
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A funcao auxiliar Escolher_ligagdo_dentre_as_mais_préximas (7, [3), ao invés
de identificar a inser¢ao com o menor custo adicional, determina os caminhos mais curtos
para cada né destino fora da arvore, monta uma lista com todos os candidatos em or-
dem crescente de custo incremental, cria uma lista de candidatos restrita formada pelos
melhores nés e escolhe um no6 aleatoriamente dessa lista. Nesta funcao, a determinacao
dos caminhos mais curtos para cada né destino tem complexidade O(n?), a montagem da
lista dos nos candidatos tem complexidade O(nlogn) e a escolha do candidato tem com-
plexidade O(1). Assim, a complexidade da fungao que escolhe um candidato dentre os de
menor custo também ¢ O(n?). A complexidade dos passos 3 a 9 de rBIP é O(n?), o ciclo
dos passos 10 a 22 do algoritmo tem complexidade O(n?) e a totalizacdo do custo final
(passo 23) tem complexidade O(n). Logo, a complexidade de rBIP é O(n?), semelhante

a complexidade de sua versao nao aleatorizada.

procedimento rBIP (f3)

L. Criar uma arvore de transmissfo 7' sem nd algum;
2. Inserir o nd fonte na arvore T';

3. para i =0,...,n—1 faga

4. inicio

5. para j=0,...,n—1 e j #i faga

6. inicio

7. c;-j = Cij;

8. fim - para

9. fim - para

_.
e

enquanto (|7| <n) faca
inicio
(I,J) « Escolher_ligacio_dentre_as_mais_préximas (7,c,[3);
Atualizar a arvore 7', adicionando o ndé J;
Atualizar o predecessor do nd J;
para Vj ¢ T faga
inicio

e e e e
S T o

17. se (cij > )

18. c;-j =cij — P;;

19. senao

20. c;j =0;

21. fim - para

22, fim - enquanto

23. Retornar a arvore 7T, totalizando seu custo final;
Fim rBIP

Figura 2.14: Pseudocodigo do algoritmo rBIP.

A Figura 2.15 mostra a arvore de transmissao produzida pelos algoritmos BIP e rBIP.
A sequéncia dos nos adicionados a arvore por rBIP foi 0, 3, 2, 7, 6,4, 5,9, 8 e 1 e a poténcia

requerida para manté-la é Py + P + Pr = max (co2; Cos; Cos; Cor) + max (Cea; Cos; Cos; Cog) +
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cr1 = max (0, 85; 0, 65; 2,38;2,01) + max (3, 54; 5,03;6,42;5,06) + 1,50 = 10, 3, sendo 0 o

noé fonte e 6 e 7 0os nos retransmissores.

5 5
4 4
3 3
2 2
1 1
(a) Custo total com BIP: 13,2 (b) Custo total com rBIP: 10,3

Figura 2.15: Comparacao entre a arvore construida por (a) BIP e (b) rBIP com a = 2.

Algoritmo rDSPF

O algoritmo rDSPF (Random Densest Shortest Path First) é a versao aleatorizada do
algoritmo DSPF, descrito na se¢ao anterior. A diferenca em relacao a DSPF é que rDSPF
constroi uma lista de candidatos a serem incluidos na arvore, em ordem crescente da razao
entre o custo da inclusao de um no6 e o nimero de novos nés que seriam alcangados caso
ele fosse escolhido, constroi uma lista de candidatos restrita, cujo tamanho é determinado
pelo parametro 3, formada pelos nés com as menores razoes e, em cada fase, adiciona a

arvore de transmissao um noé escolhido aleatoriamente dessa lista de candidatos restrita.

A Figura 2.16 a seguir ilustra o pseudocodigo do algoritmo rDSPF. A tnica diferenca
em relagao a versao gulosa ocorre na linha 12. Enquanto na versao gulosa determina-se a
ligacao com razao minima, nesta versao escolhe-se uma ligacao aleatoriamente dentre as
pertencentes a lista de candidatos restrita formada pelos n6s com as menores razoes (com
complexidade O(n?)). Os passos 3 a 9 tém complexidade O(n?) e o ciclo dos passos 10
a 22 tem complexidade O(n?). A totalizagao do custo final (passo 23) tem complexidade
O(n). Logo, a complexidade de rDSPF, assim como a de DSPF, ¢ O(n?).

A Figura 2.17 mostra a arvore de transmissao produzida pelos algoritmos DSPF e

rDSPF. A sequéncia dos nos adicionados & arvore por rDSPF foi 0, 2, 6, 3, 8, 7,9, 1, 4
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procedimento rDSPF ([3)

L. Criar uma arvore de transmissdo 7 sem né algum;
2. Inserir o nd fonte na arvore T';
3. para ¢t =0,...,n—1 faga

4. inicio

5. para j=0,...,.n—1 e j#1i faga
6. inicio

7. C;j — Cij;

8. fim - para

9. fim - para

10. enquanto (|7] <n) faca

11 inicio

— =

14. Atualizar o predecessor dos ndés adicionados;
15. para Vj ¢ T faca

16. inicio

17. se (cij > P)

18. C;;j = Cijj — Pi;

19. senao

20. cij = 0;

21. fim - para

22. fim - enquanto

23. Retornar a arvore 7T, totalizando seu custo final;
Fim rDSPF

(I,J) < Escolher_ligacio_dentre_as_com_raz&o_minima (7,c,[);
Atualizar a arvore 7', adicionando os ndés alcancgados;

Figura 2.16: Pseudocddigo do algoritmo rDSPF.

e 5. A poténcia requerida para manté-la é P, + Py = max (¢a1; Ca4; Cas; Cag; Cor; Cag; C2g) +

max (coe; co2) = max (6,45;9,32;9,18;1,45;2,57;3,15;6,53) + max (0, 85;0,65) = 10, 17,

sendo 0 o n6 fonte e 2 0 nd6 retransmissor.

2.3 Algoritmo de melhoria EWMA

Cagalj et al.[13] desenvolveram uma heuristica denominada EWMA (Embedded Wi-

reless Multicast Advantage) que calcula solu¢oes de boa qualidade para o MPB. Este

algoritmo utiliza como entrada uma solugao viavel (uma arvore de transmissao por difu-

sao T, efetua a troca de alguns ramos (um ramo representa uma transmissao de um né

para outro) por novos, de forma que a poténcia total da nova arvore seja menor que a

inicial, transformando-a em uma nova arvore de transmissao. Isto é feito de tal forma que

a viabilidade das solugoes obtidas permanece intacta.

Antes de descrever o funcionamento do algoritmo é necessario definir os conceitos de

filho, pai e ganho. Por definigao, todo n6 j de uma rede de transmissao (com excegao do
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5 5
4 4
3 3
2 2
1 1

(a) Custo total com DSPF: 11,67 (b) Custo total com rDSPF = 10,17

Figura 2.17: Comparacao entre a arvore construida por (a) DSPF e (b) rDSPF com a = 2.

no6 fonte, que ndo possui pai) sé6 pode ter um pai, que é o n6 escolhido para realizar a
transmissao para j. O conjunto de filhos de um né transmissor ¢ é o conjunto de nés que
sao alcancados pela transmissao por . Define-se ganho como a diferenca na poténcia total
da arvore antes e ap0s uma troca de ramos. Em EWMA | essa nocao de ganho é usada
como critério para a selecao dos nds transmissores na arvore de transmissao. O algoritmo
utiliza trés conjuntos auxiliares: ', conjunto dos nés alcancados pela rede de transmissao,
F, conjunto dos noés transmissores na arvore final, e E, conjunto de nos excluidos (isto
é, no6s que eram transmissores na arvore inicial e que deixaram de sé-lo na arvore final).

Inicialmente, o conjunto C' contém apenas o né fonte e os conjuntos F' e E estao vazios.

EWMA comeca a reconstruir a arvore a partir dos nés no conjunto C' — F — E,
determinando seus respectivos ganhos. O ganho decorrente do aumento da poténcia
de transmissao de um né ¢ é obtido calculando-se o decréscimo na poténcia total da
arvore de transmissao resultante da exclusao de no6s do conjunto de transmissores na
arvore inicial (onde exclusdo significa um no6 transmissor passar a ser né folha), em troca
do aumento da poténcia de transmissao do n6 i. Este acréscimo de poténcia deve ser
suficiente para alcancar todos os nos que eram cobertos previamente pelos que foram

excluidos. Conseqiientemente, a viabilidade da solugao é preservada.

O algoritmo inicia com o né fonte no conjunto C' e determina o ganho decorrente da
exclusao de cada um dos nés transmissores da solucao inicial. Ele seleciona o n6 j que

resulta no maior ganho positivo e adiciona ao conjunto E todos os nés que o aumento



2.3 Algoritmo de melhoria EWMA 31

da poténcia do n6 fonte permite excluir do conjunto de noés transmissores. Em outras
palavras, se o aumento da poténcia do né fonte, que permite abranger todos os filhos
de 7, passar também a alcancar os filhos de outros nos transmissores, entao estes nos
transmissores também podem deixar de transmitir e serao incluidos no conjunto F. A

seguir, o n6 fonte é adicionado ao conjunto F' com a poténcia que maximiza o ganho.

No segundo estagio, o conjunto C' contém o n6 fonte e todos o nés que ele alcanga
com a nova poténcia. O conjunto F' contém o né fonte e o conjunto E contém os nos que
foram excluidos (n6s que deixaram de ser transmissores devido ao aumento da poténcia
do no6 fonte). Se nenhum dos nds do conjunto C' — F' — E tem ganho positivo, EWMA
seleciona dentre eles o de menor ganho negativo, ou seja, aquele cuja exclusao acarreta o
menor acréscimo na poténcia total da arvore. Esse procedimento repete-se até que todos
os nos da rede sejam cobertos. O algoritmo nao efetua uma busca exaustiva sobre todas

as combinacoes possiveis de nds transmissores.

Sejam P; a poténcia atual de transmissao do no6 7 e ¢;, a poténcia de transmissao
necesséaria para o n6 ¢ alcancar o n6 k. Considere APij como o acréscimo na poténcia
de transmissao do n6 i com a exclusao do n6 transmissor j, obtido pela diferenca entre
a poténcia de transmissao necessaria para alcancar todos os filhos do n6 j e a poténcia
atual do no i. Seja gf o ganho na poténcia total da arvore decorrente do aumento na
poténcia do no ¢ necessario para a exclusao do n6 j, obtido pela soma das poténcias dos

nos que deixaram de ser transmissores abatida do acréscimo (AP!) na poténcia do no i.

A arvore construida pelo algoritmo SPF, e apresentada na Figura 2.18 (a), sera utili-
zada para exemplificar o funcionamento do algoritmo. A poténcia total inicial da arvore
¢ 18,4. Inicialmente, C' = {0} e ' = E = (). A seguir, calcula-se o ganho do acréscimo
da poténcia de transmissao dos nos pertencentes ao conjunto C' — F' — E, devido ao de-
créscimo da poténcia de cada um dos nés transmissores na solucao de entrada. Ou seja,
calcula-se o ganho do n6 0 (tinico pertencente ao conjunto C'— F' — E), devido a exclusao

dos nos 2, 3, 6, 7 e 8 (nds transmissores na solucao inicial).

O acréscimo de poténcia do n6 0 para alcangar os filhos do n6 2 (nés 6 e 8) é dado por
AP? = maxeqs ey (o) — Py = 6,92—2,01 = 4,91. Ou seja, a retirada do no 2 acarretaria
um aumento de 4,91 na poténcia do n6 fonte 0, de forma que ele possa alcancar os filhos
do n6 2 e a arvore continue conectada. Em contrapartida, caso o n6 0 aumente sua
poténcia para 6,92, ele passara a alcancar, nao so6 os filhos do n6 2, como também os
filhos do n6 3 (n6 5) e do n6 7 (nd 1), pois as poténcias necessarias para transmitir do no

0 para os nos 5 e 1 sao, respectivamente, 6,06 e 6,81, ambas inferiores a 6,92. Assim, o
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ganho resultante do aumento de poténcia do né 0, devido a exclusao do n6 2, é dado pela
soma das poténcias economizadas (n6s que deixam de transmitir) abatida do acréscimo
de poténcia don6 0: g2 = Py + Py + Py — AP? = 3,15+ 3,92 + 1,50 — 4,91 = 3, 66.

Analogamente, o acréscimo da poténcia do n6 0 com a exclusao do n6 3 (filho: 5) é
AP} = cg5—Py = 6,60—2,01 = 3,59; com a exclusido do né 6 (filho: 4) 6 APS = co4— Py =
11,41 —2,01 = 9,40; com a exclusao do n6 7 (filho: 1) é AP} = ¢y, — Py =6,81—2,01 =
4,80; e com a exclusdo do n6 8 (filho: 9) € AP§ = co9 — Py = 11,61 — 2,01 = 9, 60.

O calculo do ganho devido a exclusdo do no 3 é dado por g3 = P; — AP = 3,92 —
3,59 = 0, 33; com a exclusdo de 6 ¢ g§ = Py+ P3+ Ps+ P, — APS = 3,15+ 3,92+ 3,54 +
1,50—9,40 = 2,71; com a exclusdao de 7 ¢ g} = P3+P;—AP] = 3,92+1,50—4,80 = 0, 62;
e com a exclusio de 8 é g5 = Po+ Py + Py + Py + Py — APS = 3,15 + 3,92 + 3,54 +
1,50+ 4,28 — 9,60 = 6,78. O n6 que resulta no maior ganho positivo é o n6 8, pois sua
exclusao acarreta também a exclusao dos nos 2, 3, 6 e 7 e traz um ganho na poténcia

total da arvore de 6, 78.

Assim, adicionam-se todos os nos que esse no exclui (noés que deixam de ser trans-
missores) no conjunto E, ou seja, F = {2,3,6,7,8} e atualiza-se a poténcia destes nos
para zero. Entao, o no fonte é adicionado ao conjunto F' com a poténcia que maximiza o
ganho. A seguir, atualiza-se o conjunto C' com o no6 fonte e todos os nds que ele alcanga
com a nova poténcia: C' = {0,1,2,3,4,5,6,7,8,9}. Como ao final desta etapa todos os
no6s da rede ja estao cobertos, o algoritmo termina. A poténcia total da nova &rvore é
11,61, cerca de 37% menor que a da arvore inicial. As Figuras 2.18 e 2.19 apresentam,
respectivamente, a arvore antes e apos a execucao de EWMA e o pseudocodigo do algo-
ritmo EWMA.

Para determinar a complexidade de EWMA, Cagalj et al.|13| definem d como o tama-
nho da maior vizinhanga (isto é, o grau maximo de um né ou nimero maximo de filhos
de um no) e g como o nimero total de nos transmissores na arvore inicial (isto é, |F| = q)
e mostram que o tempo de processamento de EWMA ¢ limitado por O(d*¢?). Isto indica
que a complexidade de EWMA ¢ inferior a complexidade dos algoritmos construtivos,
fato que podera ser observado nos resultados experimentais da Secao 4.5.3. O algoritmo

EWMA, descrito acima, serd utilizado em alguns algoritmos do proximo capitulo.
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5 5
4 4
3 3
2 2
1 1
(a) Custo total com SPF: 18,4 (b) Custo total com SPF e EWMA: 11,61

Figura 2.18: Comparagio entre a arvore construida por (a) SPF e (b) SPF com EWMA
com a = 2.

procedimento EWMA (7')
1.  Inserir o nd fonte no conjunto C;
2. Inicializar os conjuntos E e F';
3. enquanto (|C|<n) faca
4. inicio
5. para todos os nds transmissores j = 1,...¢ na solugdo corrente faga
6. inicio
7. Calcular APij e o ganho g{ de cada n6 1€ C — F — E;
8. fim - para
9. Escolher o n6é j que acarrete o maior ganho do nd i;
10. Atualizar os conjuntos C, E e F;
11. Atualizar a poténcia dos néds;
12. fim - enquanto
13. Retornar a arvore 7', totalizando seu custo final;
Fim EWMA

Figura 2.19: Pseudocodigo do algoritmo EWMA.

2.4 Algoritmos de busca local

Algoritmos de busca local sao construidos como uma estratégia de exploracao do
espaco de busca. Tomam como partida uma solucao inicial, obtida a partir de um mé-
todo construtivo e buscam, em cada iteragao, uma melhoria sucessiva da solugao corrente
através da exploracao da vizinhanca. Terminam quando nao existe solucao vizinha apri-

morante.

Na literatura existem poucos trabalhos publicados para o MPB utilizando estratégias
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de busca local [28, 48, 64]. Nas se¢oes a seguir serao apresentadas duas novas vizinhangas
(além de uma baseada em vizinhanga ja discutida na literatura |28]) e os algoritmos de

busca local propostos para o MPB.

2.4.1 Vizinhangas utilizadas

O fator critico na modelagem de um algoritmo de busca local é a escolha da estrutura
de vizinhancas, isto é, a maneira pela qual as vizinhancas sao definidas. Em geral, quanto
maior for o nimero de solugoes vizinhas analisadas, maior é a chance de se encontrar
solucoes de melhor qualidade. Por outro lado, quanto maior é a vizinhanca, mais tempo
leva para procurar solucoes na vizinhanca em cada iteracao. Por esta razao, uma vizi-
nhanca maior nao necessariamente produz uma heuristica mais efetiva, a menos que se

possa procurar solugoes numa vizinhanca maior de uma forma muito eficiente.

Antes da definicao das vizinhancas, faz-se necessario escolher a melhor representacao
das solucoes para o problema. Para o MPB, a solucao é representada por uma matriz de
n linhas (cada linha representando um no) por 2 colunas (uma coluna para a informagao
do predecessor (n6 pai) e a outra para a poténcia de cada nd). O custo total da solugao
é obtido pela soma das poténcias de transmissao de todos os nos. Para os algoritmos de
busca local, utiliza-se uma estrutura auxiliar adicional, de dimensao n x 2, onde cada linha
i representa um no. A primeira coluna guarda o nimero de filhos de cada n6. A segunda
traz a lista dos nds que sao alcancados pela transmissao do n6 ¢ em ordem decrescente de

custo.

A vizinhanca de uma solucao é formada pelas solucoes alcancaveis a partir desta
solugao por um movimento, que consiste na mudanca de um pequeno conjunto de com-
ponentes da solugao. Serao implementadas trés vizinhancas para os algoritmos de busca

local (as duas primeiras sdo propostas e a ultima é baseada na literatura |28, 48|):

e vizinhanga completa: para cada no experimenta-se trocar seu pai atual (seu prede-
cessor) por qualquer outro n6 da rede. Assim, a unica diferenca entre duas solugoes
vizinhas é o pai de um tnico n6. O no fonte, por definicao, nao tem pai definido e
nao participa das trocas de pai. Assim, se a rede possui um total de n nos, tenta-se
efetuar (n — 1) x (n — 2) trocas, sendo (n — 1), o nimero de nos excetuando o no
fonte e (n — 2), o nimero de candidatos a pai com exce¢ao do proprio né e seu pai

atual;

e vizinhanca nos folha: é um subconjunto da vizinhanca completa, onde as tentativas
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de troca de pai nesta vizinhanca sao realizadas somente para os nos folha da rede
(ou nos receptores). Assim, se houverem m nos folha, o tamanho total da vizinhanga

serd m x (n — 2);

e vizinhanca filhos mais custosos: as tentativas de troca envolvem somente o pai do
filho de maior custo (aquele que requer a maior poténcia do no pai para alcangi-lo)
de cada n6 transmissor. Ou seja, para cada n6 transmissor reduz-se sua poténcia
de transmissao, de forma que ele alcance um n6 a menos do que alcangava (desco-
nectando seu filho mais custoso). Tenta-se realocar o n6 que foi desconectado com
essa reducao a qualquer outro n6 da rede. Se houverem ¢ nds transmissores, o ta-
manho total da vizinhanga sera ¢ x (n—2). Essa vizinhanca é baseada na estratégia

utilizada nos trabalhos |28, 48|.

2.4.2 Implementacoes

Para cada uma das vizinhancas descritas na secao anterior, serao empregados dois

procedimentos de busca local:

e Melhoria iterativa ou primeiro aprimorante - em cada iteracao é selecionada a pri-

meira solu¢ao aprimorante encontrada na vizinhanca; e

e Descida mais rapida ou mais aprimorante - em cada iteracao é selecionada a melhor

solucao aprimorante da vizinhanca.

As secoes a seguir descreverao os procedimentos efetuados para cada vizinhanca e

busca local, bem como a complexidade de cada um.

2.4.2.1 Mais aprimorante

Algoritmo BLB

O algoritmo BLB (Busca Local Best - busca local mais aprimorante com vizinhanga
completa) recebe como entrada uma solu¢ao fornecida por um algoritmo construtivo.
Basicamente, o que o algoritmo faz é realizar trocas de ramos (tentando trocar, em cada
iteragdo, o pai de um noé @ por outro no j). Para cada no i, exceto o né fonte (né 0), e
cada n6 j, BLB verifica se todas restricoes sao atendidas com o uso da funcao auxiliar

Troca_atende_restrigdes, conforme a Figura 2.20.
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procedimento Troca_atende_restrigdes (i,7)
1 troca <+ falso; gain <+ 0;

2 se (¢ # j) entdo

3 se (pai(i) # j) ent&o

4 se (i # pai(j)) entdo

5. se (troca & benéfica) entdo

6 se (4rvore & conexa com troca de pai(i) por j) ent&o
7 troca +— verdadeiro;

8 Calcular gain;

9 Retornar troca e gain;

Fim Troca atende restrigdes

Figura 2.20: Pseudocddigo do procedimento Troca_atende_restrigdes.

O procedimento Troca_atende_restrigdes efetua os seguintes testes:

e se o candidato j a pai do no6 i nao é o proprio né i (linha 2);
e se o candidato j a pai do no6 i nao é o pai atual do n6 i (linha 3);
e se 0 n0 i nao é o pai atual de j (linha 4);

e se a troca do pai atual de ¢ por j é benéfica (isto é, se a exclusao de i da lista de
filhos do seu pai atual e sua posterior inclusao na lista de filhos de j nao acarreta

aumento no custo total da arvore de transmissao - linha 5); e

e se a troca do pai de @ por j ndo viola a conectividade da arvore (isto é, se a arvore
permanece conexa, se a troca for realizada - linha 6). Caso a troca do pai de i por j
satisfaca todas as restrigoes, calcula-se o ganho (gain) na poténcia total da arvore

decorrente da troca (linha 8).

Caso qualquer um dos testes seja violado, a funcao retorna que a troca nao satisfaz as
restrigoes. A seguir, o algoritmo BLB abandona o par (i, j) atual e passa para o proximo
candidato a vizinho (isto é, outra tentativa de troca é realizada). Caso a troca nao viole
nenhuma restrigao, sao guardados os indices dos elementos (best i e best j) que causam
a maior reducao na poténcia total da arvore sem violar as restri¢coes e calcula-se o ganho
na poténcia total da arvore decorrente da troca (bestgain). Somente apds examinar todos
os vizinhos da solucao inicial é que sao atualizadas a solugao e seu custo total, com a
melhor troca encontrada na vizinhanca. Apos a atualizacao, o algoritmo retoma todo o
processo a partir dessa nova solucao. O algoritmo é finalizado quando nenhuma solugao
aprimorante na vizinhanca da solucao é encontrada. O pseudocddigo do algoritmo BLB

é apresentado na Figura 2.21.
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A complexidade total da fun¢ao Troca_atende_restrigdes é O(n), pois os passos 1
a b tém complexidade O(1), o passo 6 tem complexidade O(n) e o passo 7 é realizado em
O(1). Para determinar a complexidade de cada iteragdo da busca local BLB, é necessério
identificar a complexidade dos passos 5 a 18 e a do ciclo 19 a 23. Os passos 5 a 18 tém
complexidade O(n — 1) x (O(n) x O(n)), isto &, O(n?), pois a complexidade da fungao
auxiliar Troca_atende_restrigdes (linha 9) é O(n). A complexidade do ciclo dos passos
19 a 23 ¢ O(logn), pois a atualizacdo da solucdo (linha 21) consiste na exclusdo de i da
lista de filhos de seu pai (O(logn)), na sua inclusao na lista de filhos de j (O(logn)) e na
atualizagao do pai de i para j (O(1)). A atualizacao do custo total é resultado do custo
da solugao anterior abatido do ganho (bestgain) obtido com a troca (O(1)). Portanto, a

complexidade de cada iteragao da busca local BLB ¢ O(n?).

procedimento BLB (1)
1. improve «— 1;
2 enquanto (¢mprove = 1)
3 inicio
4 improve «— 0; bestgain «— —1;
5. para i=1,...,n—1 faga
6 inicio
7 para j=0,...,n—1 faga
8 inicio
9 troca, gain <« Troca_atende_restrigdes (i,7);
10. se (troca) entao
11. se (gain > bestgain) entao
12. inicio
13. bestgain «— gain;
14. best_1 — 1;
15. best_j «— j;
16. fim - se
17. fim - para
18. fim - para
19. se (bestgain > 0) entao
20. inicio
21. Atualizar a arvore T e seu custo total;
22. improve «— 1;
23. fim - se
24, fim - enquanto
25. Retornar a arvore 71';
Fim BLB

Figura 2.21: Pseudocodigo do algoritmo BLB.
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Algoritmo BLB1

O Algoritmo BLB1 (busca local mais aprimorante com vizinhanca nos folha) é seme-
lhante ao algoritmo BLB com vizinhanca completa. A diferenca entre eles é a vizinhanca
considerada. Enquanto BLB tenta efetuar trocas de ramos em toda a vizinhanga, BLB1
tenta realizar trocas de ramos somente dos nos folha da arvore de entrada (tentando trocar,
em cada iteracao, o pai de um no folha). Assim como em BLB, o algoritmo também verifica
se todas restrigoes sao atendidas com o uso da fungao auxiliar Troca_atende_restrigdes
descrita no item anterior (Figura 2.20) e, caso nao seja violada nenhuma restri¢ao, sao
guardados o ganho e os indices dos elementos que causam a maior reducao na poténcia
total da arvore sem violar as restricoes. Caso qualquer um dos testes seja violado, a
funcao auxiliar interrompe os testes e, a seguir, BLB1 abandona o par atual e passa para
o proximo candidato a vizinho (isto é, outra tentativa de troca do pai de um no folha é

realizada).

Apobs examinar todos os vizinhos da solucao corrente, sao atualizadas a solucao e seu
custo total, com a melhor troca encontrada na vizinhanca. Apds a atualizacao, o algoritmo
retoma todo o processo a partir dessa nova solucao. O algoritmo é finalizado quando
nenhuma solugao aprimorante na vizinhanca da solucao é encontrada. O pseudocodigo

do algoritmo BLB1 é apresentado na Figura 2.22.

Seja folha, um vetor de m posicoes, onde cada uma delas contém o indice de um né
folha, considerando-se que a solucao corrente possui m nos folha. A complexidade de cada
iteracao da busca local BLB1 é O(m) x (O(n) x O(n)) (resultante do computo das linhas
5 a 18, pois a complexidade do ciclo dos passos 19 a 23 é a mesma do algoritmo anterior,
isto ¢ O(logn), o que resulta em O(mn? + logn) = O(mn?) . Portanto, a complexidade
de cada iteragao de BLB1 é O(mn?).

Algoritmo BLB2

O algoritmo BLB2 (busca local mais aprimorante com vizinhanga filhos mais custosos)
também é semelhante ao algoritmo BLB com vizinhanca completa, com diferenga apenas
na vizinhanca considerada. Enquanto BLB tenta efetuar trocas de ramos em toda a
vizinhanca, BLB2 tenta realizar trocas somente do ramo de maior custo de cada noé
transmissor (tentando trocar, em cada iteragao, o pai do filho de maior custo de um né
transmissor ¢ por outro nd j, ou seja, reduz-se a poténcia do n6 transmissor ¢ e tenta-se

realocar o n6 que se desconectou devido a essa reducdo a outro n6 qualquer). O algoritmo
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procedimento BLB1 (7'

1. improve «— 1;

2. enquanto (improve = 1)

3. inicio

4. improve < 0; bestgain «— —1;

5. para i =1,...,m faga

6. inicio

7. para j=0,...,n—1 faga

8. inicio

9. troca, gain < Troca_atende_restrigdes (i,7);

—
e

se (troca) entao
se (gain > bestgain) entao

=
N =

inicio

13. bestgain «— gain;
14. best_i — folhali];
15. best_j «— j;

16. fim - se

17. fim - para

18. fim - para

19. se (bestgain > 0) entao

20. inicio

21. Atualizar a arvore T e seu custo total;
22. improve «— 1;

23. fim - se

24. fim - enquanto

25. Retornar a arvore 7';
Fim BLB1

Figura 2.22: Pseudocédigo do algoritmo BLBI1.

também verifica todas as restrigoes (usando a mesma funcao auxiliar da Figura 2.20) e,
caso nenhuma seja violada, guarda os indices dos elementos que causam a maior reducao
na poténcia total da arvore sem violar as restri¢coes. Caso qualquer um dos testes seja

violado, o algoritmo abandona o par atual e passa para o préximo candidato a vizinho.

Apoés examinar todos os vizinhos da solucao inicial, sao atualizadas a solucao, seu
custo total e a lista de nos transmissores, efetuando-se a melhor troca encontrada na
vizinhanca. Apos a atualizacdo, o algoritmo retoma todo o processo a partir dessa nova
solucao. O algoritmo é finalizado quando nenhuma solucao aprimorante na vizinhanca da

solucao é encontrada. O pseudocddigo do algoritmo BLB2 é apresentado na Figura 2.23.

Sejam transmissor e filho, dois vetores de g posicoes cada, onde cada posicao do
primeiro vetor contém o indice de um né transmissor e cada posi¢ao do segundo contém
a identificacao do filho mais custoso do né transmissor 7, considerando-se que a solucao

corrente possui ¢ nés transmissores. A complexidade de cada iteragdo de BLB2 é O(q) X



2.4 Algoritmos de busca local 40

procedimento BLB2 (7))

1. improve «— 1;

2 enquanto (improve = 1)

3 inicio

4 tmprove < 0; bestgain «+— —1;

5 para i =1,...,q facga

6. inicio

7 para j=0,...,n—1 faga

8 inicio

9 troca, gain «— Troca_atende_restrigdes (i,7);
10. se (troca) entao

11. se (gain > bestgain)

12. inicio

13. bestgain «— gain;

14. best_i < filho[transmissorli]];
15. best_j «— j;

16. fim - se

17. fim - para

18. fim - para

19. se (bestgain > 0) entao

20. inicio

21. Atualizar a arvore T, seu custo total e sua lista de transmissores;
22. improve «— 1;

23. fim - se

24. fim - enquanto;

25. Retornar a arvore 71;
Fim BLB2

Figura 2.23: Pseudocddigo do algoritmo BLB2.

(O(n) x O(n)) (linhas 5 a 18). A atualizacao da solucdo, do custo total e da lista de

transmissores (linha 21) tem complexidade O(logn). Portanto, a complexidade total de
cada iteragao de BLB2 é O(¢qn?).

2.4.2.2 Primeiro aprimorante

Algoritmo BLF

O algoritmo BLF (Busca Local First - busca local primeiro aprimorante com vizi-
nhanca completa) é semelhante ao algoritmo BLB. A diferenca é que BLB atualiza a
solucao somente ap6s examinar todos os vizinhos da solucao inicial e seleciona o melhor.
Em BLF, caso uma troca de ramos nao viole nenhuma restricao e melhore a solucao atual,
a solucao e seu custo sao atualizados e o algoritmo reinicia o processo de busca local a

partir dessa nova solucao. Se a troca acarreta violagao de alguma restrigao, a busca passa
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ao proximo candidato a vizinho. O algoritmo termina quando nao encontra nenhuma

solucao aprimorante na vizinhanga da solugao.

Assim, a diferenca basica entre BLF e BLB esta no procedimento de retomada da
busca. No primeiro algoritmo, basta encontrar um vizinho melhor do que a solucao
corrente para que a busca local seja realizada a partir desta nova solucao, enquanto que,
em BLB, percorre-se toda vizinhanca para encontrar o vizinho que causa a maior reducao

no custo total da solucao.

Embora tanto BLB quanto BLF tenham a mesma complexidade em cada iteracao,
O(n?), o tempo de processamento médio, que seré apresentado posteriormente nas Tabelas
4.12 e 4.14, mostra que BLB é mais custoso que BLF, pois a cada iteracao BLB escolhe
o melhor vizinho para realizar a busca local. Freqiientemente, tanto a melhoria iterativa
(primeiro aprimorante) quanto a descida mais rapida (melhor aprimorante) alcangam o
mesmo 6timo local, porém a melhoria iterativa tende a levar menos tempo para convergir

[58]. O pseudocodigo do algoritmo BLF é apresentado na Figura 2.24 a seguir.

procedimento BLF (7')

1. improve «— 1;

2. enquanto (improve =1)

3. inicio

4. improve «— 0;

5. para i=1,...,n—1 facga

6. inicio

7. para j=0,...,n—1 faca

8. inicio

9. troca, gain < Troca_atende_restrigdes (i,7);

H
e

se (troca) entao
se (gain > 0) entao
inicio

_ = =
w N

improve «— 1;

_.
=

Atualizar a arvore T e seu custo total;
Reiniciar a busca a partir da nova &rvore;
fim - se
fim - para
fim - para

fim - enquanto

20. Retornar a arvore T;

Fim BLF

_= = = =
© N e«

Figura 2.24: Pseudocodigo do algoritmo BLF.
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Algoritmo BLF1

O algoritmo BLF1 (busca local primeiro aprimorante com vizinhanca reduzida) é
semelhante ao algoritmo BLF com vizinhanca completa, com diferenca apenas na vizi-
nhanca considerada. Enquanto BLF tenta efetuar trocas de ramos em toda a vizinhanca,
BLF1 tenta realizar trocas de ramos somente dos nos folha (tentando trocar, em cada
iteragao, o pai de um no6 folha). Com exce¢ao da vizinhanga, as demais caracteristicas
de BLF1 sao idénticas as de BLF. O pseudocodigo do algoritmo BLF'1 serd omitido por
ser semelhante ao da Figura 2.24, susbstituindo-se apenas os indices de ¢ na linha 5 por
it = 1,...,m, considerando que a solucao possui m noés folha. Assim como BLBI1, cada

iteragao da busca local BLF1 tem complexidade O(mn?).

Algoritmo BLF2

O algoritmo BLF2 (busca local primeiro aprimorante com vizinhanga filhos mais cus-
tosos) também é semelhante ao algoritmo BLF com vizinhanga completa, diferindo apenas
na vizinhanca considerada. BLF2 tenta realizar trocas somente dos ramos de maior custo
de cada n6 transmissor (tentando trocar, em cada iteracao, o pai do filho mais custoso de
um no transmissor, assim como BLB2), ao contrario de BLF, que tenta efetuar trocas em
toda a vizinhanca. O pseudocodigo do algoritmo BLF2 sera omitido por ser semelhante
ao da Figura 2.24, substituindo-se os indices de ¢ na linha 5 por i =1, ..., ¢, considerando
que a solucao possui ¢ nos transmissores e acrescentando, na linha 14, a atualizacao da
lista de nos transmissores. Assim como BLB2, cada iteracao da busca local BLF2 tem

complexidade O(gqn?).

2.4.2.3 Circularizacao e aleatorizagcao da ordem dos noés

A circularizacao é uma estratégia que pode ser incorporada ao algoritmos de busca
local como forma de aceleracao do processo de busca. Em um procedimento usual de
busca local primeiro aprimorante, ao encontrar um vizinho aprimorante, a busca local
é interrompida, a solugao é atualizada e reinicia-se o processo de busca local a partir
desta solucao, avaliando-se a vizinhanca da nova solucao. Por exemplo, suponha que o
algoritmo BLF encontre o primeiro vizinho aprimorante em ¢ = 4 e j = 3. Ao reiniciar a
busca, apds a atualizagao da solugao, o algoritmo recomeca a busca retornando a ¢ = 1
e 7 = 0 (inicio do ciclo da busca local, que comega em i = 1, porque o n6 fonte, i = 0,

nao pode ter seu pai trocado). Com a circularizagao, ao invés de recomecar o processo
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de busca local do inicio, inicia-se de onde se parou (ponto onde foi encontrada a solugao
aprimorante). No exemplo, a nova busca iniciaria em ¢ = 4 e j = 4. Caso nenhuma
solugdo aprimorante seja encontrada até o final da vizinhanca (i =n—1e j =n — 1),
avaliam-se as solugoes do inicio do ciclo da busca local (i = 1, j = 0) até o ponto em que
se parou a busca anterior (i = 4 e j = 3). Assim, a vizinhanca é percorrida de forma

circular.

A circularizacao foi introduzida no algoritmo primeiro aprimorante com vizinhanca
completa (BLF), resultando no algoritmo BLFc (busca local primeiro aprimorante com

vizinhanga completa).

A complexidade de cada iteracao de BLFc é a mesma de BLF, pois ambos consideram
a mesma vizinhanga, O(n?). Entretanto, BLFc na pratica converge muito mais répido
para um Otimo local e produz resultados tao bons quanto sua versao nao circularizada,
BLF'. Estes resultados serao apresentados posteriormente nas Tabelas 4.13 e 4.14 da Secao

4.4 desta dissertagao.

A circularizagao também foi introduzida no algoritmo BLF2, resultando no algoritmo
BLF2c (busca local primeiro aprimorante circular com vizinhanga reduzida). Assim como
BLF2, BLF2c¢ também tem complexidade de cada iteragio O(gn?) (¢ é o nimero de
nos transmissores na solugao), pois ambos consideram a mesma vizinhanca. Entretanto,
BLF2c, na pratica, converge muito mais rapido para um 6timo local e produz resultados

tao bons quanto sua versao nao circularizada, BLF2.

A aleatorizacao da ordem dos nos é uma estratégia que, ao ser incorporada a busca
local, acarreta diversificacao na busca pela vizinhanca, permitindo visitar solug¢oes que
antes nao seriam alcancadas caso se atingisse um 6timo local prematuramente. A aleato-
rizacao foi incorporada ao algoritmo BLFc e o algoritmo resultante foi denominado BLFcr
(busca local primeiro aprimorante circular, com vizinhanga completa e aleatorizagdo na
ordem de visitagdo dos nos). A aleatorizagdo consiste em permutar a ordem dos nos,
antes de iniciar o ciclo de busca local, ou seja, ao invés de se percorrer a vizinhanca na
ordem sequencial (i =1,...,n—1e j=0,...,n— 1), percorre-se a vizinhanga na ordem
definida pela permutagao dos nos. A complexidade de BLFcr é semelhante a de BLFc,
isto &, O(n?).



Capitulo 3

Metaheuristicas

3.1 GRASP

O procedimento de busca adaptativa gulosa randomizada (GRASP) [58] é uma meta-
heuristica iterativa para problemas de otimizacao combinatoéria, composta de duas fases
distintas. A primeira fase de cada iteracao constréi uma solucao viavel, cuja vizinhanca
é explorada, na segunda através de um processo de busca local. A melhor solucao obtida

ao longo de todas as iteracoes GRASP efetuadas é retornada como a solu¢ao encontrada.

Na fase de construcao, uma solucao viavel é construida, elemento a elemento. A cada
iteracao deste processo de construcao, os proximos elementos candidatos a serem incluidos
na solugao sao colocados em uma lista, seguindo um critério pré-determinado de ordena-
¢ao. O processo de selecao do proximo elemento da lista a ser incluido na solucao que esta
sendo construida é baseado em uma funcao adaptativa gulosa, que estima o beneficio da
selecao de cada um dos elementos. A componente probabilistica do procedimento reside
no fato de que o elemento é selecionado de forma aleatoria, a partir de um subconjunto
restrito formado pelos melhores elementos que compéem a lista de candidatos (nao ne-
cessariamente o melhor deles, que seria aquele selecionado por um algoritmo puramente
guloso). Este subconjunto recebe o nome de lista de candidatos restrita. Apods o ele-
mento ser incorporado a solucao parcial, a lista de candidatos é atualizada e os custos

incrementais sao reavaliados.

Nao se pode garantir a otimalidade local das solucoes geradas pela fase de construcao.

Desta forma, quase sempre h& um beneficio em se aplicar uma busca local & solucao
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construida, embora também nao se possa garantir sua otimalidade. A busca local atua de
forma iterativa, através da substituicao sucessiva da solucao atual por uma solu¢ao melhor
em sua vizinhanca. O processo de busca local termina quando nao h& mais solugoes
aprimorantes na vizinhanca sendo visitada. De um modo geral, a eficiéncia da busca local
depende da qualidade da solucao construida. O procedimento de construcao tem um
papel importante na busca local, uma vez que as solucoes construidas constituem bons

pontos de partida para a busca local, permitindo assim acelera-la.

Seja (0 o parametro do algoritmo construtivo randomizado, que define o tamanho da
lista de candidatos restrita, conforme descrito na Secao 2.2.2. Este é o inico parametro a
ser ajustado na implementagao de um algoritmo GRASP. Feo e Resende [33] discutiram o
efeito do valor de 3 na qualidade da solucao e na diversidade das solugoes geradas durante
a fase de construcao. Valores selecionados de (3 que levam a uma lista de candidatos
restrita de tamanho muito limitado (ou seja, valor de # muito proximo da escolha gulosa)
implicarao em solugoes de qualidade muito préoxima daquela puramente gulosa, com um
esforco computacional proporcionalmente menor. Em contrapartida, provocam uma baixa
diversidade de solugoes construidas. Ja uma escolha de 3 proxima da selecao aleatodria
leva a uma grande diversidade de solugoes construidas. Por outro lado, muitas destas

solucoes terao qualidade inferior, tornando mais lento o processo de busca local.

O procedimento GRASP procura, portanto, conjugar bons aspectos dos algoritmos

puramente gulosos com aqueles dos algoritmos aleatorios de construcao de solugoes.

No caso de MPB, sejam 7" uma arvore de transmissao obtida por um algoritmo cons-
trutivo, f(7') seu custo total, 7* a arvore de transmissao de menor custo e f* o custo
total de T*. A Figura 3.1 a seguir ilustra o procedimento GRASP basico para MPB, sob

a forma de pseudocodigo.

O algoritmo recebe como entrada o parametro do algoritmo construtivo aleatorizado
(8) e o nimero de iteracoes (numliter). Cada iteracdo do GRASP consiste de uma fase de
construcao (linha 4), de uma fase de busca local (linha 5) e, se necessario, da atualiza¢ao
da melhor soluc¢ao encontrada até o momento (linhas 8 e 9). A melhor solugao encontrada

é armazenada em T™.

Os algoritmos construtivos aleatorizados apresentados na Secao 2.2.2 podem ser utili-
zados na fase construtiva do procedimento GRASP, que consiste exatamente na aplicacao
do procedimento realizado pelos algoritmos construtivos aleatorizados, com (3 como pa-
rametro de entrada (em rDSPF, por exemplo, os nés que trazem o maior custo-beneficio

sao os primeiros da lista e um deles é selecionado aleatoriamente em cada iteracao dentre
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procedimento GRASP (3, numlIter)
1. fre—o0
2. para i =1,...,numlter faga
3. inicio
4. T < Construir_Solug#o_Aleatéria (f);
5. T «— Busca_Local (T);
6. se (f(T) < f*) entao
7. inicio
8. [ = f(T);
9. T «— T,
10. fim - se
11. fim - para
12. Retornar 17;
Fim GRASP

Figura 3.1: Pseudocodigo do algoritmo GRASP.

0s nos pertencentes a lista de candidatos restrita, cujo tamanho é definido pelo parametro
B). Caso 5 =0, entao o algoritmo construtivo aleatorizado escolhera em cada iteragao o
melhor elemento da lista de candidatos para entrar na solugao, construindo uma solucao
puramente gulosa (tal com a solugao gerada pelo algoritmo guloso DSPF, Secao 2.2). Por
outro lado, # = 1 resultard numa escolha totalmente aleatoria na lista dos candidatos que

nao violam a viabilidade da solugao em construcao.

Prais e Ribeiro [53] mostraram que o uso de um valor fixo para o parametro [ freqiien-
temente impede a construcao de solugoes de melhor qualidade, que poderiam ser obtidas
utilizando-se outros valores de 3. Com base nestes resultados, decidiu-se investigar o com-
portamento do procedimento GRASP em funcao das seguintes estratégias de variacao do

parametro [3:

e [ fixo em todas as iteracoes do GRASP;

e [ selecionado aleatoriamente a cada iteracao, a partir de uma distribuicao de pro-

babilidades equiprovavel; e

e [ selecionado aleatoriamente a cada iteracao, a partir de uma distribuicao de pro-
babilidades fixa.

Em todos os testes relatados no Capitulo 4 foi utilizado o algoritmo construtivo rDSPF
(descrito na Segdo 2.2.2) para a fase construtiva e os algoritmos de busca local BLF2c e
BLFc (Secao 2.4.2.2) para a fase de busca local (algoritmos que obtiveram melhor desem-
penho em tempo de processamento e boa qualidade da solugao). Como a complexidade do

algoritmo construtivo rDSPF ¢ O(n?) e a complexidade, em cada iteracao, dos algoritmos
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de busca local é O(n?®) (BLFc e BLFcr) ou O(gn?®) (BLF2¢), a complexidade resultante
do algoritmo GRASP em cada iteragdo (para todos os tipos de estratégia de variagao de

[ considerados) é semelhante & complexidade da busca local utilizada.

3.2 Reconexao por caminhos

O algoritmo de reconexao por caminhos (path relinking) foi originalmente proposto
por Glover [35] como uma estratégia de intensificacdo, conectando solucoes de elite obtidas
por busca tabu ou busca por dispersao (scatter search) [36, 37, 38]. Considerando-se duas
solucoes de elite, identifica-se o conjunto de movimentos que devem ser aplicados a uma
solucao para se chegar a outra, definindo-se uma trajetoria. A exploracao da trajetoria
que conecta solucoes de alta qualidade (iniciando-se de uma dessas solugdes, chamada
de solucao inicial, e gerando um caminho que se dirige & outra solucao, chamada de
solugao guia) gera novas solugoes, que podem ser de melhor qualidade do que a solugao
inicial e a guia. A reconexao por caminhos pode ser vista como uma estratégia que
procura incorporar atributos de solucoes de alta qualidade, favorecendo estes atributos
nos movimentos selecionados. Seja A(X7, X3) o conjunto de movimentos que devem ser
aplicados a solucao inicial para alcancar a solucao final, X* a solucao de menor custo, f*
o custo total de X* e n o movimento escolhido a ser aplicado a solugao X. A Figura 3.2

ilustra o pseudocodigo da reconexao por caminhos aplicada a um par de solugoes (X7, X5).

procedimento Reconexdo_por_caminhos (X, X5)
1. Calcular a diferenca_simétrica A(Xj, X2);
2. f* e min(f(X1), f(X2));
3. X* — argmin(f(X1), f(X2));
4. X «— Xl;
5. enquanto (A(X, X5) # () faga
6. inicio
7. n* — argmin(f(X @n),Vn € A(X, X2));
8. X — Xy
9. se (f(X) < f*) entao
10. inicio
11. = f(X);
12. X*— X;
13. fim - se
14. fim - enquanto
15. Retornar X*;
Fim Reconex8o_por_caminhos

Figura 3.2: Pseudocodigo da reconexao por caminhos.

O algoritmo inicia calculando a diferenga simétrica A(X7, X5) entre X; e Xs, resul-

tando no conjunto de movimentos que devem ser aplicados a solugao inicial para alcancar
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a solucao final (linha 1). A melhor solugdo X* e seu custo f* neste caminho é retornada
pelo algoritmo (linha 15). Em cada passo, o algoritmo examina todos os movimentos
n € A(X, Xy) a partir da solugdo atual X e seleciona aquele que resultar na solucao de
custo minimo, isto é, aquele que minimiza f(X @ n), onde X @ n é a solugao resultante
da aplicagao do movimento 7 a solugdo X (linha 7). O melhor movimento 7* é realizado,
produzindo a solugdo X @ n* (linha 8). Se necessario, a melhor solu¢do X* e o menor

custo f* sdo atualizados (linhas 11 e 12).

Aplicando-se o algoritmo da Figura 3.2 a MPB, o calculo da diferenga simétrica (linha
1) é realizado em O(nlogn), uma vez que, em cada iteragdo, compara-se o pai de cada no6
¢ em uma solucao com o pai da outra e, caso sejam diferentes, armazena-se o movimento
e o custo decorrente da troca em tempo O(logn) numa fila de prioridade (o movimento
de menor custo é armazenado na raiz). A escolha do melhor movimento (linha 7) é feita
em O(1), pois este é o primeiro elemento da lista de prioridade. A atualizac¢do da solugio
(linha 8) também tem complexidade O(1). Assim, a complexidade total de uma aplicagao

de reconexao por caminhos é O(nlogn).

Vérias alternativas podem ser consideradas na reconexao por caminhos:

e reconexdao periddica: a reconexao por caminhos nao é realizada sistematicamente,

mas sim, periodicamente;

e reconexdo para frente: a reconexao por caminhos é realizada usando a solucao de

pior custo entre X; e X5 como solucao inicial e a outra, como solucao alvo;

e reconexao para trds: usa-se a solucao de melhor custo entre X; e X5 como a solucao

inicial e a outra, como solucao alvo;

e reconexao para frente e para tras: duas trajetorias diferentes sao realizadas, uma

partindo de X; e a outra de Xo;

e reconexao mista: sao explorados dois caminhos simultaneamente, o primeiro par-
tindo de X; e o segundo de X, até que eles se encontrem em uma solucao equidis-

tante de X7 e Xo;

e reconexao aleatorizada: selecionar um movimento aleatoriamente dentre uma lista
de candidatos com os melhores movimentos na trajetoria entre as solugoes inicial e

guia, ao invés de selecionar o melhor movimento ainda nao realizado; e

e reconexao truncada: somente uma parte da trajetéoria completa entre X; e X, é

analisada.
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Todas estas alternativas envolvem compromissos entre tempo computacional e quali-
dade da solugao. Ribeiro et al. [60] observaram que explorar duas trajetorias diferentes
para cada par (X, X) leva aproximadamente o dobro do tempo necessario para explorar
uma delas, com ganhos marginais na qualidade da solugao. Também observaram que
se somente uma trajetoria for investigada, solucoes melhores sao encontradas quando a
reconexao por caminhos inicia da melhor solucao entre X; e X5. Como a vizinhanca da
solucao inicial é muito mais cuidadosamente explorada do que a da solucao guia, iniciar
da melhor delas da ao algoritmo mais chance de investigar com mais detalhes a vizinhanca
da solugao mais promissora. Pela mesma razao, as melhores solucdes sao normalmente
mais proximas da solucao inicial do que da solucao guia, permitindo finalizar a trajetoria
de religagao antes da solucao guia ser alcancada. Neste trabalho serao investigadas as
estratégias de reconexao para frente e de reconexao para tras no GRASP hibrido descrito

a seguir.

3.3 GRASP hibrido

Até recentemente, a maioria das implementacoes de GRASP assumia independén-
cia de suas iteragoes, nao fazendo uso algum de estruturas de memoria. A reconexao
por caminhos é um procedimento capaz de adicionar meméria ao procedimento GRASP
béasico, levando a melhorias significativas de qualidade e tempo da solugao. O uso da
reconexao por caminhos com o procedimento GRASP, como uma estratégia de intensifi-
cagao aplicada a cada solugao localmente 6tima, foi primeiramente proposto por Laguna
e Marti [42], sendo seguido por varias extensoes, melhorias e aplicagdes bem sucedidas

[2, 15, 57, 60]. Normalmente sao utilizadas duas estratégias basicas:

e aplicar a reconexao por caminhos a todos os pares de solucoes de elite, periodica-
mente durante as iteragoes do GRASP ou apos a realizagao de todas as iteragoes

do GRASP, como uma etapa de pos-otimizacao, ou

e aplicar a reconexao por caminhos a cada 6timo local obtido apos a fase de busca

local, como uma estratégia de intensificagao.

A aplicagao da reconexao por caminhos como uma estratégia de intensificacao a cada
6timo local parece ser mais efetiva do que usa-la somente numa fase de pos-otimizacgao.
Em geral, a combinacao entre intensificagdo e pds-otimizacao resulta na melhor estra-

tégia. A reconexao por caminhos é aplicada a pares (X7, X5) de solugdes, onde X; é a
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solucao localmente 6tima obtida apds a busca local e X5 é uma solucao de elite escolhida
aleatoriamente de um conjunto com um ntmero limitado Tam_Pool de solugoes de elite

encontradas ao longo da busca.

Inicialmente, o conjunto de solugoes de elite (Pool) esta vazio. Cada solugao local-
mente 6tima obtida pela busca local é considerada como uma candidata a ser inserida
no conjunto se ela é diferente de qualquer outra solucao atualmente no conjunto. Se o
conjunto ja tem Tam_Pool solucoes e a candidata é melhor do que a pior delas, entao a
primeira substitui a tltima. Se o conjunto nao estiver cheio, entao a candidata é simples-
mente inserida. A melhor solucao encontrada apds a busca local é também considerada

como uma candidata para inser¢ao no conjunto de solugoes de elite.

Para MPB, foi implementado um algoritmo GRASP hibrido que incorpora as carac-
teristicas do procedimento GRASP com as da reconexao por caminhos e adota varias
estratégias de otimizacao: a reconexao por caminhos é introduzida apos cada fase de
busca local do GRASP (estratégia de intensificagdo), somente apos todas as iteracoes do

GRASP (etapa de pos-otimizagio) ou adotando ambas as estratégias simultaneamente.

Ribeiro et al. [60] propuseram um GRASP hibrido com perturbagao dos custos das
arestas e reconexao por caminhos para o problema de Steiner em grafos. A fase construtiva
do GRASP é substituida pelo uso de varias heuristicas construtivas com uma estratégia
de perturbacao de custos que combina elementos de intensificacao e diversificacao. A fase
construtiva do procedimento hibrido baseia-se na randomizacao dos custos para cons-
truir diferentes solugoes em diferentes iteracoes. Os custos das arestas sao perturbados
aleatoriamente no grafo original e a heuristica construtiva escolhida é aplicada ao grafo
original com os custos modificados. Os métodos utilizados para randomizacao dos custos
incorporam mecanismos de aprendizagem associados com estratégias de intensificacao e

diversificacao propostas originalmente no contexto da busca tabu.

Trés métodos distintos de randomizagao dos custos (Intensificagio - I, Diversificagao
- D e Uniforme - U) sao aplicados ao longo do algoritmo de Ribeiro et al [60]. Em uma
dada iteragao i € {1,...,numlter} do GRASP, o custo modificado ¢! de cada aresta
e € E é selecionado aleatoriamente de uma distribui¢ao uniforme entre ¢, e r;(e) - ¢., onde
o coeficiente 7;(e) depende do método de randomizagao do custo aplicado na iteragio i.
Seja t;_1(e) o niamero de solugoes localmente 6timas no qual a aresta e € E aparece, apos
i — 1 iteracoes do procedimento GRASP hibrido. A Tabela 3.1 a seguir mostra como os

coeficientes 7;(e) sao calculados para cada método de randomizagao.
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Método ri(e)
I 2075 t;1(e)/(i — 1)
D 1.254+0.75 - t;—1(e) /(i — 1)
U 2

Tabela 3.1: Coeficientes de randomizagcao.

No método D, valores do coeficiente 7;(e) sao maiores para as arestas que aparecem
mais freqiientemente nos 6timos locais encontrados. Este esquema leva a uma estratégia
de diversificacao, uma vez que as arestas mais freqiientemente utilizadas sao penalizadas
com aumentos maiores. Por outro lado, o método I é uma estratégia de intensificacao pe-
nalizando arestas menos freqiientes com coeficientes r;(e) maiores. Finalmente, o método

U usa uma estratégia de penalizagao uniforme, independente da informacao de freqiiéncia.

Os custos originais sem penalizacdao sao utilizados nas trés primeiras iteracoes, de
forma a incorporar solucées sem nenhuma perturbacao ao conjunto de solucoes de elite.
Os métodos de randomizacao dos custos sao entao aplicados ciclicamente, um em cada
uma das iteracoes restantes, comecando com o método I, depois D, depois U, entao I
novamente e este ciclo se repete até o final das iteracoes. A alternancia entre iteracoes
de diversificagdo (método D) e intensificagdo (método I) caracteriza uma aproximagao
de oscilacao estratégica que apresentou bons resultados no trabalho de Ribeiro et al.
[60] e sera adotada como estratégia de perturbagao dos custos das arestas do grafo que

representa a rede de transmissao, nos testes com o GRASP hibrido.

Sejam [ o parametro do algoritmo construtivo randomizado, f* o custo total da
arvore de custo minimo 7*, T e f(T') uma arvore de transmissao e seu custo, G o grafo que
representa a rede com os custos das arestas sem nenhuma perturbacao e G' o mesmo grafo
com os custos das arestas alterados, conforme as estratégias de perturbacao utilizadas em
|60] e descritas acima. A Figura 3.3 a seguir apresenta o pseudocodigo do algoritmo
GRASP hibrido introduzindo a reconexao por caminhos apds cada fase de busca local do
GRASP (estratégia de intensificagao) e apos todas as iteragoes do GRASP (estratégia de

pos-otimizagao).

Nas trés primeiras iteracoes do procedimento GRASP hibrido, a heuristica constru-
tiva aleatorizada (linha 8) faz uso dos custos originais das arestas do grafo, sem adotar
nenhuma estratégia de perturbacao. A partir da quarta iteragao, a heuristica construtiva
aleatorizada faz uso dos custos das arestas modificados, conforme descrito anteriormente.
O procedimento de busca local inicia da solucao produzida na fase construtiva, mas sem-

pre utiliza os custos originais para pesquisar a vizinhanga a partir desta solugao (linha
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procedimento GRASP hibrido (3,numlter, Tam_Pool)
1. f* < oo; Pool « 0;
para ¢ =1,...,numlter faga
inicio
se (i >3) entao
inicio
Perturbar os custos das arestas conforme a estratégia estabelecida;
fim - se
T «— Construir_Solugfo_Aleatdria (3);
T <« Busca_Local (T);
se (i > 3) entao
inicio
Selecionar aleatoriamente uma solugdo 7’ € Pool;
T «— Reconexdo por caminhos (77,7);

L ® NG W

e e
w N = O

14. fim - se

15. Adicionar T a Pool se atender as condigles necessarias;

16. se (f(T) < f*) entao

17. inicio

Is. e F(T)

19. T T

20. fim - se

21. Atualizar os parametros da randomizag8o t;(e) e r;(e) para Ve € E;
22. fim - para

23. Aplicar reconexfo por caminhos em todos os pares de solugdes do conjunto Pool;
24. Atualizar a melhor soluc8o encontrada T1™;

25. Retornar T*;
Fim GRASP hibrido

Figura 3.3: Pseudocodigo do algoritmo GRASP hibrido.

9). A solugao obtida pela busca local é combinada com uma solugao selecionada aleato-
riamente do conjunto Pool através da reconexdo por caminhos (linhas 12 e 13), a partir

da quarta iteracao, utilizando a estratégia de reconexao para tras.

A solucdo obtida apos a fase de reconexao por caminhos (ou ap6s a busca local, se
i < 4) é considerada como candidata a entrar no conjunto de solugdes de elite Pool
(conjunto com as solugoes de alta qualidade encontradas durante a execugao) se ela é
diferente de qualquer outra solucao que ja esteja no conjunto. Se o conjunto ja estiver
completo (com Tam_Pool solugbes) e o candidato for melhor do que a pior solugdo do
conjunto, entao o primeiro substitui esta ultima. Se o conjunto nao estiver cheio, o
candidato é simplesmente inserido (linha 15). Finalmente, atualiza-se a melhor solugao

encontrada, caso necessario (linhas 18 e 19).

Apos todas as iteragoes do GRASP, tem-se a fase de pos-otimizacdo (linha 23), na
qual as solucoes de elite sao combinadas umas com as outras utilizando-se reconexao por

caminhos para tras entre cada par de solugoes de elite (inicial e guia).
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A complexidade de cada iteracao do algoritmo GRASP hibrido é resultante basica-
mente do computo da perturbagao (O(n?), linha 6), da aplica¢do da heuristica construtiva
(O(n?), linha 8), da busca local (cada iteragao ¢ O(n?), linha 9) e da reconexio por ca-
minhos (O(nlogn), linha 13). Como todos os demais passos tém complexidade inferior
a O(n?), a complexidade de cada iteragio de todas as estratégias de GRASP hibrido im-
plementadas, assim como a do GRASP simples, é semelhante a complexidade da busca

local.

A Secao 4.5.5 apresentard os resultados obtidos com o GRASP hibrido aplicando-se

as seguintes estratégias:

e utilizagdo de algumas estratégias de reconexao por caminhos (intensificagao, pos-

otimizagao, reconexoes para frente e para tras, Tabela 4.22);
e variacao dos procedimentos de busca local na fase de busca local (Tabela 4.23);
e insercao do algoritmo EWMA logo apos a fase de busca local (Tabela 4.23);

e utilizagao de valores para o tamanho do conjunto Pool (parametro Tam_Pool, Tabela
4.24);

e utilizagdo de valores para a diferenca minima entre solugoes (parametro DiffSize,
Tabela 4.24); e

e adocao de combinacoes de estratégias de perturbacao nos custos das arestas do grafo

que representa a rede de transmissao (Tabela 4.21).



Capitulo 4

Resultados computacionais

4.1 Condicoes dos experimentos

O computador utilizado nos experimentos computacionais tem um processador AMD
Athlon XP 1.7 GHz com 256 megabytes de memoria e sistema operacional Microsoft Win-
dows XP Professional, versao 2002. A linguagem de programacao utilizada foi C/C++,
o ambiente para edicao e compilacao dos algoritmos foi o Bloodshed Dev-C-++ versao
4.9.9.1 e o compilador utilizado foi Mingw32, versao 2.95.2-1. Em todos os algoritmos que
utilizam geragao de ntimeros aleatorios usou-se uma implementagao em C do gerador de

niumeros aleatorios Mersenne Twister, desenvolvido por Matsumoto e Nishimura [46, 59].

4.2 Instancias teste

Para a realizagao dos testes foram construidas instancias aleatorias utilizando-se o
mesmo procedimento de geragao de instancias adotado em varios artigos [6, 24, 25, 26,
48, 64): redes com nimero especifico de nés n € {10, 25,50, 75,100,200} foram geradas
aleatoriamente em um quadrado de lado igual a cinco, isto é, os nos correspondem a

pontos de R? com coordenadas uniformemente stribuidas no intervalo [0, 5].

E importante observar que as unidades de distancias utilizadas neste estudo sao arbi-
trarias. Por exemplo, se todas as distancias na regiao 5 x 5 forem dobradas, mantendo-se
as distancias relativas entre o nos (resultando na distribui¢ao dos noés em uma regiao

10 x 10), isto resultaria em um aumento nos niveis de poténcia das liga¢des por um fator
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de 2% (a é o fator de atenuagao do ambiente). Como as arvores produzidas pelos algorit-
mos estudados mantém-se as mesmas sob qualquer escala de distancia, a poténcia total da
arvore também aumentaria pelo mesmo fator 2%. Assim, qualquer razao de comparacao
entre as poténcias totais das arvores produzidas pelos algoritmos ¢ independente do fator

de escala da distancia.

Para cada rede gerada, um dos nos foi escolhido aleatoriamente para ser o né fonte.
Assume-se que o nivel de poténcia maximo de cada no6 é suficiente para alcancar toda a
rede. Para cada tamanho da rede, foram geradas aleatoriamente 100 instancias. Para os
testes com as heuristicas construtivas, utilizaram-se dois valores para o fator de atenuacgao
do ambiente: a = 2 e @ = 4. Para as demais heuristicas adotou-se a = 2, que corresponde

a0 caso mais estudado.

Apos iniciados os testes com as instancias geradas aleatoriamente, Das [26, 28, 48]
forneceu 250 instancias teste por ele utilizadas (50 instancias com n = 10,25,50,75 e
100 nods). Estas instancias também foram geradas aleatoriamente em uma regidao 5 x 5.
Assim, decidiu-se incorpora-las as 600 instancias testes previamente geradas, totalizando
850 instancias teste: 150 instancias com n = 10,25,50,75 e 100 n6s e 100 instancias para

as redes com n = 200 nos.

Os valores médios de poténcia total mostrados nas tabelas de resultados deste capi-
tulo correspondem a média das poténcias totais das arvores de transmissao obtidas por
cada algoritmo, sobre todas as instancias do mesmo tamanho de rede. Assim, cada en-
trada na tabela representa o valor médio dos resultados obtidos para as 150 instancias de
cada tamanho de rede (com excecao da rede de 200 nos, que possui 100 instancias teste).
Desconhecem-se os valores 6timos das instancias consideradas. Assim, como forma de
avaliacao da qualidade dos algoritmos, optou-se em observar seu desempenho sempre em
relagao ao algoritmo BIP [64], que é o algoritmo construtivo de referéncia na literatura.
Além disso, a maioria dos trabalhos da literatura comparam o desempenho dos algoritmos
propostos com o BIP, permitindo, entao, uma analise comparativa entre os algoritmos pro-
postos neste trabalho e os da literatura. Uma versao do algoritmo BIP foi implementada
para que se pudesse realizar a comparacao entre os resultados dos algoritmos propostos

neste trabalho e os do BIP.
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4.3 Resultados das heuristicas construtivas

O objetivo da anéalise das heuristicas construtivas é identificar a qualidade das solu-
¢oes por elas encontradas, além de comparé-las entre si. Os itens a seguir indicarao os
resultados obtidos pelas heuristicas gulosas e randomizadas, além de trazer uma compara-
cao entre elas. Para a heuristica com o melhor desempenho, realizou-se, adicionalmente,
um histograma de freqiiéncia das solucoes para um subconjunto das instancias teste, de

forma a identificar o comportamento do algoritmo com a variacao do parametro [.

4.3.1 Heuristicas gulosas

A Tabela 4.1 apresenta os valores médios das solucoes para cada uma das 850 ins-
tancias teste, com os algoritmos construtivos gulosos descritos na Secao 2.2.1 executados
uma unica vez para cada instancia. Por exemplo, o valor 13,37 na linha das redes de 10
no6s e coluna BLU, foi obtido somando-se os custos totais das solugoes obtidas por BLU,
utilizando-se o = 2, para cada uma das instancias de dez nos e, a seguir, dividindo-se
o montante total pelo nimero de instancias de dez nos (150). O valor entre parénteses
(10%) indica o quanto esse valor médio se distancia daquele produzido pelo algoritmo
BIP, isto é, o valor médio das solugoes obtidas pelo BLU, para as instancias de 10 nos,
¢ 10% maior que o valor médio das solugoes obtidas por BIP (lembrando-se que MPB é
um problema de minimizagao de poténcia total). O valor médio 14, 96, na mesma coluna
BLU, é calculado somando-se a poténcia total da solucao de cada uma das 850 instan-
cias teste obtida por BLU e, a seguir, dividindo-se esse montante pelo niimero total de

instancias (850).

A anélise da Tabela 4.1 permite tirar as seguintes conclusoes:

e A utilizagdo do algoritmo BLU na resolucao do MPB produz solucoes cujo valor
médio é 27% maior do que aquele produzido pelo algoritmo BIP, adotando-se o = 2.
Observe-se que a distancia entre os valores médios das solucoes obtida por BLU e por
BIP aumenta a medida que o nimero de nés aumenta, indicando perda na qualidade
da solucao com o aumento da rede. Quando adota-se o fator de atenuacao a = 4, a
distancia entre os valores médios das solugoes é um pouco menor do que com a = 2,
mas também é crescente, produzindo solu¢oes cujo valor médio é 9% maior que o

obtido por BIP.

e A utilizacao do algoritmo SPF produz solu¢oes cujo valor médio é 8% maior do que
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Nos a=2 a=4
BLU BIP SPF DSPF BLU BIP SPF DSPF
10 13,37 11,85 13,14 11,50 49,39 46,32 47,85 46,16
(10%) (11%) (-3%) (7%) (3%) (0%)
25 15,07 12,50 13,48 11,84 19,35 17,48 17,87 17,16
(21%) (8%) (-5%) | (11%) (2%) (-2%)
50 15,23 11,77 12,71 11,23 8,58 7,58 7,77 7,52
(29%) (8%) (-5%) | (13%) (3%) (-1%)
75 15,24 11,62 12,46 11,07 5,06 4,76 4,86 4,76
(31%) (7%) (-5%) | (17%) (2%) (0%)
100 15,50 11,66 12,39 11,16 4,06 3,41 3,48 3,40
(33%) (6%) (-4%) | (19%) (2%) (0%)
200 15,57 11,14 11,93 10,67 1,89 1,54 1,58 1,54
(40%) (7%) (-4%) | (23%) (3%) (0%)
média | 14,96 11,79 12,73 11,28 15,56 14,22 14,63 14,12
(27%) (8%) (-4%) ( 9%) 3%) (-1%)

Tabela 4.1: Valores médios das solugoes obtidas pelas heuristicas construtivas gulosas (o
valor entre parénteses representa a variacao em relagao ao valor obtido por BIP).

o produzido por BIP, para a = 2. A diferenca entre o valor médio das solucoes das
850 instancias teste adotando-se SPF e BIP diminui ao se considerar o = 4, mas o

valor médio ainda é 3% maior do que o obtido por BIP.

e O algoritmo DSPF produz solugoes cujo valor médio é 4% menor que o valor médio
obtido por BIP, para o = 2. Ao se considerar oo = 4, a diferenca entre BIP e DSPF
se reduz, mas o valor médio das solugoes ainda ¢ 1% menor do que o obtido por
BIP.

A Tabela 4.2 a seguir apresenta os tempos médios de processamento em milisegundos
obtidos pelos algoritmos construtivos gulosos. A analise dos tempos médios de proces-
samento permite concluir que os algoritmos construtivos BLU, SPF e DSPF apresentam
tempo médio de processamento inferior ao do BIP. O algoritmo com o melhor desempe-
nho, simultaneamente, em tempo médio de processamento e valor médio das solucoes,
tanto para a = 2, quanto para o = 4, é o algoritmo DSPF, apresentando tempo médio
de processamento para as 850 instancias 70% menor que o tempo médio obtido por BIP
(v = 2). Este resultado mostra que a utilizagdo de DSPF acelera significativamente a
construcao da arvore de transmissao, pois o algoritmo permite a inclusao de varios nos

em uma tnica iteracao.

4.3.2 Heuristicas randomizadas

Para cada uma das heuristicas randomizadas rBIP, rSPF e rDSPF, variou-se o para-

metro 3 de 0 a 1, em intervalos de 0, 1, e utilizou-se a mesma semente inicial em todas as
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Nos a=2 a=4
BLU BIP SPF DSPF BLU BIP SPF DSPF
10 0,3 13,8 12,6 6,1 1,5 12,7 11,8 7,3
(-100%) (-9%) (-56%) (-88%) (-7%) (-43%)
25 0,5 33,1 32,3 14,7 1,5 34,8 32,5 13,3
(-98%) (-2%) (-56%) (-96%) (-7%) (-62%)
50 0,4 86,1 73,3 31,1 1,6 85,5 72,5 27,9
(-100%) (-15%) (-64%) (-98%) (-15%) (-67%)
75 0,3 86,1 123,0 54,6 2,1 170,1 122,8 52,4
(-100%) ( 43%) (-37%) (-99%) (-28%) (-69%)
100 1,3 289,3 194,0 94,5 2,0 314,7 194,3 89,5
(-100%) (-33%) (-67%) (-99%) (-38%) (-72%)
200 4,5 1777,1 775,2 499.7 52 2065,6 773,2 497,8
(-100%) (-56%) (-72%) | (-100%) (-63%) (-76%)
média 1.0 312,0 168,0 94,3 2,1 352,0 167,5 92,2
(-100%) (-46%) (-70%) (-99%) (-52%) (-74%)

Tabela 4.2: Tempos médios de processamento das solugoes obtidas pelas heuristicas cons-
trutivas gulosas em milisegundos (o valor entre parénteses representa a variagao em relacao
ao valor obtido por BIP).

heuristicas simuladas. A semente utilizada para inicializar o gerador de niimeros aleatorios
foi idéntica para todas as heuristicas testadas de forma a nao influenciar no desempenho
dos algoritmos. Para cada uma das 850 instancias teste foi realizada uma tnica execuc¢ao
com cada combinacao de algoritmo e parametro 3. Os resultados obtidos foram agrupa-
dos por heuristica, valor de 3 e tamanho de instancia, e calculou-se o valor médio das
solugoes obtidas em cada grupo. As Tabelas 4.3 a 4.5 ilustram a evolugao do valor médio
das solucoes obtidas pelas heuristicas construtivas rBIP, rSPF e rDSPF com a variacao

do parametro 3, para a =2 e a = 4.

B
rBIP | Nos 0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 T
10 11,85 11,85 11,85 11,85 13,19 11,83 11,83 11,81 11,84 11,84 11,95
25 12,50 12,50 12,50 12,50 13,75 1244 12,43 1250 12,50 12,50 12,83

50 11,77 11,77 11,77 11,79 13,02 11,86 11,88 11,97 12,02 12,05 12,52
a=2 75 11,62 11,62 11,62 11,63 12,80 11,73 11,80 11,86 11,98 12,05 12,48
100 | 11,66 11,66 11,66 11,67 12,79 11,83 11,85 11,92 12,06 12,13 12,56
200 | 11,14 11,14 11,16 11,22 12,46 11,40 11,51 11,59 11,72 11,83 12,24
meédia | 11,79 11,79 11,80 11,81 13,08 11,87 11,01 11,96 12,04 12,08 12,44

10 16,32 46,32 46,32 46,32 46,32 46,32 46,32 46,31 46,31 46,31 46,96
25 17,48 17,48 17,48 17,48 17,48 17,50 17,47 17,51 17,51 17,52 17,77
50 7,568 7,58 7,58 7,58 7,60 7,61 7,64 7,67 7,72 7,72 7,94
a=4| 75 4,76 4,76 4,76 4,75 477 4,79 4,80 4,84 4,87 4,88 5,09
100 3,41 3,41 3,41 3,42 343 346 3,47 3,48 3,54 3,55 3,69
200 1,54 1,54 1,54 1,55 156 1,57 1,59 1,60 1,63 1,64 1,70

média | 14,22 14,22 14,22 14,22 14,23 14,25 14,25 14,27 14,30 14,31 14,57

Tabela 4.3: Evolucao do valor médio das solucoes obtidas pelo algoritmo rBIP com o
parametro 3. Os valores em negrito indicam o menor valor médio encontrado por rBIP
para cada grupo de instancias.

Para a heuristica rBIP, a variacao do valor médio das solugoes com (3 é menor

adotando-se « = 4 do que com « = 2. Para as redes de 50, 75 e 100 nos, adotando-
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se a = 2, o menor valor médio foi obtido utilizando-se 3 menor ou igual a 0,2. Para as
redes de 10, 25 nos e 200 nos, os valores de § que resultam no menor valor médio sao,

respectivamente, 0,7, 0,6 e menor ou igual a 0, 1.

Observa-se que, a medida que o nimero de nos da rede aumenta, o valor de 3 necessario
para encontrar solugoes com custo menor diminui, iniciando em 0,7 e reduzindo-se até
0,1. A adocao de 3 proximo a escolha gulosa para redes com até 25 nés nao produz os
menores valores médios das solugoes, pois, para esta dimensao de rede, a diversidade de
solucoes obtidas é pequena, sendo insuficiente para que se encontre solugoes com custo

total menor do que o obtido adotando-se a escolha gulosa.

8
ISPF | Nos 0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1
10 13,14 11,95 13,14 13,14 13,19 13,10 13,12 13,17 13,08 13,30 13,27
25 13,48 12,83 13,58 13,61 13,75 13,80 13,77 13,72 13,77 13,99 14,03
50 12,71 12,52 12,90 12,96 13,02 13,06 13,14 13,15 13,21 13,19 13,34

a=2 75 12,46 12,48 12,75 12,81 12,80 12,92 12,97 13,03 13,04 13,08 13,12
100 | 12,39 1256 12,69 12,74 12,79 12,89 12,89 13,00 12,94 13,04 13,14
200 | 11,93 1224 12,32 12,34 12,46 12,50 12,48 12,58 12,70 12,72 12,71

média | 12,73 12,44 12,93 12,97 13,03 13,08 13,10 13,14 13,15 1325 13,30

10 1785 46,06 4785 4785 47,85 47,85 47,87 47,80 47,80 47,74 48,40
25 17,87 17,77 18,01 18,01 17,99 17,98 18,03 18,10 18,09 18,20 18,27
50 70T 794 782 7.8 7,88 7,90 7,85 7,92 791 7,92 800
a=4] 75 4,86 509 4,92 494 4,96 4,96 4,97 500 4,98 4,99 4,99
100 3,48 369 3,52 354 353 356 355 3,58 3,58 3,58 3,63
200 1,58 1,70 1,60 1,61 1,61 1,61 1,62 1,62 1,63 1,63 1,65

média 14,63 14,57 14,68 14,70 14,70 14,70 14,71 14,75 14,74 14,74 14,89

Tabela 4.4: Evolucao do valor médio das solucoes obtidas pelo algoritmo rSPF com o
parametro 3. Os valores em negrito indicam o menor valor médio encontrado por rSPF
para cada grupo de instancias.

Utilizando-se o algoritmo rSPF, o valor médio das solucoes tem tendéncia ligeiramente
crescente & medida que aumenta-se o valor de 3. Essa tendéncia é mais expressiva para
a = 2 e bem discreta para o = 4. Para as redes abaixo de 75 nos, o valor de 3 que resulta
no menor valor médio das solugoes é 0,1 (o = 2). Para as redes de 75, 100 e 200 nos,
o valor de (8 que resulta no menor valor médio é 0, ou seja, o algoritmo guloso é quem
produz o menor valor médio das solugoes. Sendo assim, a randomizacao do algoritmo

SPF nao reduz o valor médio das solucoes para redes com mais de 50 nos.

Para rDSPF, observa-se uma tendéncia diferente da obtida com os outros dois algo-
ritmos randomizados, pois a adocao de = 0,1 resulta nos maiores valores médios das
solucoes em todos os tamanhos de instancias testadas. Os valores de 3 que produzem
solugoes com os menores valores médios para as redes de 10, 25, 50, 75, 100 e 200 nos,
sao, respectivamente, 0,9, 0,7, 0,5, 0,7, 0,6 e 0,3. Como a diversidade das solucoes
aumenta com o tamanho da rede, em geral, a medida que o ntimero de nés aumenta,

requerem-se menores valores para o parametro 3. Esses resultados mostram que nem
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B
rDSPF | Nos 0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1
10 11,50 13,27 11,50 11,50 11,47 11,49 11,45 11,45 11,47 11,31 11,44
25 11,84 14,03 11,83 11,80 11,80 11,76 11,76 11,67 11,71 11,80 11,80
50 11,23 13,34 11,23 11,19 11,23 11,16 11,17 11,18 11,20 11,20 11,37
a=2 75 11,07 13,12 11,06 11,08 11,06 11,00 11,09 11,00 11,03 11,10 11,14
100 | 11,15 13,14 11,07 11,09 11,08 11,05 11,05 11,06 11,05 11,09 11,24
200 | 10,67 12,71 10,63 10,61 10,62 10,64 10,64 10,64 10,65 10,71 10,82
média | 11,28 13,30 11,26 11,25 11,25 11,22 11,22 11,20 11,22 11,23 11,33
10 16,16 48,40 46,16 46,16 46,12 45,88 46,22 46,03 46,06 45,76 45,88
25 17,16 18,27 17,23 17,19 17,18 17,25 17,19 17,30 17,25 17,13 17,15
50 752 8,00 7,54 7,53 7,53 7,52 7,51 7,48 7,52 752 7,56
a=4 75 4,76 4,99 4,76 4,73 4,75 4,74 4,75 4,73 4,75 4,75 477
100 3,40 363 3,39 3,39 3,38 3,40 3,39 3,40 3,40 3,39 343
200 1,54 165 1,54 1,54 1,54 1,54 1,54 1,54 1,55 1,55 1,57
média | 14,12 14,89 14,14 14,12 14,12 14,09 14,13 14,11 14,12 14,04 14,09

Tabela 4.5: Evolucao do valor médio das solugoes obtidas pelo algoritmo rDSPF com o
parametro (3. Os valores em negrito indicam o menor valor médio encontrado por rDSPF
para cada grupo de instancias.

sempre a adogao de um parametro proximo a escolha gulosa produz solucdes com menor

valor médio.

A Tabela 4.6 apresenta um resumo dos resultados apresentados nas Tabelas 4.3 a
4.5 (sdo reapresentados somente os valores em negrito das Tabelas 4.3 a 4.5), indicando
os menores valores médios das solucoes obtidas e os respectivos tempos médios de pro-
cessamento, adotando-se o parametro  que resultou no melhor valor médio para cada
tamanho de rede e algoritmo. O valor 11,81 na coluna do algoritmo rBIP e segunda
linha, por exemplo, indica que a adogao de = 0,7 no algoritmo rBIP foi a que resultou
no menor valor médio das solugoes das instancias de 10 nés e o valor 13,2, na coluna t
(ms) indica o tempo médio de processamento correspondente. O valor entre parénteses
na linha valor (—0,3%) indica que o valor médio da solugoes deste conjunto de instancias
¢ 0,3% menor que o obtido pelo algoritmo BIP e o valor entre parénteses na linha tempo
(—4,3%) indica que o tempo médio de processamento, com a adocao desse algoritmo e
3, & 4,3% menor do que o tempo médio de processamento do algoritmo BIP para este
mesmo grupo de instancias. O valor 11,20 em negrito, na coluna do algoritmo rDSPF,
linha média, o = 2, indica o valor médio obtido para as 850 instancias teste utilizando-se
G = 0,7 no algoritmo rDSPF e estd em negrito por ser o melhor resultado encontrado

para as combinacoes de parametro [ e algoritmo construtivo.

A anélise dos resultados apresentados na Tabela 4.6 permite as seguintes observagoes:

e A randomizacao da heuristica BIP, tanto para o = 2, quanto para a = 4, nao
acarretou reducao no valor médio das solucoes e no tempo médio de processamento
levando-se em conta a média das 850 instancias testadas. Para as instancias de 10

e 25 nos, apenas, observou-se uma pequena reducao no valor médio das solugoes
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Nés rBIP rSPF rDPSF
valor (3 t (ms) valor (3 t (ms) valor (3 t (ms)
10 1181 0,7 132 | 11,95 0,1 135 | 11,31 09 6,5
(-0,3%) (-4,3%) | (0,8%) (-2,2%) | (-4,6%) (-52,9%)
25 12,43 0,6 338 | 12,83 0,1 34,1 11,67 0,7 13,8
(-0,6%) (2,1%) | (2,6%) (3,0%) | (-6,6%) (-58,3%)
50 11,77 0 861 1252 0.1 843 11,16 05 27.9
(0%) (0%) | (6,4%) (-2,1%) | (-5,2%) (-67,6%)
a=21[ 75 11,62 0 1608 | 12,46 0 1230 | 11,00 07 511
(0%) (0%) | (7,2%) (-23,5%) | (-5,3%) (-68,2%)
100 11,66 0 289,3 | 12,39 0 194 11,05 0,5 83
(0%) (0%) | (6,3%) (-32,9%) | (-5,2%) (-71,3%)
200 11,14 0 17771 11,93 0 7752 | 10,61 0.3 408
(0%) (0%) | (7,1%) (-56,4%) | (-4,8%) (-77,0%)
média | 11,79 0 312,0 | 12,44 0,1 3288 | 11,20 0,7 783
(0%) (0%) | (5,5%) (5,4%) | (-5,0%) (-74,9%)
10 4631 0,7 13,9 | 4696 0,1 12,6 | 45,76 09 6
(0%) (9,4%) | (1,4%) (-0,8%) | (-1,2%) (-52,8%)
25 17,47 0,6 341 17,77 0,1 34 17,13 0.9 34
(-0,1%) (-2,0%) | (1,7%) (-2,3%) | (-2,0%) (-2,3%)
50 758 0 8551 707 0 72.5 748 0.7 26,3
(0%) (0%) | (2,5%) (-15,2%) | (-1,3%) (-69,2%)
a=4[ 75 475 03 176,7 | 486 0 1228 73 0.3 50,1
(-0,2%) (3,9%) | (2,1%) (-27,8%) | (-0,6%) (-70,5%)
100 3,41 0 314,7 3,48 0 194,3 3,38 04 80,7
(0%) (0%) | (2,1%) (-38,3%) | (-0,9%) (-74,4%)
200 154 0 20656 | 158 0 7732 154 03 4075
(0%) (0%) | (2,6%) (-62,6%) (0%) (-80,3%)
média | 14,22 0 352 | 14,57 0.1 3723 | 14,04 09 75.2
(0%) (0%) | (2,5%) (5,8%) | (-1,3%) (-78,6%)

Tabela 4.6: Melhores resultados dos algoritmos construtivos randomizados.

(rBIP construiu solugdes cujo valor médio é 0,6% menor que o valor médio obtido

por BIP para as redes de 25 nos).

e para SPF, a randomizacao trouxe uma pequena reducao no valor médio das solu-
¢oes, se comparado ao resultado de SPF (valor médio 2, 5% menor que o valor médio
de SPF, com a = 2). A versdo gulosa produzia solu¢oes cujo valor é 8% maior que
o valor médio das solugoes obtidas por BIP e agora o percentual é de 5,5%. Entre-
tanto, mesmo com a randomizac¢ao, rSPF ainda apresenta valores médios maiores
que os obtidos pela heuristica BIP, para ambos os valores de a. O parametro ( que
resulta no menor valor médio das solugoes é 0,1 para instancias com até 50 nos.
Para as instancias acima de 50 nos, a versao gulosa (5 = 0) é a que produz solugoes

com o menor valor médio dentre os resultados com rSPF.

e rDSPF ¢ a heuristica com os melhores resultados, tanto em relacao ao valor médio
das solucoes quanto em relacao ao tempo médio de processamento. O valor médio

das solugoes obtidas por rDSPF para as 850 instancias teste é 5% menor do que
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aquele obtido por BIP, adotando-se @ = 2. Como o valor médio das solugoes
produzidas por DSPF era 4% menor que o valor obtido por BIP, conclui-se que
a randomizagdo permitiu reduzir em 1% o valor médio das solugoes obtidas pela
versao gulosa. Com a = 4, assim como em DSPF, a diferenca em relagao a BIP
é pequena (valor médio 1,3% menor que o do BIP), mas é discretamente melhor
do que a versao puramente gulosa. Na média das 850 instancias, o parametro (3
que resulta no menor valor médio é 0,7, mas o valor de 3 necessario para se obter
solugoes com menor valor médio decresce a medida que o nimero de n6és aumenta,

variando de 0,9 (redes com até 25 nos) até 0,3 (rede com 200 nos).

Como rDSPF foi a heuristica construtiva com o melhor desempenho, tanto em termos de
tempo médio de processamento, quanto em valor médio das solugoes, na préxima secao
serd realizada uma analise mais detalhada do comportamento do valor da solucao com o

parametro (3.

4.3.3 Histogramas para rDSPF

As Tabelas 4.7 a 4.9 apresentadas nesta Secao correspondem aos resultados de testes
especificos, adotando-se apenas o = 2, realizados com um pequeno subconjunto das ins-
tancias teste de forma a observar a influéncia do parametro  na diversidade das solugoes
obtidas pela heuristica construtiva rDSPF. Foram utilizadas trés instancias para cada
tamanho de rede e [ foi variado de 0 a 1, em intervalos de 0,1. Para cada instancia e
cada valor de (3 foram realizadas 1000 execu¢oes independentes (nimero escolhido arbi-
trariamente), com sementes distintas. A seguir, contabilizou-se a freqiiéncia das solucoes
para cada valor de 3, em cada intervalo de custo total da solucao. Na primeira faixa do
intervalo de custo total (terceira linha das Tabela 4.7, 4.8 ¢ 4.9) encontra-se o custo total
minimo obtido para aquela instancia com a heuristica rDSPF e na tltima faixa (altima
linha), o custo total maximo obtido para aquela instancia com rDSPF. Os demais valores
das faixas de custo foram calculados de forma a serem equidistantes entre si e estarem
entre os custos maximo e minimo. Embora os testes tenham sido realizados com (3 em
intervalos de 0, 1, optou-se por simplificar sua apresentacao fornecendo os resultados em

intervalos de 0, 2.

Por exemplo, na Tabela 4.7, para a instancia 10al, na primeira e tltima faixas
(0, 11,49] e (13,91, 14,04] (terceira e tltima linhas das tabelas) estao, respectivamente,
o menor e o maior custo total obtido para essa instancia em 1000 execugoes de rDSPF.

O valor 1000 na coluna # = 0,1 indica que a adocao de 3 = 0,1 resultou em 1000 so-
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lugoes de custo total maior que 12,51 e menor ou igual a 12,64. Para esse exemplo,
todas as 1000 solugoes tiveram custo total idéntico e igual a 12,53 (ou seja, no intervalo
(12,51, 12,64]). O valor 39 na coluna = 0,9, para a mesma instancia, indica que das
1000 solucoes obtidas, 39 apresentaram custo total maior que 11,75 e menor ou igual a
11,87 (neste intervalo todas as 39 solugoes apresentaram custo igual a 11,78). Embora
trés instancias de cada tamanho tenham sido testadas, para que o texto nao se torne re-
petitivo, somente serao apresentados os resultados para uma instancia de cada tamanho,

pois os histogramas sao semelhantes entre as instancias de mesma dimensao.

instancia 10al (10 nos) instancia 25al (25 nos)

custo A= 0,1 0,3 0,5 0,7 0,9 custo A= 0,1 0,3 0,5 0,7 0,9
(0,00,11,49] 68 145 (0,00, 10, 22] 3 1 8
(11,49,11,62] (10,22, 10, 44] 2 6 10
(11,62, 11, 75] 28 | (10,44, 10, 66] 6 15 9
(11,75,11, 87] 39 | (10,66, 10,88] 15 15 37
(11,87,12,00] (10, 88,11, 10] 3 6
(12,00,12,13] (11,10,11,32] 283 261 231 250
(12,13, 12, 26] (11,32,11, 55] 1000 580 282 223 178
(12,26, 12, 38] (11,55, 11, 77] 78 49 31 44
(12, 38,12, 51] (11,77,11,99] 5 11 51
(12,51, 12, 64] 1000 1000 503 561 445 | (11,99,12,21] 117
(12,64, 12,77] 103 66 195 | (12,21,12,43] 23 56
(12,77,12, 89 6 | (12,43,12,65] 19 47
(12,89, 13, 02] 185 173 65 | (12,65,12,88] 9 6 31
(13,02,13,15] (12, 88,13, 10] 10 32 36
(13,15, 13, 28] (13,10, 13, 32] 10 16 28
(13,28,13, 40] (13,32,13, 54] 719 8
(13, 40,13, 53] (13,54, 13, 76] 30 8 16
(13,53, 13, 66] 124 105 69 | (13,76,13,98] 6 5 1
(13,66, 13, 79] (13,98, 14, 20] 4 216 278 146
(13,79,13,91] (14, 20, 14, 43] 55 79 48 20
(13,91, 14, 04] 85 27 8 | (14,43,14,65] 9 1

Tabela 4.7: Histograma de frequéncia das solugoes para alguns valores de [ (instancias
teste de 10 e 25 nos).

A anélise dos histogramas apresentados na Tabela 4.7 permite observar que a diver-
sidade das solugoes para a instancia de 10 noés é pequena para valores de 3 menores ou
iguais a 0,5 (estratégias mais proximas a escolha gulosa). Mesmo para § = 0,9, o custo
total das solugoes esté distribuido em apenas nove faixas distintas de custo. Em 1000
execucoes da heuristica rDSPF, adotando-se § = 0,5 a instancia de 10 n6s apresenta
solugoes com custo total em apenas cinco faixas distintas. Para essa instancia, somente
com 3 > 0,7 é que consegue-se obter a solugado com o menor custo total (considerando-
se todas as heuristicas construtivas, rDSPF é o tnico que obtém uma solucao com esse
custo). Para a instancia de 25 nos, somente a partir de 5 = 0,5 é que se comega a observar
um aumento da diversidade de solugoes com custos distintos. Observa-se também que,
para este valor de 3, em apenas trés das 1000 execucoes independentes obtém-se a solucao
com o menor custo total. O que deseja-se ilustrar com esses dois exemplos de instancias

é que ha pequena diversidade de solugoes com custos distintos para redes com até 25 nos
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quando adota-se [ menor ou igual a 0,5 e essa baixa diversidade é a justificativa para que

rDSPF s6 encontre boas solugoes adotando-se  maior ou igual a 0, 5.

instancia 50al (50 nos) instancia 75al (75 nos)
custo A= 0,1 0,3 0,5 0,7 0,9 custo B= 0,1 0,3 0,5 0,7 0,9
(0,00,8,75] 1 (0,00, 9, 26] 1
(8,75,8,92] 6 14 5 2 (9, 26,9, 38]
(8,92,9,0] 173 86 66 22 7 (9,38,9,49] 1
(9,09,9,27] 134 237 238 116 53 (9,49,9,61] 3 1
(9,27,9,44] 92 248 192 91 36 (9,61,9,72] 1 5
(9,44, 9, 61] 125 206 110 50 24 (9,72,9, 84] 2 4 11
(9,61,9, 78] 191 96 47 46 39 (9,84,9,95] 14 26 56
(9,78,9,96] 120 47 25 33 42 | (9,95,10,07] 4 31 47 81
(9,96,10,13] 114 41 18 37 41 | (10,07,10,18] 1 46 117 117 138
(10, 13,10, 30] 42 23 17 40 70 | (10,18,10,30] 26 172 208 188 190
(10, 30, 10, 47] 9 4 41 80 93 | (10,30,10,41] 165 329 261 218 171
(10,47, 10, 65] 1 54 115 137 | (10,41,10,53] 455 306 201 148 141
(10, 65, 10, 82] 1 47 92 115 | (10,53,10,65] 286 113 101 133 109
(10,82, 10, 99] 2 26 80 113 | (10,65, 10, 76] 67 27 38 62 53
(10,99,11, 16] 2 28 58 84 | (10,76, 10, 88| 2 16 32 28
(11,16, 11, 34] 35 61 67 | (10,88,10,99] 1 9 15 10
(11,34,11,51] 17 37 40 | (10,99,11,11] 2 3 4
(11,51,11,68] 1115 21 | (11,11,11,22] 1 2
(11,68, 11,85] 1010 11 | (11,22,11,34]
(11, 85,12, 03] 3 7 5 | (11,34,11,45]
(12,03, 12, 20] 1 4 (11,45,11, 57]

Tabela 4.8: Histograma de frequéncia das solugoes para alguns valores de [ (instancias
teste de 50 e 75 nos).

Para as instancias de 50 e 75 nos (Tabela 4.8), observa-se um aumento na diversidade
das solugoes em relacao a obtida para 10 e 25 nos. Para estas duas instancias, somente
utilizando-se 3 = 0,7 é que obtém-se a solucao com o menor custo total em apenas uma
das 1000 execucoes de rDSPF.

instancia 100al (100 nos) instancia 200 1 (200 nos)
custo A= 0,1 0,3 0,5 0,7 0,9 custo B= 0,1 0,3 0,5 0,7 0,9
(0,00, 10, 76] 1 (0,00, 10, 35] 1

(10,76, 10, 84] 3 | (10,35,10,42] 1 3 4 1
(10, 84,10, 92 3 1 9 | (10,42,10,49] 1 4 4 6 1
(10,92, 10, 99] 2 4 6 22| (10,49,10,56) 11 15 12 18 11
(10,99, 11, 07] 8 12 24 45 | (10,56, 10,63] 34 30 26 35 18
(11,07,11,15] 3 25 33 55 68 | (10,63,10,70] 68 76 57 44 36
(11,15,11, 23] 25 37 76 94 101 | (10,70,10,77] 151 107 112 85 54
(11,23,11, 31] 70 96 121 117 108 | (10,77,10,84] 197 162 165 145 70
(11,31,11, 39] 138 163 158 146 119 | (10,84,10,91] 183 175 189 184 119
(11,39,11,47] 182 157 146 130 126 | (10,91,10,98] 157 175 162 151 132
(11,47,11, 55] 222 154 119 111 107 | (10,98,11,05] 101 140 126 135 140
(11,55,11, 63] 197 129 118 87 84 | (11,05,11,12] 66 64 70 74 112
(11,63,11,71] 84 80 82 8 63 | (11,12,11,19] 23 33 42 56 116
(11,71,11,79] 57 59 57 57 57 | (11,19,11,26] 4 8 25 33 75
(11,79,11, 87] 20 42 32 38 44 | (11,26,11,34] 4 7 6 21 51
(11,87,11,95] 2 32 22 29 20 | (11,34,11,41] 1 8 30
(11,95,12, 03] 6 11 10 10 | (11,41,11,48] 2 14
(12,03,12, 11] 4 4 5 7 | (11,48,11,55] 110
(12,11,12,19] 4 1 3 4 | (11,55,11,62] 7
(12,19,12,27] 1 1 2 | (11,62,11,69] 1
(12,27, 12, 35] 1 1] (11,69,11,76] 2

Tabela 4.9: Histograma de frequéncia das solugoes para alguns valores de [ (instancias
teste de 100 e 200 nos).

Para as instancias de 100 e 200 nos (Tabela 4.9), ja observa-se uma diversidade maior
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de solucoes a partir de § = 0,3. Somente para § = 0,5 é que obtém-se a solucao de
menor custo para estas duas instancias especificas, considerando-se os resultados obtidos

por todas as heuristicas construtivas.

A analise destes histogramas permite corroborar os resultados apresentados na Secao
4.3.2 para a heuristica rDSPF e podem ser justificados pela caracteristica peculiar do
algoritmo. Como rDSPF pode agregar varios elementos em cada iteracao, a utilizagao de
um parametro  proximo a escolha gulosa nao traz a diversidade necessaria para que se

encontre solucoes de boa qualidade.

A partir destas observagoes, pode-se inferir que a avaliacao dos resultados do algoritmo
randomizado com o parametro [ é importante para identificar quais valores de 3 devem
ser utilizados para gerar as melhores solucoes iniciais para os algoritmos de busca local e
as metaheuristicas. Para a heuristica rDSPF, em particular, observa-se que a adocao de
[ proximo a escolha gulosa s6 resulta nos melhores resultados para redes acima de 100
no6s. Assim, é necessario avaliar o comportamento de um algoritmo construtivo antes de

adotar uma estratégia proxima a escolha gulosa.

4.3.4 Comparacao entre as heuristicas gulosas e randomizadas

A Tabela 4.10 resume os melhores resultados para o = 2 (menores valores médios
e respectivos tempos médios de processamento) obtidos pelas heuristicas construtivas
gulosas e randomizadas, conforme ja apresentado nas Tabelas 4.1, 4.2 e 4.6 (valores em
negrito). O valor 11,20 da coluna rDSPF refere-se ao valor médio das solugoes obtidas
para as 850 instancias teste adotando-se # = 0,7 em rDSPF (valor que resultou no menor

valor médio das solugoes, conforme apresentado na Tabela 4.6).

BIP DSPF rDSPF
valor | 11,79 11,28 11,20
médio (-4,3%) (-5,0%)
tempo | 312,0 94,3 78,3
(ms) (-69,8%) | (-74,9%)

Tabela 4.10: Resumo com os melhores resultados dos algoritmos construtivos (o = 2).

A heuristica construtiva rDSPF foi a heuristica com os melhores resultados, tanto em
termos de tempo médio de processamento quanto em valor médio das solugoes, produ-
zindo solugdes cujo valor médio é 5% menor do que o valor obtido pelo algoritmo BIP e
com reducao de quase 75% no tempo médio de processamento de BIP. Devido a este de-

sempenho, rDSPF seré utilizado como heuristica construtiva nos demais algoritmos deste
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trabalho.

Conforme comentado na Segao 4.2, foram considerados dois valores para o fator de
atenuagao do ambiente a = 2 e a = 4 nos testes das heuristicas construtivas. Para as
demais heuristicas serd adotado apenas o = 2, que corresponde ao caso mais estudado
e onde existe a maior variacao entre os valores das solucoes obtidas pelas heuristicas

construtivas.

4.4 Resultados das heuristicas de busca local

Para a comparacao de desempenho entre as heuristicas de busca local implementa-
das, utilizou-se a heuristica rDSPF para gerar a solucao de partida de cada busca local,
adotando-se o = 2, a mesma semente inicial de geracao de ntimeros aleatorios e o mesmo
parametro 3 = 0,6, garantindo que todos os algoritmos de busca local tenham como
partida a mesma solucao inicial. Embora o valor § = 0,7 tenha sido o que resultou no
melhor resultado médio para rDSPF, foi escolhido § = 0,6 para os testes com as buscas
locais, porque, para redes com mais de 75 nos, § = 0,7 nao produziu os melhores resul-
tados. Foi utilizado apenas um valor de 3 fixo porque, nesta etapa, o jetivo é a avaliacao

e comparacao dos algoritmos de busca local.

4.4.1 Resultados para a busca local mais aprimorante

A Tabela 4.11 a seguir apresenta os valores médios obtidos em uma execucao para cada
uma das 850 instancias teste, com os algoritmos de busca local mais aprimorante descritos
na Secao 2.4.2.1. O valor 11,45 na linha das redes de 10 nos e coluna rDSPF corresponde
ao valor médio das solugoes obtidas para as 150 instancias de dez nos, utilizando-se o = 2
e apenas o algoritmo construtivo rDSPF (valor médio encontrado antes da busca local),
enquanto o valor 10, 76 nessa mesma linha, coluna BLB, corresponde ao valor médio das
solucoes utilizando-se o algoritmo de busca local BLB logo apds o algoritmo construtivo
rDSPF. O valor entre parénteses (—9,2%) indica o quanto o valor médio das solucoes
se distancia daquele produzido pelo algoritmo BIP, ou seja, o valor médio das solucoes
obtidas apos a busca local BLB é 9,2% menor que o valor médio das solucoes obtidas
utilizando-se apenas o algoritmo construtivo BIP, para instancias de 10 nés. O valor 10, 67,
na linha média e mesma coluna BLB, representa o valor médio das solugoes obtidas em

todas as 850 instancias teste utilizando-se BLB.

Em relacao aos valores médios das solucoes obtidas pelos algoritmos de busca local



4.4 Resultados das heuristicas de busca local 67

Nos | BIP | tDSPF BLB BLBI  BLB2

10 | 11,85 | 11,45 10,76 11,10 10,76
(-33%) | (-92%) (-6,3%)  (-9,2%)
25 | 12,50 | 11,75 11,13 1148 11,14
(-6,0%) | (-10,9%) (-8,1%) (-10,9%)
50 | 11,77 | 11,17 10,62 10,99 10,62
(51%) | (-9.8%) (-6,6%) (-9,8%)
75 | 11,62 | 11,09 10,58 10,90 10,58
(-4,6%) | (-89%) (-62%)  (-8,9%)

100 | 11,66 | 11,05 10,54 10,87 10,55
(-5,3%) | (-9.6%) (-6,8%)  (-9,5%)
200 | 11,14 | 10,64 10,21 10,48 10,21

(_475%) (_8a4%) (_579%) (_874%)
média | 11,79 | 11,22 10,67 11,00 10,67
(-4,8%) | (-9,6%) (-6,7%)  (-9,5%)

Tabela 4.11: Valores médios das solugoes obtidas com os algoritmos de busca local mais
aprimorante (o = 2).

mais aprimorante (Tabela 4.11), pode-se afirmar que o algoritmo que adota a vizinhanga
completa (BLB) apresenta resultados bastante semelhantes aos obtidos com a adogao
da vizinhanga de filhos mais custosos (BLB2), apresentando valor médio das solucoes
9,6% menor que o valor médio das solucoes obtidas por BIP. Caso somente o algoritmo
construtivo rDSPF fosse utilizado, o valor médio das soluc¢oes seria apenas 4, 8% menor,
corroborando a importancia da adocao de buscas locais apds o algoritmo construtivo com
o objetivo de reduzir o custo total da solucao. Entretando, caso seja adotada a vizinhanca
reduzida BLB1 (consideragao apenas dos nos folha), os resultados nao sao tao bons quanto
os das outras duas, produzindo valor médio das solugoes 2% menor do que o obtido pelo

algoritmo construtivo rDSPF.

A Tabela 4.12 a seguir apresenta os tempos médios de processamento em milisegundos
obtidos pelos algoritmos de busca local mais aprimorante. O valor entre parénteses indica

a reducao em relagao ao algoritmo de busca local BLB.

O algoritmo de busca local com o menor tempo médio de processamento ¢ BLB1, com
valor 82% menor do que o tempo médio de processamento da busca local BLB (vizinhanca
completa). Entretanto, como o valor médio das solugoes por ele obtidas é bastante acima
do valor médio obtido com o algoritmo BLB2, pode-se afirmar que, em termos de desem-
penho total (tempo de processamento e valor médio das solugoes), o melhor algoritmo de
busca local mais aprimorante é o BLB2, com tempo médio de processamento 41% menor

que o tempo médio de BLB e valor médio das solugoes semelhante ao de BLB.
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Nos BIP | rDSPF BLB BLB1 BLB2

10 14 6 176 85 101
(-51%)  (-43%)
25 33 14 2517 738 1431
(-711%)  (-43%)
50 86 27 | 17157 3518 10085
-79%) (-41%)
75 161 50 | 55228 11053 31788
(-80%)  (-42%)
100 289 82 | 125034 23558 72635

(-81%)  (-42%)
200 1777 396 | 903061 155427 529850
(-83%)  (-41%)
média 312 78 | 141556 25160 82813
(-82%)  (-41%)

Tabela 4.12: Tempos médios de processamento em milisegundos obtidos pelos algoritmos
de busca local mais aprimorante.

4.4.2 Resultados para a busca local primeiro aprimorante

A Tabela 4.13 a seguir apresenta os valores médios obtidos em uma execugao para
cada uma das 850 instancias teste, com os algoritmos de busca local primeiro aprimorante
descritos na Secao 2.4.2.2, adotando-se como soluc¢ao de partida, em cada uma das ins-
tancias teste, a mesma solucao inicial adotada nos algoritmos da se¢ao anterior. O valor
entre parénteses indica o quanto o valor médio das solucoes é menor do que aquele obtido

pelo algoritmo BIP.

Nos BIP | rDSPF BLF BLF1 BLF2 BLF2c BLFc BLFcr

10 | 11,85 | 11,45 10,77 11,10 10,76 10,83 10,77 10,79
(-3,3%) | (-91%) (-63%) (-92%) (-8,6%) (-9,1%)  (-89%)
25 | 12,50 | 11,76 11,14 11,48 11,14 11,23 11,13 11,14
(-6,0%) | (-10,9%) (-8,1%) (-10,9%) (-10,1%) (-10,9%) (-10,9%)
50 11,77 11,17 10,63 10,99 10,64 10,71 10,62 10,63
('571%) ('977%) ('6v6%) ('977%) ('970%) ('978%) ('977%)
75 11,62 11,09 10,59 10,90 10,60 10,66 10,59 10,59
(4,6%) | (89%) (62%) (88%) (83%) (-89%)  (-8,9%)
100 | 11,66 11,05 10,56 10,87 10,56 10,62 10,55 10,55
(53%) | (95%) (6,8%) (:95%) (-8,9%) (95%)  (-9,5%)
200 | 11,14 | 10,64 10,22 10,48 10,22 10,29 10,22 10,22
(45%) | (-83%) (-5,9%) (-82%) (-7,7%)  (-83%)  (-8,3%)
média | 11,79 | 11,22 10,67 11,00 10,68 10,75 10,67 10,68
(-48%) | (-9,5%) (-6,7%)  (-9,4%)  (-8,9%) (-9,5%)  (-9,4%)

Tabela 4.13: Valores médios das solugoes obtidas com os algoritmos de busca local pri-
meiro aprimorante (o = 2).

A avaliagao da Tabela 4.13 permite tecer os seguintes comentarios:

e Assim como o resultado obtido nos algoritmos de busca local mais aprimorante,

a adocao da vizinhanga de nos folha na busca local primeiro aprimorante (BLF1)
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trouxe a menor reducao no valor médio das solucgoes, produzindo valor médio 6, 7%
menor do que o obtido pelo algoritmo BIP, apenas 2% menor que o valor médio das

solucoes obtidas pelo algoritmo construtivo rDSPF.

e BLF e BLFc diferem apenas na forma de visitacao da vizinhanca. Enquanto em
BLF inicia-se uma nova busca de solucao aprimorante do inicio da vizinhanca, BLFc
percorre a vizinhanca de forma circular, iniciando uma nova busca do ponto em que
se parou a busca anterior. Observa-se que a circularizacao nao acarreta reducao no
valor médio das solugoes em relagao ao algoritmo BLF, produzindo solugoes cujo
valor médio, considerando-se as 850 instancias, ¢ semelhante ao valor médio obtido

com o BLF, ou seja, 9, 5% menor do que o obtido por BIP.

e A randomizagio da ordem de visitagdo dos nés em BLFcr (tnica caracteristica dife-
rente de BLFc) produziu valor médio das soluges semelhante ao obtido utilizando-se
BLFc. Em outras palavras, as estratégias de circularizagao e randomizacao da ordem

dos n6s em BLF, produzem solugoes tao boas quanto as produzidas pelo algoritmo
BLF.

e A utilizacdo da vizinhanca de filhos mais custosos (BLF2) produz solugbes cujo
valor médio é quase idéntico ao valor médio das solucoes obtidas com a adocao da

vizinhanga completa (BLF).

e O algoritmo BLF2c, versao circularizada do algoritmo BLF2, nao produziu solucoes
com valor médio semelhante ao da versao nao circularizada. O valor médio de suas

solucgoes é 0,6% maior que o valor obtido com BLF2.

A Tabela 4.14 a seguir apresenta os tempos médios de processamento em milisegundos
obtidos pelos algoritmos de busca local primeiro aprimorante. O valor entre parénteses
indica a reducao em relacao ao algoritmo BLF. O valor em negrito indica o algoritmo com

o menor tempo médio de processamento.

A andlise dos tempos médios de processamento apresentados na Tabela 4.14 permite

fazer as seguintes observagoes:

e O tempo médio de processamento do algoritmo BLF1 foi o segundo menor de todos
os algoritmos de busca local primeiro aprimorante. Entretanto, como o valor médio
das solucoes por ele obtidas é o maior de todos, ele serd descartado a partir desta

etapa.
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Nos BIP | rDSPF BLF BLF1 BLF2 BLF2¢ BLFc BLFcr
10 14 6 130 68 69 63 117 118
(-47%)  (4T%)  (-52%) (-10%)  (-9%)

25 33 14 1619 545 872 584 1164 1201
(-66%) (-46%)  (-64%) (-28%) (-26%)

50 86 27 10398 2436 5985 2828 5743 5794
T7T%)  (42%)  (-73%)  (-45%)  (-44%)

75 161 50 32451 7152 17887 6754 14496 14424
(-78%) (-45%) (-79%) (-55%) (-56%)

100 289 82 69678 14471 39060 12618 27378 27057
(-79%)  (-44%)  (-82%) (-61%) (-61%)

200 1777 396 | 491839 92512 282981 53140 122290 122184
(-81%) (-42%)  (-89%) (-75%) (-75%)

média 312 78 78030 15238 44563 10284 23016 22950
(-80%) (-43%) (-87%) (-T1%) (-71%)

Tabela 4.14: Tempos médios de processamento em milisegundos obtidos pelos algoritmos
de busca local primeiro aprimorante.

e A estratégia de circularizagdo de BLF2 (algoritmo BLF2c¢) acarretou redugao de
quase 77% no tempo médio de processamento de BLF2, com um pequeno aumento

no valor médio das solugdes (menos de 1%).

e Em BLFc¢ (versao circularizada de BLF), a reducdo do tempo médio de processa-
mento foi de 71% em relacdo ao do BLF, semelhante ao desempenho de BLFcr

(versao circularizada e com randomizacao da ordem dos nés de BLF).

Diante destes resultados, pode-se afirmar que as heuristicas BLF2c, BLFc e BLFcr sao
aquelas como o melhor desempenho tanto em termos de tempo médio de processamento

e valor médio das solucoes.

4.4.3 Comparacao entre todas as buscas locais

A Tabela 4.15 resume os melhores resultados obtidos com as heuristicas de busca
local primeiro e mais aprimorante (apresentados nas Tabelas 4.11 a 4.13). O valor entre
parénteses na linha valor médio indica o percentual de reducao em relagao a BIP e o valor
entre parénteses na linha tempo indica a variacao do tempo médio de processamento em
relacao ao tempo médio do algoritmo de busca local BLF. Os valores em negrito da Tabela
4.15 indicam os resultados dos algoritmos de busca local que serao utilizados na fase de
busca local do algoritmo GRASP e GRASP hibrido cujos resultados serao apresentados
nas secoes a seguir. A escolha dessas buscas locais para as demais etapas baseou-se,

principalmente, no baixo tempo computacional e qualidade da solucao.

Em relacao aos resultados apresentados na Tabela 4.15, pode-se fazer as seguintes
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BIP BLB2 BLF2c BLFc BLFcr

valor | 11,79 | 10,67 | 10,75 | 10,67 10,68
meédio (-95%) | (-8,9%) | (-9,5%) | (-9,4%)
tempo 312 82813 10284 23016 22905
(ms) (6,1%) | (-86,8%) | (-70,5%) | (-70,6%)

Tabela 4.15: Resumo com os melhores resultados dos algoritmos de busca local.

observacoes:

e A heuristica de busca local mais aprimorante com o menor valor médio foi BLB2.
Entretanto, observa-se que seu tempo médio de processamento é muito maior que
os tempos médios dos algoritmos de busca local primeiro aprimorante e 6, 1% maior

que o tempo médio da busca local BLF (cujo tempo médio é cerca de 78 segundos).

e A heuristica BLF com circularizagao (BLFc) foi a busca local mais aprimorante
com o melhor desempenho em relagao ao valor médio das solugoes, produzindo
solucoes cujo valor médio é semelhante aquele obtido com BLF, mas com tempo
médio de processamento 71% menor que este. Por este motivo, BLFc sera utilizado
nos algoritmos GRASP e GRASP hibrido das proximas se¢oes. O desempenho de
BLFcr foi bastante simular ao de BLFc, mostrando que a estratégia de randomizagao
da ordem dos nés nao trouxe nenhuma reducao adicional ao valor médio das solucoes

obtidas apenas com a circularizacao.

e BLF2c foi o algoritmo com o melhor desempenho em termos de tempo médio de
processamento em relacao a todas as heuristicas de busca local. A adocao da vizi-
nhanca de filhos mais custosos acrescida de circularizacao trouxe reducao no tempo
médio de processamento de BLF de quase 87%. Embora ele nao tenha apresentado
o mesmo desempenho que BLFc e BLFcr, em termos de valor médio das solugoes,
esse algoritmo também seré utilizado nas proximas etapas do trabalho, pois a dife-
renca entre o valor médio das solucoes obtidas por ele e o valor médio das outras
buscas locais (BLFc¢ e BLFcr) é menor que 1% e a redu¢do no tempo médio de

processamento é bastante significativa.

4.5 Resultados obtidos com a metaheuristica GRASP

A Secao 4.5.1 a seguir traz a descricao do grafico de tempo para atingir o alvo que
serd utilizado para comparar diferentes versoes do algoritmo GRASP. Na Secao 4.5.2,

serao apresentados os graficos construidos a partir dos resultados obtidos para algumas
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instancias teste com o algoritmo GRASP (adotando os algoritmos BLFc¢, BLF2¢ ou BLFcr

na fase de busca local).

A Segao 4.5.3 traz a descricao dos testes efetuados com o algoritmo GRASP e apre-
senta os resultados experimentais em termos de valor médio das solugoes e tempo médio

de processamento para todas as estratégias de busca local utilizadas.

Um resumo com os melhores resultados do algoritmo GRASP antes da implementagao
do GRASP hibrido estd na Secao 4.5.4.

A Secao 4.5.5 apresenta os resultados experimentais do algoritmo GRASP hibrido com
a insercao da reconexao por caminhos e a adocao de algumas estratégias de perturbacao e

variacao de parametros, concluindo a etapa de apresentagao de resultados deste trabalho.

4.5.1 Grafico de tempo para valor alvo

Aiex et al. [3] estudaram o comportamento do tempo de processamento do algoritmo
GRASP para encontrar uma solu¢do menor ou igual a um valor pré-determinado (va-
lor alvo). Para a investigagao, eles selecionaram quatro problemas teste da literatura e,
para cada uma destas instancias, determinaram trés valores alvo para as solucoes entre
os valores minimo e méaximo produzidos pelo GRASP. Para cada valor alvo, mediram os
tempos de processamento para encontrar uma solucao tao boa quanto o alvo e estuda-
ram sua distribuicao de probabilidade. Para comparar as distribuicoes de probabilidade
empirica e tedrica do tempo de processamento do GRASP para atingir o alvo, seguiram
uma metodologia grafica padrao para analise de dados [20], que serd descrita a seguir. A
principal conclusao dos experimentos de Aiex et al. [3] é que o tempo para alcangar o
valor alvo pelo algoritmo GRASP se aproxima de uma distribui¢ao exponencial de dois
parametros, cuja fun¢do de probabilidade é dada por f(t) = %e(t_“)/k, onde A\ é a média
da distribuicao dos tempos de processamento e y é a medida de quanto a distribuicao
se afasta do eixo das ordenadas. Eles mostraram que a aproximacao é ainda melhor a

medida que aumenta a dificuldade de se encontrar uma solucao para um dado valor alvo.

A Figura 4.1 a seguir mostra distribuicoes empiricas da variavel aleatoria tempo
para valor alvo. Para construir o grafico da distribuicao empirica, fixa-se um valor alvo
para a solucao de uma instancia e executa-se cada algoritmo N vezes independentes,
armazenando-se o tempo em que uma solu¢ao com custo no minimo tao bom quanto o
valor alvo é encontrada. A seguir, ordenam-se os tempos obtidos em ordem crescente.

Para cada algoritmo, associa-se ao i-ésimo tempo de processamento ordenado (¢;) uma
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probabilidade p; = (i — %)/N e constroi-se um grafico com os pontos z; = (t;,p;), para
t=1,...,N. A Figura 4.1 ilustra o gréafico de distribuicao de probabilidade cumulativa

do tempo para um valor alvo obtido para uma instancia teste.

1
0,9 X’i&oﬁ‘
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4 -
0,3 -
0,2
0,1

0 - \ | | |

0 4 8 12 16 20 24
tempo para atingir o alvo (s)

e 2

probabilidade

Figura 4.1: Distribuicao de probabilidade cumulativa dos tempos medidos.

Para estimar os parametros de uma distribui¢ao exponencial de dois parametros [20],
primeiro constroi-se o grafico tedrico Quantil-Quantil (ou grafico Q-Q) para os tempos
obtidos. Para descrever os graficos Q-Q, é necessério indicar que a funcao de distribuicao
cumulativa para uma distribui¢do exponencial de dois parametros é dada por F(t) =
1 — et=m/A " Para cada valor de p;, i = 1,..., N, associa-se um p;-quantil Qt(p;) da
distribuigao teorica. Para cada p;-quantil tem-se, por definigao, que F(Qt(p;)) = p;. Dai,
Qt(p;) = F~'(p;) e tem-se, entdao, para a distribui¢ao exponencial de dois parametros
Qt(p;) = —AIn(l — p;) + p.

Os quantis de uma distribuicao empirica sao simplesmente os tempos de processa-
mento obtidos e ordenados. O grafico tedrico Quantil-Quantil é obtido tragando-se os
quantis dos tempos de um distribuicao empirica contra os quantis de uma distribuicao
tedrica. Isto envolve trés etapas. Primeiro, os tempos medidos sao ordenados em ordem
crescente. Segundo, sao obtidos os quantis da distribuicao exponencial teérica. Final-

mente, constroi-se o grafico dos tempos medidos contra os quantis tedricos.

Na situacao onde a distribuicao dos tempos tedrica é uma boa aproximacao para a
distribuicao empirica, os pontos no grafico Q-Q terao uma configuracao quase linear. Se
os parametros A\ e p da distribuicao tedrica que melhor se ajustam aos tempos medidos

puderem ser estimados a priori, os pontos no grafico Q-Q tendem a seguir a reta x = y.
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Alternativamente, em um grafico dos tempos medidos contra uma distribuicao exponencial
com A\ = 1 e pu = 0 para o quantil tedrico, os pontos tenderao a seguir a linha y =
Az + i (onde Ae [l sao os parametros estimados apos a construcao do grafico Q-Q com os
resultados experimentais). Conseqiientemente, os parametros A e p de uma distribuigao
exponencial de dois parametros podem ser estimados, respectivamente pela inclinacao A
e pela intersecao [ da reta descrita no grafico Q-Q. A Figura 4.2 a seguir mostra o gréafico
dos tempos obtidos para um dado valor alvo de uma instancia teste, no eixo vertical,
contra os quantis de uma distribui¢ao exponencial de dois parametros com A =1e u =0

no eixo horizontal, dada por Qt(p;) = —AIn(1 —p;) + p = —In(1 —p;), parai =1,..., N.

25
20 -
\or 15 /'//// x X
Q XX X X
x XX
0 1 2 3 4 5 6

Quantis exponenciais

Figura 4.2: Grafico Q-Q dos tempos medidos x quantil da distribuicao exponencial.

Uma vez estimados os dois parametros da distribuicio (X e fi) (utilizando-se, por
exemplo, o método dos minimos quadrados com os tempos medidos), pode-se fazer um
grafico superposto das distribui¢oes empirica e tedrica. A Figura 4.3 ilustra as distribui-

¢oes empirica e tedrica obtidas superpostas para uma mesma instancia teste.

O grafico de tempo para valor alvo descrito nesta Secao serd utilizado para comparar

as diferentes versoes do algoritmo GRASP implementadas.

4.5.2 Grafico GRASP com BLFc, BLFcr e BLF2c

Para comparar o comportamento do algoritmo GRASP (descrito na Se¢do 3.1) com
a adogao de diferentes buscas locais (BLFc¢, BLFcr e BLF2c¢), foram construidos graficos

que mostram as distribuicoes empiricas da variavel aleatoria tempo para valor alvo para
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+ distribuicao empirica

probabilidade

—distribuicao teodrica

0 4 8 12 16 20 24
tempo para atingir o alvo (s)

Figura 4.3: Distribuicoes empirica e tedrica superpostas.

cada um dos algoritmos, assim como descrito na se¢ao anterior. Foram escolhidas cinco

instancias teste (uma de cada tamanho) para estes testes.

Para construir o grafico da distribuicao empirica, foram determinados trés valores
alvo para a solucao entre os valores minimos e maximo produzidos pelo GRASP, para
as instancias de 25, 50 e 75 nés: um de dificuldade facil, um de média e outro de alta,
proximo do melhor obtido apos 50 iteragoes do algoritmo GRASP com rDSPF na fase
construtiva e BLF2c¢ na fase de busca local. Para as redes de 100 e 200 nés, escolheu-
se apenas um valor alvo, de dificuldade média. Executou-se cada algoritmo 200 vezes
independentes, para cada uma das instancias escolhidas e cada valor alvo, armazenando-
se o tempo quando uma soluc¢ao com custo no minimo tao bom quanto o valor alvo fosse
encontrada. Os graficos das distribuigoes empiricas foram construidos apos estimativa
dos parametros \e ft, utilizando-se o método dos minimos quadrados, de cada gréfico
Q-Q construido com os tempos obtidos experimentalmente, tal como descrito na Secao
anterior. As Figuras 4.4 a 4.6 trazem os resultados obtidos para a instancia de 25 noés

para os trés valores alvo fixados.

Para todas as instancias teste, o comportamento da variavel tempo para atingir o
valor alvo é bastante semelhante entre o GRASP com a adocao da busca local BLFc e o
com a adogao de BLFcr. Caso se considere a busca local BLF2c, a curva situa-se mais
proxima ao eixo vertical, indicando que o tempo para atingir o alvo para essa heuristica

é¢ bem menor do que o dos outros dois.
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Distribuicao de probabilidade cumulativa (25 nds, alvo facil)
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0 2,5 5 7,5 10 12,5 15 17,5 20 22,5
tempo para atingir o alvo (s)

Figura 4.4: Tempo de processamento do GRASP para alvo facil (25 nos).
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Figura 4.5: Tempo de processamento do GRASP para alvo médio (25 nos).

Para a instancia de 25 nos, fixando-se um alvo facil (Figura 4.4) por exemplo, observa-

se que em 90% das 200 execugoes (equivalente ao valor 0,9 no eixo vertical) o algoritmo

GRASP com BLF2c¢ atinge o valor alvo em aproximadamente 4,6 segundos, enquanto

que os algoritmos GRASP com BLFc e com BLFcr levam aproximadamente 8, 4 segundos

para alcancar esse mesmo valor alvo. Para um alvo de dificuldade média (Figura 4.5), os

tempos em 90% das 200 execucgoes para GRASP com BLF2¢ e GRASP com BLFc sao,

respectivamente, 5,2 e 9,4 segundos e, para um alvo dificil (com custo proximo ao menor
obtido para esta instancia, Figura 4.6), os tempos para GRASP com BLF2c e GRASP

com BLFc sao, respectivamente, 74 e 106 segundos. Pode-se observar também que a

curva com os dados empiricos € bem proxima da curva tedrica construida a partir dos



4.5 Resultados obtidos com a metaheuristica GRASP 77

—_

Distribui¢ao de probabilidade cumulativa (2 és, alvo dificil)
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Figura 4.6: Tempo de processamento do GRASP para alvo dificil (25 nos).

parametros A e i, estimados pelos tempos experimentais.

As Figuras 4.7 a 4.9 trazem os resultados obtidos para as instancias de 50 nds para

os trés valores alvo fixados.

Distribuicao de probabilidade cumulativa (50 nds, alvo facil)

x Empirico - BLFc = Tedrico - BLFc
+ Empirico - BLF2c ——Tedrico - BLF2¢
o Empirico - BLFcr = = Tedrico - BLFcr 7

0 4 8 12 16 20 24
tempo para atingir o alvo (s)

Figura 4.7: Tempo de processamento do GRASP para alvo facil (50 nos).

Para a instancia de 50 noés, fixando-se um alvo facil (Figura 4.7), observa-se que, em
90% das 200 execugoes, o algoritmo GRASP com BLF2c¢ atinge o valor alvo em aproxi-
madamente 3,5 segundos, enquanto que os algoritmos GRASP com BLFcr e com BLFc
levam aproximadamente 7,4 segundos e 8, 3 segundos, respectivamente, para alcancar esse
mesmo valor alvo. Uma outra observacao em relacao ao alvo de dificuldade facil é que,

na maioria das 200 execucgoes, BLFc, BLF2c e BLFcr atingem o alvo em poucas iteragoes
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Distribuicao de probabilidade cumulativa (50 nds, alvo médio)
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Figura 4.8: Tempo de processamento do GRASP para alvo médio (50 nos).
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Figura 4.9: Tempo de processamento do GRASP para alvo dificil (50 nos).

do GRASP. Isso justifica o fato de o tempo experimental para atingir o alvo ser quase
idéntico em muitas das 200 execugoes (pontos que formam linhas quase paralelas ao eixo
vertical indicando tempo de processamento idéntico). Assim, para um alvo muito facil,
a curva da distribuicao exponencial de dois parametros teérica nao é uma boa aproxima-
¢ao para os tempos experimentais. Para um alvo de dificuldade média (Figura 4.8), os
tempos em 90% das 200 execugoes para GRASP com BLF2c e GRASP com BLFc (ou
com BLFcr, pois sao muito proximos) sio, respectivamente, 21 e 34,1 segundos. Para
um alvo dificil (Figura 4.9), os tempos para GRASP com BLF2c¢ e GRASP com BLFc
sao, respectivamente, 66 e 141 segundos. Observa-se que a curva com os dados empiricos

torna-se mais proxima da curva teérica, construida com os parametros A e i estimados a
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partir dos tempos experimentais, & medida que o valor alvo torna-se mais dificil.

As Figuras 4.10 a 4.12 trazem os resultados obtidos para as instancias de 75 nos para

os trés valores alvo fixados.

Distribuicao de probabilidade cumulativa (75 nés, alvo facil)
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Figura 4.10: Tempo de processamento do GRASP para alvo facil (75 nos).
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Figura 4.11: Tempo de processamento do GRASP para alvo médio (75 nos).

Para a instancia de 75 nos, fixando-se um alvo facil (Figura 4.10), observa-se que em
90% das 200 execugoes o algoritmo GRASP com BLF2c atinge o valor alvo em aproxima-
damente 11,5 segundos, enquanto o GRASP com BLFc¢ (ou com BLFer, pois sdo muito
proximos) leva aproximadamente 23, 5 segundos para alcancar esse mesmo valor alvo. Na

maioria das 200 execucoes, BLFc, BLF2c e BLFcr atingem o alvo em poucas iteracoes do
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Distribuicao de probabilidade cumulativa (75 nés, alvo dificil)
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Figura 4.12: Tempo de processamento do GRASP para alvo dificil (75 nos).

GRASP, justificando tempos experimentais para atingir o alvo idénticos em muitas das
200 execugoes (pontos que formam linhas quase paralelas ao eixo vertical). Assim, para a
instancia de 75 noés, a curva da distribuicao exponencial de dois parametros teorica para
um alvo facil também nao é uma boa aproximacao para os tempos experimentais, assim
como o ocorrido com a instancia de 50 nés. Para um alvo de dificuldade média (Figura
4.11), os tempos em 90% das 200 execugoes para GRASP com BLF2c¢ e GRASP com
BLFc sao, respectivamente, 183 e 283 segundos e, para um alvo dificil (Figura 4.11), os
tempos para GRASP com BLF2c e GRASP com BLFc sao, respectivamente, 409 e 599
segundos. Também observa-se que a curva com os dados empiricos torna-se mais proxima

da curva teodrica & medida que o valor alvo torna-se mais dificil.

As Figuras 4.13 a 4.14 trazem os resultados obtidos para as instancias de 100 e 200

no6s para um valor alvo de dificuldade média.

Para a instancia de 100 nos (Figura 4.13), os valores de tempo para o alvo médio em
90% das execugoes sao abaixo de 45 e 88 segundos para GRASP com BLF2c¢ e com BLFc,
respectivamente. Para a instancia de 200 nos (Figura 4.14), os valores de tempo para o
alvo em 90% das execugoes sao abaixo de 764 e 1087 segundos para GRASP com BLF2¢

e com BLFc, respectivamente.

Diante destes resultados e daqueles ja apresentados na secao anterior, optou-se em
prosseguir os testes com o GRASP adotando-se apenas as buscas locais BLF2c e BLFc.
Ou seja, nao serao realizados testes com a utilizacao de BLFcr no GRASP, por apresentar

comportamento semelhante ao do GRASP com BLFc.
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Distribuicao de probabilidade cumulativa (100 nés, alvo médio)
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Figura 4.13: Tempo de processamento do GRASP para alvo médio (100 nos).
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Figura 4.14: Tempo de processamento do GRASP para alvo médio (200 nos).

4.5.3 GRASP

Foram empregadas as seguintes estratégias para o algoritmo GRASP descrito na Secao
3.1:

e GRASPh - o parametro (3 é selecionado aleatoriamente a cada iteracao com distri-
buicao de probabilidades fixa e mais concentrada nos percentuais em que obteve-se
os melhores resultados experimentais (as probabilidades foram escolhidas apds ob-
servacao dos resultados experimentais do algoritmo rDSPF, procurando favorecer o

valores de 3 que produziram os melhores valores médios das solugoes):



4.5 Resultados obtidos com a metaheuristica GRASP 82

p(B = 0) = 3%, pB =01) = 3% p(B =0,2) =6% p(B =03) = 5%,
p(6=0,8)=13%, p(8=0,9)=13%e p(f=1)=12%.

e GRASPf - parametro [ fixo e igual a 0,6 (nao foi escolhido o valor 0,7, porque nao

produziu os melhores resultados para redes com mais de 75 nos).

e GRASPe - 0 parametro 3 é selecionado aleatoriamente a cada iteracao com distri-

bui¢ao de probabilidades equiprovavel no intervalo [0, 1].

e GRASPh gl - o parametro 3 é selecionado aleatoriamente a cada iteracao com

distribuigao de probabilidades fixa e mais concentrada no intervalo [0, 1, 0, 3]:

p(B = 0%) = 0%, p(B=0,1) =25%, p(B=0,2)=375%, p(B =0,3) = 25%,
p(B=0,8)=1%, p(8=0,9) =1% e p(f =1) =0,5%.

e GRASPf gl - parametro [ fixo e igual a 0,3 (utilizado para corroborar que valores

de (8 proximos da escolha gulosa nao produzem os melhores resultados).

e GRASPh_ ew - o parametro (3 é selecionado aleatoriamente a cada iteracao, com a
mesma distribuicao de probabilidades de GRASPh e com a inser¢ao do algoritmo
EWMA em cada iteracdo, logo apds a busca local BLFc (EWMA nao foi empregado
com as outras estratégias de variacao de (3, porque GRASPh é a que apresenta os

melhores resultados, conforme sera apresentado na Tabela 4.16).

Embora o procedimento correto para a comparacao entre diferentes versoes de um
algoritmo GRASP seja fixar o tempo de processamento e verificar o resultado obtido
para cada algoritmo, para estes testes, por simplificacao, a comparacgao foi realizada para
um numero fixo de iteracoes. A Tabela 4.17 traz o tempos de processamento médios de
cada versao implementada do GRASP e mostram que eles sao bastantes proximos entre
si, pois as variacoes do parametro 5 nao alteram muito os tempos de processamento do
GRASP (variacao méxima inferior a 2%). Por esse motivo, nao faz muita diferenca fazer
a comparacao dos algoritmos com um ntimero fixo de iteracoes ou com um tempo de

processamento fixo.

A Tabela 4.16 apresenta os resultados obtidos para as 850 instancias testes, utili-
zando o algoritmo rDSPF na fase construtiva e o algoritmo BLFc (busca local primeiro

aprimorante circular com vizinhanga completa) na fase de busca local. Para estes testes
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adotou-se o niimero de iteragoes igual a 50 e a mesma semente inicial para a geracao dos

nimeros pseudo-aleatorios.

Nos BIP | GRASPh  GRASPf GRASPe GRASPh gl GRASPf gl GRASPh ew
10 | 11,85 10,33 10,49 10,32 10,53 10,67 10,24
(-12,8%) (-11,4%) (-12,9%) (-11,1%) (-9,9%) (-13,5%)

25 | 12,50 10,42 10,48 10,42 10,82 10,73 10,34
(-16,6%) (-16,2%) (-16,7%) (-13,4%) (-14,1%) (-17,3%)

50 | 11,77 10,00 10,02 10,02 10,40 10,13 9,90
(-15,0%) (-14,9%) (-14,9%) (-11,7%) (-13,9%) (-15,9%)

75 | 11,62 9,97 10,00 10,01 10,46 10,07 9,88
(-14,2%)  (-13,9%)  (-13,8%) (-9,9%) (-13,3%) (-14,9%)

100 | 11,66 10,05 10,06 10,08 10,50 10,11 9,95
(-13,8%) (-13,7%)  (-13,5%) (-9,9%) (-13,3%) (-14,7%)

200 | 11,14 9,82 9,82 9,83 10,26 9,84 9,85
(-11,8%) (-11,9%) (-11,7%) (-7,9%) (-11,7%) (-11,6%)

média | 11,79 10,12 10,16 10,13 10,51 10,28 10,04
(-142%) (-13.8%) (-14,1%) (-10,9%) (-12,8%) (-14,9%)

Tabela 4.16: Valores médios das solucoes obtidas pelas diferentes versoes do algoritmo

GRASP utilizando a busca local BLFc.

Em relacao aos resultados apresentados na Tabela 4.16, podem-se fazer as seguintes

observacgoes:

e Caso seja adotada a estratégia fixa para (3, observa-se que o valor médio das solu-
¢oes considerando 3 = 0,6 (GRASPf) é menor do que com 3 = 0,3 (GRASPf gl),
comportamento que ja havia sido identificado nos resultados adotando-se apenas a
heuristica construtiva rDSPF. A adocao de uma parametro mais proximo a esco-
lha gulosa (8 = 0,3) em rDSPF néo traz a diversidade necessaria para encontrar

solucoes de boa qualidade.

e Comparando-se GRASPh com GRASPh gl, que diferem apenas na concentracao
da distribuigao de probabilidades de 3, observa-se resultados melhores com a adogao
da distribuicao de probabilidades de GRASPh. O valor médio das solucoes obtidas
com GRASPh é 14,2% menor que o obtido pelo algoritmo BIP, enquanto que o
valor médio de GRASPh_gl, é 10,9% menor que o do BIP.

e Uma distribuicao de probabilidades equiprovavel de 8 (GRASPe) também produz
resultados tao bons quanto os produzidos por GRASPh, obtendo solugoes cujo valor

médio é 14, 1% menor do que o obtido por BIP.

e A estratégia com o melhor desempenho foi a que utilizou # com distribuicao de
probabilidades fixa e mais concentrada nos percentuais em que obteve-se os melho-

res resultados experimentais, associada a inser¢ao da heuristica EWMA (descrita
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na Secgao 2.3) apos a fase de busca local (GRASPh_ew), produzindo solugoes cujo
valor médio é 14,9% menor do que o obtido por BIP. Comparando-se GRASPh e
GRASPh_ew, que diferem apenas na insercao do EWMA, verifica-se que a inser-
¢cao do EWMA acarreta redugao de 0, 7% no valor médio das solugoes obtidas por
GRASPh.

A Tabela 4.17 apresenta os tempos médios de processamento em segundos, obtidos

pelos algoritmos GRASP descritos acima (com BLFc na fase de busca local). Observa-se

Nos | BIP | GRASPh GRASPf GRASPe GRASPh gl GRASPf gl GRASPh ew
10 | 0,014 5,07 5,08 5,13 5,33 5,35 5,23
25 | 0,033 43,32 43,02 43,83 45,41 44,82 43,43
50 | 0,086 211,903 210,26 213,53 218,42 216,13 212,19
75 0,16 548,32 5459 554,33 563,05 557,58 549,54
100 | 0,29 | 1071,59 106656  1082,6 1097,2 1091,06 1075,48
200 | 17,77 | 5284,75 526495  5318,25 5370,26 5337,86 5361,48
média | 0,312 954,41 950,3 962,02 973,99 967,45 963,57

Tabela 4.17: Tempos médios de processamento em segundos obtidos pelos algoritmos
GRASP utilizando-se a busca local BLFc.

que a estratégia § = 0,6 (GRASPf) é a que obtém o menor tempo médio, seguida pela
estratégias GRASPh, equiprovavel (GRASPe), GRASPh com EWMA (GRASPh_ew),
B = 0,3 (GRASPf gl) e GRASPh com distribui¢ao de probabilidades de [ mais con-
centrada em [0,1, 0,3]. A diferenca percentual entre o maior e o menor tempo médio é
inferior a 2%, assim, o valor médio das solugoes é o principal fator determinamente na
identificacao do algoritmo com o melhor desempenho. A inser¢ao do algoritmo EWMA
em cada iteragao, logo apos a fase de busca local (caracteristica que diferencia GRASPh
de GRASPh ew) acarreta acréscimo de apenas 1% no tempo médio de processamento de

GRASP, sendo a estratégia que produz solugoes com o menor valor médio.

A Tabela 4.18 traz os resultados obtidos para as 850 instancias testes, utilizando o
algoritmo rDSPF na fase construtiva e o algoritmo BLF2c¢ (busca local primeiro aprimo-
rante circular com vizinhanga filhos mais custosos) na fase de busca local. Assim como no
GRASP com BLFc, também adotou-se, arbitrariamente, o nimero fixo de iteracoes igual
a 50 e a mesma semente inicial para a geracao dos nimeros pseudo-aleatorios utilizada
para as simulagoes com BLFc. Foram empregadas as mesmas estratégias de variagao do
parametro [ descritas no inicio desta secdo, apenas alterando-se o algoritmo de busca
local para BLF2c.

Em relacao aos resultados apresentados na Tabela 4.18, podem-se fazer as seguintes

observacoes:
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Nos BIP | GRASPh GRASPf GRASPe GRASPh gl GRASPf gl GRASPh ew
10 | 11,85 10,33 10,50 10,32 10,51 10,74 10,25
(-12,8%) (-11,3%)  (-12,9%) (-11,3%) (-9,4%) (-13,5%)

25 | 12,50 10,46 10,50 10,43 10,65 10,77 10,29
(-16,3%) (-16,0%) (-16,6%) (-14,8%) (-13,9%) (-17,7%)

50 | 11,77 10,06 10,08 10,08 10,19 10,19 9,82
(-14,5%)  (-14,4%)  (-14,4%) (-13,5%) (-13,4%) (-16,6%)

75 | 11,62 10,04 10,06 10,07 10,12 10,13 9,76
(-13,6%) (-13,4%) (-13,3%) (-12,9%) (-12,8%) (-16,0%)

100 | 11,66 10,11 10,12 10,14 10,18 10,17 9,81
(-13,3%) (-13,2%)  (-13,0%) (-12,6%) (-12,8%) (-15,8%)

200 | 11,14 9,88 9,88 9,90 9,91 9,90 9,67
-11,3%) (-11,3%)  (-11,2%) (-11,0%) (-11,1%) (-13,2%)

média | 11,79 10,16 10,21 10,17 10,28 10,34 9,95
(-13,8%) (-13,4%) (-13,8%) (-12,8%) (-12,3%) (-15,6%)

Tabela 4.18: Valores médios das solucoes obtidas pelas diferentes versoes do algoritmo
GRASP utilizando a busca local BLF2c.

e Entre GRASPf gl (6 =0,3) e GRASPf (3 = 0,6), observa-se uma diferenca entre
os valores médios das solugoes de 0,6%, corroborando o resultando j& obtido com
a busca local BLFc¢, de que a utilizacao de 3 = 0,6 produz valores médios menores
do que aqueles obtidos com a adocao de § = 0,3 para todos os tamanhos de rede

testados.

Comparando-se o algoritmo GRASPh, com distribuicao de probabilidades mais con-
centrada nos resultados experimentais, e aquele com distribuicao mais concentrada
em [0,1, 0,3] (GRASPh_gl), ambos utilizando BLF2c, observa-se uma diferenga
de resultado ainda maior do que a encontrada com BLFc. GRASPh produz solu-
¢oes cujo valor médio é 13,8% menor do que aquele obtido por BIP, enquanto que

GRASPh _ gl produz solugoes cujo valor médio é 12, 8% menor.

e O algoritmo GRASPh ew (distribui¢ao de probabilidades mais concentrada nos
resultados experimentais e EWMA ap6s a busca local) novamente é aquele com
melhor desempenho, produzindo soluc¢oes cujo valor médio é cerca de 16% menor do
que aquele produzido por BIP. Comparando-se GRASPh e GRASPh ew verifica-
se que a insercao do EWMA acarreta reducao de 2% no valor médio das solucoes
obtidas por GRASPh. Observa-se que, embora BLF2c¢ nao tenha tido desempenho
tao bom quanto BLFc nos resultados das heuristicas de busca local, o valor médio
das solugoes adotando-se GRASPh _ew com BLF2c¢ foi menor do que o obtido com

BLFc.

A Tabela 4.19 apresenta os tempos médios de processamento em segundos obtidos

pelos algoritmos GRASP descritos adotando-se BLF2c na fase de busca local. A estratégia
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Nos | BIP | GRASPh GRASPf GRASPe GRASPh gl GRASPf gl GRASPh ew
10 | 0,014 3,63 3,64 3,67 3,81 3,83 3,75
25 | 0,033 30,42 30,21 30,78 31,89 31,47 30,5
50 | 0,086 144,81 143,66 1459 149,24 147,68 144,99
75 | 0,161 345,81 344,28 349.6 355,1 351,65 346,58
100 | 0,29 632,47 629,51 638,99 647,59 643,97 634,77
200 | 1,78 | 2652,22  2644,02  2666,74 2693,61 2677,11 2690,39
média | 0,312 516,23 514,23 520,01 526,48 522,94 521,33

Tabela 4.19: Tempos médios de processamento em segundos obtidos pelos algoritmos
GRASP utilizando-se a busca local BLF2c.

de variacao de [ com o menor tempo médio de processamento é GRASPf, seguida por
GRASPh, GRASPe, GRASPh ew, GRASPf gl, GRASPh gl. A inser¢cao do EWMA ao
GRASPh com BLF2c¢ acarretou aumento no tempo médio de processamento de cerca de
1%, entretanto o valor médio das solucgdes caiu de cerca de 2%, compensando o aumento
no tempo médio de processamento. Ou seja, a utilizacao do GRASPh com a adoc¢ao do
algoritmo EWMA apés a busca local mostra-se benéfica tanto adotando-se a busca local
BLFc quanto BLF2¢, com um acréscimo inferior a 1% no tempo médio de processamento
do algoritmo sem EWMA (GRASPh).

4.5.4 Comparacao entre as variantes de GRASP com BLFc e
BLF2c

A Tabela 4.20 a seguir traz um resumo dos melhores resultados médios encontrados
para as diferentes estratégias de variacao de (8 e de busca local utilizadas no algoritmo
GRASP. Estes resultados foram apresentados nas Tabelas 4.16 a 4.19 (valores em negrito
das Tabelas 4.16 e 4.18 e seus respectivos tempos de processamentos nas Tabelas 4.17 e
4.19).

Busca Local GRASPh GRASPh ew
valor médio 10,16 9,95

BLF2¢ reducao BIP | (-13,8%) (-15,6%)
tempo (s) 516,2 521,3

valor médio 10,12 10,04

BLFc reducao BIP | (-14,2%) (-14,9%)
tempo (s) 954.,4 963,6

Tabela 4.20: Comparacao entre os resultados médios dos melhores algoritmos GRASP
com BLF2c e com BLFc.

O algoritmo GRASPh com a adocao de BLF2c¢ apresenta solugoes cujo valor médio
é maior do que aquele considerando-se BLFc. A diferenca entre o valor médio das solu-

coes & de apenas 0,4%, mas o tempo médio de processamento de GRASPh com BLF2c,
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entretanto, é quase 46% menor que o do GRASPh com BLFc. Ou seja, é compensador
adotar BLF2c na busca local do GRASP, pois o ganho no tempo médio de processamento
poderia permitir realizar mais iteracoes e, eventualmente, encontrar solucoes tao boas ou

melhores do que as encontradas com BLFc.

O algoritmo GRASPh com a inser¢do de EWMA apos a busca local BLF2¢ (GRASPh_ew)
produziu solugoes com valor médio menor do que sua versao sem EWMA (cerca de 15,6%
menor do que o obtido pelo algoritmo BIP) e com tempo médio de processamento bas-
tante inferior ao que seria obtido caso se adotasse apenas GRASPh com BLFc¢. Devido a
esses resultados, o algoritmo EWMA ser4 utilizado apos a fase de busca local do algoritmo

GRASP hibrido que serd apresentado na Se¢ao 4.5.5 a seguir.

4.5.5 GRASP hibrido

Os testes a seguir apresentarao os resultados provenientes da adocao de diferentes
estratégias de variagoes de parametros para o GRASP hibrido apresentado na Secao 3.3,

conforme descrito abaixo.

e A lista de solugdes de elite (Pool) é um conjunto formado por soluges distintas
e de alta qualidade que sao utilizadas na reconexao por caminhos. O parametro
Tam_Pool define o nimero méximo de solucoes distintas na lista. Foram realizados

testes utilizando-se os valores 10 e 12 para o parametro Tam_Pool.

e A lista de solucoes de elite armazena apenas solucoes diferentes. O parametro
DiffSize refere-se ao nimero minimo de elementos que devem diferir entre duas
solucoes existentes no conjunto de solucoes elite. Ou seja, se duas solucoes tiverem
menos que DiffSize elementos diferentes entre elas, nao sao consideradas suficien-
temente diferentes para estarem simultaneamente no conjunto de solucoes de elite.
Foram realizados testes utilizando-se 4, 5 e 6 para o parametro DiffSize, para as
redes com mais de dez nos. Para as redes de dez noés, consideraram-se dois valores
para DiffSize: 2 e 3. A adogao dos valores 4, 5 ou 6 para DiffSize nas redes de
dez noés, na maioria dos casos, resultava em conjuntos de elite compostos por solu-
coes de baixa qualidade, indicando que, para redes pequenas, o parametro deveria

assumir um menor valor.

e Foram adotadas as estratégias de reconexao para frente (estratégia F), quando a
solucao de partida é a de maior custo total dentre as duas, e reconexao para tras

(estratégia B), quando a solucao inicial é a de menor custo.
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e O algoritmo de reconexao por caminhos foi utilizado de duas formas: como estra-
tégia de intensificacdo, aplicado logo apos a fase de busca local (utilizando uma
solucao escolhida aleatoriamente do conjunto de solucoes elite e aquela obtida apos
a busca local), e como estratégia de pos-otimizacao, na qual as solugoes de elite sao
combinadas umas com as outras utilizando-se a reconexao por caminhos entre cada

par de solucoes de elite.

Caso opte-se em utilizar ambas as formas de reconexao, intensificacao e pos-
otimizacao, FF, FB, BB e BF referem-se, respectivamente, a intensificacao e pos-
otimizacao para frente, intensificacao para frente e pds-otimizacao para tras, inten-
sificacao e pos-otimizagao para tras e intensificacao para tras e pos-otimizacao para
frente. Se apenas uma forma de reconexao for utilizada, B—, F—, —B e —F, referem-se,
respectivamente, as estratégias: intensificacao para tras, intensificacao para frente,
poOs-otimizacao para tras e pos otimizacao para frente. Caso nao se utilize a re-
conexao por caminhos no GRASP, a coluna correspondente ao algoritmo, na linha

reconezrao das tabelas, estara assinalada com —.

Foram aplicadas as seguintes estratégias de perturbacao dos custos originais das ares-

tas do grafo que representa a rede sem fio ad hoc:

e IDU: adotam-se as estratégias I, D e U na perturbagao dos custos originais, a partir
da quarta iteracao. A perturbacao IDU é aplicada ciclicamente, comecando com
o método de intensificacao I, depois a diversificacao D e, por ultimo, o método

uniforme U, repetindo-se esse ciclo até o final das iteracoes.

e ID: adotam-se as estratégias de intensificacao I e diversificacao D, a partir da quarta
iteragao, aplicadas ciclicamente, comecando com o método I, depois uma iteragao

sem perturbacao e, a seguir, uma perturbacao D até o final das iteracoes.

e [: adota-se somente a estratégia de intensificagao I, a partir da quarta iteracao,

aplicada ciclicamente de 3 em 3 iteracoes até o final das iteracoes.

e D: adota-se somente a estratégia de diversificacao D, a partir da quarta iteracao,

aplicada ciclicamente de 3 em 3 iteracoes até o final das iteracoes.

A Tabela 4.21 mostra o impacto da adoc¢ao de diferentes estratégias de perturbacao nos
custos do grafo original no valor médio das solugoes e no tempo médio de processamento
das 850 instancias teste, mantendo-se todos os demais parametros fixos, ou seja, adotando-

se 0 mesmo algoritmo construtivo (rDSPF com mesma semente inicial), mesma busca



4.5 Resultados obtidos com a metaheuristica GRASP 89

local (BLF2¢ com EWMA), mesmo niimero de iterac¢oes (50), mesmo tamanho da lista
de solugoes elite (Tam_Pool = 12), mesma diferenca minima (DiffSize = 5) entre duas

solu¢oes no Pool e mesma estratégia de reconexao por caminhos (BB).

Experimento I O P Q R
Algoritmo construtivo rDSPFh

Busca local BLF2c e EWMA

Iteragoes 50

Tam_Pool 12

DiffSize b)

Reconexao por caminhos BB

Perturbagoes IDU - I D ID
valor médio 9,935 9,894 9,955 9,956 9,938
reducao BIP (-15,75%) (-16,10%) (-15,58%) (-15,57%) (-15,73%)
tempo (s) 300,9 532,0 293,7 285,0 291,1

Tabela 4.21: Avaliacao das estratégias de perturbacao aplicadas ao GRASP hibrido.

Conforme descrito acima, foram adotadas quatro estratégias diferentes de perturbacao
no GRASP hibrido. Comparando-se os resultados obtidos pelo GRASP hibrido com as
perturbacoes I e D, observa-se que elas produzem resultados quase idénticos, embora o
tempo médio de processamento no experimento ( tenha sido cerca de 9 segundos menor do
que no experimento P. O uso das perturbacoes IDU e ID também produziu solucoes com
valor médio semelhante, ligeiramente menor do que o valor médio das solugoes utilizando-

se somente a perturbacao I ou D.

Observou-se que o melhor resultado, em termos de valor médio das solucgoes, foi en-
contrado quando nao utilizou-se perturbagao alguma no GRASP hibrido (experimento
O). Observa-se que seu tempo médio de processamento é 2% superior ao do algoritmo
GRASPh_ew (conforme apresentado na Tabela 4.19). A diferenca entre eles é apenas na
aplicacao da reconexao por caminhos como estratégia de intensificacdo e pos-otimizacao.
A perturbacao é uma estratégia que permite alterar significativamente os elementos de
uma solucao, permitindo, na maioria das vezes, chegar a 6timos locais mais rapidamente
do que a estratégia sem perturbacao, o que, conseqiientemente, reduz o tempo total de
processamento do algoritmo. A diversidade das solucoes obtidas com as perturbacoes é
o principal motivo para os experimentos com perturbacao apresentarem tempo médio de
processamento bastante inferior ao do experimento sem perturbacao. As soluc¢oes obtidas
ap6s a perturbacao quando submetidas a busca local chegam mais rapidamente a um
6timo local do que aquelas que nao sofreram nenhuma perturbacao, porque a perturbacao
incorpora memoria ao GRASP. Por outro lado, a qualidade das solucées obtidas utili-
zando a perturbacao IDU, por exemplo, é um pouco pior (valor médio 0,4% maior do que

o do experimento O). Assim, conclui-se que a perturba¢do IDU encontra solugbes cujo
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valor médio é quase tao bom quanto o obtido sem perturbacao, mas em um tempo médio
43% inferior, o que indica que a perturbacgao dos custos originais das arestas do grafo
é benéfica principalmente quando deseja-se encontrar uma solucao de boa qualidade em
tempo reduzido. A reducao do tempo médio de processamento pode entao ser aproveitada
para se realizar mais iteragoes com o algoritmo com perturbacgao, caso deseje-se alcancar
melhores resultados no custo total da solu¢ao. Os resultados discriminados por tamanho
da rede, que serao apresentados na Tabela 4.25, mostrarao que o algoritmo GRASP hi-
brido com perturbagao produz solugoes cujo valor médio é menor do que os obtidos sem

perturbacao para redes de até 25 nos.

Para avaliar o impacto das diferentes estratégias de reconexao por caminhos, fixaram-
se todos os demais parametros no GRASP hibrido, variando-se somente as estratégias de
reconexao por caminhos. A Tabela 4.22 a seguir traz os resultados obtidos, utilizando-se

as 850 instancias teste, adotando-se cada uma das estratégias de reconexao por caminhos.

Experimento A B C D E F G H I
Alg. construtivo rDSPFh

Busca local BLF2c e EWMA

Perturbagao IDU

Iteragoes 50

Tam_Pool 12

DiffSize 5

Reconexao — F- -F FF B- -B FB BF BB
valor médio 10,04 10,01 9,99 9,972 9,977 9,966 9,943 9,95 9,935
reducao BIP (-14,8%) (-15%) (-15,3%) (-15,44%) (-15,4%) (-15,49%) (-15,7%) (-15,63%) (-15,75%)
tempo (s) 2047  338,3 338,7 347,7 291,4 293,4 346,7 346,7 300,9

Tabela 4.22: Avaliacao das estratégias de reconexao por caminhos.

Em relacao as estratégias de reconexao por caminhos adotadas no GRASP hibrido,

conforme Tabela 4.22, pode-se chegar as seguintes conclusoes:

e Caso opte-se pela adocao da reconexao por caminhos ao GRASP hibrido somente
como estratégia de intensificagao, aplicado logo apds a fase de busca local (experi-
mentos B e E), observa-se que a alternativa de reconexao para tras produz solugoes
cujo valor médio é, aproximadamente, 0, 3% menor do que o produzido adotando-se
a reconexao para frente e com tempo médio de processamento cerca de 47 segundos

inferior.

e A adocao da reconexao por caminhos somente como estratégia de pos otimizacao,
adotando-se reconexao para tras (experimento F), produz solucoes cujo valor médio é
menor do que aquele obtido através do experimento E. Comparando-se os resultados
dos experimentos F e C, que diferem somente na direcao de reconexao, novamente a
alternativa de reconexao para trés é melhor tanto em tempo médio de processamento

quanto em valor médio das solugoes.




4.5 Resultados obtidos com a metaheuristica GRASP 91

e A combinacao das estratégias de intensificacao e pos-otimizacao que produz o melhor
resultado é BB, ou seja, a adogao de ambas as estratégias de reconexao por caminhos
com a alternativa de reconexao para tras. A diferenca entre os resultados produzidos
por este experimento e aqueles produzidos pelo GRASP sem reconexao por caminhos
(experimento A) é de apenas 6 segundos a mais no tempo médio de processamento

e com reducao de aproximadamente 1% no valor médio das solugoes.

A Tabela 4.23 traz o resultado obtido utilizando-se as 850 instancias teste para al-
gumas estratégias de busca local utilizadas no GRASP hibrido (apresentado na Segao
3.3), mantendo-se todos os demais parametros fixos. Comparando-se os resultados dos
experimentos I e K, observa-se que a adoc¢ao de BLF2¢c com EWMA produz solugoes cujo
valor médio é semelhante ao de BLFc com EWMA, mas com tempo médio de proces-
samento cerca de 44% menor que o de GRASP com BLFc e EWMA, corroborando os
resultados apresentados na Se¢ao 4.5.4. A insercao do EWMA ao algoritmo BLF2c¢ no
GRASP hibrido (que difere do GRASP simples por considerar perturbagiao e reconexao
por caminhos) produz resultados ainda melhores do que os obtidos para o GRASP sim-
ples (conforme apresentado na Tabela 4.20), produzindo solugoes cujo valor médio é quase
16% menor do que o produzido por BIP. Estes resultados comprovam o ganho no valor

médio das solugoes ao se adotar o algoritmo EWMA associado a busca local.

Experimento I J K
Algoritmo construtivo rDSPFh

Perturbagoes IDU

Iteragoes 50

Tam_Pool 12

DiffSize 5

Reconexao por caminhos BB

Busca local BLF2c e EWMA BLF2c BLFc e EWMA
valor médio 9,935 10,248 9,942
reducao BIP (-15,75%) (-13,10%) (-15,69%)
tempo (s) 300,9 291,7 539,1

Tabela 4.23: Avaliagao da busca local e EWMA aplicadas ao GRASP hibrido.

A Tabela 4.24 mostra o impacto da variacdo no tamanho do conjunto de solugoes de
elite (Tam_Pool) e da diferenca minima (DiffSize) entre solucoes do conjunto de solu-
¢oes de elite (Pool) no valor médio das solugdes e no tempo médio de processamento das
850 instancias teste, mantendo-se todos os demais parametros fixos. Mantendo-se fixo o
tamanho do conjunto de solucoes de elite (Tam_Pool) e variando-se apenas o parametro
DiffSize, observa-se que DiffSize = 5 produz os melhores resultados. Os valores apre-
sentados para DiffSize na Tabela 4.24 foram utilizados para as redes acima de dez nos.

Para as redes de dez nos, utilizou-se 2 para este parametro, com excecao do experimento
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N, que utilizou DiffSize= 3 para as redes de dez nos.

Experimento I L M N
Algoritmo construtivo rDSPFh

Busca local BLF2c e EWMA

Perturbagoes IDU

Iteracoes 50

Reconexao por caminhos BB

Tam_Pool 12 10 10 12
DiffSize 5 4 b) 6
valor médio 9,935 9,959 9,942 9,938
reducao BIP (-15,75%) (-15,55%) (-15,69%) (-15,73%)
tempo (s) 300,9 296,7 299,0 305,3

Tabela 4.24: Avaliagao do tamanho do Pool (Tam_Pool) e DiffSize no GRASP hibrido.

Em relagao ao tempo médio de processamento, observa-se um pequeno aumento a
medida que DiffSize aumenta. Comparando-se os experimentos M e I, que diferem
apenas no tamanho do conjunto de solucoes de elite, observa-se que a consideracao do
tamanho méaximo igual a 12 produz o menor valor médio das solugoes, com acréscimo de

cerca de 1,9 segundos em relacao ao tempo médio de processamento do experimento M.

Esses resultados sao esperados, j4 que quanto maior é o tamanho do conjunto de
solucoes elite, maior é a possibilidade de se encontrar combinacoes entre solucoes que
originem melhores solucoes. Entretanto, deve-se observar o aumento no tempo médio de
processamento antes de decidir qual tamanho maximo deve-se adotar. Foram escolhidos

os valores 5 e 12 para os parametros DiffSize e Tam_Pool, respectivamente.

A Tabela 4.25 resume os melhores resultados dos testes, discriminados por tamanho
de rede. Todos estes testes utilizaram a mesma heuristica construtiva rDSPFh, busca
local BLF2¢ com EWMA, estratégia de reconexao por caminhos B-B, Tam_Pool= 12 e

fixando-se, arbitrariamente, o nimero de iteracoes igual a 50.

Os resultados encontrados para a rede de dez nés indicam que o uso da perturbacao
IDU e o valor 2 para o parametro DiffSize no GRASP hibrido é a estratégia que pro-
duz solucoes com o menor valor médio, em um tempo médio de processamento de 5,3
segundos. A adogao de DiffSize= 3 (experimento I) para a rede de dez nos acarreta em
um acréscimo de aproximadamente 0, 1% no valor médio das solugoes e 0,5 segundos no
tempo médio de processamento. A utilizacao dos valores 4, 5 ou 6 para DiffSize nas
redes de dez nos, na maioria dos casos, resultava em conjuntos de elite compostos por
solucoes de baixa qualidade, indicando que, para redes pequenas, o parametro deveria

assumir um menor valor.
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Experimentos I O N R

No6s | DiffSize H** H* 6* 5*
Perturbacgao IDU — IDU 1D

valor médio 10,20 10,25 10,19 10,19

10 | reducio BIP | (-13,9%)  (-13,5%) (-14,0%) (-14,0%)
tempo (s) 5,8 4,6 5,3 5,6

valor médio 10,17 10,26 10,18 10,21

25 reducao BIP (-18,6%) (-17,9%) (-18,6%) (-18,3%)
tempo () 25,8 34,3 25,6 26,3

valor médio 9,80 9,77 9,81 9,80

50 reducao BIP (-16,8%) (-17,0%) (-16,7%) (-16,7%)
tempo () 94,4 153,1 95,7 99,1

valor médio 9,77 9,71 9,78 9,77

75 reducao BIP (-15,9%) (-16,5%) (-15,8%) (-15,9%)
tempo (s) 207,1 358,1 210,2 205,9

valor médio 9,85 9,68 9,84 9,84

100 | reducdo BIP (-15,5%) (-17,0%) (-15,6%) (-15,6%)
tempo (s) 369,1 648,3 374,6 350,7

valor médio 9,78 9,60 9,77 9,75

200 | redugdo BIP (-12,3%) (-13,8%)  (-12,3%) (-12,4%)
tempo (s) 1504,1 2724,6 1527,8 1439,9

valor médio 9,04 9,89 9,04 9,04

média | redugdo BIP | (-15,7%) (-16,1%)  (-15,7%) (-15,7%)
tempo (s) 300,9 532,0 305,3 291,1

Tabela 4.25: Resumo com os melhores resultados dos testes com GRASP hibrido.
*DiffSize= 2 para redes de 10 nos. **DiffSize= 3 para redes de 10 nos.

O algoritmo que produziu o melhor resultado para a rede de 25 nés foi o GRASP
hibrido com DiffSize= 5 e perturbacao IDU, produzindo solucoes cujo valor médio é
cerca de 19% menor do que o produzido por BIP e com tempo médio de processamento
de aproximadamente 26 segundos. Observa-se que os experimentos sem perturbacao (ex-
perimento O) ou apenas com a perturba¢ao ID (experimento R) produziram solucoes
cujo valor médio é ligeiramente maior que o observado no experimento I, ilustrando a

importancia da perturbacao IDU para redes com até 25 nos.

Para as redes a partir de 50 nés, o experimento O, sem perturbacao dos custos originais
das arestas do grafo que representa a rede, foi o que produziu os menores valores médios.
Entretanto, o tempo médio de processamento do algoritmo sem perturbacao, para as 850
instancias, é aproximadamente 231 segundos maior que o tempo médio do experimento
com perturbagao IDU. Os experimentos I, N e R apresentaram resultados semelhantes
em relacao ao valor médio das solugoes, sendo que o experimento R, com a perturbacao
ID, foi o que apresentou o menor tempo médio de processamento, aproximadamente 291
segundos. Em termos gerais, pode-se afirmar que o experimento I foi o que obteve o

melhor desempenho em relacao a tempo de processamento e qualidade das solugoes.
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A Tabela 4.26 mostra a evolugao no valor médio das solugoes e no tempo médio
de processamento de alguns algoritmos implementados neste trabalho. HGR_IDU e
HGR _s/pert indicam, respectivamente, o algoritmo GRASP hibrido com perturbagao
IDU (experimento I) e GRASP hibrido sem perturbagao (experimento O).

Nos BIP rDSPF BLF2c GRASPh_ew HGR_s/pert HGR_IDU
10 valor médio | 11,85 11,31 10,83 10,25 10,25 10,20
reducao BIP - (-4,5%)  (-8,6%) (-13,5%) (-13,5%) (-13,9%)

tempo (s) 0,014 0,007 0,06 3,8 4,6 5,8

25 | valor médio | 12,50 11,67 11,23 10,29 10,26 10,17
reducao BIP - (-6,6%) (-10,1%) (-17,7%) (-17,9%) (-18,6%)

tempo (s) 0,033 0,014 0,584 30,5 34,3 25,8

50 valor médio | 11,77 11,16 10,71 9,82 9,77 9,80
reducao BIP - (-52%)  (-9,0%) (-16,6%) (-17,0%) (-16,8%)

tempo (s) 0,086 0,028 2,8 144,8 153,1 94,4

75 valor médio | 11,62 11,00 10,66 9,76 9,71 9,77
reducao BIP - (-53%)  (-8,3%) (-16,0%) (-16,5%) (-15,9%)

tempo (s) 0,161 0,051 6,8 346,6 358,1 207,1

100 | valor médio | 11,66 11,05 10,62 9,81 9,68 9,85
reducao BIP - (-52%)  (-89%) (-15,8%) (-17,0%) (-15,5%)

tempo (s) 0,289 0,083 12,6 634,8 648,3 369,1

200 | valor médio | 11,14 10,61 10,29 9,67 9,60 9,78
reducao BIP - (48%)  (-7,7%) (-13,2%) (-13,8%) (-12,3%)

tempo (s) 1,8 0,408 53,1 2690,4 2724,6 1504,1

média | valor médio | 11,79 11,20 10,75 9,95 9,89 9,94
reducao BIP - (-5,0%)  (-8,9%) (-15,6%) (-16,1%) (-15,7%)

tempo (s) 0,312 0,078 10,3 521,3 532,0 300,9

Tabela 4.26: Evolucao dos resultados dos algoritmos implementados.

E bastante interessante observar a variacio do valor médio das solucoes & medida que
os diferentes algoritmos foram implementados. Observa-se, por exemplo, que o valor mé-
dio das solugoes obtidas pelo GRASP hibrido com perturbacao IDU (HGR IDU) é 11%
menor do que o valor médio das solugoes obtidas utilizando-se apenas rDSPF. Também
verifica-se que a transicao que acarreta a maior reducao no valor médio das solucoes é a
do algoritmo de busca local BLF2c¢ para o algoritmo GRASPh _ew. A reducao no valor
médio das solucoes passa entao a ser marginal comparando-se o GRASP hibrido com
GRASPh_ew, sendo a variacdao no tempo médio de processamento entao, mais significa-
tiva do que a variacao no valor médio das solugoes. Observa-se que o GRASP hibrido
sem perturbagao (HGR _s/pert) possui tempo médio de processamento semelhante ao do
GRASP simples (GRASPh_ew), mas com redugao de 0,5% no valor médio das solugoes.
Por outro lado, o algoritmo HGR IDU apresenta tempo médio de processamento 42%
menor do que HGR_s/pert. A estratégia de perturbacao dos custos originais das arestas
do grafo mostrou-se mais efetiva nas redes de menor porte (até 25 nds), mas também é uma
alternativa para as redes maiores por acrescentar diversificacao das solugoes, permitindo

chegar a 6timos locais mais rapidamente, ou seja, acelerando o tempo de processamento
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do algoritmo. Observa-se que, & medida que o tamanho da rede aumenta, maior é a

redugdo do tempo de processamento de HGR _IDU em relagdo a HGR _s/pert.

Para ilustrar o comportamento das trés melhores variantes do algoritmos GRASP
(GRASPh ew, HGR_IDU e HGR_s/pert), construiu-se um grafico que mostra distri-
buicoes empiricas e tedricas da variavel aleatoria tempo para valor alvo para cada um dos
algoritmos. Foram utilizadas para estes testes as mesmas instancias escolhidas e apresen-
tadas na Segao 4.5.2. Fixou-se um valor para a solucao alvo de dificuldade média para
cada instancia testada, proximo do melhor obtido apds 50 iteragoes do algoritmo GRASP
com rDSPF na fase construtiva e BLF2c com EWMA na fase de busca local. Executou-se
cada algoritmo 200 vezes independentes, armazenando-se o tempo quando uma solucao
com custo menor ao igual ao valor alvo fosse encontrada. As Figuras 4.15 e 4.16 trazem

os resultados obtidos para as instancias de 25 e 50 nos.

Distribuicdo de probabilidade cumulativa (25 nos, alvo médio)
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Figura 4.15: Distribuicao de probabilidade do tempo para atingir o alvo de GRASPh _ew,
HGR_IDU e HGR_s/pert para alvo médio (25 nos).

Tanto para o exemplo com 25 nés quanto para o de 50 nos, observa-se que o tempo
para atingir o alvo do algoritmo GRASPh _ew é superior ao algoritmo GRASP hibrido,
tanto para a estratégia sem perturbagdo (HGR _s/pert), quanto para a com perturbagao
(HGR_IDU). Para GRASPh_ew, instancia de 25 nds, o tempo para atingir o alvo em
90% das 200 execucoes é de aproximadamente 58 segundos, enquanto para HGR_IDU
e HGR_s/pert é de aproximadamente 25 e 29 segundos, respectivamente. Para 50 nos,
o tempo para atingir o alvo em 90% das 200 execugoes de GRASPh ew, HGR IDU e
HGR _s/pert sdo, respectivamente 144, 65 e 78 segundos. Estes resultados corroboram

os ja apresentados na Tabela 4.25, que indicavam que o algoritmo GRASP hibrido com
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Distribuicao de probabilidade cumulativa (50 nos, alvo médio)
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Figura 4.16: Distribuicao de probabilidade do tempo para atingir o alvo de GRASPh _ew,
HGR_IDU e HGR_s/pert para alvo médio (50 nos).

perturbacao apresentava o menor tempo médio de processamento.

A Tabela 4.27 traz uma comparacao entre os melhores resultados encontrados neste
trabalho e o melhor publicado na literatura, considerando-se apenas o subconjunto de
instancias teste fornecido por Das [48]. Nesse trabalho nao foram relatados os tempos de

processamento do algoritmo simulated annealing.

Nos HGR _s/pert HGR _IDU  simulated annealing [48]
25 valor médio 10,23 10,12 9,95
reducio BIP (17,9%)  (-18,7%) (-20,1%)
50 valor médio 9,75 9,76 9,65
reducio BIP (-16,3%)  (-16,3%) (-17,3%)
75 valor médio 9,68 9,72 9,74
redugao BIP (-16,7%)  (-16,4%) (-16,2%)
100 | wvalor médio 9,61 9,71 9,82
redugao BIP (-17,1%)  (-16,2%) (-15,3%)

Tabela 4.27: Comparacao com os resultados para as instancias teste fornecidas por Das
[48].

A comparacao dos melhores resultados apresentados neste trabalho com o melhor
apresentado na literatura até o momento (simulated annealing [48]) , considerando-se
apenas o mesmo subconjunto de instancias teste utilizado em |[48|, permite afirmar que
o algoritmo GRASP hibrido (tanto para a estratégia sem perturbacdo quanto para a
estratégia IDU) supera os melhores resultados apresentado até o momento para MPB em

redes com mais de 50 nos.
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Para as redes de 25 e 50 nos, utilizando-se 50 iteragoes de HGR_IDU, observa-se
que o valor médio das solucoes (considerando-se apenas as 100 instancias fornecidas pelo
autor - 50 de 25 nos e 50 de 50 nos) é aproximadamente 1% maior que o valor obtido
com o simulated annealing [48|. Entretanto, quando aumenta-se o niimero de iteragoes de
HGR_IDU de 50 para 200, os valores médios encontrados para as instancias de 25 e 50

nos sao semelhantes aos produzidos pelo simulated annealing.



Capitulo 5

Conclusoes e trabalhos futuros

Redes de sensores sem fio sao um tipo especial de rede ad hoc com sensoreamento
distribuido, baixa capacidades de processamento e consumo reduzido de energia. Elas
podem ser compostas por dezenas ou, até mesmo, centenas de pequenos dispositivos
alimentados por baterias, chamados de nos sensores. Estas redes nao necessitam de tipo
algum de infraestrutura para estabelecer a comunicacao entre seus componentes. Elas
podem ser utilizadas no monitoramento de condicoes ambientais, rastreamento de animais,
coordenacao e processamento de informacoes e nos casos em que redes cabeadas nao estao
disponiveis, quando sua instalagao nao é econdmica ou em situagoes em que ¢ necessaria
uma infra-estrutura rapida e nao existe um sistema base central para transmissao. Com o
avanco das tecnologias capazes de suportar este tipo de servico, o custo dos equipamentos
vem caindo bastante ao longo do tempo, tornando o uso de sensores sem fio ainda mais

atrativo.

O problema de transmissao multiponto com minimizacao de energia para redes de
sensores consiste de uma rede ad hoc na qual deseja-se estabelecer a comunicacao de
um noé fonte para todos os outros noés da rede, direta ou indiretamente, de forma que
a poténcia total de transmissdao (assumindo que nenhuma poténcia é gasta para recep-
¢ao/processamento do sinal) seja minimizada e que a conectividade seja mantida (ou seja,

todos os no6s sejam alcangados pela transmissao do né fonte).

Este trabalho cita as principais aplicacoes das redes de sensores sem fio, introduz
e avalia algoritmos eficientes para a construcao de arvores de transmissao nessas redes.
Como forma de avaliacao da qualidade dos algoritmos, optou-se em observar seu desempe-

nho sempre em relagiao ao algoritmo BIP [64], que é o algoritmo construtivo de referéncia
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na literatura.

Dentre as heuristicas construtivas implementadas, destaca-se o algoritmo rDSPF, que
leva em consideracao a propriedade WMA [64] das redes sem fio ad hoc durante suas itera-
coes. Este algoritmo possui uma caracteristica diferente de outros algoritmos construtivos
aleatorizados em relagao ao parametro 5. A adocao de [ proximo & escolha gulosa, para
redes com até 100 nos, nao produz os menores valores médios das solugoes, pois, para esta
dimensao de rede, a diversidade de solucoes obtidas é pequena, sendo insuficiente para
que se encontre solugoes com custo total menor do que o obtido adotando-se a escolha
gulosa. Esta é a heuristica construtiva com os melhores resultados, tanto em relacao ao
valor médio das solucoes quanto em relacao ao tempo médio de processamento. O valor
médio das solucoes obtidas por rDSPF, para as 850 instancias teste, ¢ 5% menor do que

aquele obtido por BIP. Seu tempo médio de processamento é quase 75% menor que o de
BIP.

Para os algoritmos de busca local, foram adotadas trés vizinhangas nos procedimentos
de melhoria iterativa e descida mais rapida. O algoritmo de busca local com o melhor
desempenho, em termos de valor médio das solucgoes, foi aquele que conjugou o procedi-
mento de melhoria iterativa com a vizinhanca completa e com a adoc¢ao da estratégia de
circularizagdo (BLFc). O valor médio das solu¢oes por ele obtidas é 9,5% menor que o
obtido por BIP. O algoritmo de busca local por melhoria iterativa com vizinhanca de filhos
mais custosos e circularizagao (BLF2c¢) obteve o melhor desempenho em termos de tempo
médio de processamento e também foi considerado na fase de busca local do GRASP, por
apresentar reducao no tempo de processamento bastante significativa apesar do pequeno

acréscimo no valor médio das solugoes (inferior a 1%).

O algoritmo GRASP implementado com o melhor desempenho foi aquele que adotou,
na fase construtiva, o algoritmo rDSPF e, na fase de busca local, o algoritmo BLF2c
associado ao algoritmo de melhoria EWMA (GRASPh_ew). O valor médio das solugoes
encontradas por GRASPh ew é 15,6% menor do que o valor médio das solu¢oes obtidas
por BIP.

Finalmente, foi proposto um algoritmo GRASP hibrido, que combina as caracteristicas
dos algoritmos GRASP e de reconexao de caminhos. Vérias estratégias de variagao de
parametros foram testadas. Os parametros que produziram as melhores solucoes foram a
consideracao do tamanho maximo do conjunto de solugoes de elite igual a 12, do ntimero
minimo de elementos diferentes entre cada par de solucoes do conjunto de elite igual

a b, usar a reconexao por caminhos tanto como estratégia de intensificacao quanto de
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pos otimizacao (adotanto, em ambas as estratégias, a reconexao para tras) e utilizar a
estratégia de perturbacao IDU. O valor médio das solu¢oes encontradas por HGR_IDU

¢ 15, 7% menor do que o valor médio das solu¢oes obtidas por BIP.

A comparacao dos melhores resultados apresentados neste trabalho com o melhor
apresentado na literatura até o momento (simulated annealing [48]) permite afirmar que
o algoritmo GRASP hibrido supera os melhores resultados apresentados até o momento
para MPB em redes com mais de 50 n6s. Para as redes com até 50 nos, os resultados,

adotando-se 200 iteracoes, sao tao bons quanto os existentes na literatura.

Como sugestao para trabalhos futuros, recomenda-se um estudo mais profundo dos
efeitos do balanceamento do consumo de poténcia dos nos da rede de sensores sem fio,
levando-se em conta, por exemplo, o tempo de transmissao dos nos e o tempo de vida das
baterias que alimentam os nos. A avaliacao do impacto da mobilidade dos n6s também é
outra questao que pode ser levada em consideracao. A definicao de um modelo que leve
em conta perdas de poténcia, devido a recepcao de sinal e processamento, ou que considere
uma implementacao localizada, onde nao se tem conhecimento completo da localizacao de
todos os nos da rede, também seria uma proposta de trabalhos futuros. Outra extensao
deste trabalho consiste na utilizacao de outras metaheuristicas na resolucao do problema

e na proposta de novas estratégias para a reducao do tempo médio de processamento do
GRASP hibrido.
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