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Resumo
Resumo da Tese apresentada à UFF 
omo requisito par
ial para a obtenção do grau deMestre em Ciên
ia da Computação (M.S
.)Heurísti
as para o Problema de Transmissão Multiponto 
om Minimização de Energiapara Redes de SensoresLuana Sabatha de Souza PereiraAgosto/2006Orientador: Celso da Cruz Carneiro RibeiroPrograma de Pós-Graduação em ComputaçãoO ambiente em redes de sensores sem �o ad ho
 apresenta desa�os para o estudo deproblemas de transmissão multiponto, em que um nó fonte transmite para todos os outrosda rede. A limitação de energia das baterias é uma questão 
ríti
a neste ambiente pois osnós das redes de sensores são alimentados por baterias, que têm tempo de vida limitado.O Problema de Transmissão Multiponto 
om Minimização de Energia para Redes deSensores 
onsiste de uma rede ad ho
 na qual deseja-se estabele
er a 
omuni
ação de umnó fonte para todos os outros nós da rede, de forma que todos os nós sejam al
ançadose que a potên
ia total de transmissão seja minimizada. Este trabalho 
ita as prin
ipaisapli
ações das redes de sensores sem �o, bem 
omo introduz e avalia algoritmos para
onstrução de árvores nessas redes.Propõe-se neste trabalho uma nova heurísti
a, baseada em metaheurísti
as, 
ombi-nando as 
ara
terísti
as do algoritmo GRASP 
om as da té
ni
a de re
onexão por 
ami-nhos, para en
ontrar soluções próximas do ótimo para o problema, explorando a naturezada transmissão em ambientes de 
omuni
ação sem �o ad ho
 e tratando a ne
essidadeda operação e�
iente de energia. O algoritmo proposto apresenta resultados melhores doque os apresentados na literatura, tanto em termos de qualidade da solução quanto emtermos de tempo de pro
essamento.



Abstra
t
Abstra
t of Thesis presented to UFF as a partial ful�llment of the requirements for thedegree of Master of S
ien
e (M.S
.)Heuristi
s for the Minimum Power Broad
ast Problem in Wireless Sensors NetworksLuana Sabatha de Souza PereiraAugust/2006Advisor: Celso da Cruz Carneiro RibeiroDepartment: Computer S
ien
eThe wireless sensor network enviroment presents 
halenges to the study of broad
asting(one sour
e node broad
asts to all others nodes in the network) problems. Batteries'senergy limitation is a 
riti
al issue in this enviroment, sin
e nodes are powered by batterieswith a limited lifetime.The Minimum Power Broad
ast Problem in Wireless Sensors Networks 
onsists in es-tablishing 
ommuni
ation from a sour
e node to all other nodes in ad ho
 network in su
ha way that all the nodes are 
onne
ted and the total broad
ast power is minimized. Thiswork presents wireless sensors networks appli
ations, as well as introdu
es and evaluatesalgorithms for tree 
onstru
tion in these networks.A new heuristi
 is proposed in this work, 
ombining the 
hara
teristi
s of GRASP andpath relinking, to �nd near-optimal solutions to this problem, that exploits the broad
astnature of the wireless ad ho
 
ommuni
ation environment and addresses the need forenergy-e�
ient operation. The proposed algorithm obtains better solutions and is lesstime 
onsuming than the algorithms found in the literature.
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Capítulo 1
Introdução
1.1 MotivaçãoAs redes sem �o dividem-se em dois modelos prin
ipais: infra-estruturadas e seminfra-estrutura (redes ad ho
)[22℄. No modelo infra-estruturado, uma parte da rede é �xa,garantindo a infra-estrutura ne
essária para a
esso das estações móveis e para inter
one-xão 
om redes externas. O equipamento que interliga a parte �xa 
om a móvel da redeé 
hamado de ponto de a
esso ou estação base. A infra-estrutura 
entral �xa inter
o-ne
ta todos os pontos de a
esso por ligações 
abeadas (wired links) de alta-velo
idade e
ada terminal sem �o 
omuni
a-se 
om um equipamento, responsável por intermediar as
omuni
ações. Todas as 
omuni
ações da rede são feitas entre um nó móvel e o pontode a
esso, simpli�
ando o projeto. Os nós desta rede, mesmo dentro do al
an
e uns dosoutros, estão impossibilitados de estabele
er 
omuni
ação direta entre si. Neste modelo,se os pontos de a
esso são dani�
ados ou tornam-se indisponíveis, os nós têm que pro
u-rar outros pontos de a
esso para reestabele
er a 
omuni
ação. Além disso, uma vez quevários nós se 
omuni
am 
om o mesmo ponto de a
esso, me
anismos de 
ontrole devemser implementados. Da mesma forma, quando um nó móvel se afasta do seu ponto dea
esso e a 
omuni
ação se torna difí
il, ele pre
isa a
har outro ponto de a
esso próximoda sua nova lo
alização, transferir a 
omuni
ação para este novo ponto e 
ontinuar a 
o-muni
ação sem interrupção ou perda de dados. As redes 
elulares são o prin
ipal exemplodas redes infra-estruturadas.Por outro lado, as redes ad ho
 não requerem infra-estrutura prévia para que a 
o-muni
ação o
orra [52℄. Apresenta uma arquitetura mais �exível, onde os nós usuários se
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omuni
am diretamente uns 
om os outros se um nó estiver no raio de al
an
e do outro,senão o uso de nós intermediários pode ser feito para se al
ançar o destino. Ao 
ontráriodas redes infra-estruturadas, onde as ligações e suas 
apa
idades são determinadas a pri-ori, a rede ad ho
 é 
onstruída dinami
amente, dependendo de fatores 
omo as distân
iasentre os nós e a potên
ia transmitida por eles, esquemas de 
ontrole de falha na re
epção,interferên
ia de outros usuários e ruídos no sinal. Desta forma, mesmo se a lo
alizaçãodos nós for �xa, muitos dos fatores que afetam a topologia da rede são in�uen
iados pelaação dos nós da rede.Nas redes ad ho
 o en
aminhamento dos pa
otes de informação é realizado pelospróprios terminais que 
ompõem a rede, sem a ne
essidade de um ponto 
entralizador.Nessas redes, uma faixa de transmissão é atribuída a 
ada estação e a alo
ação total dafaixa determina uma árvore de transmissão, onde uma estação i transmite para outraestação j se, e somente se, j estiver na faixa de transmissão de i. A faixa de transmissãode uma estação depende da potên
ia forne
ida para a estação: parti
ularmente, a potên
ia
Pi requerida pela estação i para transmitir dados 
orretamente para outra estação j devesatisfazer a desigualdade

Pi ≥ γ · dα
ij , (1.1)onde dij é a distân
ia eu
lideana entre i e j, α ≥ 1 é o fator de atenuação do ambiente,e γ ≥ 1 é o parâmetro de ajuste do re
eptor para dete
ção de sinal, que é normalmentenormalizado 
omo 1. Em um ambiente ideal (isto é, no espaço vazio, sem nenhumabarreira) 
onsidera-se α = 2, mas o fator de atenuação pode variar de 1 a mais de 6,dependendo das 
ondições ambientais do lo
al onde a rede se lo
aliza [50℄. O 
aso maisestudado é α = 2.Os nós de uma rede ad ho
 são tipi
amente mais 
omplexos que os de uma redeinfra-estruturada, porque eles devem implementar todas as fun
ionalidades ne
essárias àoperação da rede, enquanto que numa rede infra-estruturada pode-se transferir uma maiorparte da 
omplexidade para o ponto de a
esso, deixando nos nós apenas suas funçõesessen
iais. Dentre as fun
ionalidades ne
essárias aos nós de um rede ad ho
 pode-sedesta
ar o roteamento (determinação da melhor rota para que uma mensagem 
hegueao seu destino de forma segura e e�
iente), já que nós fora do al
an
e direto uns dosoutros devem 
ontar 
om nós intermediários para se 
omuni
ar. Estes nós intermediáriospre
isam ser 
apazes de en
aminhar os pa
otes até seu destino. Esta maior 
omplexidadedos nós nas redes ad ho
 agrava ainda mais o problema do 
onsumo de energia nestas redes.Por essas razões, o ambiente de redes sem �o ad ho
 apresenta desa�os não identi�
ados



1.1 Motivação 3em redes 
elulares ou em redes 
om �o, mesmo se a mobilidade dos nós não é 
onsiderada.A potên
ia total gasta na transmissão de sinais a longo al
an
e é a alta, uma vez quesinais de rádio têm propriedades não lineares de atenuação, ou seja, a perda de propagaçãodo sinal varia não-linearmente 
om a distân
ia (
onforme apresentado na Inequação 1.1).Wieselthier et al. [64℄ a�rmam que em apli
ações ponto a ponto (transmissão de umnó fonte para um nó destino) é melhor (da perspe
tiva da potên
ia total transmitida)transmitir no menor nível de potên
ia possível, mesmo que isso requeira o uso de váriosnós intermediários até al
ançar o destino. Entretanto, em apli
ações de 
omuni
ação pordifusão (broad
ast), não é prudente tirar estas 
on
lusões a priori, pois o uso de umapotên
ia mais alta pode permitir a 
one
tividade simultânea para um grande número denós, de forma que a potên
ia total requerida para al
ançar todos os membros pode ser,na verdade, reduzida.Redes de sensores sem �o são um tipo espe
ial de rede ad ho
 
om sensoreamentodistribuído, baixa 
apa
idade de pro
essamento e 
onsumo reduzido de energia. Elaspodem ser 
ompostas por dezenas ou, até mesmo, 
entenas de pequenos dispositivosalimentados por baterias, 
hamados de nós sensores. Estas redes não ne
essitam de tipoalgum de infraestrutura para estabele
er a 
omuni
ação entre seus 
omponentes. Osdados são transmitidos através do ar em 
anais de freqüên
ia de rádio (rádio difusão) ouinfravermelho.As redes de sensores sem �o podem ser utilizadas no monitoramento de 
ondiçõesambientais, rastreamento de animais, 
oordenação e pro
essamento de informações e nos
asos em que redes 
abeadas não estão disponíveis, quando sua instalação não é e
on�mi
aou em situações em que é ne
essária uma infra-estrutura rápida e não existe um sistemabase 
entral para transmissão. Com o avanço das te
nologias 
apazes de suportar este tipode serviço, o 
usto dos equipamentos vem 
aindo bastante ao longo do tempo, tornandoo uso de sensores sem �o ainda mais atrativo.Dentre as questões mais 
ru
iais rela
ionadas a redes de sensores sem �o ad ho
,
ita-se a limitação de energia das baterias, uma vez que os nós dessa rede normalmentesão alimentados por baterias e que estas têm tempo de vida limitado. Uma questãotambém 
ríti
a é o equilíbrio entre o al
an
e da transmissão sem �o (re
epção simultâneapor muitos nós de uma mesma mensagem transmitida) e a interferên
ia resultante destatransmissão. Outro impa
to indesejável do uso da alta potên
ia de transmissão, além dainterferên
ia, é que o uso de uma potên
ia alta a
arreta o a
rés
imo da potên
ia totalutilizada, aumentando o 
onsumo total de energia.



1.2 Apresentação do problema 4Desta forma, tendo em vista as grandes perspe
tivas de apli
ações envolvendo redesde sensores sem �o e redes ad ho
, é 
res
ente a demanda por soluções que minimizem o
onsumo de energia.1.2 Apresentação do problemaO Problema de Transmissão Multiponto (de um ponto para todos) 
om Minimizaçãode Energia em Redes Ad Ho
 
onsiste em estabele
er a 
omuni
ação de um nó fontepara todos os outros nós de uma rede ad ho
, direta ou indiretamente, de forma quea potên
ia total de transmissão (assumindo que nenhuma potên
ia é gasta para re
ep-ção/pro
essamento do sinal) seja minimizada e que a 
one
tividade seja mantida (ou seja,todos os nós sejam al
ançados pela transmissão do nó fonte). Uma de suas apli
açõeso
orre no 
ontexto de redes de sensores. Este problema de minimização de energia em re-des ad ho
 possui diversas denominações na literatura: Minimum Power Broad
ast (MPB)[26, 27, 28, 47, 48℄; Min-Power Symmetri
 Conne
tivity [5℄; Minimum Energy Consump-tion Broad
ast Subgraph [16, 21, 22℄; Minimum Energy Broad
ast Tree [6, 13, 17, 64℄ eMinimum-Energy Routing [62℄. Ao longo deste trabalho será utilizada a denominaçãoMPB para 
itar o problema.Árvores são estruturas apropriadas para representar objetos que possuem um rela
io-namento hierárqui
o entre si. A representação esquemáti
a de árvores 
olo
a a raiz notopo e os demais elementos em subárvores da raiz. Uma rede de transmissão pode serrepresentada por uma árvore, 
olo
ando-se o nó fonte da rede na raiz e os demais nósem subárvores. Os nós da árvore de transmissão (
om ex
eção do nó raiz) dividem-seem dois tipos: nós folha e nós retransmissores. Os nós retransmissores são aqueles quetransmitem dados para outros nós, intermediando a transmissão entre o nó fonte e osnós destino, enquanto os nós folha são somente re
eptores de dados. A potên
ia totalda árvore de transmissão é simplesmente a soma das potên
ias alo
adas a 
ada um dosnós transmissores da rede (potên
ia alo
ada ao nó fonte e aos nós retransmissores). Amodelagem matemáti
a do problema é apresentada a seguir.Um grafo dirigido é um objeto formado por dois 
onjuntos: um 
onjunto de vérti
es eum 
onjunto de ar
os que interligam os vérti
es. Considera-se um grafo dirigido 
ompleto
G = (V,E), onde o 
onjunto de vérti
es, V , representa os nós da rede (i = 0, . . . , n− 1) eo 
onjunto de ar
os, E, representa as ligações sem �o entre 
ada par (i, j) de nós da rede,sendo que o 
usto cij de 
ada ar
o (i, j) ∈ E, i, j ∈ V , indi
a a potên
ia ne
essária para



1.2 Apresentação do problema 5transmistir do nó i para o nó j. Assume-se que o valor da potên
ia mínima cij requeridapara enviar mensagens de um nó para outro é dado pela distân
ia entre os nós elevada auma potên
ia α, isto é cij = dα
ij. A alo
ação de potên
ias aos nós 
orresponde ao nível depotên
ia em que 
ada nó opera, isto é, transmite mensagens. Assim, dada uma alo
açãode potên
ias aos nós w : V −→ R+, o grafo Gw é um grafo dirigido que tem o mesmo
onjunto de nós de G. Um ar
o (i, j) perten
e a Gw se a potên
ia alo
ada ao nó i satisfaz

w(i) ≥ cij. Não 
onsiderando obstá
ulos, a função de 
usto dos ar
os é simétri
a (isto é,
cij = cji).Assume-se que a 
omuni
ação entre os nós é uniforme, isto é, α é 
onstante em todaárea de transmissão, desprezando-se obstá
ulos (tais 
omo montanhas e prédios), e quenão há nenhuma limitação na direção da transmissão. Considera-se, ainda, que não hárestrição sobre a máxima potên
ia de transmissão e os nós podem utilizar diferentes níveisde potên
ia para as várias 
on�gurações de rede de transmissão de que parti
iparem. A
one
tividade da rede depende da potên
ia transmitida.Considera-se uma implementação 
entralizada, onde a 
onstrução da árvore de trans-missão é feita a partir do nó fonte, que tem 
onhe
imento 
ompleto de todos os nós darede. Presume-se, também, ampla disponibilidade de re
ursos na largura de banda detransmissão, isto é, número ilimitado de frequên
ias, posições de tempo ou 
ódigos orto-gonais CDMA (Code Division Multiple A

ess ou A
esso Múltiplo por Divisão de Códigoé uma te
nologia móvel e padrão de sistema para 
elulares), e assume-se que as perdas depotên
ia devido à re
epção de sinal e pro
essamento são desprezíveis se 
omparadas aosinal de transmissão.Este trabalho 
onsidera uma rede ad ho
 
om nós �xos, 
omo, em geral, o
orre nasredes de sensores (embora seja adotada uma rede de nós �xos, pode-se in
orporar oimpa
to da mobilidade nos modelos apresentados porque a potên
ia de transmissão podeser ajustada para a
omodar os novos lo
ais dos nós, se ne
essário), e um nó fonte espe
í�
oque deve transmitir uma mensagem para todos os outros nós da rede. Qualquer nó podeser usado 
omo nó transmissor intermediário para al
ançar outros nós. Todos os nóspossuem número su�
iente de 
onversores de sinal, podendo então atender várias sessõesde transmissão simultaneamente, e antenas omnidire
ionais (transmissão do sinal emtodas as direções), de forma que, se o nó i transmite para o nó j, todos os nós queestiverem na faixa de 
omuni
ação entre i e j também re
eberão a transmissão. Umaquantidade insu�
iente de qualquer um dos re
ursos 
itados pode resultar na 
onstruçãode redes de transmissão que não al
an
em todos os seus destinos ou no uso de mais



1.2 Apresentação do problema 6potên
ia do que ne
essário.Embora existam propostas de soluções para o MPB 
om enfoque no tempo de vidadas baterias que alimentam os nós da rede, neste trabalho, por simpli�
ação, o enfoqueserá na minimização da potên
ia total alo
ada à rede, sem preo
upar-se, espe
i�
amente,
om o tempo em que os nós estarão transmitindo ou no balan
eamento do 
onsumo depotên
ia dos nós da rede.É importante observar que a propriedade de transmissão das redes de sensores sem�o pode ser explorada em apli
ações de transmissão por difusão (broad
ast, onde um nótransmite para todos os outros nós da rede) e transmissão multiponto (multi
ast, onde umnó fonte transmite para um sub
onjunto dos outros nós da rede). Considere-se o exemploilustrado na Figura 1.1, no qual um sub
onjunto da árvore de transmissão envolve o nó ique está transmitindo para seus vizinhos, os nós j e k. A potên
ia requerida para al
ançaro nó j é Pij e a requerida para al
ançar o nó k é Pik. Uma úni
a transmissão na potên
ia
Pi,(j,k) = max{Pij, Pik} é su�
iente para al
ançar tanto o nó j quanto o nó k, presumindo-se o uso de antenas omnidire
ionais (transmissão do sinal em todas as direções). Estahabilidade para explorar esta propriedade da 
omuni
ação sem �o ad ho
 é denominadapor Wieselthier et al. [64℄ de vantagem das redes de transmissão multiponto sem �o(Wireless Multi
ast Advantage ou WMA).

Figura 1.1: Propriedade WMA - Pi(j,k) = max{Pij, Pik}.O ambiente em redes sem �o ad ho
 no qual a transmissão de um nó é 
apaz de al
an-çar qualquer outro nó que estiver em sua faixa de 
omuni
ação é denominado ambientebaseado em nós (node-based) [64℄. A potên
ia total requerida para al
ançar um 
onjuntode nós é a máxima requerida para al
ançar qualquer um deles individualmente. Nas re-des 
om �o, o ambiente é denominado baseado em ligações (link-based), pois o 
usto datransmissão de i para j e k é a soma dos 
ustos dos nós individuais: Pi(j,k) = Pij +Pik, ouseja, existe um 
usto asso
iado a 
ada ligação e o 
usto total da rede é a soma dos 
ustosdas ligações. Conseqüentemente, o problema de transmissão em redes 
om �o pode serformulado 
omo um problema de árvore geradora de 
usto mínimo e resolvido em tempopolinomial. Já nas redes sem �o ad ho
, o tratamento deve ser diferente devido à pro-
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orrelatos 7priedade WMA. Os algoritmos para 
ál
ulo de árvores geradoras de 
usto mínimo não
apturam a natureza baseada em nós das redes sem �o ad ho
.Como resultado da propriedade WMA, a idéia 
orreta da 
omuni
ação omnidire
i-onal sem �o ad ho
 é a de um ambiente baseado em nós 
ara
terizado pelas seguintespropriedades [64℄:
• A transmissão de um nó é 
apaz de al
ançar outro nó se o último estiver em suafaixa de 
omuni
ação, o que signi�
a que a razão entre o sinal e o ruído ex
ede aum 
erto limite e que os nós re
eptores alo
aram re
ursos su�
ientes de re
epçãopara este propósito.
• A potên
ia total requerida para al
ançar um 
onjunto de nós é a máxima requeridapara al
ançar qualquer um deles individualmente.Cagalj et al. [13℄ des
revem uma prova formal da 
omplexidade de MPB tanto parao 
aso geral quanto para o problema geométri
o (quando os nós são pontos no espaçoeu
lideano e de�ne-se o 
usto de um ar
o 
omo a distân
ia eu
lideana entre i e j elevadaa uma potên
ia �xa α, isto é, cij = dα

ij), demonstrando que sua versão de de
isão é umproblema NP-
ompleto através de uma transformação polinomial para o problema de
obertura de 
onjuntos.Quando todos os nós estão dispostos em uma linha (problema unidimensional), MPBpode ser resolvido em tempo polinomial e sua solução é trivial, bastando que o nó fontetransmita para o nó mais distante, al
ançando impli
itamente todos os outros nós da rede.Em [14℄, os mesmos autores mostram que um algoritmo aproximativo para o problemanão pode ter 
omplexidade menor do que O(log n), onde n é o número total de nós.1.3 Prin
ipais apli
ações e trabalhos 
orrelatosOs dispositivos de 
omuni
ação sem �o vêm se tornando mais potentes, menores emais leves 
om o de
orrer dos anos, além de 
onter interfa
es mais fun
ionais para osusuários. Para demonstrar o grande poten
ial das redes de sensores sem �o, 
itam-sealgumas de suas possíveis apli
ações [29℄:
• Militares: a rápida instalação e as 
ara
terísti
as de auto-organização e tolerân-
ia a falhas das redes de sensores sem �o (RSSFs) fazem 
om que elas sejam umaferramenta de sensoriamento bastante promissora para integrar sistemas militares
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omando, 
ontrole, 
omuni
ação, 
omputação, inteligên
ia, vigilân
ia, re
onhe-
imento e mira. Como as RSSFs são des
artáveis e baseadas na densa instalação denós de baixo 
usto, a destruição de alguns nós por ações inimigas não afeta umaoperação militar tanto quanto a destruição de um sensor tradi
ional, de maior 
usto.Tal 
ara
terísti
a torna as RSSFs bastante adequadas para uso em 
ampos de ba-talha. Algumas das apli
ações militares de RSSFs são o monitoramento de forças,equipamentos e munições amigos, a vigilân
ia de 
ampo de batalha, o re
onhe
i-mento de forças e terrenos inimigos, a avaliação de danos de batalhas, a dete
ção eo re
onhe
imento de ataques quími
os, biológi
os e nu
leares. Além disso, sensorespodem ser in
orporados a sistemas inteligentes de mira [4℄.
• Ambientais: RSSFs podem ser usadas no rastreamento de movimentos de pássa-ros, insetos e outros pequenos animais, no monitoramento das 
ondições ambientaisque afetam a 
olheita e o gado, no 
ontrole de irrigação, no monitoramento emgrande es
ala da Terra e na exploração planetária, na dete
ção quími
a e biológi
a,no monitoramento biológi
o e ambiental de águas, solos e da atmosfera, na dete
çãode in
êndio em �orestas, na pesquisa meteorológi
a e geofísi
a, na dete
ção de inun-dação, no mapeamento de bio-
omplexidade do ambiente e no estudo da poluição[1, 10, 11, 12, 19, 31, 63℄. Diante de 
alamidades da natureza, 
omo, por exemplo,en
hentes, terremotos ou fura
ões, é possível que a infraestrutura seja avariada, demodo que apenas os dispositivos sem �o e sem infraestrutura 
ontinuem operando.
• Saúde: RSSFs podem ser usadas no monitoramento de pa
ientes, na realização dediagnósti
os, na administração de drogas em hospitais, no telemonitoramento dedados �siológi
os humanos e no monitoramento de médi
os e pa
ientes dentro deum hospital [49℄. Por exemplo, uma ambulân
ia pode enviar informações sobre umpa
iente para o hospital, visando agilizar o seu a
olhimento e tratamento. Pode-sein
lusive 
onsultar espe
ialistas para um diagnósti
o mais rápido e pre
iso.
• Domésti
as: nós sensores e atuadores inteligentes podem ser embutidos em eletro-domésti
os, tais 
omo aspiradores de pó, fornos de mi
roondas, geladeiras e vídeo-
assetes [34℄. Esses nós podem interagir entre si e 
om redes externas via Internet ousatélite, permitindo que usuários geren
iem dispositivos domésti
os lo
al ou remo-tamente, de forma fá
il e integrada. Sensores sem �o também podem ser utilizadosno projeto de ambientes inteligentes, 
omo des
rito em [39℄. Nesses ambientes, osnós sensores podem ser embutidos em móveis e eletrodomésti
os e 
omuni
ar-se uns
om os outros e 
om um nó servidor do aposento. O servidor do aposento pode se
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omuni
ar 
om outros servidores de outros aposentos e aprender sobre os serviçosque eles ofere
em, por exemplo, impressão ou fax. Esses servidores e os nós sensorespodem ser integrados 
om dispositivos embutidos existentes e tornarem-se sistemasauto-organizáveis e adaptativos baseados em modelos de teoria de 
ontrole [39℄.
• Comer
iais: redes de sensores sem �o podem ser usadas no monitoramento defadiga de material, na atualização de base de dados, no geren
iamento de estoque defábri
as, no monitoramento de qualidade de produtos, na 
onstrução de es
ritóriosinteligentes, no 
ontrole ambiental de edifí
ios inteligentes, no 
ontrole de rob�s,brinquedos interativos, museus interativos e automação, no 
ontrole de pro
essosfabris, no monitoramento de áreas de desastres, no diagnósti
os de máquinas, nadete
ção e monitoramento de roubos de automóveis, na dete
ção de veí
ulos e nore
ebimento de informações tais 
omo notí
ias, músi
as, 
ondições da estrada, dotempo, et
. Informações de logísti
a podem ser distribuídas pela rede, obtendo-see
onomia de dinheiro e tempo [32, 55, 56, 63℄.
• Substituição de redes 
abeadas: redes sem �o se mostram 
omo boas alterna-tivas para áreas de difí
il a
esso, prédios históri
os que não podem ser dani�
ados
om 
abeamento, ou mesmo eventos, tais 
omo 
omí
ios e espetá
ulos, que pre
isemde uma rápida instalação.A minimização do 
onsumo de energia (
ontrole de potên
ia) em redes sem �o ad ho
re
ebeu atenção signi�
ativa nos últimos anos [5, 6, 13, 16, 17, 21, 22, 26, 27, 28, 45, 47,48, 61, 62, 64℄. Dentre estes trabalhos, desta
a-se o de Wieselthier et al. [64℄ por observarque a aproximação baseada em nós era mais adequada para redes sem �o ad ho
 do que osalgoritmos previamente adotados, baseados em ligações. Nesse trabalho desenvolveu-seo algoritmo Broad
ast In
remental Power (BIP), que é uma heurísti
a simples para a
onstrução de árvores de transmissão de mínima potên
ia total. No algoritmo BIP, novosnós são adi
ionados à árvore 
om base no mínimo 
usto in
remental, até que todos osnós sejam in
luídos. Esse foi o primeiro algoritmo a 
onsiderar a propriedade WMA na
onstrução de árvores de transmissão multiponto de mínima potên
ia total.Subseqüentemente, Wan et al. [62℄ forne
eram os primeiros resultados analíti
os parao MPB. Explorando a estrutura da árvore geradora de 
usto mínimo geométri
a, provaramque a razão de aproximação (medida da qualidade da solução obtida pela heurísti
a emrelação à solução ótima; por exemplo, uma razão de aproximação igual a 6, indi
a queo 
usto da solução produzida pela heurísti
a é no máximo seis vezes o 
usto da soluçãoótima) da MST está entre 6 e 12 e a razão de aproximação do algoritmo BIP está entre 13/3



1.3 Prin
ipais apli
ações e trabalhos 
orrelatos 10e 12. Também observaram que, para algumas instân
ias, BIP des
onsidera a propriedadeWMA das redes sem �o ad ho
, porque adi
iona à rede de transmissão somente um nóem 
ada iteração, que é aquele que pode ser in
luído ao mínimo 
usto adi
ional. EntãoBIP, embora seja 
entralizado, não usa toda a disponibilidade de informação sobre a rede.Como resultado, pode 
onstruir uma árvore de transmissão que 
oin
ida 
om a árvoregeradora de 
usto mínimo em algumas instân
ias, ignorando 
ompletamente a naturezadas redes sem �o ad ho
.Em [13℄, Cagalj et al. introduziram uma heurísti
a denominada Embedded WirelessMulti
ast Advantage (EWMA) que 
al
ula soluções de boa qualidade para o MPB. Estealgoritmo utiliza 
omo entrada uma árvore geradora e a transforma em uma árvore detransmissão 
om 
usto total inferior ao 
usto da árvore ini
ial, realizando melhorias lo
ais.Outra heurísti
a 
hamada Sweep foi proposta em [64℄. Ela também utiliza 
omo entradauma árvore obtida por qualquer heurísti
a 
onstrutiva e elimina transmissões desne
essá-rias, reduzindo a potên
ia de transmissão de alguns nós e transferindo a responsabilidadeda transmissão para um nó parti
ular. A des
rição de uma série de problemas em re-des sem �o ad ho
 e alguns algoritmos aproximativos podem ser vistos no trabalho deCaragiannis et al. [17℄.A in�uên
ia dos erros nas ligações para a 
on�abilidade da transmissão foi 
onside-rada em Banerjee et al. [7℄, que apresentaram esquemas para 
onstruções de árvores detransmissão por difusão e multiponto para 
omuni
ações sem �o 
on�áveis. O trabalho dePark e Sahni [51℄ tem enfoque na maximização do tempo de vida em redes sem �o ad ho
.Outras heurísti
as 
onstrutivas desenvolvidas para o problema podem ser 
onsultadas em[6, 25, 40, 41, 43, 44℄.Modelos de programação inteira para solução ótima do MPB foram propostos em[27, 47℄. Outras té
ni
as foram sugeridas para resolver o problema, in
luindo uma té
ni
ade transmissão baseada somente nos nós internos da rede proposta por Stojmenovi¢ et al.[61℄, algoritmos lo
alizados, quando não se tem o 
onhe
imento 
ompleto da lo
alizaçãode todos os nós da rede, em [18, 65℄ e um pro
edimento baseado em 
ol�nias de formigaspor Das et al. [24℄ que, posteriormente, foi 
ombinado 
om um método de 
lusterizaçãoem [26℄.Em [28℄, Das et al. apresentaram uma heurísti
a simples de bus
a lo
al denominada �r-shrink� para melhorar as soluções 
onstruídas por outros algoritmos. Essa bus
a 
onsistebasi
amente em reduzir o raio de transmissão dos nós transmissores e tentar rea
omodar osnós que se des
one
taram devido à essa redução. Montemanni et al. [48℄ apresentaram um



1.4 Organização da dissertação 11algoritmo de simulated annealing para o MPB, a�rmando que o algoritmo proposto é 
apazde forne
er soluções de boa qualidade, signi�
ativamente melhores do que as provenientesdo algoritmo BIP e produzindo os melhores resultados publi
ados na literatura até então.1.4 Organização da dissertaçãoO objetivo dessa dissertação é propor novas heurísti
as para o problema de transmissãode um ponto a todos em redes ad ho
 
om minimização da energia 
onsumida.O Capítulo 2 traz a des
rição dos prin
ipais algoritmos 
onstrutivos - BLU, BIP, SPF,DSPF - e de melhoria - EWMA - en
ontrados na literatura, bem 
omo novas heurísti
as
onstrutivas (rBIP, rDSPF e rSPF) e de bus
a lo
al (BLB, BLB1, BLB2, BLF, BLF1,BLF2, BLF2
, BLF
 e BLF
r) propostas para resolução do problema.No Capítulo 3 são propostas novas heurísti
as, baseadas em metaheurísti
as, 
om-binando as 
ara
terísti
as dos algoritmos GRASP e de re
onexão por 
aminhos 
om asheurísti
as apresentadas no 
apítulo anterior.A des
rição das instân
ias testes, 
ondições dos experimentos e resultados 
omputa-
ionais dos algoritmos apresentados estão no Capítulo 4. Finalmente, o Capítulo 5 traz
on
lusões e indi
ações para trabalhos futuros.



Capítulo 2
Heurísti
as

A Seção 2.1 ilustrará o fun
ionamento de uma rede de transmissão 
omposta de umnó fonte e dois nós destinos. As 
onsiderações des
ritas no 
apítulo anterior, tais 
omore
ursos ilimitados, interferên
ia desprezível no sinal, nós �xos e uso de antenas omni-dire
ionais são adotadas 
omo premissas para o problema. Sem perda de generalidade,assume-se que o nó 0 é sempre o nó fonte. A Seção 2.2 apresenta as heurísti
as 
onstruti-vas existentes na literatura e as propostas neste trabalho. O algoritmo EWMA propostopor Cagalj [13℄ será des
rito na Seção 2.3 e os algoritmos de bus
a lo
al serão apresentadosna Seção 2.4.2.1 Transmissão de mínima potên
ia total: dois desti-nosConsidere-se um nó fonte i, lo
alizado na origem, e dois nós destino j (lo
alizado noeixo horizontal, sem perda de generalidade) e k, 
omo ilustrado na Figura 2.1 a seguir.Seja θ o ângulo formado por j e k tendo i 
omo vérti
e e γ ≥ 1 o parâmetro de ajuste dore
eptor para dete
ção de sinal, que é normalmente normalizado 
omo 1. As distân
iasentre i e j, i e k e j e k são, respe
tivamente dij, dik e djk, Assume-se, sem perda degeneralidade, que dik > dij e de�ne-se:
• Pij = γ · dα

ij: potên
ia ne
essária para transmitir de i para j;
• Pik = γ · dα

ik: potên
ia ne
essária para transmitir de i para k; e
• Pjk = γ · dα

jk: potên
ia ne
essária para transmitir de j para k.
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Figura 2.1: Exemplo de transmissão para dois destinos.Neste simples exemplo, 
onsiderando um ambiente sem obstá
ulos ou interferên
ias,existiriam duas estratégias de transmissão:1. O nó i transmite utilizando potên
ia Pik: tanto j quanto k são al
ançados.2. O nó i transmite utilizando potên
ia Pij: 
omo somente j é al
ançado, este transmitepara k usando Pjk, resultando na potên
ia total de Pij + Pjk.Deseja-se es
olher a alternativa que al
an
e os dois destinos e que resulte na menorpotên
ia total. Pela lei dos 
ossenos d2

jk = d2
ik + d2

ij − 2dikdij cos θ ou, rees
revendo,
d2

ik = d2
jk − d2

ij + 2dikdij cos θ. Para α = 2, a potên
ia total usando a primeira estratégiaé d2
ik e, usando a segunda, é d2

ij + d2
jk. Assim, para que a primeira estratégia resulte namenor potên
ia total é ne
essário que d2

ik < d2
ij + d2

jk. Substituindo d2
ik pela expressão dalei dos 
ossenos obtém-se d2

jk − d2
ij + 2dikdij cos θ < d2

ij + d2
jk, que, simpli�
ando, resultaem dij > dik cos θ.Logo, no 
aso da propagação que segue a lei 1/r2, onde r é a distân
ia de um nó aonó fonte, 
hega-se ao seguinte resultado:

• usar a primeira estratégia, se dij > dik cos θ; ou
• usar a segunda estratégia, 
aso 
ontrário.Para o 
aso geral de propagação, assumindo-se a lei 1/rα, o resultado da manipulaçãoalgébri
a seria o seguinte:
• usar a primeira estratégia, se xα − 1 < (1 + x2 − 2x cos θ)α/2, onde x = dik/dij; ou
• usar a segunda estratégia, 
aso 
ontrário.



2.2 Algoritmos 
onstrutivos 142.2 Algoritmos 
onstrutivosHeurísti
a é qualquer método aproximado, projetado 
om base nas 
ara
terísti
as dosproblemas, 
om 
omplexidade reduzida em relação à dos algoritmos exatos e forne
endo,em geral, soluções viáveis de boa qualidade - sem garantia de otimalidade - para problemasNP-difí
eis. Algoritmos 
onstrutivos são heurísti
as que 
riam uma solução viável para oproblema. Algumas das heurísti
as 
onstrutivas apresentadas por Wieselthier et al. [64℄e Athanassopoulos et al. [6℄ serão des
ritas na Seção 2.2.1 a seguir. Elas serviram de basepara o desenvolvimento de novas heurísti
as 
onstrutivas para a resolução do MPB. Osnovos algoritmos propostos serão apresentados na Seção 2.2.2.2.2.1 Prin
ipais algoritmos 
onstrutivos da literaturaAlgoritmo BLUUm aproximação direta, mas longe da ótima, é o uso de árvores de transmissão que
onsistam na superposição dos melhores 
aminhos individuais para 
ada destino [9℄. Umalgoritmo tal 
omo o de Bellman-Ford [8℄ ou Dijkstra [30℄ pode ser usado para 
al
ularos 
aminhos de mínima distân
ia do nó fonte para qualquer outro nó. O algoritmo BLU(Broad
ast Least-Uni
ast Cost) re
ebe 
omo entrada o grafo G = (V,E) e os 
ustos
cij,∀(i, j) ∈ E, e estabele
e o 
aminho mais 
urto do nó fonte para todos os outros nósda rede. A árvore de transmissão 
onsiste na superposição destes 
aminhos mais 
urtos.A propriedade WMA é ignorada na 
onstrução da árvore, sendo levada em 
onsideraçãoapenas na avaliação de seu 
usto total (isto é, a potên
ia total ne
essária para manter aárvore de transmissão 
one
tada, quando todos os nós são al
ançados).A Figura 2.2 a seguir ilustra o pseudo
ódigo do algoritmo BLU, utilizando o algoritmode Dijkstra no passo 1. A 
omplexidade do algoritmo BLU é determinada pelo 
�mputodos passos 1 a 10. A determinação do 
aminho mais 
urto da fonte para 
ada destino(passo 1) é O(n2). A inserção dos 
ustos dos 
aminhos do nó fonte para 
ada destino na�la (passo 2) e o 
i
lo dos passos 5 a 9 têm 
omplexidade O(n log n). A ini
ialização daárvore (passo 3) e a totalização do 
usto �nal (passo 10) são O(n). Logo, a 
omplexidade�nal de BLU é O(n2).O 
ál
ulo dos 
aminhos mais 
urtos de um nó para todos os outros da rede numgrafo dirigido 
ompleto pode ser feito em O(n2) usando uma implementação simples doalgoritmo de Dijkstra usando tabelas de dispersão (heaps) 
omo �las de prioridade [23℄.



2.2 Algoritmos 
onstrutivos 15pro
edimento BLU1. En
ontrar o 
aminho mais 
urto do nó fonte para 
ada nó destino;2. Inserir os nós destino e 
ustos do nó fonte para 
ada destino na fila Q;3. Criar uma árvore de transmissão T sem nó gum;4. Inserir o nó fonte na árvore T;5. enquanto (Q 6= ∅)6. iní
io7. Extrair o nó de 
usto mínimo da fila Q;8. A
res
entar esse nó e o 
aminho mais 
urto da fonte até ele à árvore T;9. �m-enquanto10. Retornar a árvore T, totalizando o 
usto final adotando a propriedade WMA;Fim BLU Figura 2.2: Pseudo
ódigo do algoritmo BLU.Estruturas mais 
omplexas, que geram implementações mais rápidas do algoritmo deDijkstra (por exemplo, heaps de Fibona

i [23℄) não diminuem substan
ialmente o tempode pro
essamento no 
aso de o grafo que representa a rede ad ho
 ser 
ompleto, 
omonesse trabalho.A Figura 2.3 mostra um exemplo de árvore de transmissão produzida pelo algoritmoBLU. Ini
ialmente, somente o nó fonte está na árvore. Cal
ula-se o 
aminho mais 
urtodo nó fonte para 
ada destino. A seguir es
olhe-se o nó mais próximo do nó fonte, que éo nó 3 (c03 = 0, 65). Na segunda iteração o nó mais próximo é o nó 2 (c02 = 0, 85); nater
eira, é nó 7 (c07 = 2, 01); na quarta, é o nó 6 (c02 + c26 = 2, 3); na quinta, é o nó 1(c07 + c71 = 3, 51); na sexta, é o nó 8 (c02 + c28 = 4); na sétima, é o nó 5 (c03 + c35 = 4, 57);na oitava, é o nó 4 (c02 + c26 + c64 = 5, 84) e, por �m, o nó 9 (c02 + c26 + c69 = 7, 36).Seja Pi a potên
ia atribuída ao nó i. A potên
ia requerida para manter a árvoresomente é totalizada após sua 
onstrução, 
onsiderando a propriedade WMA. Para 
adanó, 
al
ula-se a potên
ia ne
essária para al
ançar todos os seus destinos (�lhos) e, aseguir, totaliza-se a potên
ia total da árvore. Neste exemplo, os nós transmissores são osnós 0, 3, 2, 7 e 6 e a potên
ia total da árvore então é dada por P0 + P3 + P2 + P7 + P6 =

max (c02; c03; c07) + c35 + max (c26; c28) + c71 + max (c64; c69) = max (0, 85; 0, 65; 2, 01) +

3, 92 + max (1, 45; 3, 15) + 1, 50 + max (3, 54; 5, 06) = 15, 64. Se a potên
ia total da árvorefosse 
ontabilizada sem 
onsiderar a propriedade WMA, seria a resultante da soma dos
ustos de todas as arestas da árvore, ou seja, 22, 13.
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Figura 2.3: Árvore 
onstruída usando BLU, 
ujo 
usto total é 15, 64 (α = 2).Algoritmo SPFEste algoritmo é baseado no uso da formulação padrão de árvore geradora mínima(
omo usado nas redes 
om �o), na qual o 
usto da ligação é asso
iado a 
ada par denós (isto é, a potên
ia para manter a ligação). O algoritmo SPF (Shortest Path First)re
ebe 
omo entrada o grafo G = (V,E) e os 
ustos cij,∀(i, j) ∈ E (tal 
omo no algoritmoanterior) e, em 
ada fase, adi
iona à árvore de transmissão o 
aminho mais 
urto (istoé, o 
aminho 
ujo estabele
imento requer a menor potên
ia) que 
one
ta algum nó daárvore a algum nó fora da árvore. O algoritmo termina quando todos os nós estiverem
one
tados. Assim 
omo no algoritmo anterior, a propriedade WMA também é ignoradana 
onstrução da árvore, sendo levada em 
onsideração apenas na avaliação do 
usto totalda árvore.A 
omplexidade do algoritmo de árvore geradora mínima de Prim [54℄ depende de
omo o 
onjunto de nós a in
luir na árvore é implementado. Se o 
onjunto for imple-mentado 
omo um heap, a 
omplexidade do algoritmo será O(|E| log |V |). Para os testes,foi utilizada uma implementação simples do algoritmo de Prim 
om 
omplexidade O(n3).A Figura 2.4 a seguir ilustra o pseudo
ódigo do algoritmo SPF, utilizando o algoritmode Prim no passo 1. A 
omplexidade do algoritmo SPF é determinada basi
amente pelopasso 1, pois a totalização do 
usto �nal (passo 2) é O(n). Logo, a 
omplexidade �naldesta implementação de SPF é O(n3).
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onstrutivos 17pro
edimento SPF1. En
ontrar a árvore geradora mínima do grafo G;2. Retornar a árvore T, totalizando o 
usto final adotando a propriedade WMA;Fim SPF Figura 2.4: Pseudo
ódigo do algoritmo SPF.A Figura 2.5 a seguir mostra a árvore de transmissão produzida pelo algoritmo SPF.Ini
ialmente, somente o nó fonte está na árvore. O algoritmo de árvore geradora mínima(AGM) 
omeça es
olhendo o nó mais próximo do nó fonte, que é o nó 3 (c03 = 0, 65).Na segunda iteração, o algoritmo AGM adi
iona a ligação de menor 
usto entre um nóque está dentro e outro que está fora da árvore, que, nesse 
aso, é nó 2 (c02 = 0, 85); nater
eira, o algoritmo AGM adi
iona o nó 6 (c26 = 1, 45); na quarta, o nó 7 (c07 = 2, 01);na quinta, es
olhe o nó 1 (c71 = 1, 5), na sexta, o nó 8 (c28 = 3, 15); na sétima, o nó 4(c64 = 3, 54); na oitava, o nó 5 (c35 = 3, 92) e, por �m, o nó 9 (c89 = 4, 28).Após a 
onstrução da árvore geradora mínima do grafo, SPF 
al
ula, para 
ada nó,a potên
ia ne
essária para al
ançar todos os seus �lhos e, a seguir, totaliza a potên
iatotal da árvore 
onsiderando a propriedade WMA, assim 
omo feito em BLU. Os nóstransmissores da árvore são os nós 0, 3, 2, 6, 7 e 8 e a potên
ia total da árvore então é dadapor: P0 +P3 +P2 +P6 +P7 +P8 = max (c02; c03; c07)+c35 +max (c26; c28)+c64 +c71 +c89 =

max (0, 85; 0, 65; 2, 01)+max (1, 45; 3, 15)+3, 92+3, 54+1, 50+4, 28 = 18, 4. Observe quea árvore produzida por SPF, usando o mesmo exemplo do algoritmo BLU, obteve 
ustototal 
er
a de 18% maior que este. Sem 
onsiderar a propriedade WMA, a potên
ia totalda árvore seria 21, 35, resultado da soma dos 
ustos das arestas da árvore.Algoritmo BIPO algoritmo BIP (Broad
ast In
remental Power) [64℄ é semelhante ao algoritmo dePrim [54℄ para a formação da árvore geradora mínima, na forma pela qual novos nós sãoadi
ionados à árvore um a um (na base do mínimo 
usto) até que todos os nós sejamin
luídos. A implementação do algoritmo é baseada no algoritmo de Prim padrão, mas
om uma diferença fundamental. Enquanto no algoritmo de Prim os 
ustos cij,∀(i, j) ∈ E,se mantêm 
onstantes durante a exe
ução do algoritmo, BIP deve atualizar dinami
amenteos 
ustos das arestas em 
ada iteração (isto é, quando um novo nó é adi
ionado à arvore)para re�etir o fato de que o 
usto de adi
ionar novos nós a uma lista de vizinhos do nótransmissor é apenas o 
usto in
remental.
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Figura 2.5: Árvore 
onstruída usando SPF, 
ujo 
usto total é 18, 4 (α = 2).Para exempli�
ar, 
onsidere que o nó i já esteja na árvore (pode ser tanto um nó folhaquanto um retransmissor) e o nó j ainda não esteja. Para 
ada nó j fora da árvore é feitaa seguinte atualização:
c′ij =

{

cij − Pi, se cij > Pi;

0, 
aso 
ontrário,onde cij é o 
usto da ligação entre os nós i e j e Pi é o nível de potên
ia em que o nó i jáestá transmitindo (potên
ia antes de adi
ionar o nó j; Pi = 0 se o nó i é, até o momento,um nó folha). O valor c′ij representa o 
usto in
remental asso
iado à adição do nó j ao
onjunto de nós para os quais o nó i já transmite. Assim, o 
usto de transmitir de um nó
i, que está na árvore, para um nó j, fora da arvore não é cij, pois se o nó i já transmite
om potên
ia Pi, basta que ele a aumente em cij − Pi para al
ançar j.O par (i, j) que resulta no 
usto in
remental mínimo é sele
ionado em 
ada iteração.O nó i passa a transmitir no nível de potên
ia ne
essária para al
ançar o nó j e é 
hamadode nó prede
essor ou nó pai de j. Um novo nó é adi
ionado à arvore em 
ada etapa doalgoritmo. BIP não forne
e ne
essariamente árvores de mínimo 
usto para redes ad ho
,ao 
ontrário do algoritmo de Prim, que garante árvores de 
usto mínimo para redes 
om�o. As Figuras 2.6 e 2.7 ilustram o pseudo
ódigo do algoritmo BIP e da função auxiliarque 
al
ula a ligação mais próxima.
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onstrutivos 19pro
edimento BIP1. Criar uma árvore de transmissão T sem nó algum;2. Inserir o nó fonte na árvore T;3. para i = 0, . . . , n− 1 faça4. iní
io5. para j = 0, . . . , n− 1 e j 6= i faça6. iní
io7. c′ij = cij;8. �m - para9. �m - para10. enquanto (|T | < n) faça11. iní
io12. (I, J)← Cal
ular_ligação_mais_próxima (T, c′);13. Atualizar a árvore T, adi
ionando o nó J;14. Atualizar o prede
essor do nó J;15. para ∀j /∈ T faça16. iní
io17. se (cij > Pi)18. c′ij = cij − Pi;19. senão20. c′ij = 0;21. �m - para22. �m - enquanto23. Retornar a árvore T, totalizando seu 
usto final;Fim BIP Figura 2.6: Pseudo
ódigo do algoritmo BIP.pro
edimento Cal
ular_ligação_mais_próxima (T, c′)1. custo_min←∞;2. para ∀i ∈ T faça3. iní
io4. para ∀j /∈ T faça5. iní
io6. se (c′ij < custo_min) então7. iní
io8. custo_min← c′ij;9. I ← i;10. J ← j;11. �m - se12. �m - para13. �m - para14. Retornar (I, J);FimFigura 2.7: Pseudo
ódigo do pro
edimento Cal
ular_ligação_mais_próxima, utilizadono BIP.
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i
lo dos passos 3 a 9 do algoritmo BIP tem 
omplexidade O(n2) e o dos passos 10 a22 
onsiste na exe
ução n vezes da função que 
al
ula a ligação mais próxima (passo 12),
uja 
omplexidade é O(n2), na atualização da árvore e do prede
essor do nó J (passos 13e 14), ambos 
om 
omplexidade O(1), e do 
i
lo dos passos 15 a 21 que tem 
omplexidade
O(n). Logo, a 
omplexidade dos passos 10 a 22 é O(n3). A totalização do 
usto �nal(passo 23) tem 
omplexidade O(n). Logo, a 
omplexidade de BIP é O(n3).A Figura 2.8 a seguir apresenta um exemplo de 
onstrução de uma árvore de trans-missão pelo algoritmo BIP. O exemplo 
onsiste de uma rede de 10 nós, na qual o nó 0é o nó fonte. Assume-se um fator de atenuação α = 2. Ini
ialmente, a árvore 
onsistesomente do nó fonte. Primeiro, determina-se o nó que a fonte pode al
ançar 
om o mí-nimo gasto de potên
ia. O vizinho mais próximo do nó 0 é o nó 3. Este nó é adi
ionadoà árvore. Neste momento, os nós 0 e 3 estão in
luídos na árvore (Figura 2.8 (a)). Aseguir, determina-se qual novo nó pode ser adi
ionado à arvore na base do mínimo 
ustoin
remental. Existe duas alternativas: ou o nó 0 aumenta sua potên
ia para al
ançar umoutro nó, ou o nó 3 pode transmitir para seu vizinho mais próximo que ainda não está naárvore. Neste exemplo, o nó 0 aumenta seu nível de potên
ia para al
ançar o nó 2 (Figura2.8 (b)). O 
usto asso
iado à adição do nó 2 à árvore é o 
usto in
remental asso
iado aoaumento da potên
ia do nó 0 para o nível su�
iente para al
ançar o nó 2. O 
usto detransmissão entre os nós 0 e 3 é c0,3 = 0, 65 e o 
usto de transmissão entre o nó 0 e o nó
2 é c0,2 = 0, 85. O 
usto in
remental asso
iado à adição do nó 2 à árvore 
ontendo os nós
0 e 3 é c0,2 − c0,3 = 0, 20. Neste 
aso, explora-se a propriedade WMA das redes sem �oad ho
 porque tanto o nó 2 quanto o nó 3 são al
ançados quando o nó 0 transmite 
ompotên
ia su�
iente para al
ançar o nó 2. No ter
eiro passo existem três nós na rede: osnós 0, 2 e 3. Para 
ada um destes nós, determina-se o 
usto in
remental para al
ançarum novo nó. Como os nós 2 e 3 não estavam transmitindo previamente, seus respe
tivos
ustos in
rementais serão iguais às suas potên
ias totais de transmissão se eles forem es-
olhidos para transmitir. Para o nó 0, que já estava transmitindo, seu 
usto in
rementalserá somente o a
rés
imo de potên
ia requerido para al
ançar mais um nó. O nó 7 éo que pode ser a
res
entado à árvore 
om o mínimo 
usto in
remental (Figura 2.8 (
)).Este pro
edimento 
ontinua até todos os nós serem in
luídos na árvore, 
omo ilustradona Figura 2.8 (d). A ordem na qual os nós foram adi
ionados foi 0, 3, 2, 7, 6, 1, 8, 9, 5 e 4.A potên
ia total requerida para manter esta árvore é a soma das potên
ias máximas detransmissão de 
ada um dos nós transmissores. Neste exemplo, os nós 0, 2 e 7 transmitem,enquanto os outros nós (folhas) são somente re
eptores. A potên
ia total de transmis-são é dada por P0 + P2 + P7 = max (c0,2; c0,3; c0,6; c0,7) + max (c2,4; c2,5; c2,8; c2,9) + c7,1 =
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Figura 2.8: Árvore 
onstruída pelo BIP (α = 2), sendo (a) transmissão de 0 para 3; (b)transmissão de 0 para 2; (
) transmissão 0 para 7 e (d) a árvore �nal 
om 
usto 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 
usto obtido foi 13, 2, 16% menor que o resultado obtido porBLU e 28% menor que o obtido pelo SPF.Algoritmo DSPF



2.2 Algoritmos 
onstrutivos 22O algoritmo DSPF (Densest Shortest Path First) é bastante semelhante ao algoritmoBIP e foi apresentado ini
ialmente em [6℄. A úni
a diferença entre ele e BIP é que DSPFsele
iona, dentre os 
aminhos mínimos de um nó na árvore para um nó fora da árvore,aquele que minimiza a razão entre a potên
ia adi
ional e o número de nós que serãoadi
ionados impli
itamente, 
aso esse nó seja es
olhido.As Figuras 2.9 e 2.10 ilustram os pseudo
ódigos do algoritmo DSPF e da função que
al
ula a razão mínima. Em DSPF, a 
omplexidade dos passos 3 a 9 é O(n2) e a do 
i
lodos passos 10 a 22 é O(n3), pois a função que 
al
ula a razão mínima tem 
omplexidade
O(n2), e os demais passos deste 
i
lo tem 
omplexidade inferior a O(n2). A totalizaçãodo 
usto �nal (passo 23) tem 
omplexidade O(n). Logo, a 
omplexidade de DSPF, assim
omo a do BIP, é O(n3).pro
edimento DSPF1. Criar uma árvore de transmissão T sem nó algum;2. Inserir o nó fonte na árvore T;3. para i = 0, . . . , n− 1 faça4. iní
io5. para j = 0, . . . , n− 1 e j 6= i faça6. iní
io7. c′ij ← cij;8. �m - para9. �m - para10. enquanto (|T | < n) faça11. iní
io12. (I, J)← Cal
ular_ligação_
om_razão mínima (T, c′);13. Atualizar a árvore T, adi
ionando os nós al
ançados;14. Atualizar o prede
essor dos nós adi
ionados;15. para ∀j /∈ T faça16. iní
io17. se (cij > Pi)18. c′ij = cij − Pi;19. senão20. c′ij = 0;21. �m - para22. �m - enquanto23. Retornar a árvore T, totalizando seu 
usto final;Fim DSPF Figura 2.9: Pseudo
ódigo do algoritmo DSPF.A Figura 2.11 apresenta um exemplo de 
onstrução de uma árvore de transmissãoutilizando o algorimo DSPF. Já na primeira iteração de DSPF (Figura 2.11 (a)) observa-se sua diferença em relação a BIP. A transmissão es
olhida pelo algoritmo foi a do nó fonte
0 para o nó 2, pois a in
lusão de 2 in
lui impli
itamente o nó 3 (o nó 2 possui a menor razão
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edimento Cal
ular_ligação_
om_razão_mínima (T, c′)1. razao_min←∞;2. para ∀i ∈ T faça3. iní
io4. para ∀j /∈ T faça5. iní
io6. Cal
ular o 
aminho mais 
urto de i para j;7. �m - para8. �m - para9. para ∀j /∈ T faça10. Seja i o nó da árvore T 
uja distân
ia a j é mínima;11. Determinar o total de nós al
ançados 
om a adição de j;12. Cal
ular a razão rij entre o 
usto da adição de j e o total de nós al
ançados;13. se (rij < razao_min) então14. iní
io15. razao_min← rij;16. I ← i;17. J ← j;18. �m - se19. �m - para20. Retorne (I, J);FimFigura 2.10: Pseudo
ódigo do pro
edimento Cal
ular_ligação_
om_razão_mínima, uti-lizado no DSPF.entre a potên
ia adi
ional e o número de nós adi
ionados: 0, 85/2 = 0, 425). Na segundaiteração, DSPF es
olhe a transmissão do nó 2 para o 8 (razão 3, 15/3 = 1, 05), pois elaa
arreta a in
lusão implí
ita dos nós 6 e 7. Assim, ao �nal da segunda iteração de DSPF(Figura 2.11 (b)), existem seis nós adi
ionados à árvore, enquanto que na segunda iteraçãodo BIP existiam somente três. Na ter
eira iteração, DSPF opta pela transmissão de 7 para
1 (razão 1, 5/1 = 1, 5). O pro
edimento 
ontinua até que todos os nós sejam in
luídos naárvore, 
omo ilustrado na Figura 2.11 (d). Para este exemplo foram ne
essárias apenasquatro iterações para a 
onstrução da árvore e os nós adi
ionados no passo 4 foram, 4, 5e 9 (razão (9, 32− 3, 15)/3 = 2, 06).Neste exemplo os nós 0, 2 e 7 transmitem, enquanto os outros nós (folhas) são somentere
eptores. Assim, a potên
ia total de transmissão da árvore 
onstruída por DSPF é
P0 + P2 + P3 = max (c0,2; c0,3) + c7,1 + max (c2,4; c2,5; c2,6; c2,8; c2,9) = max (0, 85; 0, 65) +

max (9, 32; 9, 18; 1, 45; 3, 15; 6, 53) + 1, 50 = 11, 67.O 
usto total da solução produzida por DSPF é 
er
a de 12% menor que o 
usto totalobtido por BIP, 25% menor que o 
usto total obtido por BLU e 37% menor que o obtidopelo SPF. Este exemplo ilustra 
omo a utilização de DSPF a
elera signi�
ativamente a
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Figura 2.11: Árvore 
onstruída usando DSPF (α = 2), sendo (a) transmissão de 0 para
2; (b) transmissão de 2 para 8; (
) transmissão de 7 para 1 e (d) a árvore �nal 
om 
ustototal 11, 67.
onstrução da árvore, pois o algoritmo permite a in
lusão de vários nós em uma úni
aiteração, ao 
ontrário do BIP, que só in
lui um nó em 
ada iteração.2.2.2 Novas heurísti
as 
onstrutivas randomizadasAlgoritmo rSPFEste algoritmo é baseado no algoritmo SPF des
rito na seção anterior. A diferençaem relação ao SPF é que rSPF (Random Shortest Path First), ao invés de es
olher o
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andidato de menor 
usto, 
onstrói uma lista de 
andidatos a serem in
luídos na árvoreem ordem 
res
ente de 
usto e, em 
ada fase, adi
iona à árvore de transmissão um nóes
olhido aleatoriamente a partir de um sub
onjunto restrito formado pelos melhores nós(aqueles 
om os menores 
ustos) que 
ompõem a lista de 
andidatos. Este sub
onjuntore
ebe o nome de lista de 
andidatos restrita (LCR). A LCR, a partir da qual um nóserá sele
ionado aleatoriamente, é de�nida em função de um parâmetro 0 ≤ β ≤ 1,
ompreendendo todos os elementos que ainda não fazem parte da solução e 
ujo impa
tono 
usto total esteja no intervalo [cmin, β(cmax−cmin)+cmin], onde cmin é o 
usto referenteà in
lusão do nó de menor 
usto (
orrespondente à seleção gulosa) e cmax é o 
usto dain
lusão do nó que impli
a no maior aumento no 
usto total da solução. Logo, o parâmetro
β 
ontrola o nível de aleatoriedade da es
olha, pois determina o tamanho da lista de
andidatos restrita. Observe-se que β = 0 impli
a em uma es
olha puramente gulosa,enquanto que β = 1 impli
a em es
olhas totalmente aleatórias. O algoritmo rSPF 
ontinuaaté que todos os nós sejam inseridos na árvore. Assim 
omo em SPF, a propriedade WMAtambém é ignorada na 
onstrução da árvore, sendo levada em 
onsideração apenas naavaliação do 
usto total da árvore.A Figura 2.12 a seguir ilustra o pseudo
ódigo do algoritmo rSPF. A determinação do
aminho mais 
urto para 
ada destino fora da árvore (linha 5) tem 
omplexidade O(n2).A montagem da lista ordenada (linha 6) tem 
omplexidade O(n log n). O passos 7 a 9têm 
omplexidade O(1). Logo, a 
omplexidade dos passos 3 a 10 do algoritmo é O(n3). Atotalização do 
usto �nal (passo 11) tem 
omplexidade O(n). Portanto, a 
omplexidadede rSPF é O(n3), semelhante à 
omplexidade de sua versão não aleatorizada.pro
edimento rSPF (β)1. Criar uma árvore de transmissão T sem nó algum;2. Inserir o nó fonte na árvore T;3. enquanto (|T | < n) faça4. iní
io5. En
ontrar o 
aminho mais 
urto para 
ada nó destino fora da árvore;6. Montar uma lista ordenada por menor 
usto dos 
andidatos;7. Criar a LCR e sele
ionar aleatoriamente um nó dessa lista;8. Atualizar a árvore T, adi
ionando o nó es
olhido;9. Atualizar o prede
essor do nó adi
ionado;10. �m - enquanto11. Retornar a árvore T, totalizando seu 
usto final adotando a propriedade WMA;Fim rSPF Figura 2.12: Pseudo
ódigo do algoritmo rSPF.
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onstrutivos 26A Figura 2.13 mostra a árvore de transmissão produzida pelos algoritmos SPF e rSPF.Para este exemplo, a sequên
ia dos nós adi
ionados à arvore utilizando rSPF foi 0, 7, 2,
6, 4, 9, 1, 8, 3 e 5 e a potên
ia requerida para manter a árvore é P0 + P2 + P3 + P6 + P7 =

max (c02; c03; c07) + max (c26; c28) + c35 + max (c64; c69) + c71 = max (0, 85; 0, 65; 2, 01) +

max (1, 45; 3, 15) + 3, 92 + max (3, 54; 5, 06) + 1, 50 = 15, 64, sendo 0 o nó fonte e 2, 3, 6 e
7 os nós retransmissores.

Figura 2.13: Comparação entre a árvore 
onstruída por (a) SPF e (b) rSPF 
om α = 2.Algoritmo rBIPO algoritmo rBIP (Random Broad
ast In
remental Power) é a versão aleatorizada doalgoritmo BIP. A diferença em relação a BIP é que o algoritmo rBIP 
onstrói uma listade 
andidatos a serem in
luídos na árvore, em ordem 
res
ente dos 
ustos in
rementais
c′ij = cij − Pi de in
lusão na árvore, 
ria uma lista de 
andidatos restrita (LCR) formadapelos melhores nós (aqueles 
om os menores 
ustos in
rementais) e, em 
ada fase, adi
ionaà árvore de transmissão um nó es
olhido aleatoriamente dentre os 
andidatos perten
entesà LCR. O tamanho da lista de 
andidatos restrita é determinado pelo parâmetro β, tal
omo des
rito em rSPF. O algoritmo rBIP também atualiza dinami
amente os 
ustos em
ada passo (quando um novo nó é adi
ionado à arvore), para re�etir o fato de que o 
ustode adi
ionar novos nós a uma lista de vizinhos do nó transmissor é um valor in
remental.O algoritmo 
ontinua até que todos os nós sejam inseridos na árvore. A Figura 2.14 aseguir ilustra o pseudo
ódigo do algoritmo rBIP. A úni
a linha que difere da versão gulosana Figura 2.6 é a linha 12.
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onstrutivos 27A função auxiliar Es
olher_ligação_dentre_as_mais_próximas (T, c′, β), ao invésde identi�
ar a inserção 
om o menor 
usto adi
ional, determina os 
aminhos mais 
urtospara 
ada nó destino fora da árvore, monta uma lista 
om todos os 
andidatos em or-dem 
res
ente de 
usto in
remental, 
ria uma lista de 
andidatos restrita formada pelosmelhores nós e es
olhe um nó aleatoriamente dessa lista. Nesta função, a determinaçãodos 
aminhos mais 
urtos para 
ada nó destino tem 
omplexidade O(n2), a montagem dalista dos nós 
andidatos tem 
omplexidade O(n log n) e a es
olha do 
andidato tem 
om-plexidade O(1). Assim, a 
omplexidade da função que es
olhe um 
andidato dentre os demenor 
usto também é O(n2). A 
omplexidade dos passos 3 a 9 de rBIP é O(n2), o 
i
lodos passos 10 a 22 do algoritmo tem 
omplexidade O(n3) e a totalização do 
usto �nal(passo 23) tem 
omplexidade O(n). Logo, a 
omplexidade de rBIP é O(n3), semelhanteà 
omplexidade de sua versão não aleatorizada.pro
edimento rBIP (β)1. Criar uma árvore de transmissão T sem nó algum;2. Inserir o nó fonte na árvore T;3. para i = 0, . . . , n− 1 faça4. iní
io5. para j = 0, . . . , n− 1 e j 6= i faça6. iní
io7. c′ij = cij;8. �m - para9. �m - para10. enquanto (|T | < n) faça11. iní
io12. (I, J)← Es
olher_ligação_dentre_as_mais_próximas (T, c′, β);13. Atualizar a árvore T, adi
ionando o nó J;14. Atualizar o prede
essor do nó J;15. para ∀j /∈ T faça16. iní
io17. se (cij > Pi)18. c′ij = cij − Pi;19. senão20. c′ij = 0;21. �m - para22. �m - enquanto23. Retornar a árvore T, totalizando seu 
usto final;Fim rBIP Figura 2.14: Pseudo
ódigo do algoritmo rBIP.A Figura 2.15 mostra a árvore de transmissão produzida pelos algoritmos BIP e rBIP.A sequên
ia dos nós adi
ionados à arvore por rBIP foi 0, 3, 2, 7, 6, 4, 5, 9, 8 e 1 e a potên
iarequerida para mantê-la é P0 + P6 + P7 = max (c02; c03; c06; c07) + max (c64; c65; c68; c69) +
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c71 = max (0, 85; 0, 65; 2, 38; 2, 01) + max (3, 54; 5, 03; 6, 42; 5, 06) + 1, 50 = 10, 3, sendo 0 onó fonte e 6 e 7 os nós retransmissores.

Figura 2.15: Comparação entre a árvore 
onstruída por (a) BIP e (b) rBIP 
om α = 2.Algoritmo rDSPFO algoritmo rDSPF (Random Densest Shortest Path First) é a versão aleatorizada doalgoritmo DSPF, des
rito na seção anterior. A diferença em relação a DSPF é que rDSPF
onstrói uma lista de 
andidatos a serem in
luídos na árvore, em ordem 
res
ente da razãoentre o 
usto da in
lusão de um nó e o número de novos nós que seriam al
ançados 
asoele fosse es
olhido, 
onstrói uma lista de 
andidatos restrita, 
ujo tamanho é determinadopelo parâmetro β, formada pelos nós 
om as menores razões e, em 
ada fase, adi
iona àárvore de transmissão um nó es
olhido aleatoriamente dessa lista de 
andidatos restrita.A Figura 2.16 a seguir ilustra o pseudo
ódigo do algoritmo rDSPF. A úni
a diferençaem relação à versão gulosa o
orre na linha 12. Enquanto na versão gulosa determina-se aligação 
om razão mínima, nesta versão es
olhe-se uma ligação aleatoriamente dentre asperten
entes à lista de 
andidatos restrita formada pelos nós 
om as menores razões (
om
omplexidade O(n2)). Os passos 3 a 9 têm 
omplexidade O(n2) e o 
i
lo dos passos 10a 22 tem 
omplexidade O(n3). A totalização do 
usto �nal (passo 23) tem 
omplexidade
O(n). Logo, a 
omplexidade de rDSPF, assim 
omo a de DSPF, é O(n3).A Figura 2.17 mostra a árvore de transmissão produzida pelos algoritmos DSPF erDSPF. A sequên
ia dos nós adi
ionados à arvore por rDSPF foi 0, 2, 6, 3, 8, 7, 9, 1, 4
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edimento rDSPF (β)1. Criar uma árvore de transmissão T sem nó algum;2. Inserir o nó fonte na árvore T;3. para i = 0, . . . , n− 1 faça4. iní
io5. para j = 0, . . . , n− 1 e j 6= i faça6. iní
io7. c′ij ← cij;8. �m - para9. �m - para10. enquanto (|T | < n) faça11. iní
io12. (I, J)← Es
olher_ligação_dentre_as_
om_razão_mínima (T, c′, β);13. Atualizar a árvore T, adi
ionando os nós al
ançados;14. Atualizar o prede
essor dos nós adi
ionados;15. para ∀j /∈ T faça16. iní
io17. se (cij > Pi)18. c′ij = cij − Pi;19. senão20. c′ij = 0;21. �m - para22. �m - enquanto23. Retornar a árvore T, totalizando seu 
usto final;Fim rDSPF Figura 2.16: Pseudo
ódigo do algoritmo rDSPF.e 5. A potên
ia requerida para mantê-la é P2 + P0 = max (c21; c24; c25; c26; c27; c28; c29) +

max (c02; c02) = 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 nó fonte e 2 o nó retransmissor.2.3 Algoritmo de melhoria EWMACagalj et al.[13℄ desenvolveram uma heurísti
a denominada EWMA (Embedded Wi-reless Multi
ast Advantage) que 
al
ula soluções de boa qualidade para o MPB. Estealgoritmo utiliza 
omo entrada uma solução viável (uma árvore de transmissão por difu-são T ), efetua a tro
a de alguns ramos (um ramo representa uma transmissão de um nópara outro) por novos, de forma que a potên
ia total da nova árvore seja menor que aini
ial, transformando-a em uma nova árvore de transmissão. Isto é feito de tal forma quea viabilidade das soluções obtidas permane
e inta
ta.Antes de des
rever o fun
ionamento do algoritmo é ne
essário de�nir os 
on
eitos de�lho, pai e ganho. Por de�nição, todo nó j de uma rede de transmissão (
om ex
eção do
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Figura 2.17: Comparação entre a árvore 
onstruída por (a) DSPF e (b) rDSPF 
om α = 2.nó fonte, que não possui pai) só pode ter um pai, que é o nó es
olhido para realizar atransmissão para j. O 
onjunto de �lhos de um nó transmissor i é o 
onjunto de nós quesão al
ançados pela transmissão por i. De�ne-se ganho 
omo a diferença na potên
ia totalda árvore antes e após uma tro
a de ramos. Em EWMA, essa noção de ganho é usada
omo 
ritério para a seleção dos nós transmissores na árvore de transmissão. O algoritmoutiliza três 
onjuntos auxiliares: C, 
onjunto dos nós al
ançados pela rede de transmissão,
F , 
onjunto dos nós transmissores na árvore �nal, e E, 
onjunto de nós ex
luídos (istoé, nós que eram transmissores na árvore ini
ial e que deixaram de sê-lo na árvore �nal).Ini
ialmente, o 
onjunto C 
ontém apenas o nó fonte e os 
onjuntos F e E estão vazios.EWMA 
omeça a re
onstruir a árvore a partir dos nós no 
onjunto C − F − E,determinando seus respe
tivos ganhos. O ganho de
orrente do aumento da potên
iade transmissão de um nó i é obtido 
al
ulando-se o de
rés
imo na potên
ia total daárvore de transmissão resultante da ex
lusão de nós do 
onjunto de transmissores naárvore ini
ial (onde ex
lusão signi�
a um nó transmissor passar a ser nó folha), em tro
ado aumento da potên
ia de transmissão do nó i. Este a
rés
imo de potên
ia deve sersu�
iente para al
ançar todos os nós que eram 
obertos previamente pelos que foramex
luídos. Conseqüentemente, a viabilidade da solução é preservada.O algoritmo ini
ia 
om o nó fonte no 
onjunto C e determina o ganho de
orrente daex
lusão de 
ada um dos nós transmissores da solução ini
ial. Ele sele
iona o nó j queresulta no maior ganho positivo e adi
iona ao 
onjunto E todos os nós que o aumento
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ia do nó fonte permite ex
luir do 
onjunto de nós transmissores. Em outraspalavras, se o aumento da potên
ia do nó fonte, que permite abranger todos os �lhosde j, passar também a al
ançar os �lhos de outros nós transmissores, então estes nóstransmissores também podem deixar de transmitir e serão in
luídos no 
onjunto E. Aseguir, o nó fonte é adi
ionado ao 
onjunto F 
om a potên
ia que maximiza o ganho.No segundo estágio, o 
onjunto C 
ontém o nó fonte e todos o nós que ele al
ança
om a nova potên
ia. O 
onjunto F 
ontém o nó fonte e o 
onjunto E 
ontém os nós queforam ex
luídos (nós que deixaram de ser transmissores devido ao aumento da potên
iado nó fonte). Se nenhum dos nós do 
onjunto C − F − E tem ganho positivo, EWMAsele
iona dentre eles o de menor ganho negativo, ou seja, aquele 
uja ex
lusão a
arreta omenor a
rés
imo na potên
ia total da árvore. Esse pro
edimento repete-se até que todosos nós da rede sejam 
obertos. O algoritmo não efetua uma bus
a exaustiva sobre todasas 
ombinações possíveis de nós transmissores.Sejam Pi a potên
ia atual de transmissão do nó i e cik a potên
ia de transmissãone
essária para o nó i al
ançar o nó k. Considere ∆P j
i 
omo o a
rés
imo na potên
iade transmissão do nó i 
om a ex
lusão do nó transmissor j, obtido pela diferença entrea potên
ia de transmissão ne
essária para al
ançar todos os �lhos do nó j e a potên
iaatual do nó i. Seja gj

i o ganho na potên
ia total da árvore de
orrente do aumento napotên
ia do nó i ne
essário para a ex
lusão do nó j, obtido pela soma das potên
ias dosnós que deixaram de ser transmissores abatida do a
rés
imo (∆P j
i ) na potên
ia do nó i.A árvore 
onstruída pelo algoritmo SPF, e apresentada na Figura 2.18 (a), será utili-zada para exempli�
ar o fun
ionamento do algoritmo. A potên
ia total ini
ial da árvoreé 18, 4. Ini
ialmente, C = {0} e F = E = ∅. A seguir, 
al
ula-se o ganho do a
rés
imoda potên
ia de transmissão dos nós perten
entes ao 
onjunto C − F − E, devido ao de-
rés
imo da potên
ia de 
ada um dos nós transmissores na solução de entrada. Ou seja,
al
ula-se o ganho do nó 0 (úni
o perten
ente ao 
onjunto C −F −E), devido à ex
lusãodos nós 2, 3, 6, 7 e 8 (nós transmissores na solução ini
ial).O a
rés
imo de potên
ia do nó 0 para al
ançar os �lhos do nó 2 (nós 6 e 8) é dado por

∆P 2
0 = maxi∈{8,6} (c0,i)−P0 = 6, 92−2, 01 = 4, 91. Ou seja, a retirada do nó 2 a
arretariaum aumento de 4, 91 na potên
ia do nó fonte 0, de forma que ele possa al
ançar os �lhosdo nó 2 e a árvore 
ontinue 
one
tada. Em 
ontrapartida, 
aso o nó 0 aumente suapotên
ia para 6, 92, ele passará a al
ançar, não só os �lhos do nó 2, 
omo também os�lhos do nó 3 (nó 5) e do nó 7 (nó 1), pois as potên
ias ne
essárias para transmitir do nó

0 para os nós 5 e 1 são, respe
tivamente, 6, 06 e 6, 81, ambas inferiores a 6, 92. Assim, o
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ia do nó 0, devido à ex
lusão do nó 2, é dado pelasoma das potên
ias e
onomizadas (nós que deixam de transmitir) abatida do a
rés
imode potên
ia do nó 0: g2
0 = P2 + P3 + P7 −∆P 2

0 = 3, 15 + 3, 92 + 1, 50− 4, 91 = 3, 66.Analogamente, o a
rés
imo da potên
ia do nó 0 
om a ex
lusão do nó 3 (�lho: 5) é
∆P 3

0 = c0,5−P0 = 6, 60−2, 01 = 3, 59; 
om a ex
lusão do nó 6 (�lho: 4) é ∆P 6
0 = c0,4−P0 =

11, 41−2, 01 = 9, 40; 
om a ex
lusão do nó 7 (�lho: 1) é ∆P 7
0 = c0,1 −P0 = 6, 81−2, 01 =

4, 80; e 
om a ex
lusão do nó 8 (�lho: 9) é ∆P 8
0 = c0,9 − P0 = 11, 61− 2, 01 = 9, 60.O 
ál
ulo do ganho devido à ex
lusão do nó 3 é dado por g3

0 = P3 −∆P 3
0 = 3, 92 −

3, 59 = 0, 33; 
om a ex
lusão de 6 é g6
0 = P2 +P3 +P6 +P7−∆P 6

0 = 3, 15+3, 92+3, 54+

1, 50−9, 40 = 2, 71; 
om a ex
lusão de 7 é g7
0 = P3+P7−∆P 7

0 = 3, 92+1, 50−4, 80 = 0, 62;e 
om a ex
lusão de 8 é g8
0 = P2 + P3 + P6 + P7 + P8 − ∆P 8

0 = 3, 15 + 3, 92 + 3, 54 +

1, 50 + 4, 28− 9, 60 = 6, 78. O nó que resulta no maior ganho positivo é o nó 8, pois suaex
lusão a
arreta também a ex
lusão dos nós 2, 3, 6 e 7 e traz um ganho na potên
iatotal da árvore de 6, 78.Assim, adi
ionam-se todos os nós que esse nó ex
lui (nós que deixam de ser trans-missores) no 
onjunto E, ou seja, E = {2, 3, 6, 7, 8} e atualiza-se a potên
ia destes nóspara zero. Então, o nó fonte é adi
ionado ao 
onjunto F 
om a potên
ia que maximiza oganho. A seguir, atualiza-se o 
onjunto C 
om o nó fonte e todos os nós que ele al
ança
om a nova potên
ia: C = {0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9}. Como ao �nal desta etapa todos osnós da rede já estão 
obertos, o algoritmo termina. A potên
ia total da nova árvore é
11, 61, 
er
a de 37% menor que a da árvore ini
ial. As Figuras 2.18 e 2.19 apresentam,respe
tivamente, a árvore antes e após a exe
ução de EWMA e o pseudo
ódigo do algo-ritmo EWMA.Para determinar a 
omplexidade de EWMA, Cagalj et al.[13℄ de�nem d 
omo o tama-nho da maior vizinhança (isto é, o grau máximo de um nó ou número máximo de �lhosde um nó) e q 
omo o número total de nós transmissores na árvore ini
ial (isto é, |F | = q)e mostram que o tempo de pro
essamento de EWMA é limitado por O(d4q2). Isto indi
aque a 
omplexidade de EWMA é inferior à 
omplexidade dos algoritmos 
onstrutivos,fato que poderá ser observado nos resultados experimentais da Seção 4.5.3. O algoritmoEWMA, des
rito a
ima, será utilizado em alguns algoritmos do próximo 
apítulo.
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Figura 2.18: Comparação entre a árvore 
onstruída por (a) SPF e (b) SPF 
om EWMA
om α = 2.pro
edimento EWMA (T)1. Inserir o nó fonte no 
onjunto C;2. Ini
ializar os 
onjuntos E e F;3. enquanto (|C| < n) faça4. iní
io5. para todos os nós transmissores j = 1, . . . q na solução 
orrente faça6. iní
io7. Cal
ular ∆P j
i e o ganho gj

i de 
ada nó i ∈ C − F − E;8. �m - para9. Es
olher o nó j que a
arrete o maior ganho do nó i;10. Atualizar os 
onjuntos C, E e F;11. Atualizar a potên
ia dos nós;12. �m - enquanto13. Retornar a árvore T, totalizando seu 
usto final;Fim EWMA Figura 2.19: Pseudo
ódigo do algoritmo EWMA.2.4 Algoritmos de bus
a lo
alAlgoritmos de bus
a lo
al são 
onstruídos 
omo uma estratégia de exploração doespaço de bus
a. Tomam 
omo partida uma solução ini
ial, obtida a partir de um mé-todo 
onstrutivo e bus
am, em 
ada iteração, uma melhoria su
essiva da solução 
orrenteatravés da exploração da vizinhança. Terminam quando não existe solução vizinha apri-morante.Na literatura existem pou
os trabalhos publi
ados para o MPB utilizando estratégias



2.4 Algoritmos de bus
a lo
al 34de bus
a lo
al [28, 48, 64℄. Nas seções a seguir serão apresentadas duas novas vizinhanças(além de uma baseada em vizinhança já dis
utida na literatura [28℄) e os algoritmos debus
a lo
al propostos para o MPB.2.4.1 Vizinhanças utilizadasO fator 
ríti
o na modelagem de um algoritmo de bus
a lo
al é a es
olha da estruturade vizinhanças, isto é, a maneira pela qual as vizinhanças são de�nidas. Em geral, quantomaior for o número de soluções vizinhas analisadas, maior é a 
han
e de se en
ontrarsoluções de melhor qualidade. Por outro lado, quanto maior é a vizinhança, mais tempoleva para pro
urar soluções na vizinhança em 
ada iteração. Por esta razão, uma vizi-nhança maior não ne
essariamente produz uma heurísti
a mais efetiva, a menos que sepossa pro
urar soluções numa vizinhança maior de uma forma muito e�
iente.Antes da de�nição das vizinhanças, faz-se ne
essário es
olher a melhor representaçãodas soluções para o problema. Para o MPB, a solução é representada por uma matriz de
n linhas (
ada linha representando um nó) por 2 
olunas (uma 
oluna para a informaçãodo prede
essor (nó pai) e a outra para a potên
ia de 
ada nó). O 
usto total da soluçãoé obtido pela soma das potên
ias de transmissão de todos os nós. Para os algoritmos debus
a lo
al, utiliza-se uma estrutura auxiliar adi
ional, de dimensão n×2, onde 
ada linha
i representa um nó. A primeira 
oluna guarda o número de �lhos de 
ada nó. A segundatraz a lista dos nós que são al
ançados pela transmissão do nó i em ordem de
res
ente de
usto.A vizinhança de uma solução é formada pelas soluções al
ançáveis a partir destasolução por um movimento, que 
onsiste na mudança de um pequeno 
onjunto de 
om-ponentes da solução. Serão implementadas três vizinhanças para os algoritmos de bus
alo
al (as duas primeiras são propostas e a última é baseada na literatura [28, 48℄):
• vizinhança 
ompleta: para 
ada nó experimenta-se tro
ar seu pai atual (seu prede-
essor) por qualquer outro nó da rede. Assim, a úni
a diferença entre duas soluçõesvizinhas é o pai de um úni
o nó. O nó fonte, por de�nição, não tem pai de�nido enão parti
ipa das tro
as de pai. Assim, se a rede possui um total de n nós, tenta-seefetuar (n − 1) × (n − 2) tro
as, sendo (n − 1), o número de nós ex
etuando o nófonte e (n− 2), o número de 
andidatos a pai 
om ex
eção do próprio nó e seu paiatual;
• vizinhança nós folha: é um sub
onjunto da vizinhança 
ompleta, onde as tentativas
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a de pai nesta vizinhança são realizadas somente para os nós folha da rede(ou nós re
eptores). Assim, se houverem m nós folha, o tamanho total da vizinhançaserá m× (n− 2);
• vizinhança �lhos mais 
ustosos : as tentativas de tro
a envolvem somente o pai do�lho de maior 
usto (aquele que requer a maior potên
ia do nó pai para al
ançá-lo)de 
ada nó transmissor. Ou seja, para 
ada nó transmissor reduz-se sua potên
iade transmissão, de forma que ele al
an
e um nó a menos do que al
ançava (des
o-ne
tando seu �lho mais 
ustoso). Tenta-se realo
ar o nó que foi des
one
tado 
omessa redução a qualquer outro nó da rede. Se houverem q nós transmissores, o ta-manho total da vizinhança será q× (n−2). Essa vizinhança é baseada na estratégiautilizada nos trabalhos [28, 48℄.2.4.2 ImplementaçõesPara 
ada uma das vizinhanças des
ritas na seção anterior, serão empregados doispro
edimentos de bus
a lo
al:
• Melhoria iterativa ou primeiro aprimorante - em 
ada iteração é sele
ionada a pri-meira solução aprimorante en
ontrada na vizinhança; e
• Des
ida mais rápida ou mais aprimorante - em 
ada iteração é sele
ionada a melhorsolução aprimorante da vizinhança.As seções a seguir des
reverão os pro
edimentos efetuados para 
ada vizinhança ebus
a lo
al, bem 
omo a 
omplexidade de 
ada um.2.4.2.1 Mais aprimoranteAlgoritmo BLBO algoritmo BLB (Bus
a Lo
al Best - bus
a lo
al mais aprimorante 
om vizinhança
ompleta) re
ebe 
omo entrada uma solução forne
ida por um algoritmo 
onstrutivo.Basi
amente, o que o algoritmo faz é realizar tro
as de ramos (tentando tro
ar, em 
adaiteração, o pai de um nó i por outro nó j). Para 
ada nó i, ex
eto o nó fonte (nó 0), e
ada nó j, BLB veri�
a se todas restrições são atendidas 
om o uso da função auxiliarTro
a_atende_restrições, 
onforme a Figura 2.20.
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edimento Tro
a_atende_restrições (i, j)1. troca← falso; gain← 0;2. se (i 6= j) então3. se (pai(i) 6= j) então4. se (i 6= pai(j)) então5. se (tro
a é benéfi
a) então6. se (árvore é 
onexa 
om tro
a de pai(i) por j) então7. troca← verdadeiro;8. Cal
ular gain;9. Retornar troca e gain;Fim Tro
a atende restriçõesFigura 2.20: Pseudo
ódigo do pro
edimento Tro
a_atende_restrições.O pro
edimento Tro
a_atende_restrições efetua os seguintes testes:
• se o 
andidato j a pai do nó i não é o próprio nó i (linha 2);
• se o 
andidato j a pai do nó i não é o pai atual do nó i (linha 3);
• se o nó i não é o pai atual de j (linha 4);
• se a tro
a do pai atual de i por j é bené�
a (isto é, se a ex
lusão de i da lista de�lhos do seu pai atual e sua posterior in
lusão na lista de �lhos de j não a
arretaaumento no 
usto total da árvore de transmissão - linha 5); e
• se a tro
a do pai de i por j não viola a 
one
tividade da árvore (isto é, se a árvorepermane
e 
onexa, se a tro
a for realizada - linha 6). Caso a tro
a do pai de i por jsatisfaça todas as restrições, 
al
ula-se o ganho (gain) na potên
ia total da árvorede
orrente da tro
a (linha 8).Caso qualquer um dos testes seja violado, a função retorna que a tro
a não satisfaz asrestrições. A seguir, o algoritmo BLB abandona o par (i, j) atual e passa para o próximo
andidato a vizinho (isto é, outra tentativa de tro
a é realizada). Caso a tro
a não violenenhuma restrição, são guardados os índi
es dos elementos (best_i e best_j) que 
ausama maior redução na potên
ia total da árvore sem violar as restrições e 
al
ula-se o ganhona potên
ia total da árvore de
orrente da tro
a (bestgain). Somente após examinar todosos vizinhos da solução ini
ial é que são atualizadas a solução e seu 
usto total, 
om amelhor tro
a en
ontrada na vizinhança. Após a atualização, o algoritmo retoma todo opro
esso a partir dessa nova solução. O algoritmo é �nalizado quando nenhuma soluçãoaprimorante na vizinhança da solução é en
ontrada. O pseudo
ódigo do algoritmo BLBé apresentado na Figura 2.21.
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omplexidade total da função Tro
a_atende_restrições é O(n), pois os passos 1a 5 têm 
omplexidade O(1), o passo 6 tem 
omplexidade O(n) e o passo 7 é realizado em
O(1). Para determinar a 
omplexidade de 
ada iteração da bus
a lo
al BLB, é ne
essárioidenti�
ar a 
omplexidade dos passos 5 a 18 e a do 
i
lo 19 a 23. Os passos 5 a 18 têm
omplexidade O(n − 1) × (O(n) × O(n)), isto é, O(n3), pois a 
omplexidade da funçãoauxiliar Tro
a_atende_restrições (linha 9) é O(n). A 
omplexidade do 
i
lo dos passos19 a 23 é O(log n), pois a atualização da solução (linha 21) 
onsiste na ex
lusão de i dalista de �lhos de seu pai (O(log n)), na sua in
lusão na lista de �lhos de j (O(log n)) e naatualização do pai de i para j (O(1)). A atualização do 
usto total é resultado do 
ustoda solução anterior abatido do ganho (bestgain) obtido 
om a tro
a (O(1)). Portanto, a
omplexidade de 
ada iteração da bus
a lo
al BLB é O(n3).pro
edimento BLB (T)1. improve← 1;2. enquanto (improve = 1)3. iní
io4. improve← 0; bestgain← −1;5. para i = 1, . . . , n− 1 faça6. iní
io7. para j = 0, . . . , n− 1 faça8. iní
io9. troca, gain← Tro
a_atende_restrições (i, j);10. se (troca) então11. se (gain > bestgain) então12. iní
io13. bestgain← gain;14. best_i← i;15. best_j ← j;16. �m - se17. �m - para18. �m - para19. se (bestgain > 0) então20. iní
io21. Atualizar a árvore T e seu 
usto total;22. improve← 1;23. �m - se24. �m - enquanto25. Retornar a árvore T;Fim BLB Figura 2.21: Pseudo
ódigo do algoritmo BLB.
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al 38Algoritmo BLB1O Algoritmo BLB1 (bus
a lo
al mais aprimorante 
om vizinhança nós folha) é seme-lhante ao algoritmo BLB 
om vizinhança 
ompleta. A diferença entre eles é a vizinhança
onsiderada. Enquanto BLB tenta efetuar tro
as de ramos em toda a vizinhança, BLB1tenta realizar tro
as de ramos somente dos nós folha da árvore de entrada (tentando tro
ar,em 
ada iteração, o pai de um nó folha). Assim 
omo em BLB, o algoritmo também veri�
ase todas restrições são atendidas 
om o uso da função auxiliar Tro
a_atende_restriçõesdes
rita no item anterior (Figura 2.20) e, 
aso não seja violada nenhuma restrição, sãoguardados o ganho e os índi
es dos elementos que 
ausam a maior redução na potên
iatotal da árvore sem violar as restrições. Caso qualquer um dos testes seja violado, afunção auxiliar interrompe os testes e, a seguir, BLB1 abandona o par atual e passa parao próximo 
andidato a vizinho (isto é, outra tentativa de tro
a do pai de um nó folha érealizada).Após examinar todos os vizinhos da solução 
orrente, são atualizadas a solução e seu
usto total, 
om a melhor tro
a en
ontrada na vizinhança. Após a atualização, o algoritmoretoma todo o pro
esso a partir dessa nova solução. O algoritmo é �nalizado quandonenhuma solução aprimorante na vizinhança da solução é en
ontrada. O pseudo
ódigodo algoritmo BLB1 é apresentado na Figura 2.22.Seja folha, um vetor de m posições, onde 
ada uma delas 
ontém o índi
e de um nófolha, 
onsiderando-se que a solução 
orrente possui m nós folha. A 
omplexidade de 
adaiteração da bus
a lo
al BLB1 é O(m)× (O(n)×O(n)) (resultante do 
�mputo das linhas5 a 18, pois a 
omplexidade do 
i
lo dos passos 19 a 23 é a mesma do algoritmo anterior,isto é O(log n), o que resulta em O(mn2 + log n) = O(mn2) . Portanto, a 
omplexidadede 
ada iteração de BLB1 é O(mn2).Algoritmo BLB2O algoritmo BLB2 (bus
a lo
al mais aprimorante 
om vizinhança �lhos mais 
ustosos)também é semelhante ao algoritmo BLB 
om vizinhança 
ompleta, 
om diferença apenasna vizinhança 
onsiderada. Enquanto BLB tenta efetuar tro
as de ramos em toda avizinhança, BLB2 tenta realizar tro
as somente do ramo de maior 
usto de 
ada nótransmissor (tentando tro
ar, em 
ada iteração, o pai do �lho de maior 
usto de um nótransmissor i por outro nó j, ou seja, reduz-se a potên
ia do nó transmissor i e tenta-serealo
ar o nó que se des
one
tou devido a essa redução a outro nó qualquer). O algoritmo
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al 39pro
edimento BLB1 (T )1. improve← 1;2. enquanto (improve = 1)3. iní
io4. improve← 0; bestgain← −1;5. para i = 1, . . . , m faça6. iní
io7. para j = 0, . . . , n− 1 faça8. iní
io9. troca, gain← Tro
a_atende_restrições (i, j);10. se (troca) então11. se (gain > bestgain) então12. iní
io13. bestgain← gain;14. best_i← folha[i];15. best_j ← j;16. �m - se17. �m - para18. �m - para19. se (bestgain > 0) então20. iní
io21. Atualizar a árvore T e seu 
usto total;22. improve← 1;23. �m - se24. �m - enquanto25. Retornar a árvore T;Fim BLB1Figura 2.22: Pseudo
ódigo do algoritmo BLB1.também veri�
a todas as restrições (usando a mesma função auxiliar da Figura 2.20) e,
aso nenhuma seja violada, guarda os índi
es dos elementos que 
ausam a maior reduçãona potên
ia total da árvore sem violar as restrições. Caso qualquer um dos testes sejaviolado, o algoritmo abandona o par atual e passa para o próximo 
andidato a vizinho.Após examinar todos os vizinhos da solução ini
ial, são atualizadas a solução, seu
usto total e a lista de nós transmissores, efetuando-se a melhor tro
a en
ontrada navizinhança. Após a atualização, o algoritmo retoma todo o pro
esso a partir dessa novasolução. O algoritmo é �nalizado quando nenhuma solução aprimorante na vizinhança dasolução é en
ontrada. O pseudo
ódigo do algoritmo BLB2 é apresentado na Figura 2.23.Sejam transmissor e filho, dois vetores de q posições 
ada, onde 
ada posição doprimeiro vetor 
ontém o índi
e de um nó transmissor e 
ada posição do segundo 
ontéma identi�
ação do �lho mais 
ustoso do nó transmissor i, 
onsiderando-se que a solução
orrente possui q nós transmissores. A 
omplexidade de 
ada iteração de BLB2 é O(q)×
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al 40pro
edimento BLB2 (T )1. improve← 1;2. enquanto (improve = 1)3. iní
io4. improve← 0; bestgain← −1;5. para i = 1, . . . , q faça6. iní
io7. para j = 0, . . . , n− 1 faça8. iní
io9. troca, gain← Tro
a_atende_restrições (i, j);10. se (troca) então11. se (gain > bestgain)12. iní
io13. bestgain← gain;14. best_i← filho[transmissor[i]];15. best_j ← j;16. �m - se17. �m - para18. �m - para19. se (bestgain > 0) então20. iní
io21. Atualizar a árvore T, seu 
usto total e sua lista de transmissores;22. improve← 1;23. �m - se24. fim - enquanto;25. Retornar a árvore T;Fim BLB2 Figura 2.23: Pseudo
ódigo do algoritmo BLB2.
(O(n) × O(n)) (linhas 5 a 18). A atualização da solução, do 
usto total e da lista detransmissores (linha 21) tem 
omplexidade O(log n). Portanto, a 
omplexidade total de
ada iteração de BLB2 é O(qn2).2.4.2.2 Primeiro aprimoranteAlgoritmo BLFO algoritmo BLF (Bus
a Lo
al First - bus
a lo
al primeiro aprimorante 
om vizi-nhança 
ompleta) é semelhante ao algoritmo BLB. A diferença é que BLB atualiza asolução somente após examinar todos os vizinhos da solução ini
ial e sele
iona o melhor.Em BLF, 
aso uma tro
a de ramos não viole nenhuma restrição e melhore a solução atual,a solução e seu 
usto são atualizados e o algoritmo reini
ia o pro
esso de bus
a lo
al apartir dessa nova solução. Se a tro
a a
arreta violação de alguma restrição, a bus
a passa
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andidato a vizinho. O algoritmo termina quando não en
ontra nenhumasolução aprimorante na vizinhança da solução.Assim, a diferença bási
a entre BLF e BLB está no pro
edimento de retomada dabus
a. No primeiro algoritmo, basta en
ontrar um vizinho melhor do que a solução
orrente para que a bus
a lo
al seja realizada a partir desta nova solução, enquanto que,em BLB, per
orre-se toda vizinhança para en
ontrar o vizinho que 
ausa a maior reduçãono 
usto total da solução.Embora tanto BLB quanto BLF tenham a mesma 
omplexidade em 
ada iteração,
O(n3), o tempo de pro
essamento médio, que será apresentado posteriormente nas Tabelas4.12 e 4.14, mostra que BLB é mais 
ustoso que BLF, pois a 
ada iteração BLB es
olheo melhor vizinho para realizar a bus
a lo
al. Freqüentemente, tanto a melhoria iterativa(primeiro aprimorante) quanto a des
ida mais rápida (melhor aprimorante) al
ançam omesmo ótimo lo
al, porém a melhoria iterativa tende a levar menos tempo para 
onvergir[58℄. O pseudo
ódigo do algoritmo BLF é apresentado na Figura 2.24 a seguir.pro
edimento BLF (T )1. improve← 1;2. enquanto (improve = 1)3. iní
io4. improve← 0;5. para i = 1, . . . , n− 1 faça6. iní
io7. para j = 0, . . . , n− 1 faça8. iní
io9. troca, gain← Tro
a_atende_restrições (i, j);10. se (troca) então11. se (gain > 0) então12. iní
io13. improve← 1;14. Atualizar a árvore T e seu 
usto total;15. Reini
iar a bus
a a partir da nova árvore;16. �m - se17. �m - para18. �m - para19. �m - enquanto20. Retornar a árvore T;Fim BLF Figura 2.24: Pseudo
ódigo do algoritmo BLF.
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a lo
al 42Algoritmo BLF1O algoritmo BLF1 (bus
a lo
al primeiro aprimorante 
om vizinhança reduzida) ésemelhante ao algoritmo BLF 
om vizinhança 
ompleta, 
om diferença apenas na vizi-nhança 
onsiderada. Enquanto BLF tenta efetuar tro
as de ramos em toda a vizinhança,BLF1 tenta realizar tro
as de ramos somente dos nós folha (tentando tro
ar, em 
adaiteração, o pai de um nó folha). Com ex
eção da vizinhança, as demais 
ara
terísti
asde BLF1 são idênti
as às de BLF. O pseudo
ódigo do algoritmo BLF1 será omitido porser semelhante ao da Figura 2.24, susbstituindo-se apenas os índi
es de i na linha 5 por
i = 1, . . . ,m, 
onsiderando que a solução possui m nós folha. Assim 
omo BLB1, 
adaiteração da bus
a lo
al BLF1 tem 
omplexidade O(mn2).Algoritmo BLF2O algoritmo BLF2 (bus
a lo
al primeiro aprimorante 
om vizinhança �lhos mais 
us-tosos) também é semelhante ao algoritmo BLF 
om vizinhança 
ompleta, diferindo apenasna vizinhança 
onsiderada. BLF2 tenta realizar tro
as somente dos ramos de maior 
ustode 
ada nó transmissor (tentando tro
ar, em 
ada iteração, o pai do �lho mais 
ustoso deum nó transmissor, assim 
omo BLB2), ao 
ontrário de BLF, que tenta efetuar tro
as emtoda a vizinhança. O pseudo
ódigo do algoritmo BLF2 será omitido por ser semelhanteao da Figura 2.24, substituindo-se os índi
es de i na linha 5 por i = 1, . . . , q, 
onsiderandoque a solução possui q nós transmissores e a
res
entando, na linha 14, a atualização dalista de nós transmissores. Assim 
omo BLB2, 
ada iteração da bus
a lo
al BLF2 tem
omplexidade O(qn2).2.4.2.3 Cir
ularização e aleatorização da ordem dos nósA 
ir
ularização é uma estratégia que pode ser in
orporada ao algoritmos de bus
alo
al 
omo forma de a
eleração do pro
esso de bus
a. Em um pro
edimento usual debus
a lo
al primeiro aprimorante, ao en
ontrar um vizinho aprimorante, a bus
a lo
alé interrompida, a solução é atualizada e reini
ia-se o pro
esso de bus
a lo
al a partirdesta solução, avaliando-se a vizinhança da nova solução. Por exemplo, suponha que oalgoritmo BLF en
ontre o primeiro vizinho aprimorante em i = 4 e j = 3. Ao reini
iar abus
a, após a atualização da solução, o algoritmo re
omeça a bus
a retornando a i = 1e j = 0 (iní
io do 
i
lo da bus
a lo
al, que 
omeça em i = 1, porque o nó fonte, i = 0,não pode ter seu pai tro
ado). Com a 
ir
ularização, ao invés de re
omeçar o pro
esso
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al 43de bus
a lo
al do iní
io, ini
ia-se de onde se parou (ponto onde foi en
ontrada a soluçãoaprimorante). No exemplo, a nova bus
a ini
iaria em i = 4 e j = 4. Caso nenhumasolução aprimorante seja en
ontrada até o �nal da vizinhança (i = n − 1 e j = n − 1),avaliam-se as soluções do iní
io do 
i
lo da bus
a lo
al (i = 1, j = 0) até o ponto em quese parou a bus
a anterior (i = 4 e j = 3). Assim, a vizinhança é per
orrida de forma
ir
ular.A 
ir
ularização foi introduzida no algoritmo primeiro aprimorante 
om vizinhança
ompleta (BLF), resultando no algoritmo BLF
 (bus
a lo
al primeiro aprimorante 
omvizinhança 
ompleta).A 
omplexidade de 
ada iteração de BLF
 é a mesma de BLF, pois ambos 
onsiderama mesma vizinhança, O(n3). Entretanto, BLF
 na práti
a 
onverge muito mais rápidopara um ótimo lo
al e produz resultados tão bons quanto sua versão não 
ir
ularizada,BLF. Estes resultados serão apresentados posteriormente nas Tabelas 4.13 e 4.14 da Seção4.4 desta dissertação.A 
ir
ularização também foi introduzida no algoritmo BLF2, resultando no algoritmoBLF2
 (bus
a lo
al primeiro aprimorante 
ir
ular 
om vizinhança reduzida). Assim 
omoBLF2, BLF2
 também tem 
omplexidade de 
ada iteração O(qn2) (q é o número denós transmissores na solução), pois ambos 
onsideram a mesma vizinhança. Entretanto,BLF2
, na práti
a, 
onverge muito mais rápido para um ótimo lo
al e produz resultadostão bons quanto sua versão não 
ir
ularizada, BLF2.A aleatorização da ordem dos nós é uma estratégia que, ao ser in
orporada à bus
alo
al, a
arreta diversi�
ação na bus
a pela vizinhança, permitindo visitar soluções queantes não seriam al
ançadas 
aso se atingisse um ótimo lo
al prematuramente. A aleato-rização foi in
orporada ao algoritmo BLF
 e o algoritmo resultante foi denominado BLF
r(bus
a lo
al primeiro aprimorante 
ir
ular, 
om vizinhança 
ompleta e aleatorização naordem de visitação dos nós). A aleatorização 
onsiste em permutar a ordem dos nós,antes de ini
iar o 
i
lo de bus
a lo
al, ou seja, ao invés de se per
orrer a vizinhança naordem sequen
ial (i = 1, . . . , n− 1 e j = 0, . . . , n− 1), per
orre-se a vizinhança na ordemde�nida pela permutação dos nós. A 
omplexidade de BLF
r é semelhante à de BLF
,isto é, O(n3).



Capítulo 3
Metaheurísti
as
3.1 GRASPO pro
edimento de bus
a adaptativa gulosa randomizada (GRASP) [58℄ é uma meta-heurísti
a iterativa para problemas de otimização 
ombinatória, 
omposta de duas fasesdistintas. A primeira fase de 
ada iteração 
onstrói uma solução viável, 
uja vizinhançaé explorada, na segunda através de um pro
esso de bus
a lo
al. A melhor solução obtidaao longo de todas as iterações GRASP efetuadas é retornada 
omo a solução en
ontrada.Na fase de 
onstrução, uma solução viável é 
onstruída, elemento a elemento. A 
adaiteração deste pro
esso de 
onstrução, os próximos elementos 
andidatos a serem in
luídosna solução são 
olo
ados em uma lista, seguindo um 
ritério pré-determinado de ordena-ção. O pro
esso de seleção do próximo elemento da lista a ser in
luído na solução que estásendo 
onstruída é baseado em uma função adaptativa gulosa, que estima o benefí
io daseleção de 
ada um dos elementos. A 
omponente probabilísti
a do pro
edimento resideno fato de que o elemento é sele
ionado de forma aleatória, a partir de um sub
onjuntorestrito formado pelos melhores elementos que 
ompõem a lista de 
andidatos (não ne-
essariamente o melhor deles, que seria aquele sele
ionado por um algoritmo puramenteguloso). Este sub
onjunto re
ebe o nome de lista de 
andidatos restrita. Após o ele-mento ser in
orporado à solução par
ial, a lista de 
andidatos é atualizada e os 
ustosin
rementais são reavaliados.Não se pode garantir a otimalidade lo
al das soluções geradas pela fase de 
onstrução.Desta forma, quase sempre há um benefí
io em se apli
ar uma bus
a lo
al à solução
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onstruída, embora também não se possa garantir sua otimalidade. A bus
a lo
al atua deforma iterativa, através da substituição su
essiva da solução atual por uma solução melhorem sua vizinhança. O pro
esso de bus
a lo
al termina quando não há mais soluçõesaprimorantes na vizinhança sendo visitada. De um modo geral, a e�
iên
ia da bus
a lo
aldepende da qualidade da solução 
onstruída. O pro
edimento de 
onstrução tem umpapel importante na bus
a lo
al, uma vez que as soluções 
onstruídas 
onstituem bonspontos de partida para a bus
a lo
al, permitindo assim a
elerá-la.Seja β o parâmetro do algoritmo 
onstrutivo randomizado, que de�ne o tamanho dalista de 
andidatos restrita, 
onforme des
rito na Seção 2.2.2. Este é o úni
o parâmetro aser ajustado na implementação de um algoritmo GRASP. Feo e Resende [33℄ dis
utiram oefeito do valor de β na qualidade da solução e na diversidade das soluções geradas durantea fase de 
onstrução. Valores sele
ionados de β que levam a uma lista de 
andidatosrestrita de tamanho muito limitado (ou seja, valor de β muito próximo da es
olha gulosa)impli
arão em soluções de qualidade muito próxima daquela puramente gulosa, 
om umesforço 
omputa
ional propor
ionalmente menor. Em 
ontrapartida, provo
am uma baixadiversidade de soluções 
onstruídas. Já uma es
olha de β próxima da seleção aleatórialeva a uma grande diversidade de soluções 
onstruídas. Por outro lado, muitas destassoluções terão qualidade inferior, tornando mais lento o pro
esso de bus
a lo
al.O pro
edimento GRASP pro
ura, portanto, 
onjugar bons aspe
tos dos algoritmospuramente gulosos 
om aqueles dos algoritmos aleatórios de 
onstrução de soluções.No 
aso de MPB, sejam T uma árvore de transmissão obtida por um algoritmo 
ons-trutivo, f(T ) seu 
usto total, T ⋆ a árvore de transmissão de menor 
usto e f ⋆ o 
ustototal de T ⋆. A Figura 3.1 a seguir ilustra o pro
edimento GRASP bási
o para MPB, soba forma de pseudo
ódigo.O algoritmo re
ebe 
omo entrada o parâmetro do algoritmo 
onstrutivo aleatorizado
(β) e o número de iterações (numIter). Cada iteração do GRASP 
onsiste de uma fase de
onstrução (linha 4), de uma fase de bus
a lo
al (linha 5) e, se ne
essário, da atualizaçãoda melhor solução en
ontrada até o momento (linhas 8 e 9). A melhor solução en
ontradaé armazenada em T ⋆.Os algoritmos 
onstrutivos aleatorizados apresentados na Seção 2.2.2 podem ser utili-zados na fase 
onstrutiva do pro
edimento GRASP, que 
onsiste exatamente na apli
açãodo pro
edimento realizado pelos algoritmos 
onstrutivos aleatorizados, 
om β 
omo pa-râmetro de entrada (em rDSPF, por exemplo, os nós que trazem o maior 
usto-benefí
iosão os primeiros da lista e um deles é sele
ionado aleatoriamente em 
ada iteração dentre
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edimento GRASP (β, numIter)1. f⋆ ←∞2. para i = 1, . . . , numIter faça3. iní
io4. T ← Construir_Solução_Aleatória (β);5. T ← Bus
a_Lo
al (T );6. se (f(T ) < f⋆) então7. iní
io8. f⋆ ← f(T );9. T ⋆ ← T;10. �m - se11. �m - para12. Retornar T ⋆;Fim GRASPFigura 3.1: Pseudo
ódigo do algoritmo GRASP.os nós perten
entes à lista de 
andidatos restrita, 
ujo tamanho é de�nido pelo parâmetro
β). Caso β = 0, então o algoritmo 
onstrutivo aleatorizado es
olherá em 
ada iteração omelhor elemento da lista de 
andidatos para entrar na solução, 
onstruindo uma soluçãopuramente gulosa (tal 
om a solução gerada pelo algoritmo guloso DSPF, Seção 2.2). Poroutro lado, β = 1 resultará numa es
olha totalmente aleatória na lista dos 
andidatos quenão violam a viabilidade da solução em 
onstrução.Prais e Ribeiro [53℄ mostraram que o uso de um valor �xo para o parâmetro β freqüen-temente impede a 
onstrução de soluções de melhor qualidade, que poderiam ser obtidasutilizando-se outros valores de β. Com base nestes resultados, de
idiu-se investigar o 
om-portamento do pro
edimento GRASP em função das seguintes estratégias de variação doparâmetro β:
• β �xo em todas as iterações do GRASP;
• β sele
ionado aleatoriamente a 
ada iteração, a partir de uma distribuição de pro-babilidades equiprovável; e
• β sele
ionado aleatoriamente a 
ada iteração, a partir de uma distribuição de pro-babilidades �xa.Em todos os testes relatados no Capítulo 4 foi utilizado o algoritmo 
onstrutivo rDSPF(des
rito na Seção 2.2.2) para a fase 
onstrutiva e os algoritmos de bus
a lo
al BLF2
 eBLF
 (Seção 2.4.2.2) para a fase de bus
a lo
al (algoritmos que obtiveram melhor desem-penho em tempo de pro
essamento e boa qualidade da solução). Como a 
omplexidade doalgoritmo 
onstrutivo rDSPF é O(n3) e a 
omplexidade, em 
ada iteração, dos algoritmos
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aminhos 47de bus
a lo
al é O(n3) (BLF
 e BLF
r) ou O(qn2) (BLF2
), a 
omplexidade resultantedo algoritmo GRASP em 
ada iteração (para todos os tipos de estratégia de variação de
β 
onsiderados) é semelhante à 
omplexidade da bus
a lo
al utilizada.3.2 Re
onexão por 
aminhosO algoritmo de re
onexão por 
aminhos (path relinking) foi originalmente propostopor Glover [35℄ 
omo uma estratégia de intensi�
ação, 
one
tando soluções de elite obtidaspor bus
a tabu ou bus
a por dispersão (s
atter sear
h) [36, 37, 38℄. Considerando-se duassoluções de elite, identi�
a-se o 
onjunto de movimentos que devem ser apli
ados a umasolução para se 
hegar a outra, de�nindo-se uma trajetória. A exploração da trajetóriaque 
one
ta soluções de alta qualidade (ini
iando-se de uma dessas soluções, 
hamadade solução ini
ial, e gerando um 
aminho que se dirige à outra solução, 
hamada desolução guia) gera novas soluções, que podem ser de melhor qualidade do que a soluçãoini
ial e a guia. A re
onexão por 
aminhos pode ser vista 
omo uma estratégia quepro
ura in
orporar atributos de soluções de alta qualidade, favore
endo estes atributosnos movimentos sele
ionados. Seja ∆(X1, X2) o 
onjunto de movimentos que devem serapli
ados à solução ini
ial para al
ançar a solução �nal, X⋆ a solução de menor 
usto, f ⋆o 
usto total de X⋆ e η o movimento es
olhido a ser apli
ado à solução X. A Figura 3.2ilustra o pseudo
ódigo da re
onexão por 
aminhos apli
ada a um par de soluções (X1, X2).pro
edimento Re
onexão_por_
aminhos (X1,X2)1. Cal
ular a diferença_simétri
a ∆(X1,X2);2. f⋆ ← min (f(X1), f(X2));3. X⋆ ← argmin(f(X1), f(X2));4. X ← X1;5. enquanto (∆(X,X2) 6= ∅) faça6. iní
io7. η⋆ ← argmin(f(X ⊕ η),∀η ∈ ∆(X,X2));8. X ← X ⊕ η⋆;9. se (f(X) < f⋆) então10. iní
io11. f⋆ ← f(X);12. X⋆ ← X;13. �m - se14. �m - enquanto15. Retornar X⋆;Fim Re
onexão_por_
aminhosFigura 3.2: Pseudo
ódigo da re
onexão por 
aminhos.O algoritmo ini
ia 
al
ulando a diferença simétri
a ∆(X1, X2) entre X1 e X2, resul-tando no 
onjunto de movimentos que devem ser apli
ados à solução ini
ial para al
ançar
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onexão por 
aminhos 48a solução �nal (linha 1). A melhor solução X⋆ e seu 
usto f ⋆ neste 
aminho é retornadapelo algoritmo (linha 15). Em 
ada passo, o algoritmo examina todos os movimentos
η ∈ ∆(X,X2) a partir da solução atual X e sele
iona aquele que resultar na solução de
usto mínimo, isto é, aquele que minimiza f(X ⊕ η), onde X ⊕ η é a solução resultanteda apli
ação do movimento η à solução X (linha 7). O melhor movimento η⋆ é realizado,produzindo a solução X ⊕ η⋆ (linha 8). Se ne
essário, a melhor solução X⋆ e o menor
usto f ⋆ são atualizados (linhas 11 e 12).Apli
ando-se o algoritmo da Figura 3.2 a MPB, o 
ál
ulo da diferença simétri
a (linha1) é realizado em O(n log n), uma vez que, em 
ada iteração, 
ompara-se o pai de 
ada nó
i em uma solução 
om o pai da outra e, 
aso sejam diferentes, armazena-se o movimentoe o 
usto de
orrente da tro
a em tempo O(log n) numa �la de prioridade (o movimentode menor 
usto é armazenado na raiz). A es
olha do melhor movimento (linha 7) é feitaem O(1), pois este é o primeiro elemento da lista de prioridade. A atualização da solução(linha 8) também tem 
omplexidade O(1). Assim, a 
omplexidade total de uma apli
açãode re
onexão por 
aminhos é O(n log n).Várias alternativas podem ser 
onsideradas na re
onexão por 
aminhos:
• re
onexão periódi
a: a re
onexão por 
aminhos não é realizada sistemati
amente,mas sim, periodi
amente;
• re
onexão para frente: a re
onexão por 
aminhos é realizada usando a solução depior 
usto entre X1 e X2 
omo solução ini
ial e a outra, 
omo solução alvo;
• re
onexão para trás : usa-se a solução de melhor 
usto entre X1 e X2 
omo a soluçãoini
ial e a outra, 
omo solução alvo;
• re
onexão para frente e para trás : duas trajetórias diferentes são realizadas, umapartindo de X1 e a outra de X2;
• re
onexão mista: são explorados dois 
aminhos simultaneamente, o primeiro par-tindo de X1 e o segundo de X2, até que eles se en
ontrem em uma solução equidis-tante de X1 e X2;
• re
onexão aleatorizada: sele
ionar um movimento aleatoriamente dentre uma listade 
andidatos 
om os melhores movimentos na trajetória entre as soluções ini
ial eguia, ao invés de sele
ionar o melhor movimento ainda não realizado; e
• re
onexão trun
ada: somente uma parte da trajetória 
ompleta entre X1 e X2 éanalisada.



3.3 GRASP híbrido 49Todas estas alternativas envolvem 
ompromissos entre tempo 
omputa
ional e quali-dade da solução. Ribeiro et al. [60℄ observaram que explorar duas trajetórias diferentespara 
ada par (X1, X2) leva aproximadamente o dobro do tempo ne
essário para exploraruma delas, 
om ganhos marginais na qualidade da solução. Também observaram quese somente uma trajetória for investigada, soluções melhores são en
ontradas quando are
onexão por 
aminhos ini
ia da melhor solução entre X1 e X2. Como a vizinhança dasolução ini
ial é muito mais 
uidadosamente explorada do que a da solução guia, ini
iarda melhor delas dá ao algoritmo mais 
han
e de investigar 
om mais detalhes a vizinhançada solução mais promissora. Pela mesma razão, as melhores soluções são normalmentemais próximas da solução ini
ial do que da solução guia, permitindo �nalizar a trajetóriade religação antes da solução guia ser al
ançada. Neste trabalho serão investigadas asestratégias de re
onexão para frente e de re
onexão para trás no GRASP híbrido des
ritoa seguir.3.3 GRASP híbridoAté re
entemente, a maioria das implementações de GRASP assumia independên-
ia de suas iterações, não fazendo uso algum de estruturas de memória. A re
onexãopor 
aminhos é um pro
edimento 
apaz de adi
ionar memória ao pro
edimento GRASPbási
o, levando a melhorias signi�
ativas de qualidade e tempo da solução. O uso dare
onexão por 
aminhos 
om o pro
edimento GRASP, 
omo uma estratégia de intensi�-
ação apli
ada a 
ada solução lo
almente ótima, foi primeiramente proposto por Lagunae Martí [42℄, sendo seguido por várias extensões, melhorias e apli
ações bem su
edidas[2, 15, 57, 60℄. Normalmente são utilizadas duas estratégias bási
as:
• apli
ar a re
onexão por 
aminhos a todos os pares de soluções de elite, periodi
a-mente durante as iterações do GRASP ou após a realização de todas as iteraçõesdo GRASP, 
omo uma etapa de pós-otimização, ou
• apli
ar a re
onexão por 
aminhos a 
ada ótimo lo
al obtido após a fase de bus
alo
al, 
omo uma estratégia de intensi�
ação.A apli
ação da re
onexão por 
aminhos 
omo uma estratégia de intensi�
ação a 
adaótimo lo
al pare
e ser mais efetiva do que usá-la somente numa fase de pós-otimização.Em geral, a 
ombinação entre intensi�
ação e pós-otimização resulta na melhor estra-tégia. A re
onexão por 
aminhos é apli
ada a pares (X1, X2) de soluções, onde X1 é a



3.3 GRASP híbrido 50solução lo
almente ótima obtida após a bus
a lo
al e X2 é uma solução de elite es
olhidaaleatoriamente de um 
onjunto 
om um número limitado Tam_Pool de soluções de eliteen
ontradas ao longo da bus
a.Ini
ialmente, o 
onjunto de soluções de elite (Pool) está vazio. Cada solução lo
al-mente ótima obtida pela bus
a lo
al é 
onsiderada 
omo uma 
andidata a ser inseridano 
onjunto se ela é diferente de qualquer outra solução atualmente no 
onjunto. Se o
onjunto já tem Tam_Pool soluções e a 
andidata é melhor do que a pior delas, então aprimeira substitui a última. Se o 
onjunto não estiver 
heio, então a 
andidata é simples-mente inserida. A melhor solução en
ontrada após a bus
a lo
al é também 
onsiderada
omo uma 
andidata para inserção no 
onjunto de soluções de elite.Para MPB, foi implementado um algoritmo GRASP híbrido que in
orpora as 
ara
-terísti
as do pro
edimento GRASP 
om as da re
onexão por 
aminhos e adota váriasestratégias de otimização: a re
onexão por 
aminhos é introduzida após 
ada fase debus
a lo
al do GRASP (estratégia de intensi�
ação), somente após todas as iterações doGRASP (etapa de pós-otimização) ou adotando ambas as estratégias simultaneamente.Ribeiro et al. [60℄ propuseram um GRASP híbrido 
om perturbação dos 
ustos dasarestas e re
onexão por 
aminhos para o problema de Steiner em grafos. A fase 
onstrutivado GRASP é substituída pelo uso de várias heurísti
as 
onstrutivas 
om uma estratégiade perturbação de 
ustos que 
ombina elementos de intensi�
ação e diversi�
ação. A fase
onstrutiva do pro
edimento híbrido baseia-se na randomização dos 
ustos para 
ons-truir diferentes soluções em diferentes iterações. Os 
ustos das arestas são perturbadosaleatoriamente no grafo original e a heurísti
a 
onstrutiva es
olhida é apli
ada ao grafooriginal 
om os 
ustos modi�
ados. Os métodos utilizados para randomização dos 
ustosin
orporam me
anismos de aprendizagem asso
iados 
om estratégias de intensi�
ação ediversi�
ação propostas originalmente no 
ontexto da bus
a tabu.Três métodos distintos de randomização dos 
ustos (Intensi�
ação - I, Diversi�
ação- D e Uniforme - U) são apli
ados ao longo do algoritmo de Ribeiro et al [60℄. Em umadada iteração i ∈ {1, . . . , numIter} do GRASP, o 
usto modi�
ado ci
e de 
ada aresta

e ∈ E é sele
ionado aleatoriamente de uma distribuição uniforme entre ce e ri(e) · ce, ondeo 
oe�
iente ri(e) depende do método de randomização do 
usto apli
ado na iteração i.Seja ti−1(e) o número de soluções lo
almente ótimas no qual a aresta e ∈ E apare
e, após
i − 1 iterações do pro
edimento GRASP híbrido. A Tabela 3.1 a seguir mostra 
omo os
oe�
ientes ri(e) são 
al
ulados para 
ada método de randomização.



3.3 GRASP híbrido 51Método ri(e)I 2− 0.75 · ti−1(e)/(i− 1)D 1.25 + 0.75 · ti−1(e)/(i− 1)U 2Tabela 3.1: Coe�
ientes de randomização.No método D, valores do 
oe�
iente ri(e) são maiores para as arestas que apare
emmais freqüentemente nos ótimos lo
ais en
ontrados. Este esquema leva a uma estratégiade diversi�
ação, uma vez que as arestas mais freqüentemente utilizadas são penalizadas
om aumentos maiores. Por outro lado, o método I é uma estratégia de intensi�
ação pe-nalizando arestas menos freqüentes 
om 
oe�
ientes ri(e) maiores. Finalmente, o métodoU usa uma estratégia de penalização uniforme, independente da informação de freqüên
ia.Os 
ustos originais sem penalização são utilizados nas três primeiras iterações, deforma a in
orporar soluções sem nenhuma perturbação ao 
onjunto de soluções de elite.Os métodos de randomização dos 
ustos são então apli
ados 
i
li
amente, um em 
adauma das iterações restantes, 
omeçando 
om o método I, depois D, depois U, então Inovamente e este 
i
lo se repete até o �nal das iterações. A alternân
ia entre iteraçõesde diversi�
ação (método D) e intensi�
ação (método I) 
ara
teriza uma aproximaçãode os
ilação estratégi
a que apresentou bons resultados no trabalho de Ribeiro et al.[60℄ e será adotada 
omo estratégia de perturbação dos 
ustos das arestas do grafo querepresenta a rede de transmissão, nos testes 
om o GRASP híbrido.Sejam β o parâmetro do algoritmo 
onstrutivo randomizado, f ⋆ o 
usto total daárvore de 
usto mínimo T ⋆, T e f(T ) uma árvore de transmissão e seu 
usto, G o grafo querepresenta a rede 
om os 
ustos das arestas sem nenhuma perturbação e G′ o mesmo grafo
om os 
ustos das arestas alterados, 
onforme as estratégias de perturbação utilizadas em[60℄ e des
ritas a
ima. A Figura 3.3 a seguir apresenta o pseudo
ódigo do algoritmoGRASP híbrido introduzindo a re
onexão por 
aminhos após 
ada fase de bus
a lo
al doGRASP (estratégia de intensi�
ação) e após todas as iterações do GRASP (estratégia depós-otimização).Nas três primeiras iterações do pro
edimento GRASP híbrido, a heurísti
a 
onstru-tiva aleatorizada (linha 8) faz uso dos 
ustos originais das arestas do grafo, sem adotarnenhuma estratégia de perturbação. A partir da quarta iteração, a heurísti
a 
onstrutivaaleatorizada faz uso dos 
ustos das arestas modi�
ados, 
onforme des
rito anteriormente.O pro
edimento de bus
a lo
al ini
ia da solução produzida na fase 
onstrutiva, mas sem-pre utiliza os 
ustos originais para pesquisar a vizinhança a partir desta solução (linha



3.3 GRASP híbrido 52pro
edimento GRASP híbrido (β, numIter, Tam_Pool)1. f⋆ ←∞; Pool ← ∅;2. para i = 1, . . . , numIter faça3. iní
io4. se (i > 3) então5. iní
io6. Perturbar os 
ustos das arestas 
onforme a estratégia estabele
ida;7. �m - se8. T ← Construir_Solução_Aleatória (β);9. T ← Bus
a_Lo
al (T );10. se (i > 3) então11. iní
io12. Sele
ionar aleatoriamente uma solução T ′ ∈ Pool;13. T ← Re
onexão por 
aminhos (T ′, T );14. �m - se15. Adi
ionar T a Pool se atender as 
ondições ne
essárias;16. se (f(T ) < f⋆) então17. iní
io18. f⋆ ← f(T )19. T ⋆ ← T20. �m - se21. Atualizar os parâmetros da randomização ti(e) e ri(e) para ∀e ∈ E;22. �m - para23. Apli
ar re
onexão por 
aminhos em todos os pares de soluções do 
onjunto Pool;24. Atualizar a melhor solução en
ontrada T ⋆;25. Retornar T ⋆;Fim GRASP híbridoFigura 3.3: Pseudo
ódigo do algoritmo GRASP híbrido.9). A solução obtida pela bus
a lo
al é 
ombinada 
om uma solução sele
ionada aleato-riamente do 
onjunto Pool através da re
onexão por 
aminhos (linhas 12 e 13), a partirda quarta iteração, utilizando a estratégia de re
onexão para trás.A solução obtida após a fase de re
onexão por 
aminhos (ou após a bus
a lo
al, se
i < 4) é 
onsiderada 
omo 
andidata a entrar no 
onjunto de soluções de elite Pool(
onjunto 
om as soluções de alta qualidade en
ontradas durante a exe
ução) se ela édiferente de qualquer outra solução que já esteja no 
onjunto. Se o 
onjunto já estiver
ompleto (
om Tam_Pool soluções) e o 
andidato for melhor do que a pior solução do
onjunto, então o primeiro substitui esta última. Se o 
onjunto não estiver 
heio, o
andidato é simplesmente inserido (linha 15). Finalmente, atualiza-se a melhor soluçãoen
ontrada, 
aso ne
essário (linhas 18 e 19).Após todas as iterações do GRASP, tem-se a fase de pós-otimização (linha 23), naqual as soluções de elite são 
ombinadas umas 
om as outras utilizando-se re
onexão por
aminhos para trás entre 
ada par de soluções de elite (ini
ial e guia).
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omplexidade de 
ada iteração do algoritmo GRASP híbrido é resultante basi
a-mente do 
�mputo da perturbação (O(n2), linha 6), da apli
ação da heurísti
a 
onstrutiva(O(n3), linha 8), da bus
a lo
al (
ada iteração é O(n3), linha 9) e da re
onexão por 
a-minhos (O(n log n), linha 13). Como todos os demais passos têm 
omplexidade inferiora O(n3), a 
omplexidade de 
ada iteração de todas as estratégias de GRASP híbrido im-plementadas, assim 
omo a do GRASP simples, é semelhante à 
omplexidade da bus
alo
al.A Seção 4.5.5 apresentará os resultados obtidos 
om o GRASP híbrido apli
ando-seas seguintes estratégias:
• utilização de algumas estratégias de re
onexão por 
aminhos (intensi�
ação, pós-otimização, re
onexões para frente e para trás, Tabela 4.22);
• variação dos pro
edimentos de bus
a lo
al na fase de bus
a lo
al (Tabela 4.23);
• inserção do algoritmo EWMA logo após a fase de bus
a lo
al (Tabela 4.23);
• utilização de valores para o tamanho do 
onjunto Pool (parâmetro Tam_Pool, Tabela4.24);
• utilização de valores para a diferença mínima entre soluções (parâmetro DiffSize,Tabela 4.24); e
• adoção de 
ombinações de estratégias de perturbação nos 
ustos das arestas do grafoque representa a rede de transmissão (Tabela 4.21).



Capítulo 4
Resultados 
omputa
ionais
4.1 Condições dos experimentosO 
omputador utilizado nos experimentos 
omputa
ionais tem um pro
essador AMDAthlon XP 1.7 GHz 
om 256 megabytes de memória e sistema opera
ional Mi
rosoft Win-dows XP Professional, versão 2002. A linguagem de programação utilizada foi C/C++,o ambiente para edição e 
ompilação dos algoritmos foi o Bloodshed Dev-C++ versão4.9.9.1 e o 
ompilador utilizado foi Mingw32, versão 2.95.2-1. Em todos os algoritmos queutilizam geração de números aleatórios usou-se uma implementação em C do gerador denúmeros aleatórios Mersenne Twister, desenvolvido por Matsumoto e Nishimura [46, 59℄.4.2 Instân
ias testePara a realização dos testes foram 
onstruídas instân
ias aleatórias utilizando-se omesmo pro
edimento de geração de instân
ias adotado em vários artigos [6, 24, 25, 26,48, 64℄: redes 
om número espe
í�
o de nós n ∈ {10, 25, 50, 75, 100, 200} foram geradasaleatoriamente em um quadrado de lado igual a 
in
o, isto é, os nós 
orrespondem apontos de R

2 
om 
oordenadas uniformemente stribuídas no intervalo [0, 5].É importante observar que as unidades de distân
ias utilizadas neste estudo são arbi-trárias. Por exemplo, se todas as distân
ias na região 5× 5 forem dobradas, mantendo-seas distân
ias relativas entre o nós (resultando na distribuição dos nós em uma região
10× 10), isto resultaria em um aumento nos níveis de potên
ia das ligações por um fator



4.2 Instân
ias teste 55de 2α (α é o fator de atenuação do ambiente). Como as árvores produzidas pelos algorit-mos estudados mantêm-se as mesmas sob qualquer es
ala de distân
ia, a potên
ia total daárvore também aumentaria pelo mesmo fator 2α. Assim, qualquer razão de 
omparaçãoentre as potên
ias totais das árvores produzidas pelos algoritmos é independente do fatorde es
ala da distân
ia.Para 
ada rede gerada, um dos nós foi es
olhido aleatoriamente para ser o nó fonte.Assume-se que o nível de potên
ia máximo de 
ada nó é su�
iente para al
ançar toda arede. Para 
ada tamanho da rede, foram geradas aleatoriamente 100 instân
ias. Para ostestes 
om as heurísti
as 
onstrutivas, utilizaram-se dois valores para o fator de atenuaçãodo ambiente: α = 2 e α = 4. Para as demais heurísti
as adotou-se α = 2, que 
orrespondeao 
aso mais estudado.Após ini
iados os testes 
om as instân
ias geradas aleatoriamente, Das [26, 28, 48℄forne
eu 250 instân
ias teste por ele utilizadas (50 instân
ias 
om n = 10, 25, 50, 75 e
100 nós). Estas instân
ias também foram geradas aleatoriamente em uma região 5 × 5.Assim, de
idiu-se in
orporá-las às 600 instân
ias testes previamente geradas, totalizando
850 instân
ias teste: 150 instân
ias 
om n = 10, 25, 50, 75 e 100 nós e 100 instân
ias paraas redes 
om n = 200 nós.Os valores médios de potên
ia total mostrados nas tabelas de resultados deste 
apí-tulo 
orrespondem à média das potên
ias totais das árvores de transmissão obtidas por
ada algoritmo, sobre todas as instân
ias do mesmo tamanho de rede. Assim, 
ada en-trada na tabela representa o valor médio dos resultados obtidos para as 150 instân
ias de
ada tamanho de rede (
om ex
eção da rede de 200 nós, que possui 100 instân
ias teste).Des
onhe
em-se os valores ótimos das instân
ias 
onsideradas. Assim, 
omo forma deavaliação da qualidade dos algoritmos, optou-se em observar seu desempenho sempre emrelação ao algoritmo BIP [64℄, que é o algoritmo 
onstrutivo de referên
ia na literatura.Além disso, a maioria dos trabalhos da literatura 
omparam o desempenho dos algoritmospropostos 
om o BIP, permitindo, então, uma análise 
omparativa entre os algoritmos pro-postos neste trabalho e os da literatura. Uma versão do algoritmo BIP foi implementadapara que se pudesse realizar a 
omparação entre os resultados dos algoritmos propostosneste trabalho e os do BIP.



4.3 Resultados das heurísti
as 
onstrutivas 564.3 Resultados das heurísti
as 
onstrutivasO objetivo da análise das heurísti
as 
onstrutivas é identi�
ar a qualidade das solu-ções por elas en
ontradas, além de 
ompará-las entre si. Os itens a seguir indi
arão osresultados obtidos pelas heurísti
as gulosas e randomizadas, além de trazer uma 
ompara-ção entre elas. Para a heurísti
a 
om o melhor desempenho, realizou-se, adi
ionalmente,um histograma de freqüên
ia das soluções para um sub
onjunto das instân
ias teste, deforma a identi�
ar o 
omportamento do algoritmo 
om a variação do parâmetro β.4.3.1 Heurísti
as gulosasA Tabela 4.1 apresenta os valores médios das soluções para 
ada uma das 850 ins-tân
ias teste, 
om os algoritmos 
onstrutivos gulosos des
ritos na Seção 2.2.1 exe
utadosuma úni
a vez para 
ada instân
ia. Por exemplo, o valor 13, 37 na linha das redes de 10nós e 
oluna BLU, foi obtido somando-se os 
ustos totais das soluções obtidas por BLU,utilizando-se α = 2, para 
ada uma das instân
ias de dez nós e, a seguir, dividindo-seo montante total pelo número de instân
ias de dez nós (150). O valor entre parênteses(10%) indi
a o quanto esse valor médio se distan
ia daquele produzido pelo algoritmoBIP, isto é, o valor médio das soluções obtidas pelo BLU, para as instân
ias de 10 nós,é 10% maior que o valor médio das soluções obtidas por BIP (lembrando-se que MPB éum problema de minimização de potên
ia total). O valor médio 14, 96, na mesma 
olunaBLU, é 
al
ulado somando-se a potên
ia total da solução de 
ada uma das 850 instân-
ias teste obtida por BLU e, a seguir, dividindo-se esse montante pelo número total deinstân
ias (850).A análise da Tabela 4.1 permite tirar as seguintes 
on
lusões:
• A utilização do algoritmo BLU na resolução do MPB produz soluções 
ujo valormédio é 27% maior do que aquele produzido pelo algoritmo BIP, adotando-se α = 2.Observe-se que a distân
ia entre os valores médios das soluções obtida por BLU e porBIP aumenta à medida que o número de nós aumenta, indi
ando perda na qualidadeda solução 
om o aumento da rede. Quando adota-se o fator de atenuação α = 4, adistân
ia entre os valores médios das soluções é um pou
o menor do que 
om α = 2,mas também é 
res
ente, produzindo soluções 
ujo valor médio é 9% maior que oobtido por BIP.
• A utilização do algoritmo SPF produz soluções 
ujo valor médio é 8% maior do que



4.3 Resultados das heurísti
as 
onstrutivas 57Nós α = 2 α = 4BLU BIP SPF DSPF BLU BIP SPF DSPF10 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 5,56 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 soluções obtidas pelas heurísti
as 
onstrutivas gulosas (ovalor entre parênteses representa a variação em relação ao valor obtido por BIP).o produzido por BIP, para α = 2. A diferença entre o valor médio das soluções das
850 instân
ias teste adotando-se SPF e BIP diminui ao se 
onsiderar α = 4, mas ovalor médio ainda é 3% maior do que o obtido por BIP.
• O algoritmo DSPF produz soluções 
ujo valor médio é 4% menor que o valor médioobtido por BIP, para α = 2. Ao se 
onsiderar α = 4, a diferença entre BIP e DSPFse reduz, mas o valor médio das soluções ainda é 1% menor do que o obtido porBIP.A Tabela 4.2 a seguir apresenta os tempos médios de pro
essamento em milisegundosobtidos pelos algoritmos 
onstrutivos gulosos. A análise dos tempos médios de pro
es-samento permite 
on
luir que os algoritmos 
onstrutivos BLU, SPF e DSPF apresentamtempo médio de pro
essamento inferior ao do BIP. O algoritmo 
om o melhor desempe-nho, simultaneamente, em tempo médio de pro
essamento e valor médio das soluções,tanto para α = 2, quanto para α = 4, é o algoritmo DSPF, apresentando tempo médiode pro
essamento para as 850 instân
ias 70% menor que o tempo médio obtido por BIP(α = 2). Este resultado mostra que a utilização de DSPF a
elera signi�
ativamente a
onstrução da árvore de transmissão, pois o algoritmo permite a in
lusão de vários nósem uma úni
a iteração.4.3.2 Heurísti
as randomizadasPara 
ada uma das heurísti
as randomizadas rBIP, rSPF e rDSPF, variou-se o parâ-metro β de 0 a 1, em intervalos de 0, 1, e utilizou-se a mesma semente ini
ial em todas as
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as 
onstrutivas 58Nós α = 2 α = 4BLU BIP SPF DSPF BLU BIP SPF DSPF10 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 5,2 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 pro
essamento das soluções obtidas pelas heurísti
as 
ons-trutivas gulosas em milisegundos (o valor entre parênteses representa a variação em relaçãoao valor obtido por BIP).heurísti
as simuladas. A semente utilizada para ini
ializar o gerador de números aleatóriosfoi idênti
a para todas as heurísti
as testadas de forma a não in�uen
iar no desempenhodos algoritmos. Para 
ada uma das 850 instân
ias teste foi realizada uma úni
a exe
ução
om 
ada 
ombinação de algoritmo e parâmetro β. Os resultados obtidos foram agrupa-dos por heurísti
a, valor de β e tamanho de instân
ia, e 
al
ulou-se o valor médio dassoluções obtidas em 
ada grupo. As Tabelas 4.3 a 4.5 ilustram a evolução do valor médiodas soluções obtidas pelas heurísti
as 
onstrutivas rBIP, rSPF e rDSPF 
om a variaçãodo parâmetro β, para α = 2 e α = 4.
βrBIP Nós 0 0, 1 0, 2 0, 3 0, 4 0, 5 0, 6 0, 7 0, 8 0, 9 110 11,85 11,85 11,85 11,85 13,19 11,83 11,83 11,81 11,84 11,84 11,9525 12,50 12,50 12,50 12,50 13,75 12,44 12,43 12,50 12,50 12,50 12,8350 11,77 11,77 11,77 11,79 13,02 11,86 11,88 11,97 12,02 12,05 12,52

α = 2 75 11,62 11,62 11,62 11,63 12,80 11,73 11,80 11,86 11,98 12,05 12,48100 11,66 11,66 11,66 11,67 12,79 11,83 11,85 11,92 12,06 12,13 12,56200 11,14 11,14 11,16 11,22 12,46 11,40 11,51 11,59 11,72 11,83 12,24média 11,79 11,79 11,80 11,81 13,03 11,87 11,91 11,96 12,04 12,08 12,4410 46,32 46,32 46,32 46,32 46,32 46,32 46,32 46,31 46,31 46,31 46,9625 17,48 17,48 17,48 17,48 17,48 17,50 17,47 17,51 17,51 17,52 17,7750 7,58 7,58 7,58 7,58 7,60 7,61 7,64 7,67 7,72 7,72 7,94
α = 4 75 4,76 4,76 4,76 4,75 4,77 4,79 4,80 4,84 4,87 4,88 5,09100 3,41 3,41 3,41 3,42 3,43 3,46 3,47 3,48 3,54 3,55 3,69200 1,54 1,54 1,54 1,55 1,56 1,57 1,59 1,60 1,63 1,64 1,70média 14,22 14,22 14,22 14,22 14,23 14,25 14,25 14,27 14,30 14,31 14,57Tabela 4.3: Evolução do valor médio das soluções obtidas pelo algoritmo rBIP 
om oparâmetro β. Os valores em negrito indi
am o menor valor médio en
ontrado por rBIPpara 
ada grupo de instân
ias.Para a heurísti
a rBIP, a variação do valor médio das soluções 
om β é menoradotando-se α = 4 do que 
om α = 2. Para as redes de 50, 75 e 100 nós, adotando-



4.3 Resultados das heurísti
as 
onstrutivas 59se α = 2, o menor valor médio foi obtido utilizando-se β menor ou igual a 0, 2. Para asredes de 10, 25 nós e 200 nós, os valores de β que resultam no menor valor médio são,respe
tivamente, 0, 7, 0, 6 e menor ou igual a 0, 1.Observa-se que, à medida que o número de nós da rede aumenta, o valor de β ne
essáriopara en
ontrar soluções 
om 
usto menor diminui, ini
iando em 0, 7 e reduzindo-se até
0, 1. A adoção de β próximo à es
olha gulosa para redes 
om até 25 nós não produz osmenores valores médios das soluções, pois, para esta dimensão de rede, a diversidade desoluções obtidas é pequena, sendo insu�
iente para que se en
ontre soluções 
om 
ustototal menor do que o obtido adotando-se a es
olha gulosa.

βrSPF Nós 0 0, 1 0, 2 0, 3 0, 4 0, 5 0, 6 0, 7 0, 8 0, 9 110 13,14 11,95 13,14 13,14 13,19 13,10 13,12 13,17 13,08 13,30 13,2725 13,48 12,83 13,58 13,61 13,75 13,80 13,77 13,72 13,77 13,99 14,0350 12,71 12,52 12,90 12,96 13,02 13,06 13,14 13,15 13,21 13,19 13,34
α = 2 75 12,46 12,48 12,75 12,81 12,80 12,92 12,97 13,03 13,04 13,08 13,12100 12,39 12,56 12,69 12,74 12,79 12,89 12,89 13,00 12,94 13,04 13,14200 11,93 12,24 12,32 12,34 12,46 12,50 12,48 12,58 12,70 12,72 12,71média 12,73 12,44 12,93 12,97 13,03 13,08 13,10 13,14 13,15 13,25 13,3010 47,85 46,96 47,85 47,85 47,85 47,85 47,87 47,89 47,89 47,74 48,4025 17,87 17,77 18,01 18,01 17,99 17,98 18,03 18,10 18,09 18,20 18,2750 7,77 7,94 7,82 7,86 7,88 7,90 7,85 7,92 7,91 7,92 8,00
α = 4 75 4,86 5,09 4,92 4,94 4,96 4,96 4,97 5,00 4,98 4,99 4,99100 3,48 3,69 3,52 3,54 3,53 3,56 3,55 3,58 3,58 3,58 3,63200 1,58 1,70 1,60 1,61 1,61 1,61 1,62 1,62 1,63 1,63 1,65média 14,63 14,57 14,68 14,70 14,70 14,70 14,71 14,75 14,74 14,74 14,89Tabela 4.4: Evolução do valor médio das soluções obtidas pelo algoritmo rSPF 
om oparâmetro β. Os valores em negrito indi
am o menor valor médio en
ontrado por rSPFpara 
ada grupo de instân
ias.Utilizando-se o algoritmo rSPF, o valor médio das soluções tem tendên
ia ligeiramente
res
ente à medida que aumenta-se o valor de β. Essa tendên
ia é mais expressiva para

α = 2 e bem dis
reta para α = 4. Para as redes abaixo de 75 nós, o valor de β que resultano menor valor médio das soluções é 0, 1 (α = 2). Para as redes de 75, 100 e 200 nós,o valor de β que resulta no menor valor médio é 0, ou seja, o algoritmo guloso é quemproduz o menor valor médio das soluções. Sendo assim, a randomização do algoritmoSPF não reduz o valor médio das soluções para redes 
om mais de 50 nós.Para rDSPF, observa-se uma tendên
ia diferente da obtida 
om os outros dois algo-ritmos randomizados, pois a adoção de β = 0, 1 resulta nos maiores valores médios dassoluções em todos os tamanhos de instân
ias testadas. Os valores de β que produzemsoluções 
om os menores valores médios para as redes de 10, 25, 50, 75, 100 e 200 nós,são, respe
tivamente, 0, 9, 0, 7, 0, 5, 0, 7, 0, 6 e 0, 3. Como a diversidade das soluçõesaumenta 
om o tamanho da rede, em geral, à medida que o número de nós aumenta,requerem-se menores valores para o parâmetro β. Esses resultados mostram que nem
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βrDSPF Nós 0 0, 1 0, 2 0, 3 0, 4 0, 5 0, 6 0, 7 0, 8 0, 9 110 11,50 13,27 11,50 11,50 11,47 11,49 11,45 11,45 11,47 11,31 11,4425 11,84 14,03 11,83 11,80 11,80 11,76 11,76 11,67 11,71 11,80 11,8050 11,23 13,34 11,23 11,19 11,23 11,16 11,17 11,18 11,20 11,20 11,37

α = 2 75 11,07 13,12 11,06 11,08 11,06 11,01 11,09 11,00 11,03 11,10 11,14100 11,15 13,14 11,07 11,09 11,08 11,05 11,05 11,06 11,05 11,09 11,24200 10,67 12,71 10,63 10,61 10,62 10,64 10,64 10,64 10,65 10,71 10,82média 11,28 13,30 11,26 11,25 11,25 11,22 11,22 11,20 11,22 11,23 11,3310 46,16 48,40 46,16 46,16 46,12 45,88 46,22 46,03 46,05 45,76 45,8825 17,16 18,27 17,23 17,19 17,18 17,25 17,19 17,30 17,25 17,13 17,1550 7,52 8,00 7,54 7,53 7,53 7,52 7,51 7,48 7,52 7,52 7,56
α = 4 75 4,76 4,99 4,76 4,73 4,75 4,74 4,75 4,73 4,75 4,75 4,77100 3,40 3,63 3,39 3,39 3,38 3,40 3,39 3,40 3,40 3,39 3,43200 1,54 1,65 1,54 1,54 1,54 1,54 1,54 1,54 1,55 1,55 1,57média 14,12 14,89 14,14 14,12 14,12 14,09 14,13 14,11 14,12 14,04 14,09Tabela 4.5: Evolução do valor médio das soluções obtidas pelo algoritmo rDSPF 
om oparâmetro β. Os valores em negrito indi
am o menor valor médio en
ontrado por rDSPFpara 
ada grupo de instân
ias.sempre a adoção de um parâmetro próximo à es
olha gulosa produz soluções 
om menorvalor médio.A Tabela 4.6 apresenta um resumo dos resultados apresentados nas Tabelas 4.3 a4.5 (são reapresentados somente os valores em negrito das Tabelas 4.3 a 4.5), indi
andoos menores valores médios das soluções obtidas e os respe
tivos tempos médios de pro-
essamento, adotando-se o parâmetro β que resultou no melhor valor médio para 
adatamanho de rede e algoritmo. O valor 11, 81 na 
oluna do algoritmo rBIP e segundalinha, por exemplo, indi
a que a adoção de β = 0, 7 no algoritmo rBIP foi a que resultouno menor valor médio das soluções das instân
ias de 10 nós e o valor 13, 2, na 
oluna t(ms) indi
a o tempo médio de pro
essamento 
orrespondente. O valor entre parêntesesna linha valor (−0, 3%) indi
a que o valor médio da soluções deste 
onjunto de instân
iasé 0, 3% menor que o obtido pelo algoritmo BIP e o valor entre parênteses na linha tempo(−4, 3%) indi
a que o tempo médio de pro
essamento, 
om a adoção desse algoritmo e

β, é 4, 3% menor do que o tempo médio de pro
essamento do algoritmo BIP para estemesmo grupo de instân
ias. O valor 11, 20 em negrito, na 
oluna do algoritmo rDSPF,linha média, α = 2, indi
a o valor médio obtido para as 850 instân
ias teste utilizando-se
β = 0, 7 no algoritmo rDSPF e está em negrito por ser o melhor resultado en
ontradopara as 
ombinações de parâmetro β e algoritmo 
onstrutivo.A análise dos resultados apresentados na Tabela 4.6 permite as seguintes observações:
• A randomização da heurísti
a BIP, tanto para α = 2, quanto para α = 4, nãoa
arretou redução no valor médio das soluções e no tempo médio de pro
essamentolevando-se em 
onta a média das 850 instân
ias testadas. Para as instân
ias de 10e 25 nós, apenas, observou-se uma pequena redução no valor médio das soluções
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as 
onstrutivas 61Nós rBIP rSPF rDPSFvalor β t (ms) valor β t (ms) valor β t (ms)10 11,81 0,7 13,2 11,95 0,1 13,5 11,31 0,9 6,5(-0,3%) (-4,3%) (0,8%) (-2,2%) (-4,6%) (-52,9%)25 12,43 0,6 33,8 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 86,1 12,52 0,1 84,3 11,16 0,5 27,9(0%) (0%) (6,4%) (-2,1%) (-5,2%) (-67,6%)
α = 2 75 11,62 0 160,8 12,46 0 123,0 11,00 0,7 51,1(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 1777,1 11,93 0 775,2 10,61 0,3 408(0%) (0%) (7,1%) (-56,4%) (-4,8%) (-77,0%)média 11,79 0 312,0 12,44 0,1 328,8 11,20 0,7 78,3(0%) (0%) (5,5%) (5,4%) (-5,0%) (-74,9%)10 46,31 0,7 13,9 46,96 0,1 12,6 45,76 0,9 6(0%) (9,4%) (1,4%) (-0,8%) (-1,2%) (-52,8%)25 17,47 0,6 34,1 17,77 0,1 34 17,13 0,9 34(-0,1%) (-2,0%) (1,7%) (-2,3%) (-2,0%) (-2,3%)50 7,58 0 85,5 7,77 0 72,5 7,48 0,7 26,3(0%) (0%) (2,5%) (-15,2%) (-1,3%) (-69,2%)
α = 4 75 4,75 0,3 176,7 4,86 0 122,8 4,73 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 0,4 80,7(0%) (0%) (2,1%) (-38,3%) (-0,9%) (-74,4%)200 1,54 0 2065,6 1,58 0 773,2 1,54 0,3 407,5(0%) (0%) (2,6%) (-62,6%) (0%) (-80,3%)média 14,22 0 352 14,57 0,1 372,3 14,04 0,9 75,2(0%) (0%) (2,5%) (5,8%) (-1,3%) (-78,6%)Tabela 4.6: Melhores resultados dos algoritmos 
onstrutivos randomizados.(rBIP 
onstruiu soluções 
ujo valor médio é 0, 6% menor que o valor médio obtidopor BIP para as redes de 25 nós).
• para SPF, a randomização trouxe uma pequena redução no valor médio das solu-ções, se 
omparado ao resultado de SPF (valor médio 2, 5% menor que o valor médiode SPF, 
om α = 2). A versão gulosa produzia soluções 
ujo valor é 8% maior queo valor médio das soluções obtidas por BIP e agora o per
entual é de 5, 5%. Entre-tanto, mesmo 
om a randomização, rSPF ainda apresenta valores médios maioresque os obtidos pela heurísti
a BIP, para ambos os valores de α. O parâmetro β queresulta no menor valor médio das soluções é 0, 1 para instân
ias 
om até 50 nós.Para as instân
ias a
ima de 50 nós, a versão gulosa (β = 0) é a que produz soluções
om o menor valor médio dentre os resultados 
om rSPF.
• rDSPF é a heurísti
a 
om os melhores resultados, tanto em relação ao valor médiodas soluções quanto em relação ao tempo médio de pro
essamento. O valor médiodas soluções obtidas por rDSPF para as 850 instân
ias teste é 5% menor do que
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onstrutivas 62aquele obtido por BIP, adotando-se α = 2. Como o valor médio das soluçõesproduzidas por DSPF era 4% menor que o valor obtido por BIP, 
on
lui-se quea randomização permitiu reduzir em 1% o valor médio das soluções obtidas pelaversão gulosa. Com α = 4, assim 
omo em DSPF, a diferença em relação a BIPé pequena (valor médio 1, 3% menor que o do BIP), mas é dis
retamente melhordo que a versão puramente gulosa. Na média das 850 instân
ias, o parâmetro βque resulta no menor valor médio é 0, 7, mas o valor de β ne
essário para se obtersoluções 
om menor valor médio de
res
e à medida que o número de nós aumenta,variando de 0, 9 (redes 
om até 25 nós) até 0, 3 (rede 
om 200 nós).Como rDSPF foi a heurísti
a 
onstrutiva 
om o melhor desempenho, tanto em termos detempo médio de pro
essamento, quanto em valor médio das soluções, na próxima seçãoserá realizada uma análise mais detalhada do 
omportamento do valor da solução 
om oparâmetro β.4.3.3 Histogramas para rDSPFAs Tabelas 4.7 a 4.9 apresentadas nesta Seção 
orrespondem aos resultados de testesespe
í�
os, adotando-se apenas α = 2, realizados 
om um pequeno sub
onjunto das ins-tân
ias teste de forma a observar a in�uên
ia do parâmetro β na diversidade das soluçõesobtidas pela heurísti
a 
onstrutiva rDSPF. Foram utilizadas três instân
ias para 
adatamanho de rede e β foi variado de 0 a 1, em intervalos de 0, 1. Para 
ada instân
ia e
ada valor de β foram realizadas 1000 exe
uções independentes (número es
olhido arbi-trariamente), 
om sementes distintas. A seguir, 
ontabilizou-se a freqüên
ia das soluçõespara 
ada valor de β, em 
ada intervalo de 
usto total da solução. Na primeira faixa dointervalo de 
usto total (ter
eira linha das Tabela 4.7, 4.8 e 4.9) en
ontra-se o 
usto totalmínimo obtido para aquela instân
ia 
om a heurísti
a rDSPF e na última faixa (últimalinha), o 
usto total máximo obtido para aquela instân
ia 
om rDSPF. Os demais valoresdas faixas de 
usto foram 
al
ulados de forma a serem equidistantes entre si e estarementre os 
ustos máximo e mínimo. Embora os testes tenham sido realizados 
om β emintervalos de 0, 1, optou-se por simpli�
ar sua apresentação forne
endo os resultados emintervalos de 0, 2.Por exemplo, na Tabela 4.7, para a instân
ia 10a1, na primeira e última faixas
(0, 11, 49] e (13, 91, 14, 04] (ter
eira e última linhas das tabelas) estão, respe
tivamente,o menor e o maior 
usto total obtido para essa instân
ia em 1000 exe
uções de rDSPF.O valor 1000 na 
oluna β = 0, 1 indi
a que a adoção de β = 0, 1 resultou em 1000 so-
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onstrutivas 63luções de 
usto total maior que 12, 51 e menor ou igual a 12, 64. Para esse exemplo,todas as 1000 soluções tiveram 
usto total idênti
o e igual a 12, 53 (ou seja, no intervalo
(12, 51, 12, 64]). O valor 39 na 
oluna β = 0, 9, para a mesma instân
ia, indi
a que das
1000 soluções obtidas, 39 apresentaram 
usto total maior que 11, 75 e menor ou igual a
11, 87 (neste intervalo todas as 39 soluções apresentaram 
usto igual a 11, 78). Emboratrês instân
ias de 
ada tamanho tenham sido testadas, para que o texto não se torne re-petitivo, somente serão apresentados os resultados para uma instân
ia de 
ada tamanho,pois os histogramas são semelhantes entre as instân
ias de mesma dimensão.instân
ia 10a1 (10 nós) instân
ia 25a1 (25 nós)
usto β = 0, 1 0, 3 0, 5 0, 7 0, 9 
usto β = 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] 16 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] 1 17
(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] 7 19 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 1Tabela 4.7: Histograma de frequên
ia das soluções para alguns valores de β (instân
iasteste de 10 e 25 nós).A análise dos histogramas apresentados na Tabela 4.7 permite observar que a diver-sidade das soluções para a instân
ia de 10 nós é pequena para valores de β menores ouiguais a 0, 5 (estratégias mais próximas à es
olha gulosa). Mesmo para β = 0, 9, o 
ustototal das soluções está distribuído em apenas nove faixas distintas de 
usto. Em 1000exe
uções da heurísti
a rDSPF, adotando-se β = 0, 5 a instân
ia de 10 nós apresentasoluções 
om 
usto total em apenas 
in
o faixas distintas. Para essa instân
ia, somente
om β ≥ 0, 7 é que 
onsegue-se obter a solução 
om o menor 
usto total (
onsiderando-se todas as heurísti
as 
onstrutivas, rDSPF é o úni
o que obtém uma solução 
om esse
usto). Para a instân
ia de 25 nós, somente a partir de β = 0, 5 é que se 
omeça a observarum aumento da diversidade de soluções 
om 
ustos distintos. Observa-se também que,para este valor de β, em apenas três das 1000 exe
uções independentes obtém-se a solução
om o menor 
usto total. O que deseja-se ilustrar 
om esses dois exemplos de instân
iasé que há pequena diversidade de soluções 
om 
ustos distintos para redes 
om até 25 nós
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as 
onstrutivas 64quando adota-se β menor ou igual a 0, 5 e essa baixa diversidade é a justi�
ativa para querDSPF só en
ontre boas soluções adotando-se β maior ou igual a 0, 5.instân
ia 50a1 (50 nós) instân
ia 75a1 (75 nós)
usto β = 0, 1 0, 3 0, 5 0, 7 0, 9 
usto β = 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, 09] 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] 11 15 21 (11, 11, 11, 22] 1 2
(11, 68, 11, 85] 10 10 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 frequên
ia das soluções para alguns valores de β (instân
iasteste de 50 e 75 nós).Para as instân
ias de 50 e 75 nós (Tabela 4.8), observa-se um aumento na diversidadedas soluções em relação à obtida para 10 e 25 nós. Para estas duas instân
ias, somenteutilizando-se β = 0, 7 é que obtém-se a solução 
om o menor 
usto total em apenas umadas 1000 exe
uções de rDSPF.instân
ia 100a1 (100 nós) instân
ia 200_1 (200 nós)
usto β = 0, 1 0, 3 0, 5 0, 7 0, 9 
usto β = 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 86 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] 1 10
(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] 2Tabela 4.9: Histograma de frequên
ia das soluções para alguns valores de β (instân
iasteste de 100 e 200 nós).Para as instân
ias de 100 e 200 nós (Tabela 4.9), já observa-se uma diversidade maior
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as 
onstrutivas 65de soluções a partir de β = 0, 3. Somente para β = 0, 5 é que obtém-se a solução demenor 
usto para estas duas instân
ias espe
í�
as, 
onsiderando-se os resultados obtidospor todas as heurísti
as 
onstrutivas.A análise destes histogramas permite 
orroborar os resultados apresentados na Seção4.3.2 para a heurísti
a rDSPF e podem ser justi�
ados pela 
ara
terísti
a pe
uliar doalgoritmo. Como rDSPF pode agregar vários elementos em 
ada iteração, a utilização deum parâmetro β próximo à es
olha gulosa não traz a diversidade ne
essária para que seen
ontre soluções de boa qualidade.A partir destas observações, pode-se inferir que a avaliação dos resultados do algoritmorandomizado 
om o parâmetro β é importante para identi�
ar quais valores de β devemser utilizados para gerar as melhores soluções ini
iais para os algoritmos de bus
a lo
al eas metaheurísti
as. Para a heurísti
a rDSPF, em parti
ular, observa-se que a adoção de
β próximo à es
olha gulosa só resulta nos melhores resultados para redes a
ima de 100nós. Assim, é ne
essário avaliar o 
omportamento de um algoritmo 
onstrutivo antes deadotar uma estratégia próxima à es
olha gulosa.4.3.4 Comparação entre as heurísti
as gulosas e randomizadasA Tabela 4.10 resume os melhores resultados para α = 2 (menores valores médiose respe
tivos tempos médios de pro
essamento) obtidos pelas heurísti
as 
onstrutivasgulosas e randomizadas, 
onforme já apresentado nas Tabelas 4.1, 4.2 e 4.6 (valores emnegrito). O valor 11, 20 da 
oluna rDSPF refere-se ao valor médio das soluções obtidaspara as 850 instân
ias teste adotando-se β = 0, 7 em rDSPF (valor que resultou no menorvalor médio das soluções, 
onforme apresentado na Tabela 4.6).BIP DSPF rDSPFvalor 11,79 11,28 11,20médio (-4,3%) (-5,0%)tempo 312,0 94,3 78,3(ms) (-69,8%) (-74,9%)Tabela 4.10: Resumo 
om os melhores resultados dos algoritmos 
onstrutivos (α = 2).A heurísti
a 
onstrutiva rDSPF foi a heurísti
a 
om os melhores resultados, tanto emtermos de tempo médio de pro
essamento quanto em valor médio das soluções, produ-zindo soluções 
ujo valor médio é 5% menor do que o valor obtido pelo algoritmo BIP e
om redução de quase 75% no tempo médio de pro
essamento de BIP. Devido a este de-sempenho, rDSPF será utilizado 
omo heurísti
a 
onstrutiva nos demais algoritmos deste
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a lo
al 66trabalho.Conforme 
omentado na Seção 4.2, foram 
onsiderados dois valores para o fator deatenuação do ambiente α = 2 e α = 4 nos testes das heurísti
as 
onstrutivas. Para asdemais heurísti
as será adotado apenas α = 2, que 
orresponde ao 
aso mais estudadoe onde existe a maior variação entre os valores das soluções obtidas pelas heurísti
as
onstrutivas.4.4 Resultados das heurísti
as de bus
a lo
alPara a 
omparação de desempenho entre as heurísti
as de bus
a lo
al implementa-das, utilizou-se a heurísti
a rDSPF para gerar a solução de partida de 
ada bus
a lo
al,adotando-se α = 2, a mesma semente ini
ial de geração de números aleatórios e o mesmoparâmetro β = 0, 6, garantindo que todos os algoritmos de bus
a lo
al tenham 
omopartida a mesma solução ini
ial. Embora o valor β = 0, 7 tenha sido o que resultou nomelhor resultado médio para rDSPF, foi es
olhido β = 0, 6 para os testes 
om as bus
aslo
ais, porque, para redes 
om mais de 75 nós, β = 0, 7 não produziu os melhores resul-tados. Foi utilizado apenas um valor de β �xo porque, nesta etapa, o jetivo é a avaliaçãoe 
omparação dos algoritmos de bus
a lo
al.4.4.1 Resultados para a bus
a lo
al mais aprimoranteA Tabela 4.11 a seguir apresenta os valores médios obtidos em uma exe
ução para 
adauma das 850 instân
ias teste, 
om os algoritmos de bus
a lo
al mais aprimorante des
ritosna Seção 2.4.2.1. O valor 11, 45 na linha das redes de 10 nós e 
oluna rDSPF 
orrespondeao valor médio das soluções obtidas para as 150 instân
ias de dez nós, utilizando-se α = 2e apenas o algoritmo 
onstrutivo rDSPF (valor médio en
ontrado antes da bus
a lo
al),enquanto o valor 10, 76 nessa mesma linha, 
oluna BLB, 
orresponde ao valor médio dassoluções utilizando-se o algoritmo de bus
a lo
al BLB logo após o algoritmo 
onstrutivorDSPF. O valor entre parênteses (−9, 2%) indi
a o quanto o valor médio das soluçõesse distan
ia daquele produzido pelo algoritmo BIP, ou seja, o valor médio das soluçõesobtidas após a bus
a lo
al BLB é 9, 2% menor que o valor médio das soluções obtidasutilizando-se apenas o algoritmo 
onstrutivo BIP, para instân
ias de 10 nós. O valor 10, 67,na linha média e mesma 
oluna BLB, representa o valor médio das soluções obtidas emtodas as 850 instân
ias teste utilizando-se BLB.Em relação aos valores médios das soluções obtidas pelos algoritmos de bus
a lo
al
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as de bus
a lo
al 67Nós BIP rDSPF BLB BLB1 BLB210 11,85 11,45 10,76 11,10 10,76(-3,3%) (-9,2%) (-6,3%) (-9,2%)25 12,50 11,75 11,13 11,48 11,14(-6,0%) (-10,9%) (-8,1%) (-10,9%)50 11,77 11,17 10,62 10,99 10,62(-5,1%) (-9,8%) (-6,6%) (-9,8%)75 11,62 11,09 10,58 10,90 10,58(-4,6%) (-8,9%) (-6,2%) (-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(-4,5%) (-8,4%) (-5,9%) (-8,4%)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 soluções obtidas 
om os algoritmos de bus
a lo
al maisaprimorante (α = 2).mais aprimorante (Tabela 4.11), pode-se a�rmar que o algoritmo que adota a vizinhança
ompleta (BLB) apresenta resultados bastante semelhantes aos obtidos 
om a adoçãoda vizinhança de �lhos mais 
ustosos (BLB2), apresentando valor médio das soluções
9, 6% menor que o valor médio das soluções obtidas por BIP. Caso somente o algoritmo
onstrutivo rDSPF fosse utilizado, o valor médio das soluções seria apenas 4, 8% menor,
orroborando a importân
ia da adoção de bus
as lo
ais após o algoritmo 
onstrutivo 
omo objetivo de reduzir o 
usto total da solução. Entretando, 
aso seja adotada a vizinhançareduzida BLB1 (
onsideração apenas dos nós folha), os resultados não são tão bons quantoos das outras duas, produzindo valor médio das soluções 2% menor do que o obtido peloalgoritmo 
onstrutivo rDSPF.A Tabela 4.12 a seguir apresenta os tempos médios de pro
essamento em milisegundosobtidos pelos algoritmos de bus
a lo
al mais aprimorante. O valor entre parênteses indi
aa redução em relação ao algoritmo de bus
a lo
al BLB.O algoritmo de bus
a lo
al 
om o menor tempo médio de pro
essamento é BLB1, 
omvalor 82% menor do que o tempo médio de pro
essamento da bus
a lo
al BLB (vizinhança
ompleta). Entretanto, 
omo o valor médio das soluções por ele obtidas é bastante a
imado valor médio obtido 
om o algoritmo BLB2, pode-se a�rmar que, em termos de desem-penho total (tempo de pro
essamento e valor médio das soluções), o melhor algoritmo debus
a lo
al mais aprimorante é o BLB2, 
om tempo médio de pro
essamento 41% menorque o tempo médio de BLB e valor médio das soluções semelhante ao de BLB.



4.4 Resultados das heurísti
as de bus
a lo
al 68Nós BIP rDSPF BLB BLB1 BLB210 14 6 176 85 101(-51%) (-43%)25 33 14 2517 738 1431(-71%) (-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 pro
essamento em milisegundos obtidos pelos algoritmosde bus
a lo
al mais aprimorante.4.4.2 Resultados para a bus
a lo
al primeiro aprimoranteA Tabela 4.13 a seguir apresenta os valores médios obtidos em uma exe
ução para
ada uma das 850 instân
ias teste, 
om os algoritmos de bus
a lo
al primeiro aprimorantedes
ritos na Seção 2.4.2.2, adotando-se 
omo solução de partida, em 
ada uma das ins-tân
ias teste, a mesma solução ini
ial adotada nos algoritmos da seção anterior. O valorentre parênteses indi
a o quanto o valor médio das soluções é menor do que aquele obtidopelo algoritmo BIP.Nós BIP rDSPF BLF BLF1 BLF2 BLF2
 BLF
 BLF
r10 11,85 11,45 10,77 11,10 10,76 10,83 10,77 10,79(-3,3%) (-9,1%) (-6,3%) (-9,2%) (-8,6%) (-9,1%) (-8,9%)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(-5,1%) (-9,7%) (-6,6%) (-9,7%) (-9,0%) (-9,8%) (-9,7%)75 11,62 11,09 10,59 10,90 10,60 10,66 10,59 10,59(-4,6%) (-8,9%) (-6,2%) (-8,8%) (-8,3%) (-8,9%) (-8,9%)100 11,66 11,05 10,56 10,87 10,56 10,62 10,55 10,55(-5,3%) (-9,5%) (-6,8%) (-9,5%) (-8,9%) (-9,5%) (-9,5%)200 11,14 10,64 10,22 10,48 10,22 10,29 10,22 10,22(-4,5%) (-8,3%) (-5,9%) (-8,2%) (-7,7%) (-8,3%) (-8,3%)média 11,79 11,22 10,67 11,00 10,68 10,75 10,67 10,68(-4,8%) (-9,5%) (-6,7%) (-9,4%) (-8,9%) (-9,5%) (-9,4%)Tabela 4.13: Valores médios das soluções obtidas 
om os algoritmos de bus
a lo
al pri-meiro aprimorante (α = 2).A avaliação da Tabela 4.13 permite te
er os seguintes 
omentários:
• Assim 
omo o resultado obtido nos algoritmos de bus
a lo
al mais aprimorante,a adoção da vizinhança de nós folha na bus
a lo
al primeiro aprimorante (BLF1)
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as de bus
a lo
al 69trouxe a menor redução no valor médio das soluções, produzindo valor médio 6, 7%menor do que o obtido pelo algoritmo BIP, apenas 2% menor que o valor médio dassoluções obtidas pelo algoritmo 
onstrutivo rDSPF.
• BLF e BLF
 diferem apenas na forma de visitação da vizinhança. Enquanto emBLF ini
ia-se uma nova bus
a de solução aprimorante do iní
io da vizinhança, BLF
per
orre a vizinhança de forma 
ir
ular, ini
iando uma nova bus
a do ponto em quese parou a bus
a anterior. Observa-se que a 
ir
ularização não a
arreta redução novalor médio das soluções em relação ao algoritmo BLF, produzindo soluções 
ujovalor médio, 
onsiderando-se as 850 instân
ias, é semelhante ao valor médio obtido
om o BLF, ou seja, 9, 5% menor do que o obtido por BIP.
• A randomização da ordem de visitação dos nós em BLF
r (úni
a 
ara
terísti
a dife-rente de BLF
) produziu valor médio das soluções semelhante ao obtido utilizando-seBLF
. Em outras palavras, as estratégias de 
ir
ularização e randomização da ordemdos nós em BLF, produzem soluções tão boas quanto às produzidas pelo algoritmoBLF.
• A utilização da vizinhança de �lhos mais 
ustosos (BLF2) produz soluções 
ujovalor médio é quase idênti
o ao valor médio das soluções obtidas 
om a adoção davizinhança 
ompleta (BLF).
• O algoritmo BLF2
, versão 
ir
ularizada do algoritmo BLF2, não produziu soluções
om valor médio semelhante ao da versão não 
ir
ularizada. O valor médio de suassoluções é 0, 6% maior que o valor obtido 
om BLF2.A Tabela 4.14 a seguir apresenta os tempos médios de pro
essamento em milisegundosobtidos pelos algoritmos de bus
a lo
al primeiro aprimorante. O valor entre parêntesesindi
a a redução em relação ao algoritmo BLF. O valor em negrito indi
a o algoritmo 
omo menor tempo médio de pro
essamento.A análise dos tempos médios de pro
essamento apresentados na Tabela 4.14 permitefazer as seguintes observações:
• O tempo médio de pro
essamento do algoritmo BLF1 foi o segundo menor de todosos algoritmos de bus
a lo
al primeiro aprimorante. Entretanto, 
omo o valor médiodas soluções por ele obtidas é o maior de todos, ele será des
artado a partir destaetapa.
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as de bus
a lo
al 70Nós BIP rDSPF BLF BLF1 BLF2 BLF2
 BLF
 BLF
r10 14 6 130 68 69 63 117 118(-47%) (-47%) (-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(-77%) (-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%) (-71%) (-71%)Tabela 4.14: Tempos médios de pro
essamento em milisegundos obtidos pelos algoritmosde bus
a lo
al primeiro aprimorante.
• A estratégia de 
ir
ularização de BLF2 (algoritmo BLF2
) a
arretou redução dequase 77% no tempo médio de pro
essamento de BLF2, 
om um pequeno aumentono valor médio das soluções (menos de 1%).
• Em BLF
 (versão 
ir
ularizada de BLF), a redução do tempo médio de pro
essa-mento foi de 71% em relação ao do BLF, semelhante ao desempenho de BLF
r(versão 
ir
ularizada e 
om randomização da ordem dos nós de BLF).Diante destes resultados, pode-se a�rmar que as heurísti
as BLF2
, BLF
 e BLF
r sãoaquelas 
omo o melhor desempenho tanto em termos de tempo médio de pro
essamentoe valor médio das soluções.4.4.3 Comparação entre todas as bus
as lo
aisA Tabela 4.15 resume os melhores resultados obtidos 
om as heurísti
as de bus
alo
al primeiro e mais aprimorante (apresentados nas Tabelas 4.11 a 4.13). O valor entreparênteses na linha valor médio indi
a o per
entual de redução em relação à BIP e o valorentre parênteses na linha tempo indi
a a variação do tempo médio de pro
essamento emrelação ao tempo médio do algoritmo de bus
a lo
al BLF. Os valores em negrito da Tabela4.15 indi
am os resultados dos algoritmos de bus
a lo
al que serão utilizados na fase debus
a lo
al do algoritmo GRASP e GRASP híbrido 
ujos resultados serão apresentadosnas seções a seguir. A es
olha dessas bus
as lo
ais para as demais etapas baseou-se,prin
ipalmente, no baixo tempo 
omputa
ional e qualidade da solução.Em relação aos resultados apresentados na Tabela 4.15, pode-se fazer as seguintes
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om a metaheurísti
a GRASP 71BIP BLB2 BLF2
 BLF
 BLF
rvalor 11,79 10,67 10,75 10,67 10,68médio (-9,5%) (-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 
om os melhores resultados dos algoritmos de bus
a lo
al.observações:
• A heurísti
a de bus
a lo
al mais aprimorante 
om o menor valor médio foi BLB2.Entretanto, observa-se que seu tempo médio de pro
essamento é muito maior queos tempos médios dos algoritmos de bus
a lo
al primeiro aprimorante e 6, 1% maiorque o tempo médio da bus
a lo
al BLF (
ujo tempo médio é 
er
a de 78 segundos).
• A heurísti
a BLF 
om 
ir
ularização (BLF
) foi a bus
a lo
al mais aprimorante
om o melhor desempenho em relação ao valor médio das soluções, produzindosoluções 
ujo valor médio é semelhante àquele obtido 
om BLF, mas 
om tempomédio de pro
essamento 71% menor que este. Por este motivo, BLF
 será utilizadonos algoritmos GRASP e GRASP híbrido das próximas seções. O desempenho deBLF
r foi bastante simular ao de BLF
, mostrando que a estratégia de randomizaçãoda ordem dos nós não trouxe nenhuma redução adi
ional ao valor médio das soluçõesobtidas apenas 
om a 
ir
ularização.
• BLF2
 foi o algoritmo 
om o melhor desempenho em termos de tempo médio depro
essamento em relação a todas as heurísti
as de bus
a lo
al. A adoção da vizi-nhança de �lhos mais 
ustosos a
res
ida de 
ir
ularização trouxe redução no tempomédio de pro
essamento de BLF de quase 87%. Embora ele não tenha apresentadoo mesmo desempenho que BLF
 e BLF
r, em termos de valor médio das soluções,esse algoritmo também será utilizado nas próximas etapas do trabalho, pois a dife-rença entre o valor médio das soluções obtidas por ele e o valor médio das outrasbus
as lo
ais (BLF
 e BLF
r) é menor que 1% e a redução no tempo médio depro
essamento é bastante signi�
ativa.4.5 Resultados obtidos 
om a metaheurísti
a GRASPA Seção 4.5.1 a seguir traz a des
rição do grá�
o de tempo para atingir o alvo queserá utilizado para 
omparar diferentes versões do algoritmo GRASP. Na Seção 4.5.2,serão apresentados os grá�
os 
onstruídos a partir dos resultados obtidos para algumas
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a GRASP 72instân
ias teste 
om o algoritmo GRASP (adotando os algoritmos BLF
, BLF2
 ou BLF
rna fase de bus
a lo
al).A Seção 4.5.3 traz a des
rição dos testes efetuados 
om o algoritmo GRASP e apre-senta os resultados experimentais em termos de valor médio das soluções e tempo médiode pro
essamento para todas as estratégias de bus
a lo
al utilizadas.Um resumo 
om os melhores resultados do algoritmo GRASP antes da implementaçãodo GRASP híbrido está na Seção 4.5.4.A Seção 4.5.5 apresenta os resultados experimentais do algoritmo GRASP híbrido 
oma inserção da re
onexão por 
aminhos e a adoção de algumas estratégias de perturbação evariação de parâmetros, 
on
luindo a etapa de apresentação de resultados deste trabalho.4.5.1 Grá�
o de tempo para valor alvoAiex et al. [3℄ estudaram o 
omportamento do tempo de pro
essamento do algoritmoGRASP para en
ontrar uma solução menor ou igual a um valor pré-determinado (va-lor alvo). Para a investigação, eles sele
ionaram quatro problemas teste da literatura e,para 
ada uma destas instân
ias, determinaram três valores alvo para as soluções entreos valores mínimo e máximo produzidos pelo GRASP. Para 
ada valor alvo, mediram ostempos de pro
essamento para en
ontrar uma solução tão boa quanto o alvo e estuda-ram sua distribuição de probabilidade. Para 
omparar as distribuições de probabilidadeempíri
a e teóri
a do tempo de pro
essamento do GRASP para atingir o alvo, seguiramuma metodologia grá�
a padrão para análise de dados [20℄, que será des
rita a seguir. Aprin
ipal 
on
lusão dos experimentos de Aiex et al. [3℄ é que o tempo para al
ançar ovalor alvo pelo algoritmo GRASP se aproxima de uma distribuição exponen
ial de doisparâmetros, 
uja função de probabilidade é dada por f(t) = 1
λ
e(t−µ)/λ, onde λ é a médiada distribuição dos tempos de pro
essamento e µ é a medida de quanto a distribuiçãose afasta do eixo das ordenadas. Eles mostraram que a aproximação é ainda melhor àmedida que aumenta a di�
uldade de se en
ontrar uma solução para um dado valor alvo.A Figura 4.1 a seguir mostra distribuições empíri
as da variável aleatória tempopara valor alvo. Para 
onstruir o grá�
o da distribuição empíri
a, �xa-se um valor alvopara a solução de uma instân
ia e exe
uta-se 
ada algoritmo N vezes independentes,armazenando-se o tempo em que uma solução 
om 
usto no mínimo tão bom quanto ovalor alvo é en
ontrada. A seguir, ordenam-se os tempos obtidos em ordem 
res
ente.Para 
ada algoritmo, asso
ia-se ao i-ésimo tempo de pro
essamento ordenado (ti) uma
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om a metaheurísti
a GRASP 73probabilidade pi = (i − 1
2
)/N e 
onstrói-se um grá�
o 
om os pontos zi = (ti, pi), para

i = 1, . . . , N . A Figura 4.1 ilustra o grá�
o de distribuição de probabilidade 
umulativado tempo para um valor alvo obtido para uma instân
ia teste.

Figura 4.1: Distribuição de probabilidade 
umulativa dos tempos medidos.Para estimar os parâmetros de uma distribuição exponen
ial de dois parâmetros [20℄,primeiro 
onstrói-se o grá�
o teóri
o Quantil-Quantil (ou grá�
o Q-Q) para os temposobtidos. Para des
rever os grá�
os Q-Q, é ne
essário indi
ar que a função de distribuição
umulativa para uma distribuição exponen
ial de dois parâmetros é dada por F (t) =

1 − e(t−µ)/λ. Para 
ada valor de pi, i = 1, . . . , N , asso
ia-se um pi-quantil Qt(pi) dadistribuição teóri
a. Para 
ada pi-quantil tem-se, por de�nição, que F (Qt(pi)) = pi. Daí,
Qt(pi) = F−1(pi) e tem-se, então, para a distribuição exponen
ial de dois parâmetros
Qt(pi) = −λ ln(1− pi) + µ.Os quantis de uma distribuição empíri
a são simplesmente os tempos de pro
essa-mento obtidos e ordenados. O grá�
o teóri
o Quantil-Quantil é obtido traçando-se osquantis dos tempos de um distribuição empíri
a 
ontra os quantis de uma distribuiçãoteóri
a. Isto envolve três etapas. Primeiro, os tempos medidos são ordenados em ordem
res
ente. Segundo, são obtidos os quantis da distribuição exponen
ial teóri
a. Final-mente, 
onstrói-se o grá�
o dos tempos medidos 
ontra os quantis teóri
os.Na situação onde a distribuição dos tempos teóri
a é uma boa aproximação para adistribuição empíri
a, os pontos no grá�
o Q-Q terão uma 
on�guração quase linear. Seos parâmetros λ e µ da distribuição teóri
a que melhor se ajustam aos tempos medidospuderem ser estimados a priori, os pontos no grá�
o Q-Q tendem a seguir a reta x = y.
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a GRASP 74Alternativamente, em um grá�
o dos tempos medidos 
ontra uma distribuição exponen
ial
om λ = 1 e µ = 0 para o quantil teóri
o, os pontos tenderão a seguir a linha y =

λ̂x+ µ̂ (onde λ̂ e µ̂ são os parâmetros estimados após a 
onstrução do grá�
o Q-Q 
om osresultados experimentais). Conseqüentemente, os parâmetros λ e µ de uma distribuiçãoexponen
ial de dois parâmetros podem ser estimados, respe
tivamente pela in
linação λ̂e pela interseção µ̂ da reta des
rita no grá�
o Q-Q. A Figura 4.2 a seguir mostra o grá�
odos tempos obtidos para um dado valor alvo de uma instân
ia teste, no eixo verti
al,
ontra os quantis de uma distribuição exponen
ial de dois parâmetros 
om λ = 1 e µ = 0no eixo horizontal, dada por Qt(pi) = −λ ln(1− pi) + µ = − ln(1− pi), para i = 1, . . . , N .

Figura 4.2: Grá�
o Q-Q dos tempos medidos × quantil da distribuição exponen
ial.Uma vez estimados os dois parâmetros da distribuição (λ̂ e µ̂) (utilizando-se, porexemplo, o método dos mínimos quadrados 
om os tempos medidos), pode-se fazer umgrá�
o superposto das distribuições empíri
a e teóri
a. A Figura 4.3 ilustra as distribui-ções empíri
a e teóri
a obtidas superpostas para uma mesma instân
ia teste.O grá�
o de tempo para valor alvo des
rito nesta Seção será utilizado para 
ompararas diferentes versões do algoritmo GRASP implementadas.4.5.2 Grá�
o GRASP 
om BLF
, BLF
r e BLF2
Para 
omparar o 
omportamento do algoritmo GRASP (des
rito na Seção 3.1) 
oma adoção de diferentes bus
as lo
ais (BLF
, BLF
r e BLF2
), foram 
onstruídos grá�
osque mostram as distribuições empíri
as da variável aleatória tempo para valor alvo para
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Figura 4.3: Distribuições empíri
a e teóri
a superpostas.
ada um dos algoritmos, assim 
omo des
rito na seção anterior. Foram es
olhidas 
in
oinstân
ias teste (uma de 
ada tamanho) para estes testes.Para 
onstruir o grá�
o da distribuição empíri
a, foram determinados três valoresalvo para a solução entre os valores mínimos e máximo produzidos pelo GRASP, paraas instân
ias de 25, 50 e 75 nós: um de di�
uldade fá
il, um de média e outro de alta,próximo do melhor obtido após 50 iterações do algoritmo GRASP 
om rDSPF na fase
onstrutiva e BLF2
 na fase de bus
a lo
al. Para as redes de 100 e 200 nós, es
olheu-se apenas um valor alvo, de di�
uldade média. Exe
utou-se 
ada algoritmo 200 vezesindependentes, para 
ada uma das instân
ias es
olhidas e 
ada valor alvo, armazenando-se o tempo quando uma solução 
om 
usto no mínimo tão bom quanto o valor alvo fosseen
ontrada. Os grá�
os das distribuições empíri
as foram 
onstruídos após estimativados parâmetros λ̂ e µ̂, utilizando-se o método dos mínimos quadrados, de 
ada grá�
oQ-Q 
onstruído 
om os tempos obtidos experimentalmente, tal 
omo des
rito na Seçãoanterior. As Figuras 4.4 a 4.6 trazem os resultados obtidos para a instân
ia de 25 nóspara os três valores alvo �xados.Para todas as instân
ias teste, o 
omportamento da variável tempo para atingir ovalor alvo é bastante semelhante entre o GRASP 
om a adoção da bus
a lo
al BLF
 e o
om a adoção de BLF
r. Caso se 
onsidere a bus
a lo
al BLF2
, a 
urva situa-se maispróxima ao eixo verti
al, indi
ando que o tempo para atingir o alvo para essa heurísti
aé bem menor do que o dos outros dois.
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Figura 4.4: Tempo de pro
essamento do GRASP para alvo fá
il (25 nós).

Figura 4.5: Tempo de pro
essamento do GRASP para alvo médio (25 nós).Para a instân
ia de 25 nós, �xando-se um alvo fá
il (Figura 4.4) por exemplo, observa-se que em 90% das 200 exe
uções (equivalente ao valor 0, 9 no eixo verti
al) o algoritmoGRASP 
om BLF2
 atinge o valor alvo em aproximadamente 4, 6 segundos, enquantoque os algoritmos GRASP 
om BLF
 e 
om BLF
r levam aproximadamente 8, 4 segundospara al
ançar esse mesmo valor alvo. Para um alvo de di�
uldade média (Figura 4.5), ostempos em 90% das 200 exe
uções para GRASP 
om BLF2
 e GRASP 
om BLF
 são,respe
tivamente, 5, 2 e 9, 4 segundos e, para um alvo difí
il (
om 
usto próximo ao menorobtido para esta instân
ia, Figura 4.6), os tempos para GRASP 
om BLF2
 e GRASP
om BLF
 são, respe
tivamente, 74 e 106 segundos. Pode-se observar também que a
urva 
om os dados empíri
os é bem próxima da 
urva teóri
a 
onstruída a partir dos
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Figura 4.6: Tempo de pro
essamento do GRASP para alvo difí
il (25 nós).parâmetros λ̂ e µ̂, estimados pelos tempos experimentais.As Figuras 4.7 a 4.9 trazem os resultados obtidos para as instân
ias de 50 nós paraos três valores alvo �xados.

Figura 4.7: Tempo de pro
essamento do GRASP para alvo fá
il (50 nós).Para a instân
ia de 50 nós, �xando-se um alvo fá
il (Figura 4.7), observa-se que, em
90% das 200 exe
uções, o algoritmo GRASP 
om BLF2
 atinge o valor alvo em aproxi-madamente 3, 5 segundos, enquanto que os algoritmos GRASP 
om BLF
r e 
om BLF
levam aproximadamente 7, 4 segundos e 8, 3 segundos, respe
tivamente, para al
ançar essemesmo valor alvo. Uma outra observação em relação ao alvo de di�
uldade fá
il é que,na maioria das 200 exe
uções, BLF
, BLF2
 e BLF
r atingem o alvo em pou
as iterações
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Figura 4.8: Tempo de pro
essamento do GRASP para alvo médio (50 nós).

Figura 4.9: Tempo de pro
essamento do GRASP para alvo difí
il (50 nós).do GRASP. Isso justi�
a o fato de o tempo experimental para atingir o alvo ser quaseidênti
o em muitas das 200 exe
uções (pontos que formam linhas quase paralelas ao eixoverti
al indi
ando tempo de pro
essamento idênti
o). Assim, para um alvo muito fá
il,a 
urva da distribuição exponen
ial de dois parâmetros teóri
a não é uma boa aproxima-ção para os tempos experimentais. Para um alvo de di�
uldade média (Figura 4.8), ostempos em 90% das 200 exe
uções para GRASP 
om BLF2
 e GRASP 
om BLF
 (ou
om BLF
r, pois são muito próximos) são, respe
tivamente, 21 e 34, 1 segundos. Paraum alvo difí
il (Figura 4.9), os tempos para GRASP 
om BLF2
 e GRASP 
om BLF
são, respe
tivamente, 66 e 141 segundos. Observa-se que a 
urva 
om os dados empíri
ostorna-se mais próxima da 
urva teóri
a, 
onstruída 
om os parâmetros λ̂ e µ̂ estimados a
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il.As Figuras 4.10 a 4.12 trazem os resultados obtidos para as instân
ias de 75 nós paraos três valores alvo �xados.

Figura 4.10: Tempo de pro
essamento do GRASP para alvo fá
il (75 nós).

Figura 4.11: Tempo de pro
essamento do GRASP para alvo médio (75 nós).Para a instân
ia de 75 nós, �xando-se um alvo fá
il (Figura 4.10), observa-se que em
90% das 200 exe
uções o algoritmo GRASP 
om BLF2
 atinge o valor alvo em aproxima-damente 11, 5 segundos, enquanto o GRASP 
om BLF
 (ou 
om BLF
r, pois são muitopróximos) leva aproximadamente 23, 5 segundos para al
ançar esse mesmo valor alvo. Namaioria das 200 exe
uções, BLF
, BLF2
 e BLF
r atingem o alvo em pou
as iterações do
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Figura 4.12: Tempo de pro
essamento do GRASP para alvo difí
il (75 nós).GRASP, justi�
ando tempos experimentais para atingir o alvo idênti
os em muitas das200 exe
uções (pontos que formam linhas quase paralelas ao eixo verti
al). Assim, para ainstân
ia de 75 nós, a 
urva da distribuição exponen
ial de dois parâmetros teóri
a paraum alvo fá
il também não é uma boa aproximação para os tempos experimentais, assim
omo o o
orrido 
om a instân
ia de 50 nós. Para um alvo de di�
uldade média (Figura4.11), os tempos em 90% das 200 exe
uções para GRASP 
om BLF2
 e GRASP 
omBLF
 são, respe
tivamente, 183 e 283 segundos e, para um alvo difí
il (Figura 4.11), ostempos para GRASP 
om BLF2
 e GRASP 
om BLF
 são, respe
tivamente, 409 e 599segundos. Também observa-se que a 
urva 
om os dados empíri
os torna-se mais próximada 
urva teóri
a à medida que o valor alvo torna-se mais difí
il.As Figuras 4.13 a 4.14 trazem os resultados obtidos para as instân
ias de 100 e 200nós para um valor alvo de di�
uldade média.Para a instân
ia de 100 nós (Figura 4.13), os valores de tempo para o alvo médio em
90% das exe
uções são abaixo de 45 e 88 segundos para GRASP 
om BLF2
 e 
om BLF
,respe
tivamente. Para a instân
ia de 200 nós (Figura 4.14), os valores de tempo para oalvo em 90% das exe
uções são abaixo de 764 e 1087 segundos para GRASP 
om BLF2
e 
om BLF
, respe
tivamente.Diante destes resultados e daqueles já apresentados na seção anterior, optou-se emprosseguir os testes 
om o GRASP adotando-se apenas as bus
as lo
ais BLF2
 e BLF
.Ou seja, não serão realizados testes 
om a utilização de BLF
r no GRASP, por apresentar
omportamento semelhante ao do GRASP 
om BLF
.
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Figura 4.13: Tempo de pro
essamento do GRASP para alvo médio (100 nós).

Figura 4.14: Tempo de pro
essamento do GRASP para alvo médio (200 nós).4.5.3 GRASPForam empregadas as seguintes estratégias para o algoritmo GRASP des
rito na Seção3.1:
• GRASPh - o parâmetro β é sele
ionado aleatoriamente a 
ada iteração 
om distri-buição de probabilidades �xa e mais 
on
entrada nos per
entuais em que obteve-seos melhores resultados experimentais (as probabilidades foram es
olhidas após ob-servação dos resultados experimentais do algoritmo rDSPF, pro
urando favore
er ovalores de β que produziram os melhores valores médios das soluções):
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p(β = 0) = 3%, p(β = 0, 1) = 3%, p(β = 0, 2) = 6%, p(β = 0, 3) = 5%,
p(β = 0, 4) = 8%, p(β = 0, 5) = 12%, p(β = 0, 6) = 12%, p(β = 0, 7) = 13%,
p(β = 0, 8) = 13%, p(β = 0, 9) = 13% e p(β = 1) = 12%.
• GRASPf - parâmetro β �xo e igual a 0, 6 (não foi es
olhido o valor 0, 7, porque nãoproduziu os melhores resultados para redes 
om mais de 75 nós).
• GRASPe - o parâmetro β é sele
ionado aleatoriamente a 
ada iteração 
om distri-buição de probabilidades equiprovável no intervalo [0, 1].
• GRASPh_gl - o parâmetro β é sele
ionado aleatoriamente a 
ada iteração 
omdistribuição de probabilidades �xa e mais 
on
entrada no intervalo [0, 1, 0, 3]:

p(β = 0%) = 0%, p(β = 0, 1) = 25%, p(β = 0, 2) = 37, 5%, p(β = 0, 3) = 25%,
p(β = 0, 4) = 3%, p(β = 0, 5) = 3%, p(β = 0, 6) = 3%, p(β = 0, 7) = 1%,
p(β = 0, 8) = 1%, p(β = 0, 9) = 1% e p(β = 1) = 0, 5%.
• GRASPf_gl - parâmetro β �xo e igual a 0, 3 (utilizado para 
orroborar que valoresde β próximos da es
olha gulosa não produzem os melhores resultados).
• GRASPh_ew - o parâmetro β é sele
ionado aleatoriamente a 
ada iteração, 
om amesma distribuição de probabilidades de GRASPh e 
om a inserção do algoritmoEWMA em 
ada iteração, logo após a bus
a lo
al BLF
 (EWMA não foi empregado
om as outras estratégias de variação de β, porque GRASPh é a que apresenta osmelhores resultados, 
onforme será apresentado na Tabela 4.16).Embora o pro
edimento 
orreto para a 
omparação entre diferentes versões de umalgoritmo GRASP seja �xar o tempo de pro
essamento e veri�
ar o resultado obtidopara 
ada algoritmo, para estes testes, por simpli�
ação, a 
omparação foi realizada paraum número �xo de iterações. A Tabela 4.17 traz o tempos de pro
essamento médios de
ada versão implementada do GRASP e mostram que eles são bastantes próximos entresi, pois as variações do parâmetro β não alteram muito os tempos de pro
essamento doGRASP (variação máxima inferior a 2%). Por esse motivo, não faz muita diferença fazera 
omparação dos algoritmos 
om um número �xo de iterações ou 
om um tempo depro
essamento �xo.A Tabela 4.16 apresenta os resultados obtidos para as 850 instân
ias testes, utili-zando o algoritmo rDSPF na fase 
onstrutiva e o algoritmo BLF
 (bus
a lo
al primeiroaprimorante 
ir
ular 
om vizinhança 
ompleta) na fase de bus
a lo
al. Para estes testes
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a GRASP 83adotou-se o número de iterações igual a 50 e a mesma semente ini
ial para a geração dosnúmeros pseudo-aleatórios.Nós BIP GRASPh GRASPf GRASPe GRASPh_gl GRASPf_gl GRASPh_ew10 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(-14,2%) (-13,8%) (-14,1%) (-10,9%) (-12,8%) (-14,9%)Tabela 4.16: Valores médios das soluções obtidas pelas diferentes versões do algoritmoGRASP utilizando a bus
a lo
al BLF
.Em relação aos resultados apresentados na Tabela 4.16, podem-se fazer as seguintesobservações:
• Caso seja adotada a estratégia �xa para β, observa-se que o valor médio das solu-ções 
onsiderando β = 0, 6 (GRASPf) é menor do que 
om β = 0, 3 (GRASPf_gl),
omportamento que já havia sido identi�
ado nos resultados adotando-se apenas aheurísti
a 
onstrutiva rDSPF. A adoção de uma parâmetro mais próximo à es
o-lha gulosa (β = 0, 3) em rDSPF não traz a diversidade ne
essária para en
ontrarsoluções de boa qualidade.
• Comparando-se GRASPh 
om GRASPh_gl, que diferem apenas na 
on
entraçãoda distribuição de probabilidades de β, observa-se resultados melhores 
om a adoçãoda distribuição de probabilidades de GRASPh. O valor médio das soluções obtidas
om GRASPh é 14, 2% menor que o obtido pelo algoritmo BIP, enquanto que ovalor médio de GRASPh_gl, é 10, 9% menor que o do BIP.
• Uma distribuição de probabilidades equiprovável de β (GRASPe) também produzresultados tão bons quanto os produzidos por GRASPh, obtendo soluções 
ujo valormédio é 14, 1% menor do que o obtido por BIP.
• A estratégia 
om o melhor desempenho foi a que utilizou β 
om distribuição deprobabilidades �xa e mais 
on
entrada nos per
entuais em que obteve-se os melho-res resultados experimentais, asso
iada à inserção da heurísti
a EWMA (des
rita
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a GRASP 84na Seção 2.3) após a fase de bus
a lo
al (GRASPh_ew), produzindo soluções 
ujovalor médio é 14, 9% menor do que o obtido por BIP. Comparando-se GRASPh eGRASPh_ew, que diferem apenas na inserção do EWMA, veri�
a-se que a inser-ção do EWMA a
arreta redução de 0, 7% no valor médio das soluções obtidas porGRASPh.A Tabela 4.17 apresenta os tempos médios de pro
essamento em segundos, obtidospelos algoritmos GRASP des
ritos a
ima (
om BLF
 na fase de bus
a lo
al). Observa-seNós BIP GRASPh GRASPf GRASPe GRASPh_gl GRASPf_gl GRASPh_ew10 0,014 5,07 5,08 5,13 5,33 5,35 5,2325 0,033 43,32 43,02 43,83 45,41 44,82 43,4350 0,086 211,93 210,26 213,53 218,42 216,13 212,1975 0,16 548,32 545,9 554,33 563,05 557,58 549,54100 0,29 1071,59 1066,56 1082,6 1097,2 1091,06 1075,48200 17,77 5284,75 5264,95 5318,25 5370,26 5337,86 5361,48média 0,312 954,41 950,3 962,02 973,99 967,45 963,57Tabela 4.17: Tempos médios de pro
essamento em segundos obtidos pelos algoritmosGRASP utilizando-se a bus
a lo
al BLF
.que a estratégia β = 0, 6 (GRASPf) é a que obtém o menor tempo médio, seguida pelaestratégias GRASPh, equiprovável (GRASPe), GRASPh 
om EWMA (GRASPh_ew),
β = 0, 3 (GRASPf_gl) e GRASPh 
om distribuição de probabilidades de β mais 
on-
entrada em [0, 1, 0, 3]. A diferença per
entual entre o maior e o menor tempo médio éinferior a 2%, assim, o valor médio das soluções é o prin
ipal fator determinamente naidenti�
ação do algoritmo 
om o melhor desempenho. A inserção do algoritmo EWMAem 
ada iteração, logo após a fase de bus
a lo
al (
ara
terísti
a que diferen
ia GRASPhde GRASPh_ew) a
arreta a
rés
imo de apenas 1% no tempo médio de pro
essamento deGRASPh, sendo a estratégia que produz soluções 
om o menor valor médio.A Tabela 4.18 traz os resultados obtidos para as 850 instân
ias testes, utilizando oalgoritmo rDSPF na fase 
onstrutiva e o algoritmo BLF2
 (bus
a lo
al primeiro aprimo-rante 
ir
ular 
om vizinhança �lhos mais 
ustosos) na fase de bus
a lo
al. Assim 
omo noGRASP 
om BLF
, também adotou-se, arbitrariamente, o número �xo de iterações iguala 50 e a mesma semente ini
ial para a geração dos números pseudo-aleatórios utilizadapara as simulações 
om BLF
. Foram empregadas as mesmas estratégias de variação doparâmetro β des
ritas no iní
io desta seção, apenas alterando-se o algoritmo de bus
alo
al para BLF2
.Em relação aos resultados apresentados na Tabela 4.18, podem-se fazer as seguintesobservações:
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a GRASP 85Nós BIP GRASPh GRASPf GRASPe GRASPh_gl GRASPf_gl GRASPh_ew10 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 soluções obtidas pelas diferentes versões do algoritmoGRASP utilizando a bus
a lo
al BLF2
.
• Entre GRASPf_gl (β = 0, 3) e GRASPf (β = 0, 6), observa-se uma diferença entreos valores médios das soluções de 0, 6%, 
orroborando o resultando já obtido 
oma bus
a lo
al BLF
, de que a utilização de β = 0, 6 produz valores médios menoresdo que aqueles obtidos 
om a adoção de β = 0, 3 para todos os tamanhos de redetestados.
• Comparando-se o algoritmo GRASPh, 
om distribuição de probabilidades mais 
on-
entrada nos resultados experimentais, e aquele 
om distribuição mais 
on
entradaem [0, 1, 0, 3] (GRASPh_gl), ambos utilizando BLF2
, observa-se uma diferençade resultado ainda maior do que a en
ontrada 
om BLF
. GRASPh produz solu-ções 
ujo valor médio é 13, 8% menor do que aquele obtido por BIP, enquanto queGRASPh_gl produz soluções 
ujo valor médio é 12, 8% menor.
• O algoritmo GRASPh_ew (distribuição de probabilidades mais 
on
entrada nosresultados experimentais e EWMA após a bus
a lo
al) novamente é aquele 
ommelhor desempenho, produzindo soluções 
ujo valor médio é 
er
a de 16% menor doque aquele produzido por BIP. Comparando-se GRASPh e GRASPh_ew veri�
a-se que a inserção do EWMA a
arreta redução de 2% no valor médio das soluçõesobtidas por GRASPh. Observa-se que, embora BLF2
 não tenha tido desempenhotão bom quanto BLF
 nos resultados das heurísti
as de bus
a lo
al, o valor médiodas soluções adotando-se GRASPh_ew 
om BLF2
 foi menor do que o obtido 
omBLF
.A Tabela 4.19 apresenta os tempos médios de pro
essamento em segundos obtidospelos algoritmos GRASP des
ritos adotando-se BLF2
 na fase de bus
a lo
al. A estratégia
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a GRASP 86Nós BIP GRASPh GRASPf GRASPe GRASPh_gl GRASPf_gl GRASPh_ew10 0,014 3,63 3,64 3,67 3,81 3,83 3,7525 0,033 30,42 30,21 30,78 31,89 31,47 30,550 0,086 144,81 143,66 145,9 149,24 147,68 144,9975 0,161 345,81 344,28 349,6 355,1 351,65 346,58100 0,29 632,47 629,51 638,99 647,59 643,97 634,77200 1,78 2652,22 2644,02 2666,74 2693,61 2677,11 2690,39média 0,312 516,23 514,23 520,01 526,48 522,94 521,33Tabela 4.19: Tempos médios de pro
essamento em segundos obtidos pelos algoritmosGRASP utilizando-se a bus
a lo
al BLF2
.de variação de β 
om o menor tempo médio de pro
essamento é GRASPf, seguida porGRASPh, GRASPe, GRASPh_ew, GRASPf_gl, GRASPh_gl. A inserção do EWMA aoGRASPh 
om BLF2
 a
arretou aumento no tempo médio de pro
essamento de 
er
a de
1%, entretanto o valor médio das soluções 
aiu de 
er
a de 2%, 
ompensando o aumentono tempo médio de pro
essamento. Ou seja, a utilização do GRASPh 
om a adoção doalgoritmo EWMA após a bus
a lo
al mostra-se bené�
a tanto adotando-se a bus
a lo
alBLF
 quanto BLF2
, 
om um a
rés
imo inferior a 1% no tempo médio de pro
essamentodo algoritmo sem EWMA (GRASPh).4.5.4 Comparação entre as variantes de GRASP 
om BLF
 eBLF2
A Tabela 4.20 a seguir traz um resumo dos melhores resultados médios en
ontradospara as diferentes estratégias de variação de β e de bus
a lo
al utilizadas no algoritmoGRASP. Estes resultados foram apresentados nas Tabelas 4.16 a 4.19 (valores em negritodas Tabelas 4.16 e 4.18 e seus respe
tivos tempos de pro
essamentos nas Tabelas 4.17 e4.19). Bus
a Lo
al GRASPh GRASPh_ewvalor médio 10,16 9,95BLF2
 redução BIP (-13,8%) (-15,6%)tempo (s) 516,2 521,3valor médio 10,12 10,04BLF
 redução BIP (-14,2%) (-14,9%)tempo (s) 954,4 963,6Tabela 4.20: Comparação entre os resultados médios dos melhores algoritmos GRASP
om BLF2
 e 
om BLF
.O algoritmo GRASPh 
om a adoção de BLF2
 apresenta soluções 
ujo valor médioé maior do que aquele 
onsiderando-se BLF
. A diferença entre o valor médio das solu-ções é de apenas 0, 4%, mas o tempo médio de pro
essamento de GRASPh 
om BLF2
,
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a GRASP 87entretanto, é quase 46% menor que o do GRASPh 
om BLF
. Ou seja, é 
ompensadoradotar BLF2
 na bus
a lo
al do GRASP, pois o ganho no tempo médio de pro
essamentopoderia permitir realizar mais iterações e, eventualmente, en
ontrar soluções tão boas oumelhores do que as en
ontradas 
om BLF
.O algoritmoGRASPh 
om a inserção de EWMA após a bus
a lo
al BLF2
 (GRASPh_ew)produziu soluções 
om valor médio menor do que sua versão sem EWMA (
er
a de 15, 6%menor do que o obtido pelo algoritmo BIP) e 
om tempo médio de pro
essamento bas-tante inferior ao que seria obtido 
aso se adotasse apenas GRASPh 
om BLF
. Devido aesses resultados, o algoritmo EWMA será utilizado após a fase de bus
a lo
al do algoritmoGRASP híbrido que será apresentado na Seção 4.5.5 a seguir.4.5.5 GRASP híbridoOs testes a seguir apresentarão os resultados provenientes da adoção de diferentesestratégias de variações de parâmetros para o GRASP híbrido apresentado na Seção 3.3,
onforme des
rito abaixo.
• A lista de soluções de elite (Pool) é um 
onjunto formado por soluções distintase de alta qualidade que são utilizadas na re
onexão por 
aminhos. O parâmetroTam_Pool de�ne o número máximo de soluções distintas na lista. Foram realizadostestes utilizando-se os valores 10 e 12 para o parâmetro Tam_Pool.
• A lista de soluções de elite armazena apenas soluções diferentes. O parâmetroDiffSize refere-se ao número mínimo de elementos que devem diferir entre duassoluções existentes no 
onjunto de soluções elite. Ou seja, se duas soluções tiveremmenos que DiffSize elementos diferentes entre elas, não são 
onsideradas su�
ien-temente diferentes para estarem simultaneamente no 
onjunto de soluções de elite.Foram realizados testes utilizando-se 4, 5 e 6 para o parâmetro DiffSize, para asredes 
om mais de dez nós. Para as redes de dez nós, 
onsideraram-se dois valorespara DiffSize: 2 e 3. A adoção dos valores 4, 5 ou 6 para DiffSize nas redes dedez nós, na maioria dos 
asos, resultava em 
onjuntos de elite 
ompostos por solu-ções de baixa qualidade, indi
ando que, para redes pequenas, o parâmetro deveriaassumir um menor valor.
• Foram adotadas as estratégias de re
onexão para frente (estratégia F), quando asolução de partida é a de maior 
usto total dentre as duas, e re
onexão para trás(estratégia B), quando a solução ini
ial é a de menor 
usto.
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• O algoritmo de re
onexão por 
aminhos foi utilizado de duas formas: 
omo estra-tégia de intensi�
ação, apli
ado logo após a fase de bus
a lo
al (utilizando umasolução es
olhida aleatoriamente do 
onjunto de soluções elite e aquela obtida apósa bus
a lo
al), e 
omo estratégia de pós-otimização, na qual as soluções de elite são
ombinadas umas 
om as outras utilizando-se a re
onexão por 
aminhos entre 
adapar de soluções de elite.Caso opte-se em utilizar ambas as formas de re
onexão, intensi�
ação e pós-otimização, FF, FB, BB e BF referem-se, respe
tivamente, à intensi�
ação e pós-otimização para frente, intensi�
ação para frente e pós-otimização para trás, inten-si�
ação e pós-otimização para trás e intensi�
ação para trás e pós-otimização parafrente. Se apenas uma forma de re
onexão for utilizada, B�, F�, �B e �F, referem-se,respe
tivamente, às estratégias: intensi�
ação para trás, intensi�
ação para frente,pós-otimização para trás e pós otimização para frente. Caso não se utilize a re-
onexão por 
aminhos no GRASP, a 
oluna 
orrespondente ao algoritmo, na linhare
onexão das tabelas, estará assinalada 
om �.Foram apli
adas as seguintes estratégias de perturbação dos 
ustos originais das ares-tas do grafo que representa a rede sem �o ad ho
:
• IDU: adotam-se as estratégias I, D e U na perturbação dos 
ustos originais, a partirda quarta iteração. A perturbação IDU é apli
ada 
i
li
amente, 
omeçando 
omo método de intensi�
ação I, depois a diversi�
ação D e, por último, o métodouniforme U, repetindo-se esse 
i
lo até o �nal das iterações.
• ID: adotam-se as estratégias de intensi�
ação I e diversi�
ação D, a partir da quartaiteração, apli
adas 
i
li
amente, 
omeçando 
om o método I, depois uma iteraçãosem perturbação e, a seguir, uma perturbação D até o �nal das iterações.
• I: adota-se somente a estratégia de intensi�
ação I, a partir da quarta iteração,apli
ada 
i
li
amente de 3 em 3 iterações até o �nal das iterações.
• D: adota-se somente a estratégia de diversi�
ação D, a partir da quarta iteração,apli
ada 
i
li
amente de 3 em 3 iterações até o �nal das iterações.A Tabela 4.21 mostra o impa
to da adoção de diferentes estratégias de perturbação nos
ustos do grafo original no valor médio das soluções e no tempo médio de pro
essamentodas 850 instân
ias teste, mantendo-se todos os demais parâmetros �xos, ou seja, adotando-se o mesmo algoritmo 
onstrutivo (rDSPF 
om mesma semente ini
ial), mesma bus
a
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al (BLF2
 
om EWMA), mesmo número de iterações (50), mesmo tamanho da listade soluções elite (Tam_Pool = 12), mesma diferença mínima (DiffSize = 5) entre duassoluções no Pool e mesma estratégia de re
onexão por 
aminhos (BB).Experimento I O P Q RAlgoritmo 
onstrutivo rDSPFhBus
a lo
al BLF2
 e EWMAIterações 50Tam_Pool 12DiffSize 5Re
onexão por 
aminhos BBPerturbações IDU - I D IDvalor médio 9,935 9,894 9,955 9,956 9,938redução BIP (-15,75%) (-16,10%) (-15,58%) (-15,57%) (-15,73%)tempo (s) 300,9 532,0 293,7 285,0 291,1Tabela 4.21: Avaliação das estratégias de perturbação apli
adas ao GRASP híbrido.Conforme des
rito a
ima, foram adotadas quatro estratégias diferentes de perturbaçãono GRASP híbrido. Comparando-se os resultados obtidos pelo GRASP híbrido 
om asperturbações I e D, observa-se que elas produzem resultados quase idênti
os, embora otempo médio de pro
essamento no experimento Q tenha sido 
er
a de 9 segundos menor doque no experimento P. O uso das perturbações IDU e ID também produziu soluções 
omvalor médio semelhante, ligeiramente menor do que o valor médio das soluções utilizando-se somente a perturbação I ou D.Observou-se que o melhor resultado, em termos de valor médio das soluções, foi en-
ontrado quando não utilizou-se perturbação alguma no GRASP híbrido (experimentoO). Observa-se que seu tempo médio de pro
essamento é 2% superior ao do algoritmoGRASPh_ew (
onforme apresentado na Tabela 4.19). A diferença entre eles é apenas naapli
ação da re
onexão por 
aminhos 
omo estratégia de intensi�
ação e pós-otimização.A perturbação é uma estratégia que permite alterar signi�
ativamente os elementos deuma solução, permitindo, na maioria das vezes, 
hegar a ótimos lo
ais mais rapidamentedo que a estratégia sem perturbação, o que, 
onseqüentemente, reduz o tempo total depro
essamento do algoritmo. A diversidade das soluções obtidas 
om as perturbações éo prin
ipal motivo para os experimentos 
om perturbação apresentarem tempo médio depro
essamento bastante inferior ao do experimento sem perturbação. As soluções obtidasapós a perturbação quando submetidas à bus
a lo
al 
hegam mais rapidamente a umótimo lo
al do que aquelas que não sofreram nenhuma perturbação, porque a perturbaçãoin
orpora memória ao GRASP. Por outro lado, a qualidade das soluções obtidas utili-zando a perturbação IDU, por exemplo, é um pou
o pior (valor médio 0, 4% maior do queo do experimento O). Assim, 
on
lui-se que a perturbação IDU en
ontra soluções 
ujo
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a GRASP 90valor médio é quase tão bom quanto o obtido sem perturbação, mas em um tempo médio
43% inferior, o que indi
a que a perturbação dos 
ustos originais das arestas do grafoé bené�
a prin
ipalmente quando deseja-se en
ontrar uma solução de boa qualidade emtempo reduzido. A redução do tempo médio de pro
essamento pode então ser aproveitadapara se realizar mais iterações 
om o algoritmo 
om perturbação, 
aso deseje-se al
ançarmelhores resultados no 
usto total da solução. Os resultados dis
riminados por tamanhoda rede, que serão apresentados na Tabela 4.25, mostrarão que o algoritmo GRASP hí-brido 
om perturbação produz soluções 
ujo valor médio é menor do que os obtidos semperturbação para redes de até 25 nós.Para avaliar o impa
to das diferentes estratégias de re
onexão por 
aminhos, �xaram-se todos os demais parâmetros no GRASP híbrido, variando-se somente as estratégias dere
onexão por 
aminhos. A Tabela 4.22 a seguir traz os resultados obtidos, utilizando-seas 850 instân
ias teste, adotando-se 
ada uma das estratégias de re
onexão por 
aminhos.Experimento A B C D E F G H IAlg. 
onstrutivo rDSPFhBus
a lo
al BLF2
 e EWMAPerturbação IDUIterações 50Tam_Pool 12DiffSize 5Re
onexão � F� �F FF B� �B FB BF BBvalor médio 10,04 10,01 9,99 9,972 9,977 9,966 9,943 9,95 9,935redução BIP (-14,8%) (-15%) (-15,3%) (-15,44%) (-15,4%) (-15,49%) (-15,7%) (-15,63%) (-15,75%)tempo (s) 294,7 338,3 338,7 347,7 291,4 293,4 346,7 346,7 300,9Tabela 4.22: Avaliação das estratégias de re
onexão por 
aminhos.Em relação as estratégias de re
onexão por 
aminhos adotadas no GRASP híbrido,
onforme Tabela 4.22, pode-se 
hegar às seguintes 
on
lusões:
• Caso opte-se pela adoção da re
onexão por 
aminhos ao GRASP híbrido somente
omo estratégia de intensi�
ação, apli
ado logo após a fase de bus
a lo
al (experi-mentos B e E), observa-se que a alternativa de re
onexão para trás produz soluções
ujo valor médio é, aproximadamente, 0, 3% menor do que o produzido adotando-sea re
onexão para frente e 
om tempo médio de pro
essamento 
er
a de 47 segundosinferior.
• A adoção da re
onexão por 
aminhos somente 
omo estratégia de pós otimização,adotando-se re
onexão para trás (experimento F), produz soluções 
ujo valor médio émenor do que aquele obtido através do experimento E. Comparando-se os resultadosdos experimentos F e C, que diferem somente na direção de re
onexão, novamente aalternativa de re
onexão para trás é melhor tanto em tempo médio de pro
essamentoquanto em valor médio das soluções.
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• A 
ombinação das estratégias de intensi�
ação e pós-otimização que produz o melhorresultado é BB, ou seja, a adoção de ambas as estratégias de re
onexão por 
aminhos
om a alternativa de re
onexão para trás. A diferença entre os resultados produzidospor este experimento e aqueles produzidos pelo GRASP sem re
onexão por 
aminhos(experimento A) é de apenas 6 segundos a mais no tempo médio de pro
essamentoe 
om redução de aproximadamente 1% no valor médio das soluções.A Tabela 4.23 traz o resultado obtido utilizando-se as 850 instân
ias teste para al-gumas estratégias de bus
a lo
al utilizadas no GRASP híbrido (apresentado na Seção3.3), mantendo-se todos os demais parâmetros �xos. Comparando-se os resultados dosexperimentos I e K, observa-se que a adoção de BLF2
 
om EWMA produz soluções 
ujovalor médio é semelhante ao de BLF
 
om EWMA, mas 
om tempo médio de pro
es-samento 
er
a de 44% menor que o de GRASP 
om BLF
 e EWMA, 
orroborando osresultados apresentados na Seção 4.5.4. A inserção do EWMA ao algoritmo BLF2
 noGRASP híbrido (que difere do GRASP simples por 
onsiderar perturbação e re
onexãopor 
aminhos) produz resultados ainda melhores do que os obtidos para o GRASP sim-ples (
onforme apresentado na Tabela 4.20), produzindo soluções 
ujo valor médio é quase

16% menor do que o produzido por BIP. Estes resultados 
omprovam o ganho no valormédio das soluções ao se adotar o algoritmo EWMA asso
iado à bus
a lo
al.Experimento I J KAlgoritmo 
onstrutivo rDSPFhPerturbações IDUIterações 50Tam_Pool 12DiffSize 5Re
onexão por 
aminhos BBBus
a lo
al BLF2
 e EWMA BLF2
 BLF
 e EWMAvalor médio 9,935 10,248 9,942redução BIP (-15,75%) (-13,10%) (-15,69%)tempo (s) 300,9 291,7 539,1Tabela 4.23: Avaliação da bus
a lo
al e EWMA apli
adas ao GRASP híbrido.A Tabela 4.24 mostra o impa
to da variação no tamanho do 
onjunto de soluções deelite (Tam_Pool) e da diferença mínima (DiffSize) entre soluções do 
onjunto de solu-ções de elite (Pool) no valor médio das soluções e no tempo médio de pro
essamento das
850 instân
ias teste, mantendo-se todos os demais parâmetros �xos. Mantendo-se �xo otamanho do 
onjunto de soluções de elite (Tam_Pool) e variando-se apenas o parâmetroDiffSize, observa-se que DiffSize = 5 produz os melhores resultados. Os valores apre-sentados para DiffSize na Tabela 4.24 foram utilizados para as redes a
ima de dez nós.Para as redes de dez nós, utilizou-se 2 para este parâmetro, 
om ex
eção do experimento
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a GRASP 92N, que utilizou DiffSize= 3 para as redes de dez nós.Experimento I L M NAlgoritmo 
onstrutivo rDSPFhBus
a lo
al BLF2
 e EWMAPerturbações IDUIterações 50Re
onexão por 
aminhos BBTam_Pool 12 10 10 12DiffSize 5 4 5 6valor médio 9,935 9,959 9,942 9,938redução BIP (-15,75%) (-15,55%) (-15,69%) (-15,73%)tempo (s) 300,9 296,7 299,0 305,3Tabela 4.24: Avaliação do tamanho do Pool (Tam_Pool) e DiffSize no GRASP híbrido.Em relação ao tempo médio de pro
essamento, observa-se um pequeno aumento àmedida que DiffSize aumenta. Comparando-se os experimentos M e I, que diferemapenas no tamanho do 
onjunto de soluções de elite, observa-se que a 
onsideração dotamanho máximo igual a 12 produz o menor valor médio das soluções, 
om a
rés
imo de
er
a de 1, 9 segundos em relação ao tempo médio de pro
essamento do experimento M.Esses resultados são esperados, já que quanto maior é o tamanho do 
onjunto desoluções elite, maior é a possibilidade de se en
ontrar 
ombinações entre soluções queoriginem melhores soluções. Entretanto, deve-se observar o aumento no tempo médio depro
essamento antes de de
idir qual tamanho máximo deve-se adotar. Foram es
olhidosos valores 5 e 12 para os parâmetros DiffSize e Tam_Pool, respe
tivamente.A Tabela 4.25 resume os melhores resultados dos testes, dis
riminados por tamanhode rede. Todos estes testes utilizaram a mesma heurísti
a 
onstrutiva rDSPFh, bus
alo
al BLF2
 
om EWMA, estratégia de re
onexão por 
aminhos B-B, Tam_Pool= 12 e�xando-se, arbitrariamente, o número de iterações igual a 50.Os resultados en
ontrados para a rede de dez nós indi
am que o uso da perturbaçãoIDU e o valor 2 para o parâmetro DiffSize no GRASP híbrido é a estratégia que pro-duz soluções 
om o menor valor médio, em um tempo médio de pro
essamento de 5, 3segundos. A adoção de DiffSize= 3 (experimento I) para a rede de dez nós a
arreta emum a
rés
imo de aproximadamente 0, 1% no valor médio das soluções e 0, 5 segundos notempo médio de pro
essamento. A utilização dos valores 4, 5 ou 6 para DiffSize nasredes de dez nós, na maioria dos 
asos, resultava em 
onjuntos de elite 
ompostos porsoluções de baixa qualidade, indi
ando que, para redes pequenas, o parâmetro deveriaassumir um menor valor.
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a GRASP 93Experimentos I O N RNós DiffSize 5** 5* 6* 5*Perturbação IDU � IDU IDvalor médio 10,20 10,25 10,19 10,1910 redução BIP (-13,9%) (-13,5%) (-14,0%) (-14,0%)tempo (s) 5,8 4,6 5,3 5,6valor médio 10,17 10,26 10,18 10,2125 redução BIP (-18,6%) (-17,9%) (-18,6%) (-18,3%)tempo (s) 25,8 34,3 25,6 26,3valor médio 9,80 9,77 9,81 9,8050 redução BIP (-16,8%) (-17,0%) (-16,7%) (-16,7%)tempo (s) 94,4 153,1 95,7 99,1valor médio 9,77 9,71 9,78 9,7775 redução BIP (-15,9%) (-16,5%) (-15,8%) (-15,9%)tempo (s) 207,1 358,1 210,2 205,9valor médio 9,85 9,68 9,84 9,84100 redução BIP (-15,5%) (-17,0%) (-15,6%) (-15,6%)tempo (s) 369,1 648,3 374,6 350,7valor médio 9,78 9,60 9,77 9,75200 redução BIP (-12,3%) (-13,8%) (-12,3%) (-12,4%)tempo (s) 1504,1 2724,6 1527,8 1439,9valor médio 9,94 9,89 9,94 9,94média redução BIP (-15,7%) (-16,1%) (-15,7%) (-15,7%)tempo (s) 300,9 532,0 305,3 291,1Tabela 4.25: Resumo 
om os melhores resultados dos testes 
om GRASP híbrido.*DiffSize= 2 para redes de 10 nós. **DiffSize= 3 para redes de 10 nós.O algoritmo que produziu o melhor resultado para a rede de 25 nós foi o GRASPhíbrido 
om DiffSize= 5 e perturbação IDU, produzindo soluções 
ujo valor médio é
er
a de 19% menor do que o produzido por BIP e 
om tempo médio de pro
essamentode aproximadamente 26 segundos. Observa-se que os experimentos sem perturbação (ex-perimento O) ou apenas 
om a perturbação ID (experimento R) produziram soluções
ujo valor médio é ligeiramente maior que o observado no experimento I, ilustrando aimportân
ia da perturbação IDU para redes 
om até 25 nós.Para as redes a partir de 50 nós, o experimento O, sem perturbação dos 
ustos originaisdas arestas do grafo que representa a rede, foi o que produziu os menores valores médios.Entretanto, o tempo médio de pro
essamento do algoritmo sem perturbação, para as 850instân
ias, é aproximadamente 231 segundos maior que o tempo médio do experimento
om perturbação IDU. Os experimentos I, N e R apresentaram resultados semelhantesem relação ao valor médio das soluções, sendo que o experimento R, 
om a perturbaçãoID, foi o que apresentou o menor tempo médio de pro
essamento, aproximadamente 291segundos. Em termos gerais, pode-se a�rmar que o experimento I foi o que obteve omelhor desempenho em relação a tempo de pro
essamento e qualidade das soluções.
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a GRASP 94A Tabela 4.26 mostra a evolução no valor médio das soluções e no tempo médiode pro
essamento de alguns algoritmos implementados neste trabalho. HGR_IDU eHGR_s/pert indi
am, respe
tivamente, o algoritmo GRASP híbrido 
om perturbaçãoIDU (experimento I) e GRASP híbrido sem perturbação (experimento O).Nós BIP rDSPF BLF2
 GRASPh_ew HGR_s/pert HGR_IDU10 valor médio 11,85 11,31 10,83 10,25 10,25 10,20redução BIP - (-4,5%) (-8,6%) (-13,5%) (-13,5%) (-13,9%)tempo (s) 0,014 0,007 0,06 3,8 4,6 5,825 valor médio 12,50 11,67 11,23 10,29 10,26 10,17redução BIP - (-6,6%) (-10,1%) (-17,7%) (-17,9%) (-18,6%)tempo (s) 0,033 0,014 0,584 30,5 34,3 25,850 valor médio 11,77 11,16 10,71 9,82 9,77 9,80redução BIP - (-5,2%) (-9,0%) (-16,6%) (-17,0%) (-16,8%)tempo (s) 0,086 0,028 2,8 144,8 153,1 94,475 valor médio 11,62 11,00 10,66 9,76 9,71 9,77redução BIP - (-5,3%) (-8,3%) (-16,0%) (-16,5%) (-15,9%)tempo (s) 0,161 0,051 6,8 346,6 358,1 207,1100 valor médio 11,66 11,05 10,62 9,81 9,68 9,85redução BIP - (-5,2%) (-8,9%) (-15,8%) (-17,0%) (-15,5%)tempo (s) 0,289 0,083 12,6 634,8 648,3 369,1200 valor médio 11,14 10,61 10,29 9,67 9,60 9,78redução BIP - (-4,8%) (-7,7%) (-13,2%) (-13,8%) (-12,3%)tempo (s) 1,8 0,408 53,1 2690,4 2724,6 1504,1média valor médio 11,79 11,20 10,75 9,95 9,89 9,94redução BIP - (-5,0%) (-8,9%) (-15,6%) (-16,1%) (-15,7%)tempo (s) 0,312 0,078 10,3 521,3 532,0 300,9Tabela 4.26: Evolução dos resultados dos algoritmos implementados.É bastante interessante observar a variação do valor médio das soluções à medida queos diferentes algoritmos foram implementados. Observa-se, por exemplo, que o valor mé-dio das soluções obtidas pelo GRASP híbrido 
om perturbação IDU (HGR_IDU) é 11%menor do que o valor médio das soluções obtidas utilizando-se apenas rDSPF. Tambémveri�
a-se que a transição que a
arreta a maior redução no valor médio das soluções é ado algoritmo de bus
a lo
al BLF2
 para o algoritmo GRASPh_ew. A redução no valormédio das soluções passa então a ser marginal 
omparando-se o GRASP híbrido 
omGRASPh_ew, sendo a variação no tempo médio de pro
essamento então, mais signi�
a-tiva do que a variação no valor médio das soluções. Observa-se que o GRASP híbridosem perturbação (HGR_s/pert) possui tempo médio de pro
essamento semelhante ao doGRASP simples (GRASPh_ew), mas 
om redução de 0, 5% no valor médio das soluções.Por outro lado, o algoritmo HGR_IDU apresenta tempo médio de pro
essamento 42%menor do que HGR_s/pert. A estratégia de perturbação dos 
ustos originais das arestasdo grafo mostrou-se mais efetiva nas redes de menor porte (até 25 nós), mas também é umaalternativa para as redes maiores por a
res
entar diversi�
ação das soluções, permitindo
hegar a ótimos lo
ais mais rapidamente, ou seja, a
elerando o tempo de pro
essamento
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a GRASP 95do algoritmo. Observa-se que, à medida que o tamanho da rede aumenta, maior é aredução do tempo de pro
essamento de HGR_IDU em relação a HGR_s/pert.Para ilustrar o 
omportamento das três melhores variantes do algoritmos GRASP(GRASPh_ew, HGR_IDU e HGR_s/pert), 
onstruiu-se um grá�
o que mostra distri-buições empíri
as e teóri
as da variável aleatória tempo para valor alvo para 
ada um dosalgoritmos. Foram utilizadas para estes testes as mesmas instân
ias es
olhidas e apresen-tadas na Seção 4.5.2. Fixou-se um valor para a solução alvo de di�
uldade média para
ada instân
ia testada, próximo do melhor obtido após 50 iterações do algoritmo GRASP
om rDSPF na fase 
onstrutiva e BLF2
 
om EWMA na fase de bus
a lo
al. Exe
utou-se
ada algoritmo 200 vezes independentes, armazenando-se o tempo quando uma solução
om 
usto menor ao igual ao valor alvo fosse en
ontrada. As Figuras 4.15 e 4.16 trazemos resultados obtidos para as instân
ias de 25 e 50 nós.

Figura 4.15: Distribuição de probabilidade do tempo para atingir o alvo de GRASPh_ew,HGR_IDU e HGR_s/pert para alvo médio (25 nós).Tanto para o exemplo 
om 25 nós quanto para o de 50 nós, observa-se que o tempopara atingir o alvo do algoritmo GRASPh_ew é superior ao algoritmo GRASP híbrido,tanto para a estratégia sem perturbação (HGR_s/pert), quanto para a 
om perturbação(HGR_IDU). Para GRASPh_ew, instân
ia de 25 nós, o tempo para atingir o alvo em
90% das 200 exe
uções é de aproximadamente 58 segundos, enquanto para HGR_IDUe HGR_s/pert é de aproximadamente 25 e 29 segundos, respe
tivamente. Para 50 nós,o tempo para atingir o alvo em 90% das 200 exe
uções de GRASPh_ew, HGR_IDU eHGR_s/pert são, respe
tivamente 144, 65 e 78 segundos. Estes resultados 
orroboramos já apresentados na Tabela 4.25, que indi
avam que o algoritmo GRASP híbrido 
om
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Figura 4.16: Distribuição de probabilidade do tempo para atingir o alvo de GRASPh_ew,HGR_IDU e HGR_s/pert para alvo médio (50 nós).perturbação apresentava o menor tempo médio de pro
essamento.A Tabela 4.27 traz uma 
omparação entre os melhores resultados en
ontrados nestetrabalho e o melhor publi
ado na literatura, 
onsiderando-se apenas o sub
onjunto deinstân
ias teste forne
ido por Das [48℄. Nesse trabalho não foram relatados os tempos depro
essamento do algoritmo simulated annealing.Nós HGR_s/pert HGR_IDU simulated annealing [48℄25 valor médio 10,23 10,12 9,95redução BIP (-17,9%) (-18,7%) (-20,1%)50 valor médio 9,75 9,76 9,65redução BIP (-16,3%) (-16,3%) (-17,3%)75 valor médio 9,68 9,72 9,74redução BIP (-16,7%) (-16,4%) (-16,2%)100 valor médio 9,61 9,71 9,82redução BIP (-17,1%) (-16,2%) (-15,3%)Tabela 4.27: Comparação 
om os resultados para as instân
ias teste forne
idas por Das[48℄.A 
omparação dos melhores resultados apresentados neste trabalho 
om o melhorapresentado na literatura até o momento (simulated annealing [48℄) , 
onsiderando-seapenas o mesmo sub
onjunto de instân
ias teste utilizado em [48℄, permite a�rmar queo algoritmo GRASP híbrido (tanto para a estratégia sem perturbação quanto para aestratégia IDU) supera os melhores resultados apresentado até o momento para MPB emredes 
om mais de 50 nós.
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a GRASP 97Para as redes de 25 e 50 nós, utilizando-se 50 iterações de HGR_IDU, observa-seque o valor médio das soluções (
onsiderando-se apenas as 100 instân
ias forne
idas peloautor - 50 de 25 nós e 50 de 50 nós) é aproximadamente 1% maior que o valor obtido
om o simulated annealing [48℄. Entretanto, quando aumenta-se o número de iterações deHGR_IDU de 50 para 200, os valores médios en
ontrados para as instân
ias de 25 e 50nós são semelhantes aos produzidos pelo simulated annealing.



Capítulo 5
Con
lusões e trabalhos futuros

Redes de sensores sem �o são um tipo espe
ial de rede ad ho
 
om sensoreamentodistribuído, baixa 
apa
idades de pro
essamento e 
onsumo reduzido de energia. Elaspodem ser 
ompostas por dezenas ou, até mesmo, 
entenas de pequenos dispositivosalimentados por baterias, 
hamados de nós sensores. Estas redes não ne
essitam de tipoalgum de infraestrutura para estabele
er a 
omuni
ação entre seus 
omponentes. Elaspodem ser utilizadas no monitoramento de 
ondições ambientais, rastreamento de animais,
oordenação e pro
essamento de informações e nos 
asos em que redes 
abeadas não estãodisponíveis, quando sua instalação não é e
on�mi
a ou em situações em que é ne
essáriauma infra-estrutura rápida e não existe um sistema base 
entral para transmissão. Com oavanço das te
nologias 
apazes de suportar este tipo de serviço, o 
usto dos equipamentosvem 
aindo bastante ao longo do tempo, tornando o uso de sensores sem �o ainda maisatrativo.O problema de transmissão multiponto 
om minimização de energia para redes desensores 
onsiste de uma rede ad ho
 na qual deseja-se estabele
er a 
omuni
ação deum nó fonte para todos os outros nós da rede, direta ou indiretamente, de forma quea potên
ia total de transmissão (assumindo que nenhuma potên
ia é gasta para re
ep-ção/pro
essamento do sinal) seja minimizada e que a 
one
tividade seja mantida (ou seja,todos os nós sejam al
ançados pela transmissão do nó fonte).Este trabalho 
ita as prin
ipais apli
ações das redes de sensores sem �o, introduze avalia algoritmos e�
ientes para a 
onstrução de árvores de transmissão nessas redes.Como forma de avaliação da qualidade dos algoritmos, optou-se em observar seu desempe-nho sempre em relação ao algoritmo BIP [64℄, que é o algoritmo 
onstrutivo de referên
ia
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lusões e trabalhos futuros 99na literatura.Dentre as heurísti
as 
onstrutivas implementadas, desta
a-se o algoritmo rDSPF, queleva em 
onsideração a propriedade WMA [64℄ das redes sem �o ad ho
 durante suas itera-ções. Este algoritmo possui uma 
ara
terísti
a diferente de outros algoritmos 
onstrutivosaleatorizados em relação ao parâmetro β. A adoção de β próximo à es
olha gulosa, pararedes 
om até 100 nós, não produz os menores valores médios das soluções, pois, para estadimensão de rede, a diversidade de soluções obtidas é pequena, sendo insu�
iente paraque se en
ontre soluções 
om 
usto total menor do que o obtido adotando-se a es
olhagulosa. Esta é a heurísti
a 
onstrutiva 
om os melhores resultados, tanto em relação aovalor médio das soluções quanto em relação ao tempo médio de pro
essamento. O valormédio das soluções obtidas por rDSPF, para as 850 instân
ias teste, é 5% menor do queaquele obtido por BIP. Seu tempo médio de pro
essamento é quase 75% menor que o deBIP.Para os algoritmos de bus
a lo
al, foram adotadas três vizinhanças nos pro
edimentosde melhoria iterativa e des
ida mais rápida. O algoritmo de bus
a lo
al 
om o melhordesempenho, em termos de valor médio das soluções, foi aquele que 
onjugou o pro
edi-mento de melhoria iterativa 
om a vizinhança 
ompleta e 
om a adoção da estratégia de
ir
ularização (BLF
). O valor médio das soluções por ele obtidas é 9, 5% menor que oobtido por BIP. O algoritmo de bus
a lo
al por melhoria iterativa 
om vizinhança de �lhosmais 
ustosos e 
ir
ularização (BLF2
) obteve o melhor desempenho em termos de tempomédio de pro
essamento e também foi 
onsiderado na fase de bus
a lo
al do GRASP, porapresentar redução no tempo de pro
essamento bastante signi�
ativa apesar do pequenoa
rés
imo no valor médio das soluções (inferior a 1%).O algoritmo GRASP implementado 
om o melhor desempenho foi aquele que adotou,na fase 
onstrutiva, o algoritmo rDSPF e, na fase de bus
a lo
al, o algoritmo BLF2
asso
iado ao algoritmo de melhoria EWMA (GRASPh_ew). O valor médio das soluçõesen
ontradas por GRASPh_ew é 15, 6% menor do que o valor médio das soluções obtidaspor BIP.Finalmente, foi proposto um algoritmo GRASP híbrido, que 
ombina as 
ara
terísti
asdos algoritmos GRASP e de re
onexão de 
aminhos. Várias estratégias de variação deparâmetros foram testadas. Os parâmetros que produziram as melhores soluções foram a
onsideração do tamanho máximo do 
onjunto de soluções de elite igual a 12, do númeromínimo de elementos diferentes entre 
ada par de soluções do 
onjunto de elite iguala 5, usar a re
onexão por 
aminhos tanto 
omo estratégia de intensi�
ação quanto de
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lusões e trabalhos futuros 100pós otimização (adotanto, em ambas as estratégias, a re
onexão para trás) e utilizar aestratégia de perturbação IDU. O valor médio das soluções en
ontradas por HGR_IDUé 15, 7% menor do que o valor médio das soluções obtidas por BIP.A 
omparação dos melhores resultados apresentados neste trabalho 
om o melhorapresentado na literatura até o momento (simulated annealing [48℄) permite a�rmar queo algoritmo GRASP híbrido supera os melhores resultados apresentados até o momentopara MPB em redes 
om mais de 50 nós. Para as redes 
om até 50 nós, os resultados,adotando-se 200 iterações, são tão bons quanto os existentes na literatura.Como sugestão para trabalhos futuros, re
omenda-se um estudo mais profundo dosefeitos do balan
eamento do 
onsumo de potên
ia dos nós da rede de sensores sem �o,levando-se em 
onta, por exemplo, o tempo de transmissão dos nós e o tempo de vida dasbaterias que alimentam os nós. A avaliação do impa
to da mobilidade dos nós também éoutra questão que pode ser levada em 
onsideração. A de�nição de um modelo que leveem 
onta perdas de potên
ia, devido à re
epção de sinal e pro
essamento, ou que 
onsidereuma implementação lo
alizada, onde não se tem 
onhe
imento 
ompleto da lo
alização detodos os nós da rede, também seria uma proposta de trabalhos futuros. Outra extensãodeste trabalho 
onsiste na utilização de outras metaheurísti
as na resolução do problemae na proposta de novas estratégias para a redução do tempo médio de pro
essamento doGRASP híbrido.
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