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Resumo
Algumas apli
ações de redes de sensores requerem que um dado nó emissor envie um
onjunto de mensagens 
ontendo dados ou 
onsultas para um ou mais sub
onjuntos denós da rede. Cada envio de�ne uma sessão de 
omuni
ação multi
ast. A 
one
tividadeque garante a transmissão das mensagens do nó fonte aos nós destinos em 
ada sessãomulti
ast depende diretamente da potên
ia de transmissão em que 
ada nó da rede opera.Tendo em vista a reduzida 
apa
idade de energia das baterias que alimentam os sensorese o fato de que, em geral, o maior 
onsumo de energia em uma rede de sensores sem�o está asso
iado à 
omuni
ação entre os nós, é importante que se pro
ure estabele
era potên
ia de transmissão de 
ada nó da rede que implique no menor 
onsumo possívelde energia 
onsiderando tanto uma úni
a sessão quanto um 
onjunto de várias sessõesmulti
ast. Nesta tese é apresentado o problema de otimização do 
onsumo de energia emmúltiplas sessões multi
ast 
om restrição de 
apa
idade de bateria em redes de sensores. Éapresentado um modelo de programação linear inteira mista para o problema, além de umalgoritmo GRASP 
om VNS para a obtenção de soluções aproximadas. Mostra-se atravésde experimentos que, mesmo para o problema envolvendo uma úni
a sessão multi
ast, trêsheurísti
as da literatura que não 
onsideram a restrição de limitação de 
arga de bateriaapresentam soluções 
om 
onsumos médios que estão de 6 a 10 pontos per
entuais a
imado 
onsumo médio obtido pelas adaptações destas heurísti
as às 
ara
terísti
as das redesde sensores. Além disso, veri�
a-se que as heurísti
as adaptadas são 
apazes de dobrar oper
entual de soluções viáveis observado nas heurísti
as da literatura. Ao se 
onsiderar as
ara
terísti
as do 
onjunto de sessões de 
omuni
ação, os experimentos mostram que asheurísti
as desenvolvidas para o problema proposto são 
apazes de reduzir de 16,21% para1,82% a diferença per
entual média em relação às soluções de menor 
onsumo de energiaquando 
omparadas às heurísti
as da literatura para o problema envolvendo uma úni
asessão. Isto ressalta a importân
ia de se 
onsiderar os aspe
tos do problema tratado nestatese. A partir dos resultados experimentais das heurísti
as apresentadas para o problemaproposto, foi possível veri�
ar ainda que a 
ombinação de diferentes funções de avaliaçãode nós 
andidatos a ajustar a potên
ia, 
itadas na literatura para o problema envolvendouma úni
a sessão, resulta em soluções que apresentam menor 
onsumo de energia quando
omparadas 
om soluções geradas por uma mesma função.



Abstra
t
Some sensor networks appli
ations require that a given sender node should send a setof messages 
ontaining data or queries for one or more subsets of network nodes. Ea
htransmission de�nes a multi
ast 
ommuni
ation session. The 
onne
tivity that ensuresthe transmission of the messages from the sour
e node to the target nodes in ea
h multi-
ast session dire
tly depends on the transmission power in whi
h every node operates.Given the redu
ed energy 
apa
ity of the sensor batteries that feed the sensors and thefa
t that, in general, the largest energy 
onsumption in a wireless sensors network isasso
iated to the 
ommuni
ation among the nodes, it is important to establish the trans-mission power levels assignment of the nodes that implies in the least possible energy
onsumption 
onsidering both a single both a single session and a set of multi
ast sessi-ons. This thesis presents the problem of optimizing the energy 
onsumption in multiplemulti
ast sessions with battery 
apa
ity 
onstraints in sensor networks. To solve it, amixed integer programming formulation is proposed, as well as a algorithm based on themetaheuristi
s Greedy Randomized Adaptive Sear
h Pro
edure (GRASP) and VariableNeighborhood Sear
h (VNS) in order to obtain approximate solutions. Computationalexperiments show that, even for the problem involving a single multi
ast session, threeheuristi
s from the literature that do not 
onsider the battery 
apa
ity 
onstraints pre-sent solutions with average 
onsumptions ranging from 6 to 10 per
entage points abovethe average 
onsumption obtained by the adaptations of these heuristi
s to the featuresof the sensor networks. In addition, it 
an be veri�ed that the adapted heuristi
s are
apable of doubling the per
entage of feasible solutions observed in the heuristi
s fromthe literature. When 
onsidering the 
hara
teristi
s of the set of 
ommuni
ation sessi-ons, the experiments illustrate that the developed heuristi
s for the proposed problemare 
apable of redu
ing from 16.21% to 1.82% the average per
entage di�eren
e regardingthe solutions of least energy 
onsumption when 
ompared to those from the literaturefor the problem involving a single session. From the experimental results of the develo-ped heuristi
s for the proposed problem, it was possible to verify that the 
ombinationof di�erent evaluating fun
tions of 
andidate nodes to adjust the power, available in theliterature for the problem involving a single session, result in solutions that present lessenergy 
onsumption when 
ompared to those generated by a unique fun
tion.
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Glossário
PMCEM : Problema de Minimização do Consumo de Energia para uma úni
asessão Multi
astMI : Heurísti
a interna do menor in
rementoMP : Heurísti
a interna da menor potên
iaMID : Heurísti
a interna do menor in
remento e maior densidadeMIDE : Heurísti
a interna do menor in
remento, maior densidade e maior energiaSEQ : Heurísti
a externa sequen
ialSPAR : Heurísti
a externa sequen
ial-paralelaTPAR : Heurísti
a externa total-paralelaBIP : Broad
ast in
remental powerMIP : Multi
ast in
remental powerSPF : Shortest path �rstVNS : Variable neighborhood sear
hGRASP : Greedy Randomized Adaptive Sear
h Pro
edureRSSF : Redes de sensores sem �oWSN : Wireless sensor networks.



Sumário
Lista de Figuras xiiiLista de Tabelas xiv1 Introdução 11.1 De�nição do problema . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21.2 Objetivos da tese . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51.3 Contribuições da tese . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51.4 Organização do texto . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62 Problema de Minimização do Consumo de Energia em Múltiplas Sessões Multi
ast 72.1 Apli
ações . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92.2 Modelo de 
omuni
ação adotado . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 112.3 Modelo de programação linear inteira mista . . . . . . . . . . . . . . . . . 142.4 Resultados experimentais da formulação proposta . . . . . . . . . . . . . . 172.4.1 Des
rição das instân
ias . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 172.4.2 Experimentos realizados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 203 Heurísti
as para o Problema de Minimização do Consumo de Energia para umaÚni
a Sessão Multi
ast (PMCEM) 223.1 Heurísti
as 
onstrutivas internas gulosas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 233.1.1 Heurísti
a do menor in
remento (MI) . . . . . . . . . . . . . . . . . 243.1.2 Heurísti
a da menor potên
ia (MP) . . . . . . . . . . . . . . . . . . 293.1.3 Heurísti
a do menor in
remento e maior densidade (MID) . . . . . 32



Sumário xi3.1.4 Heurísti
a do menor in
remento, maior densidade e maior quanti-dade de energia (MIDE) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 333.2 Heurísti
as 
onstrutivas internas randomizadas . . . . . . . . . . . . . . . . 333.3 Heurísti
a de bus
a lo
al interna . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 353.3.1 Bus
a lo
al r-Sweep . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 363.4 Resultados experimentais das heurísti
as internas . . . . . . . . . . . . . . 383.4.1 Comparação 
om a abordagem exata . . . . . . . . . . . . . . . . . 383.4.2 Comparação entre as heurísti
as internas . . . . . . . . . . . . . . . 393.4.3 Comparação 
om as heurísti
as da literatura . . . . . . . . . . . . . 434 Heurísti
as para o Problema de Minimização do Consumo de Energia emMúltiplasSessões Multi
ast 464.1 Heurísti
as 
onstrutivas externas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 474.1.1 Heurísti
a sequen
ial (SEQ) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 484.1.2 Heurísti
a sequen
ial-paralela (SPAR) . . . . . . . . . . . . . . . . 504.1.3 Heurísti
a total-paralela (TPAR) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 524.2 Heurísti
a de bus
a lo
al externa . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 534.3 Resultados 
omputa
ionais das heurísti
as externas . . . . . . . . . . . . . 564.3.1 Comparação 
om a abordagem exata . . . . . . . . . . . . . . . . . 564.3.2 Comparação entre as heurísti
as externas . . . . . . . . . . . . . . . 594.3.3 Resultados 
omputa
ionais das versões gulosas . . . . . . . . . . . . 594.3.4 Resultados 
omputa
ionais das versões gulosas randomizadas . . . . 634.3.5 Comparação 
om as heurísti
as internas . . . . . . . . . . . . . . . 764.4 Con
lusões sobre as heurísti
as externas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 785 Heurísti
a GRASP para o Problema de Minimização do Consumo de Energia emMúltiplas Sessões Multi
ast 805.1 GRASP 
om VNS para o problema 
om múltiplas sessões . . . . . . . . . 80



Sumário xii5.2 Resultados 
omputa
ionais do GRASP_VNS . . . . . . . . . . . . . . . . 835.2.1 Comparação 
om a abordagem exata . . . . . . . . . . . . . . . . . 895.3 Con
lusões sobre o GRASP_VNS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 926 Con
lusões e trabalhos futuros 936.1 Trabalhos futuros . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 95Referên
ias 97



Lista de Figuras
2.1 Exemplo de apli
ação do problema de minimização de energia em múltiplassessões multi
ast : fonte [27℄. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 102.2 Propriedade de transmissões sem �o 
om antenas omnidire
ionais . . . . . 133.1 Exemplo do fun
ionamento da heurísti
a interna MI . . . . . . . . . . . . . 273.2 Exemplo do fun
ionamento da heurísti
a interna MI (
ontinuação) . . . . . 283.3 Solução na forma de árvore gerada pela heurísti
a interna MI para o exemplo. 283.4 Exemplo do fun
ionamento da heurísti
a interna MP . . . . . . . . . . . . 303.5 Exemplo do fun
ionamento da heurísti
a interna MP (
ontinuação) . . . . 313.6 Solução na forma de árvore gerada pela heurísti
a interna MP para o exemplo. 323.7 Exemplo de potên
ia de transmissão redundante. . . . . . . . . . . . . . . 364.1 Comparação da relação 
obertura e 
onsumo de energia para uma instân
ia
om 10 nós: 
obertura (a), energia (b) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 714.2 Comparação da relação 
obertura e 
onsumo de energia para uma instân
ia
om 25 nós: 
obertura (a), energia (b) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 734.3 Comparação da relação 
obertura e 
onsumo de energia para uma instân
ia
om 50 nós: 
obertura (a), energia (b) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 755.1 Diferença per
entual média dos 
ustos da 
onstrução e da bus
a lo
al deTPAR-MI em relação à pior solução, por grupo de instân
ias. . . . . . . . 885.2 Diferença per
entual média dos 
ustos da 
onstrução e da bus
a lo
al deTPAR-MIDE em relação à pior solução, por grupo de instân
ias. . . . . . . 88



Lista de Tabelas
2.1 Resumo das 
ara
terísti
as das instân
ias testes. . . . . . . . . . . . . . . . 192.2 Resultados obtidos a partir do resolvedor CPLEX 11.0 para as instân
iasde 10 nós. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 213.1 Diferença per
entual entre o 
usto da melhor solução obtida por 
ada heu-rísti
a interna e o limite superior obtido pela abordagem exata para as 24instân
ias 
om dez nós. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 403.2 Resumo dos resultados das heurísti
as internas gulosas para as 120 instân-
ias testes. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 423.3 Resumo dos resultados das heurísti
as internas gulosas randomizadas paraas 120 instân
ias testes. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 423.4 Comparação entre as heurísti
as internas e as heurísti
as da literatura paraas 120 instân
ias testes - versões gulosas. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 433.5 Comparação entre as heurísti
as internas e as heurísti
as da literatura paraas 120 instân
ias testes - versões gulosas randomizadas. . . . . . . . . . . . 444.1 Diferença per
entual entre o 
usto da melhor solução obtida por 
ada heu-rísti
a externa 
om variação de hi e o limite superior obtido pela abordagemexata para as 24 instân
ias 
om dez nós. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 584.2 Resumo dos resultados das heurísti
as externas gulosas 
om hi �xada naVNS para as 120 instân
ias. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 604.3 Resumo dos resultados das heurísti
as externas gulosas 
om hi variada naVNS para as 120 instân
ias. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 614.4 Variação per
entual no 
usto médio das soluções das heurísti
as 
onstruti-vas externas gulosas 
om variação de hi na VNS em relação à versão 
om

hi �xada por grupo de instân
ias. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62



Lista de Tabelas xv4.5 Resumo dos resultados quanto à qualidade das soluções das heurísti
asexternas 
om hi �xada na VNS, 
onforme o parâmetro de aleatoriedadepara as 120 instân
ias. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 654.6 Resumo dos resultados quanto à qualidade das soluções das heurísti
asexternas 
om hi variada na VNS, 
onforme o parâmetro de aleatoriedadepara as 120 instân
ias. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 674.7 Variação per
entual no 
usto médio das soluções das heurísti
as 
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om variação de hi na VNS em relação à versão
om hi �xada por grupo de instân
ias. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 694.8 Comparação entre as heurísti
as externas 
om variação de hi e internasadaptadas. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 774.9 Comparação entre as heurísti
as externas sem variação de hi e internasadaptadas. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 775.1 Resumo dos resultados do GRASP_VNS quanto a qualidade das soluçõespara as 120 instân
ias 
om variação de hi na bus
a lo
al . . . . . . . . . . 845.2 Resumo dos resultados do GRASP_VNS quanto a qualidade das soluçõespara as 120 instân
ias 
om hi e he �xadas na VNS . . . . . . . . . . . . . 855.3 Média da diferença per
entual em relação a melhor solução heurísti
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o-nhe
ida no tempo t1 por grupo de instân
ias. . . . . . . . . . . . . . . . . . 865.4 Média da diferença per
entual em relação a melhor solução heurísti
a 
o-nhe
ida no tempo t2 por grupo de instân
ias. . . . . . . . . . . . . . . . . . 875.5 Média da diferença per
entual em relação a melhor solução heurísti
a 
o-nhe
ida no tempo t3 por grupo de instân
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Capítulo 1
Introdução
Uma rede ad ho
 é um tipo de rede não estruturada onde os elementos que a integramtro
am dados diretamente entre si, sem a ne
essidade de estações base de rádio. Umarede de sensores sem �o (RSSF) é um tipo espe
ial de rede ad ho
. Entretanto, enquantoredes ad ho
 de propósito geral têm a função bási
a de prover suporte à 
omuni
açãoentre nós que podem exe
utar funções de interesses individuais, em RSSF os nós sensoresexer
em funções 
olaborativas no sentido de prover dados a serem pro
essados por nósespe
iais, ditos sorvedouros ou sink [39℄.Uma rede de sensores sem �o é uma 
oleção de um ou vários nós sorvedouros res-ponsáveis pela 
oleta, armazenamento e pro
essamento de dados, e por nós denominadossensores, que em algumas apli
ações podem apresentar mobilidade. Os nós sensores sãoequipados 
om um módulo de 
omuni
ação que lhes permite transmitir, a partir de umaantena, os dados 
oletados. Além disso, um módulo de sensoriamento permite que o nóidenti�que a o
orrên
ia de um ou vários fen�menos na área sensoriada e 
apture os dadosdestes para envio. Uma ter
eira 
omponente do nó sensor é o módulo de energia, que
onsiste geralmente de uma ou mais baterias 
om 
apa
idade limitada de energia.Conforme a apli
ação da RSSF, a disposição dos nós na região monitorada pode sedar de forma planejada ou, simplesmente, através do lançamento aleatório dos nós na áreaa ser sensoriada. Este último 
aso geralmente o
orre em apli
ações de monitoramento defen�menos ambientais em lo
ais inóspitos, onde a RSSF pode ser 
omposta por 
entenasou até milhares de nós, que apresentam um elevado grau de 
ooperação.A otimização do 
onsumo de energia pode ser feita alterando o estado opera
ionaldos nós para desligado ou idle enquanto outros nós na mesma região exer
em funções desensoriamento semelhantes às do nó inativo. Entretanto, sabe-se que as operações que



1.1 De�nição do problema 2demandam maior 
onsumo de energia pelos nós de uma RSSF 
onsistem na 
omuni
açãoentre estes nós.A questão do 
onsumo de energia em redes ad ho
 de propósito geral é tão importantequanto em RSSF. Entretanto, sabe-se que o problema do 
onsumo de energia em RSSFé um fator 
ríti
o dada a limitação da energia disponível nos nós e da impossibilidadede substituição do módulo de bateria em várias apli
ações reais. Dentre as operaçõesrealizadas pelo nó sensor, sabe-se que o maior 
onsumo de energia o
orre na 
omuni
ação.Segundo Pottie e Kaiser [53℄, a energia gasta por um nó sensor para enviar um bit deinformação a uma distân
ia de 
em metros é su�
iente para exe
utar 
er
a de três milinstruções no pro
essador. Desta forma, algoritmos de roteamento de mensagem re
ebematenção espe
ial neste tipo de rede.1.1 De�nição do problemaEm redes sem �o, a qualidade do sinal de transmissão depende de fatores 
omo a distân
iaentre os nós emissor e re
eptor e a presença de ruído no ambiente. Dados dois nós i e j,denota-se p(i, j) a potên
ia de emissão ne
essária para que uma transmissão enviada pelonó i possa ser 
aptada pelo nó j. Em geral, p(i, j) depende da distân
ia eu
lidiana entreestes nós, d(i, j), e de um fator α asso
iado à atenuação do sinal, que varia 
onforme as
ara
terísti
as do ambiente, em geral 2 ≤ α ≤ 6. Desta forma, tem-se p(i, j) = c · d(i, j)α,onde c é uma 
onstante de propor
ionalidade.Os nós de uma RSSF são, em geral, 
apazes de ajustar seus níveis de potên
ia detransmissão. Ao se atribuir a um nó i uma potên
ia de transmissão pi, de�ne-se o 
onjuntode nós que podem re
eber esta transmissão. Quanto maior a potên
ia de emissão, maioré o al
an
e do sinal, impli
ando também em um maior 
onsumo de energia.Outro fator que afeta o 
onsumo de energia é o tamanho da mensagem a ser enviada.Dado que a taxa de transmissão da rede independe da potên
ia de transmissão e podevariar 
onforme o proto
olo de 
omuni
ação adotado, a energia gasta no envio dependediretamente da quantidade de bits que 
ompõem a mensagem. Portanto, há uma relaçãodireta entre a energia gasta na transmissão e o al
an
e do sinal, de�nido pela potên
ia detransmissão, e o tamanho da mensagem.Em RSSF, a 
omuni
ação entre dois nós pode o
orrer sem nós intermediários quandoa potên
ia do nó fonte é su�
iente para ser 
aptada pelo nó destino. Quando nós inter-mediários são utilizados para fazer 
om que a mensagem emitida pelo nó fonte 
hegue



1.1 De�nição do problema 3até o nó destino, tem-se a 
omuni
ação multi-salto. Uma vez que a atenuação do sinal énão linear, mesmo quando um nó fonte é 
apaz de enviar a mensagem diretamente ao nódestino, a 
omuni
ação multi-salto pode impli
ar em um 
onsumo menor de energia.Devido à estas 
ara
terísti
as, a 
omplexidade dos problemas de roteamento em RSSFpode ser superior à apresentada em redes estruturadas, 
uja 
one
tividade é de�nida pelosenla
es, não pelos nós. Aspe
tos 
omo segurança, 
on�abilidade e e�
iên
ia em RSSFfazem surgir uma grande quantidade de problemas, 
omo 
ontrole de energia, des
obertae geren
iamento de re
ursos, entrega de mensagem e tempo de vida da rede [50℄.Dada uma rede 
omposta por um 
onjunto V de n nós, no envio de uma mensagema partir de um nó emissor s ∈ V , três tipos de 
omuni
ação são de�nidos 
onforme a
ardinalidade do 
onjunto D ⊆ V \ {s} de nós aos quais a mensagem se destina. No
aso geral, quando 1 ≤ |D| ≤ n − 1, a 
omuni
ação é dita do tipo multi
ast. Quando
|D| = 1, tem-se a 
omuni
ação do tipo uni
ast. Outro 
aso parti
ular o
orre quando
|D| = n − 1, onde a mensagem deve ser enviada pelo nó fonte a todos os demais nós darede, 
ara
terizando a 
omuni
ação do tipo broad
ast.A partir das potên
ias de transmissão em que os nós operam, diz-se que existe 
one
-tividade multi
ast quando a mensagem enviada pelo nó fonte é re
ebida por todos os nósaos quais esta mensagem se destina.O problema de 
ontrole de potên
ia em redes ad ho
 e em RSSF [15, 16, 35, 38℄
onsiste em determinar o nível de potên
ia de transmissão de 
ada nó da rede de talforma que um dado tipo de 
one
tividade seja garantido e que a potên
ia total gastaseja mínima. O problema de 
ontrole de potên
ia para 
omuni
ação do tipo uni
ast éresolvido em tempo polinomial [9℄. Para a 
omuni
ação do tipo broad
ast o problemaé NP-difí
il, 
omo mostrado em [8, 14℄. Por ser uma generalização do 
aso broad
ast, aversão multi
ast do problema é também NP-difí
il.O 
onsumo de energia em redes ad ho
 de propósito geral e em RSSF está direta-mente asso
iado ao 
ontrole de potên
ia e é tratado na literatura segundo dois 
ritérios:e�
iên
ia energéti
a e tempo de vida da rede. Pelo primeiro 
ritério, para uma dadasessão de 
omuni
ação, pro
ura-se aumentar a razão entre o número de bits transmiti-dos e a quantidade de energia 
onsumida. Pelo 
ritério de tempo de vida da rede, aqui
onsiderado 
omo o tempo de
orrido até falhar o primeiro nó que torna a rede des
onexa[12℄, bus
am-se soluções que, mesmo não sendo ótimas em termos de 
onsumo de energia,permitem adiar o esgotamento da energia dos nós da rede [71℄.



1.1 De�nição do problema 4Seja V = {1, . . . , n} o 
onjunto de nós da rede, p = (p1, p2, . . . , pn) um vetor 
uja
i-ésima 
omponente pi indi
a a de potên
ia de transmissão do nó i e o par (s,D) umasessão de 
omuni
ação multi
ast, onde s ∈ V é o nó fonte e D ⊆ V \ {s} é o 
onjuntode nós destinos. O problema de minimização do 
onsumo de energia em úni
a sessãomulti
ast (PMCEM) 
onsiste em determinar a atribuição de potên
ia aos nós da rede quegaranta a 
one
tividade multi
ast para (s,D). Ao longo deste texto, sempre que o termoPMCEM é empregado, o problema de minimização de energia 
onsiderado refere-se ao
aso em que uma úni
a sessão multi
ast é tomada 
omo entrada.No PMCEM tem-se 
omo objetivo minimizar a soma da energia 
onsumida pelos nósda rede ne
essária para garantir a 
one
tividade multi
ast entre o nó fonte s e todos oselementos do 
onjunto D, de tal forma que, para qualquer nó i ∈ V , a energia gasta poreste nó na transmissão seja menor ou igual à energia disponível na sua bateria. Impõe-seainda que a potên
ia de transmissão pi de 
ada nó é limitada por uma valor máximo depotên
ia permitida na rede.Quando se 
onsidera um 
onjunto de sessões, os algoritmos para a obtenção da soluçãodo PMCEM tendem a gerar, para 
ada sessão, uma solução em que os mesmos nós sãosele
ionados repetidamente para o envio de mensagens. Por esta razão, o uso destasabordagens faz 
om que estes nós tendam a ter reduzida mais rapidamente a energiadisponível em suas baterias, quanto maior for o número de sessões. Com isso, devidoà baixa 
arga de bateria dos nós mais frequentemente utilizados nas primeiras sessões,outros nós que requerem maior quantidade de energia para que se garanta a 
one
tividademulti
ast para as demais sessões do 
onjunto podem ser ne
essários.Em diversas apli
ações é ne
essário de�nir a atribuição de potên
ia de transmissãodos nós para um 
onjunto de sessões de 
omuni
ação. Neste 
aso, de�nir potên
ias detransmissão para os nós em 
ada sessão, isoladamente, 
onsiderando apenas o 
ritériode e�
iên
ia energéti
a, pode reduzir o tempo de vida da rede. Por outro lado, se for
onsiderado apenas o 
ritério de tempo de vida da rede, as atribuições de potên
ia detransmissão dos nós demandarão um elevado 
onsumo total de energia. Neste sentido,quando um 
onjunto de sessões de 
omuni
ação é 
onhe
ido, a atribuição de potên
ia dosnós que leva em 
onsideração as 
ara
terísti
as das sessões, 
omo número de nós destinoe a quantidade de energia disponível nos nós da rede, pode reduzir o 
onsumo total deenergia dos nós sem impli
ar em perda prematura de 
one
tividade.Dado um 
onjunto de sessões M = {(s,D1), (s,D2), . . . (s,DK)} 
omposto por Ksessões multi
ast, este trabalho apresenta diferentes abordagens para o problema de mini-



1.2 Objetivos da tese 5mização do 
onsumo de energia em transmissões multi
ast para apli
ações em RSSF ondeum mesmo nó atua 
omo nó fonte em diferentes sessões de 
omuni
ação. Tais abordagensvisam determinar as potên
ias de transmissão para os nós, em 
ada uma das sessões,minimizando o 
onsumo total de energia, bus
ando garantir a 
one
tividade para todosos pares (s,Di), para todo i ∈ {1, . . . , K}.1.2 Objetivos da teseNesta tese é tratado o problema de minimização do 
onsumo de energia em uma oumúltiplas sessões multi
ast em RSSF 
om restrições sobre a 
arga das baterias dos nós esobre a potên
ia máxima de transmissão permitida na rede.Três adaptações de heurísti
as 
onstrutivas e de uma heurísti
a de bus
a lo
al para oproblema envolvendo uma úni
a sessão foram desenvolvidas. Para o problema proposto,onde 
onsidera-se um 
onjunto de sessões de 
omuni
ação, um modelo de programaçãolinear inteira mista (PLIM) é proposto, além de três heurísti
as de 
onstrução e umaheurísti
a de bus
a lo
al. A partir destas heurísti
as, um algoritmo GRASP (GreedyRandomized Adaptive Sear
h Pro
edure) é apresentado.1.3 Contribuições da teseDiversas foram as 
ontribuições dessa tese. Primeiramente, o modelo de programaçãolinear inteira mista apresentado foi 
omparado 
om um modelo da literatura para o pro-blema envolvendo uma úni
a sessão. Observou-se que o número de variáveis e de restriçõesdo modelo proposto é inferior ao da literatura, além de ser mais �el às 
ara
terísti
as pró-prias das RSSF.Através das 
onsiderações das 
ara
terísti
as do problema proposto, foi possível ob-servar que, 
onsiderar 
ada sessão de 
omuni
ação isoladamente não 
onstitui uma abor-dagem adequada para RSSF, já que as informações sobre a demanda de mensagens quedevem ser transmitidas podem ser utilizadas no sentido de distribuir uniformemente o
onsumo de energia, evitando que a rede torne-se des
onexa prematuramente.Experimentos 
omputa
ionais mostraram que as adaptações das heurísti
as da lite-ratura, apresentadas neste trabalho para o problema 
om uma úni
a sessão, reduzem o
onsumo de energia gasta na transmissão e são 
apazes de obter soluções viáveis para umnúmero maior de exe
uções.



1.4 Organização do texto 6A adaptação da heurísti
a de intensi�
ação sweep proposta neste trabalho reduz adependên
ia da es
olha dos nós durante as iterações do algoritmo, prin
ipal de�
iên
iadeste algoritmo.Também foi possível observar que a 
ombinação de heurísti
as de 
onstrução sempreapresentou melhores resultados quanto ao 
onsumo de energia e ao per
entual de soluçõesviáveis quando 
omparada 
om as versões em que se emprega uma úni
a abordagem.1.4 Organização do textoComo não se tem 
onhe
imento de outros trabalhos que tratam a otimização do 
onsumode energia quando se 
onsideram múltiplas sessões, e dado que uma solução do problemaproposto para um 
onjunto de K sessões pode ser vista 
omo um 
onjunto de K soluçõesdo PMCEM, no Capítulo 2 é apresentado o estado da arte referente ao PMCEM. Alémdisso, neste 
apítulo é apresentado o ambiente de 
omuni
ação 
onsiderado e ummodelo deprogramação linear inteira mista que des
reve, formalmente, o problema de minimizaçãodo 
onsumo de energia em múltiplas sessões multi
ast, fo
o desta tese.Na 
onstrução de uma solução para o problema apresentado, 
onsideram-se aspe
tosrela
ionados ao problema envolvendo uma úni
a sessão. Portanto, no Capítulo 3 são apre-sentadas três heurísti
as baseadas em abordagens da literatura e uma nova heurísti
a parao PMCEM, além de uma heurísti
a de bus
a lo
al para este problema. As heurísti
as de-senvolvidas para o PMCEM são denominadas neste texto heurísti
as internas. Resultados
omputa
ionais obtidos 
om essas heurísti
as são apresentados ao �nal do Capítulo 3.O Capítulo 4 apresenta as heurísti
as de 
onstrução e bus
a lo
al para o problemade minimização de energia em múltiplas sessões multi
ast, denominadas neste trabalhode heurísti
as externas. Para a obtenção de uma solução do problema, as heurísti
asde 
onstrução fazem uso das heurísti
as internas. Para avaliar as heurísti
as externaspropostas, testes 
omputa
ionais são dis
utidos neste 
apítulo.No Capítulo 5 é des
rita a implementação de uma heurísti
a do tipo GRASP para oproblema apresentado. A partir dos resultados apresentados no Capítulo 4, foram sele
i-onados os algoritmos de 
onstrução que, 
ombinados 
om uma abordagem VNS (VariableNeighborhood Sear
h), são utilizados nesta implementação. Diferentes 
ombinações de al-goritmos deram origem a seis versões de GRASP, para as quais, resultados experimentaissão analisados. Finalmente, o Capítulo 6 apresenta as 
on
lusões da tese e propostas detrabalhos futuros.



Capítulo 2
Problema de Minimização do Consumo deEnergia em Múltiplas Sessões Multi
ast
Embora não existam trabalhos na literatura que abordem o problema de minimização do
onsumo de energia em múltiplas sessões multi
ast em RSSF, objeto de estudo desta tese,o problema de minimização de energia em transmissões multi
ast em redes ad ho
 já foibastante explorado, 
omo em [4, 13, 37, 69, 70, 71, 73℄. Além destes, vários trabalhostratam a versão broad
ast do problema [5, 8, 11, 14, 34℄.�agalj et al. [8℄ provaram que o problema de minimização de energia em transmissãomulti
ast sem �o é NP-difí
il através de uma redução ao problema da 3-SAT Planar [21℄.Para tanto, eles propuseram o problema Geometri
 Minimum Broad
ast Cover (GMBC),que é de�nido de tal forma que, dado um 
onjunto de nós V no plano, 
om possíveis níveisde potên
ia para 
ada nó, e 
ustos asso
iados para 
ada par de nós, deseja-se determinarse existe uma atribuição de níveis de potên
ia aos nós que possibilite a existên
ia deum 
aminho do nó fonte para qualquer nó perten
ente a V usando no máximo umadeterminada quantidade de energia.Em termos de proto
olo para 
omuni
ação multi
ast em redes do tipo ad ho
 ouRSSF, a maioria das abordagens pode ser 
lassi�
ada em dois grupos: aquelas baseadasem estrutura de árvore e as baseadas em estrutura do tipo mesh. Uma árvore multi
ast
onsiste em uma árvore 
om raiz no nó que deve enviar a mensagem e um 
aminho úni
odeste nó a 
ada nó destino. Por outro lado, em abordagens baseadas em mesh, múltiplos
aminhos podem existir entre 
ada par fonte e destino. Em geral, utilizam-se abordagensbaseadas em mesh quando deseja-se aumentar a 
one
tividade entre nós membros de ummesmo grupo para reduzir a probabilidade de falhas de 
omuni
ação [22℄.Wieselthier et al. [69℄ apresentaram três heurísti
as baseadas em árvores para mini-



2 Problema de Minimização do Consumo de Energia em Múltiplas Sessões Multi
ast 8mização de energia em transmissão multi
ast. Cada heurísti
a 
onsiste em té
ni
as depoda em árvores obtidas 
omo solução para a versão broad
ast do problema. Dentre estasheurísti
as, a multi
ast in
remental path (MIP) apresentou os melhores resultados expe-rimentais. Mais tarde, os mesmos autores apresentaram em [71℄ algumas 
onsideraçõessobre a limitação de 
arga ini
ial dos nós da rede sob uma perspe
tiva não de minimizaçãodo 
onsumo de energia, mas de geren
iamento deste re
urso.Na literatura rela
ionada espe
i�
amente à RSSF, existem vários trabalhos que abor-dam a 
one
tividade multi
ast não 
omo um problema de otimização, mas sob uma pers-pe
tiva de proto
olo de 
omuni
ação. Zhang et al. apresentaram em [79℄ um algoritmode roteamento para transmissão multi
ast em RSSF onde os 
onjuntos de nós que devemre
eber a mensagem são de�nidos 
onforme a lo
alização destes nós na área monitoradapela rede.No trabalho de Cao et al. [10℄ é apresentado o proto
olo uCAST para roteamentomulti
ast em RSSF desenvolvido para apli
ações em que 
ada sessão multi
ast apresentaum número bastante reduzido de nós no 
onjunto destino. O uCAST fun
iona 
omouma interfa
e úni
a para múltiplos proto
olos do tipo uni
ast. Para 
ada nó do 
onjuntodestino, pro
ura-se identi�
ar qual o proto
olo uni
ast que o 
one
ta ao nó fonte 
om omenor 
onsumo de energia.Em [72℄, os autores apresentaram o Geographi
 Multi
ast Routing Proto
ol (GMP)para RSSF, uma abordagem distribuída para 
omuni
ação multi
ast em RSSF pela qualo nó s que vai transmitir a mensagem primeiramente monta uma estrutura auxiliar deárvore de Steiner 
om raiz em s e, usando uma heurísti
a 
hamada rrSTR, in
lui osnós destinos na árvore multi
ast. Os autores avaliaram a adequabilidade dos algoritmosde 
omuni
ação multi
ast baseados na lo
alização geográ�
a dos nós de a
ordo 
om ademanda de pa
otes de mensagens dos nós destino.Ping e JoAnne abordaram em [18℄ o problema de minimização de energia em RSSFem apli
ações onde os nós sensores são esta
ionários e múltiplos nós sink apresentam mo-bilidade. No modelo adotado pelos autores, periodi
amente todos os nós sink enviam aosnós sensores suas lo
alizações utilizando o algoritmo improved RNG Broad
ast OrientedProto
ol (IRBOP) dos mesmos autores. De posse das informações dos diversos nós sink,
ada nó sensor 
onstrói uma árvore multi
ast que tem 
omo nós folha estes nós sink.Bu
ur e Bardram [7℄, apresentaram um proto
olo de des
oberta de serviços para RSSFem que sensores são agrupados no sentido de formarem 
lusters de serviços ativos. Quandopor fatores externo um 
luster de serviço é dividido, algum algoritmo de 
omuni
ação



2.1 Apli
ações 9multi
ast é ne
essário na re
onstrução dos 
lusters.Zhou et al. propuseram em [81℄ um Algoritmo Genéti
o para de�nir árvores de trans-missão multi
ast em RSSF organizadas em 
lusters, onde 
onsidera-se a 
omuni
ação emdois níveis. No primeiro nível, o nó sink de�ne um 
aminho até um dado nó líder de 
lus-ter, enquanto no segundo nível, o líder envia a mensagem aos nós destino que perten
emao seu 
luster. Um outro algoritmo para 
omuni
ação em dois níveis em RSSF foi apre-sentado antes em [74℄, onde um modelo de programação dinâmi
a é usado na 
onstruçãoda árvore multi
ast.Uma abordagem baseada no algoritmo de 
lusterização k-means [42℄ foi apresentadoem [80℄ para obtenção de árvores transmissão multi
ast em RSSF. Por tal abordagem,
onsidera-se que todos os nós que en
aminham a mensagem operam em ummesmo nível depotên
ia de transmissão. O algoritmo bus
a reduzir o número de transmissões ne
essáriaspara que a mensagem enviada pelo nó fonte al
an
e os nós do 
onjunto destino.Em apli
ações de RSSF onde a 
omuni
ação é baseada no modelo publi
ação/subs
rição,a 
one
tividade multi
ast é requerida em várias abordagens [3, 26, 64, 65, 66℄. Pelo mo-delo publi
ação/subs
rição, usuários subs
reverem seus interesses a eventos e os sensoresdevem publi
ar os dados destes eventos através de noti�
ação a estes usuários [65℄.Enquanto pode-se en
ontrar diversas abordagens heurísti
as para o problema de oti-mização do 
onsumo de energia em RSSF para 
omuni
ação multi
ast, pou
os trabalhosapresentam abordagens exatas para o problema. Uma abordagem destinada ao prolonga-mento do tempo de vida da rede para a versão broad
ast de 
omuni
ação é proposta em[46℄, onde três modelos são apresentados e 
omparados através de experimentos. RobertoMontemanni e Valeria Leggieri apresentaram em [47℄ um algoritmo de geração de 
olunaspara o problema de minimização de potên
ia em 
omuni
ação multi
ast para RRSF.2.1 Apli
açõesEm muitas apli
ação de RSSF, a 
oleta ou envio de dados podem ser 
onhe
idos ou esti-mados, o que permite ao nó emissor 
onsiderar informações quanto ao estado de energiada rede antes de de�nir as rotas de envio dos dados. No que se refere às redes ad ho
,qualquer apli
ação que requeira esforço 
olaborativo 
on�gura-se 
omo apli
ação de en-
aminhamento de pa
otes de dados através de sessões de 
omuni
ação do tipo multi
ast.O problema de envio de dados através da rede 
on�gura-se 
omo uma ne
essidade



2.1 Apli
ações 10direta da apli
ação. Um exemplo de multi
ast o
orre quando um dado nó s requer dados
oletados por um 
onjunto qualquer de nós independente da área em que os nós estejamlo
alizados, 
omo em [28, 30, 43, 61℄.Uma das áreas que mais demandam abordagens e�
ientes em termos de 
onsumo deenergia em transmissão multi
ast para RSSF é de segurança na 
omuni
ação. Em muitasapli
ações, é essen
ial que as mensagens enviadas pelo nó sink para os nós sensores ouvi
e-versa sejam 
riptografadas através de me
anismos de publi
ação de 
haves de de
o-di�
ação que de�nem grupos de nós que 
ompartilham alguma 
ara
terísti
a de interesseda apli
ação. Nestes tipo apli
ações, o que se espera é que apenas nós autorizados possamde
odi�
ar a mensagem para, em seguida, respondê-la ou en
aminhá-la aos seus vizinhos[19, 27, 36, 40, 82℄.Huang et al. apresentaram em [27℄ o proto
olo SLIMCAST para redistribuição de
haves. Por este algoritmo, 
ada grupo multi
ast, de�nido por um dado nó fonte e um
onjunto de nós que apresentam funções de sensoreamento semelhantes, é dividido emníveis na árvore multi
ast que os 
one
ta. A atualização de 
haves se dá em níveis, deforma que um número menor de mensagens de atualização das 
haves é ne
essário.

Figura 2.1: Exemplo de apli
ação do problema de minimização de energia em múltiplassessões multi
ast : fonte [27℄.A Figura 2.1, extraída de [27℄, mostra um exemplo de apli
ação do problema deminimização do 
onsumo de energia em múltiplas sessões multi
ast quando se tem trêssessões. Na �gura, o nó sink é representado pelo nó B. Os nós indi
ados pela letra Hsão sensores de umidade, os representados pela letra S são sensores de fumaça, enquantoos nós representados pela letra T apresentam função de sensoreamento de temperatura.
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omuni
ação adotado 11Neste 
aso, três mensagens 
om 
onsultas sobre três diferentes eventos devem ser enviadaspelo nó sink. Assim, três estruturas de árvores são apresentadas para en
aminhar asmensagens.Ren et al [57℄ propuseram o algoritmo global-partition, lo
al-di�usion (GPLD) para oproblema de segurança em 
omuni
ação multi
ast para RSSF. Por este algoritmo, diferen-tes grupos multi
ast podem ser 
onsiderados. Os nós são divididos em grupos 
onforme alo
alização e o tipo de nó sensor e as mensagens en
aminhadas pelo nó sink no pro
esso degeren
iamento de 
haves de 
odi�
ação são enviadas através de árvores geradas 
onformeestes grupos.Em [63℄, Jan et al. apresentam 
omo tendên
ia na área de RSSF o desenvolvimento deabordagens que venham permitir que várias apli
ações possam exe
utar em uma mesmarede. Quanto à 
omuni
ação, os autores apontam a ne
essidade de diferentes instân
iasdo algoritmo de roteamento exe
utarem simultaneamente, situação que se aproxima 
on-
eitualmente ao que se propõe 
omo motivação para o problema tratado nesta tese. Osautores abordam ainda aspe
tos referentes à semânti
a de 
omuni
ação, pela qual pode-se estabele
er diferentes prioridades às mensagens originadas em diferentes es
opos deapli
ação, além de fatores 
omo requisitos deQoS e visibilidade das mensagens 
onformeme
anismos de autenti
ação.2.2 Modelo de 
omuni
ação adotadoEm problemas rela
ionados ao 
ontrole de potên
ia, que está asso
iado diretamente aoproblema de otimização do 
onsumo de energia, há vários aspe
tos que, para apli
açõespráti
as, podem limitar o uso de algumas abordagens. Dentre tais aspe
tos, desta
am-sea mobilidade dos nós, a quantidade de dispositivos de transmissão e re
epção disponíveis(trans
eivers), a 
arga ini
ial nas baterias dos nós, o tipo de antena e o tipo de 
one
tivi-dade (uni
ast, broad
ast ou multi
ast). Neste sentido, 
onvém de�nir previamente todosos aspe
tos 
onsiderados no modelo a ser adotado neste trabalho.No modelo adotado, 
onsidera-se que um 
onjunto de sessões multi
ast é gerado paraum mesmo nó fonte. Este 
onjunto de sessões é tomado 
omo um dado de entrada eo algoritmo deve de�nir os níveis de potên
ia de transmissão dos nós que garantam a
one
tividade multi
ast para 
ada sessão. No 
aso de uma apli
ação real, 
ada vez queum outro 
onjunto de sessões multi
ast for de�nido para o nó fonte, uma outra exe
uçãodo algoritmo é ne
essária, que 
ara
teriza o aspe
to estáti
o do modelo.



2.2 Modelo de 
omuni
ação adotado 12Quanto à mobilidade, uma vez que a maioria das apli
ações em redes de sensores 
on-sidera que os nós são esta
ionários, optou-se por esta 
ara
terísti
a, 
omo em Wieselthieret al. [70℄. No modelo, 
onsidera-se que o nó emissor da mensagem tem 
onhe
imento daprópria lo
alização geográ�
a e dos demais nós. Como 
onsidera-se que os nós são esta
i-onários, o 
onsumo de energia ne
essário para manter as informações sobre a lo
alizaçãodos nós da rede pode ser des
onsiderada. O uso de abordagens baseadas na lo
alizaçãodos nós apresenta-se 
omo uma 
ara
terísti
a a ser bus
ada nas abordagens para redes desensores, pois permite que operações onde há tro
a de informação não pre
isem o
orreratravés de algoritmos de inundação, que impli
am em maior 
onsumo de energia e geramuma elevada taxa de 
olisão nas transmissões [72℄.No que se refere ao tipo de antena, 
onsidera-se o 
aso mais 
omum nos modelosreais, onde os nós são equipados 
om antenas omnidire
ionais. Nas redes sem �o queoperam 
om este tipo de antena, se um nó i utiliza o nível de potên
ia pi, então todo nó
r tal que p(i, r) ≤ pi também re
eberá esta transmissão. Além disso, 
onsidera-se que oambiente é homogêneo para transmissões sem �o, ou seja, um mesmo valor para o fator
α de atenuação do sinal de transmissão é utilizado em toda a área sensoreada.Um exemplo de uma rede onde os nós operam 
om antena omnidire
ional pode servisto na Figura 2.2. Neste exemplo, se o nó i transmite a um nível de potên
ia pi = p(i, q),que é su�
iente para al
ançar o nó q, os nós u e v também estão aptos a re
eber atransmissão, já que p(i, q) ≥ p(i, u) e p(i, q) ≥ p(i, v). O nó j não re
ebe o sinal, já que
p(i, q) < p(i, j).Seja t o tempo de duração da transmissão e pi = max{p(i, q), p(i, u), p(i, v)}. A energia
ei gasta pelo nó i para enviar uma mensagem aos nós q, u e v é dada por ei = pi× t. Para�ns de simpli�
ação da abordagem, sem perda de generalidade, neste trabalho 
onsidera-se que todas as mensagens demandam uma unidade de tempo para o envio entre emissore re
eptor.Quanto ao número de trans
eivers, assume-se que 
ada nó da rede tem um númerosu�
iente para lhe permitir parti
ipar de todas as sessões de 
omuni
ação 
omo nó emis-sor, destino ou nó intermediário. Uma abordagem que 
onsidera número limitado detrans
eivers em transmissão multi
ast para redes ad ho
 é apresentada em [70℄, pela qual,quando não há trans
eiver disponível para suportar a 
omuni
ação entre dois nós quais-quer, 
onsidera-se que a potên
ia ne
essária para este envio tem valor in�nito.Outro aspe
to importante no modelo adotado é que se 
onsidera um valor limite pmaxpara a potên
ia de transmissão dos nós da rede. Esta é uma 
onsideração práti
a para re-
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Figura 2.2: Propriedade de transmissões sem �o 
om antenas omnidire
ionaisduzir a o
orrên
ia de 
olisões no envio das mensagens, fen�meno que pode o
orrer quandovários nós estão transmitindo simultaneamente numa mesma região da área sensoreada[32, 49, 56, 67℄. Neste sentido, 
onvém 
itar que no modelo de 
omuni
ação adotado nestatese não se 
onsidera aspe
tos rela
ionados ao 
ontrole de densidade.Sabe-se que além da energia gasta na transmissão da mensagem, existe um 
onsumode energia asso
iada ao nó emissor para pro
essar a mensagem para envio e um outro
onsumo asso
iado ao nó re
eptor para pro
essar o re
ebimento da mensagem. Como em[31, 70℄, o modelo adotado 
onsidera apenas o 
onsumo de energia asso
iado à potên
iade transmissão.Em redes de sensores, devido à grande quantidade de nós, em muitos 
asos o overheadde energia ne
essário para atualização das informações sobre a quantidade de energia dosnós é inapropriado. Em modelos de organização baseados em 
lusters, as informaçõesreferentes à quantidade de energia são enviadas por 
ada nó apenas ao nó líder do 
lusterao qual este perten
e. Por outro lado, periodi
amente um novo nó líder para 
ada 
lusterdeve ser eleito para evitar seu esgotamento de energia pelo ex
esso de uso na 
omuni
ação
om o nó sink e 
om os demais membros do 
luster. Em [51℄ os autores apresentaram umaabordagem de eleição automáti
a de líder de 
luster que faz uso de árvore de transmissãomulti
ast. Em [23℄ é apresentada uma abordagem baseada em algoritmos de aprendizagem
apaz de identi�
ar padrões de 
onsumo de energia por parte dos nós da rede no sentidode auxiliar algoritmos de eleição de líderes de 
lusters.Entende-se por mapa de energia a quantidade de energia disponível em 
ada parteda região sensoreada, representada por uma imagem em es
ala de 
inza onde as áreas
om maior quantidade de energia são representadas por tons mais 
laros. Mini et al.apresentaram em [44, 45℄ uma abordagem desenvolvida espe
i�
amente para reduzir o
onsumo de energia na atualização das informações referentes ao estado de energia dos
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onstrução do mapa de energia. Por tal abordagem, um modelo de predição do
onsumo é usado para reduzir o número de mensagens tro
adas entre os sensores e o nósink. Por tal modelo, as informações referentes ao históri
o do 
onsumo de 
ada nó sãoutilizadas na de�nição do mapa de energia da rede.Algumas abordagens da literatura referentes à otimização do 
onsumo de energia emRSSF e em redes ad ho
 de propósito geral 
onsideram que os nós têm 
onhe
imento daquantidade de energia disponível nos demais nós da rede [31, 51, 55, 79℄. Konstantini-dis et al. apresentaram em [31℄ um Algoritmo Meméti
o para o problema de 
ontrolede topologia em RSSF, onde 
onsidera-se que 
ada nó tem 
onhe
imento tanto da lo-
alização geográ�
a dos demais nós 
omo também da quantidade de energia disponível.Estas mesmas 
onsiderações foram adotadas na abordagem apresentada em [41℄, pelaqual, informações referentes à energia disponível nos nós são levadas em 
onsideração noen
aminhamento da mensagem, de forma que nós 
om maior quantidade de energia têmmaiores 
han
es de serem utilizados 
omo nós intermediários no 
aminho entre nó fonte edestinos. O propósito dos autores é evitar que a rede se torne des
onexa prematuramente.No modelo adotado nesta tese, 
onsidera-se que o nó que enviará as mensagens tem
onhe
imento da energia residual dos nós da rede através de algum algoritmo para este�m. Assim, o 
usto referente à atualização das informações sobre o mapa de energia nãosão 
onsideradas pelas abordagens propostas.Além destes aspe
tos, pressupõe-se que o nó fonte tem 
onhe
imento da lo
alizaçãodos demais nós da rede, 
omo em [2, 19, 31, 75, 76, 81℄.2.3 Modelo de programação linear inteira mistaSeja V = {1, . . . , n} o 
onjunto de nós da rede, onde a 
ada nó i está asso
iado um valor
ri 
orrespondente a energia ini
ialmente disponível neste nó. Seja ainda M = {(s,D1),

(s,D2), . . . (s,DK)} o 
onjunto 
omposto por K sessões multi
ast, onde o par (s,Dk)representa a k-ésima sessão de 
omuni
ação, s é o nó fonte e Dk o 
onjunto de nós destinoda sessão k. Para 
ada par ordenado (i, j), tal que i 6= j e i, j ∈ V , seja p(i, j) a potên
iane
essária para que o nó i envie uma mensagem para o nó j e pmax a potên
ia máximade transmissão.No modelo apresentado, a variável binária yijk, 
om i 6= j, indi
a se o sinal transmitidopelo nó i al
ança o nó j na sessão k e a variável real não negativa pki está asso
iada à
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ia de transmissão utilizada pelo nó i na sessão k. Função objetivo:Minimizar ∑

i∈V

∑

k∈M

pki (2.1)sujeito a:
∑

i∈S̄

∑

j∈S

yijk ≥ 1, ∀k ∈M, ∀i, j ∈ V : i 6= j, ∀S ⊂ V : S ∩Dk 6= ∅ e s /∈ S (2.2)
∑

k∈M

pki ≤ ri, ∀i ∈ V (2.3)
pki ≥ yijk × p(ij), ∀i, j ∈ V : i 6= j, ∀k ∈M (2.4)

pki ≤ pmax, ∀i ∈ V, ∀k ∈M (2.5)
yijk ∈ {1, 0} , ∀i, j ∈ V, ∀k ∈M (2.6)O 
onjunto de restrições (2.2) garante que, para toda sessão k ∈M , os nós do 
onjunto

Dk re
ebem a mensagem enviada pelo nó fonte. As restrições (2.3) garantem que aenergia total 
onsumida por 
ada nó nas k sessões de 
omuni
ação não ex
ede a energiaini
ial disponível no nó. As restrições (2.4) asseguram que um nó j é 
apaz de re
ebera mensagem enviada por i na sessão k se a potên
ia de emissão do nó i for su�
ientepara al
ançar o nó j. As restrições (2.5) obrigam que a potên
ia atribuída a um nó i emuma sessão de 
omuni
ação k não ex
eda a potên
ia máxima permitida. Por último, asrestrições (2.6) indi
am o domínio das variáveis de de
isão, e, a partir das restrições (2.3),(2.4) e (2.5), é possível garantir que 0 ≤ pki ≤ min{ri, pmax}, já que 
onsidera-se que 
adamensagem demanda uma unidade de tempo.Como pode ser observado, o modelo apresenta um total de O(n × |M |) variáveis pkie um total de O(n2 × |M |) variáveis yijk. Quanto ao número de restrições do modelo, o
onjunto de�nido pelas desigualdades 2.2 tem O(2n−1) restrições, o 
onjunto 2.3 
onsistede O(n), enquanto o 
onjunto de�nido pelas desigualdades 2.4 tem O(n2×|M |) restrições.Convém ressaltar que o modelo proposto pode ser estendido de forma a 
obrir os 
asosem que as sessões o
orrem simultaneamente. Para tanto, basta 
onsiderar que 
ada nó
i transmite 
om a mesma potên
ia pi para qualquer sessão k, o que leva o modelo aapresentar apenas O(n) variáveis para de�nir a potên
ia de transmissão dos nós da redepara todo o 
onjunto de sessões. Isto é possível pela simples substituição das variáveis P k

ino modelo proposto por variáveis pi asso
iadas a 
ada nó.Mesmo para o problema envolvendo uma úni
a sessão, não se tem 
onhe
imento denenhum modelo de PLIM que 
onsidere as restrições de limitação de energia dos nós da
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onsiderando a energia disponível dos nós, no trabalho deMontemanni e Liggieri [47℄ é apresentado um modelo de programação linear inteira mistapara o problema de minimização de potên
ia em transmissão multi
ast em RSSF quandose tem uma úni
a sessão.Em [47℄, os autores 
onsideraram uma rede representada por um grafo 
ompleto dire-
ionado G(V,A), onde V é o 
onjunto de nós e A é o 
onjunto de ar
os. Dois 
onjuntos devariáveis binárias foram de�nidos pelos autores. As variáveis xij indi
am se pi = p(i, j),onde pi é a potên
ia de transmissão atribuída ao nó i, ou seja, se a potên
ia de transmissãoatribuída ao nó i é aquela su�
iente para que o sinal al
an
e o nó j. Além disso, para
ada nó h ∈ D, seja P h o 
onjunto de todos os 
aminhos que 
one
tam o nó fonte s a h.As variáveis binárias zhk indi
am se o 
aminho phk ∈ P h foi sele
ionado para 
one
tar o nófonte s ao nó destino h. Desta forma, o modelo apresentado em [47℄ é dado por:Minimizar ∑

(i,j)∈A

p(i, j)× xij (2.7)sujeito a:
∑

ph
k
∈Ph≥1

zhk ≥ 1, ∀h ∈ D (2.8)
∑

(i,l)∈A:p(i,l)≥p(i,j)

xil ≥
∑

pk
h
∈Ph:(i,j)∈pk

h

zhk , ∀(i, j) ∈ A, ∀h ∈ D (2.9)
xij ∈ {0, 1}, ∀(i, j) ∈ A (2.10)
0 ≤ zhk ≤ 1, ∀h ∈ D, ∀phk ∈ P h (2.11)O 
onjunto de restrições (2.8) assegura que apenas um 
aminho é sele
ionado para
one
tar o nó fonte s a 
ada nó destino, enquanto as restrições (2.9) amarram as variáveis

xij 
om as variáveis zhk , obrigando que a potên
ia de transmissão de 
ada nó envolvido no
aminho que liga o nó fonte a 
ada nó destino seja su�
iente para garantir a 
one
tividade.As restrições (2.10) e (2.11) de�nem o domínio das variáveis de de
isão.Pode-se observar que o modelo apresentado em [47℄ é destinado ao problema envol-vendo uma úni
a sessão. Além disso, embora os autores façam referên
ia à reduzida
apa
idade de bateria nos nós sensores, o modelo não apresenta restrição quanto à ener-gia disponível. Ao 
onsiderar um grafo 
ompleto de entrada, o modelo não traz qualquerrestrição quanto à potên
ia máxima permitida na transmissão.Para os 
asos em que se tem uma úni
a sessão multi
ast, e em que não existe nenhumpar de nós separados por uma distân
ia superior àquela determinada pelo al
an
e da
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ia máxima permitida, e 
onsiderando que todos os nós tenham energia su�
ientepara al
ançar qualquer outro nó, tem-se uma instân
ia que pode ser submetida aos doismodelos.Pode-se observar que o modelo de [47℄ apresenta um total de O(n2) variáveis do
onjunto xij e um total de O(2n) variáveis zhk . Deve-se desta
ar que quando se tem umaúni
a sessão, ou seja, |M | = 1, para o modelo apresentado nesta tese o total de variáveisé O(n2). Em termos do número de restrições do modelo de [47℄, as desigualdades (2.8)de�nem um total de O(2n × |D|), enquanto as restrições dadas pelas desigualdades (2.9)totalizam O(n2 × |D|) restrições.Como visto, o modelo de [47℄ apresenta um número exponen
ial de variáveis e derestrições, enquanto o modelo proposto nesta tese apresenta um número exponen
ial derestrições mas um número polinomial de variáveis. Uma vez que o problema tratadonesta tese envolve um número qualquer de sessões 
om as restrições referentes à energiaresidual e potên
ia máxima, são apresentados neste trabalho apenas os resultados domodelo proposto. Um estudo 
omparativo dos dois modelos para averiguar se este último,nos 
asos possíveis, é mais forte que o apresentado em [47℄ é requerido.2.4 Resultados experimentais da formulação propostaTendo em vista a inexistên
ia de instân
ias testes para o problema tratado, antes deapresentar os resultados experimentais para as heurísti
as internas, é importante des
rever
omo as instân
ias utilizadas foram obtidas.2.4.1 Des
rição das instân
iasUm 
onjunto de 120 instân
ias testes foi 
onstruído a partir de um gerador de instân-
ias desenvolvido neste trabalho. Para identi�
ar uma instân
ia, quatro aspe
tos são
onsiderados:
• número de nós da rede;
• distribuição geográ�
a dos nós;
• número de sessões; e
• energia ini
ial de 
ada nó.
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riadas instân
ias 
om 10, 25, 50, 75 e 100 nós.Vinte e quatro instân
ias foram 
riadas para 
ada valor de número de nós. A distribuiçãogeográ�
a foi obtida a partir das instân
ias de Das et al. [17℄ 
riadas para o problema daárvore broad
ast de potên
ia mínima. Nestas instân
ias, as 
oordenadas geográ�
as quede�nem as lo
alizações dos nós foram geradas aleatoriamente sobre uma área de�nida porum quadrado de lado igual a 
in
o. Para 
ada valor do número de nós, foram sele
ionadasduas diferentes distribuições.Quanto ao número de sessões, foram geradas instân
ias 
om 5, 10, 15 e 20 sessões. Assessões de uma instân
ia possuem sempre o mesmo nó fonte, podendo variar o 
onjuntode nós destino de 
ada sessão. Além disso, a lo
alização do nó fonte pode variar de umainstân
ia para outra.Um aspe
to importante na geração de instân
ias para o problema apresentado nestatese é a quantidade de energia ini
ial dos nós. Com o objetivo de se 
riar instân
ias 
omdiferentes 
ara
terísti
as, tomou-se, 
onforme o número de nós da rede, uma quantidadetotal E de energia e de�niu-se três formas de distribuir esta energia para os nós. Comisso, pro
urou-se 
riar instân
ias 
om três 
ara
terísti
as diferentes quanto à energia:instân
ias onde todos os nós, a menos do nó fonte, têm a mesma quantidade ini
ial deenergia; instân
ia onde a atribuição da energia ini
ial a 
ada nó se dá em relação àdistân
ia deste nó ao seu vizinho mais próximo; e instân
ias onde a atribuição da energiaini
ial ao nó se dá em relação à distân
ia deste nó ao seu vizinho mais distante.Para as instân
ias de 10, 25 e 50 nós, 
onsiderou-se E igual a 500, 600 e 700 unidadesde energia, respe
tivamente. Nas instân
ias de 75 nós e de 100 nós, dois diferentes valoresde E foram 
onsiderados. Para o grupo de instân
ias 
om 75 nós, há instân
ias onde
E = 900 e outras onde E = 1000. Já para as instân
ias de 100 nós, há um grupo deinstân
ias onde E = 1100 e outro onde E = 1500.Dada a energia total E, ini
ialmente é extraído deste valor a quantidade de energiadestinada ao nó fonte. Seja e(s, v) a quantidade de energia ne
essária para que o nófonte envie uma mensagem a seu vizinho mais próximo. A quantidade de energia e(s)ini
ialmente atribuída ao nó fonte foi de�nida 
omo e(s) = max{e(s, v) · k, E/n}, onde ké o número de sessões multi
ast da instân
ia e n é o número total de nós da rede.Para que instân
ias 
om diferentes 
ara
terísti
as fossem obtidas segundo a atribuiçãoda energia ini
ial, após a atribuição da energia do nó fonte, a divisão da energia restanteentre os demais nós foi realizada segundo três diferentes 
ritérios. As instân
ias sãodivididas em três grupos (A, B e C), de a
ordo 
om o 
ritério utilizado na atribuição da
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ial.A. Atribuição homogênea: quando aos demais nós da rede é atribuída a mesma quanti-dade de energia ini
ial, dada por E − e(s)/(n− 1).B. Propor
ional à média das distân
ias eu
lidianas: para 
ada um dos demais nós darede foi 
al
ulada a média da distân
ia eu
lidiana entre este nó e os demais nós.A energia atribuída foi propor
ional à potên
ia ne
essária para que o sinal al
an
eesta distân
ia.C. Propor
ional à distân
ia eu
lidiana para o vizinho mais distante: a energia atribuída a
ada nó foi propor
ional à potên
ia ne
essária para que o mesmo al
an
e seu vizinhomais distante.Quanto ao número máximo de nós do 
onjunto destino de 
ada sessão, para as ins-tân
ias dos grupos A, B e C este valor foi limitado, respe
tivamente, a 40%, 50% e 90%do total de nós da rede.Em todas as instân
ias, o fator de atenuação do sinal foi estabele
ido em 2, 0. Como osnós estão distribuídos em um quadrado de lado igual a 
in
o, a maior distân
ia eu
lidianapossível entre dois nós é √50. O valor de potên
ia máxima foi �xado em 12,5, que refere-seà potên
ia ne
essária para que o sinal de transmissão al
an
e uma distân
ia equivalenteà metade da maior distân
ia possível, dado que o fator de atenuação do sinal é 2,0.A nomen
latura das instân
ias segue o formato nn_dg_ns_ae, onde nn indi
a onúmero de nós, dg a distribuição geográ�
a, ns o número de sessões e ae o grupo de�nidopela atribuição de energia ini
ial. A Tabela 2.1 apresenta o resumo das 
ara
terísti
as dasinstân
ias 
onstruídas a partir do gerador. Combinando todas as opções para os aspe
tos
onsiderados, tem-se um total de 5× 2× 4× 3 = 120 instân
ias testes.Cara
terísti
a DomínioNúmero de nós 10, 25, 50, 75 e 100Distribuição geográ�
a 1 e 2Número de sessões 5, 10, 15 e 20Grupo (distribuição de energia ini
ial) A, B e CTabela 2.1: Resumo das 
ara
terísti
as das instân
ias testes.



2.4 Resultados experimentais da formulação proposta 202.4.2 Experimentos realizadosOs experimentos realizados nesta primeira bateria de testes foram feitos em uma máquinaIntel Quad 2.83 GHz 
om 8GB de memória RAM, exe
utando em ambiente Linux Ubuntu64 bits, versão 8.10, kernel 2.6.27. O modelo de programação inteira mista apresentadofoi submetido ao resolvedor CPLEX versão 11.0 [29℄ 
om tempo limite de CPU �xado em7200 segundos.Dado o número exponen
ial de restrições, apenas para as instân
ias 
om dez nósfoi possível realizar os experimentos, já que para as instân
ias 
om 25 nós, mesmo paraaquelas 
om apenas 
in
o sessões, a quantidade de memória RAM disponível no sistemanão foi su�
iente para que se gerasse o modelo de programação linear através do resolvedor.Os resultados são apresentados na Tabela 2.2, onde as 
olunas LS e gap(%) mostramo valor da melhor solução inteira obtida e a diferença per
entual entre esta solução inteirae a solução fra
ionária, nesta ordem. A 
oluna t(s) indi
a o tempo total em segundos.Para as instân
ias onde foi possível determinar a solução ótima, os valores da 
oluna Lsestão desta
ados 
om asteris
o (*).Os resultados mostram que foi possível provar a otimalidade para 16 das 24 instân
iastestadas. Para as instân
ias onde não foi possível en
ontrar a solução ótima, a diferençaper
entual média entre a solução inteira e a solução fra
ionária foi de 19, 83%. Pode-se ob-servar que das oito instân
ias onde não se obteve uma solução ótima, sete são da segundadistribuição geográ�
a (10_d2). Para as instân
ias da primeira distribuição geográ�
a(10_d1), apenas para a instân
ia 
om 20 sessões do grupo C (10_d1_20S_12.5P_500E_C)não foi possível provar a otimalidade.Pela 
oluna t(s), pode-se veri�
ar que todas as instân
ias da distribuição d1 deman-dam menos tempo que suas 
orrespondentes da distribuição d2. Para estas últimas,quando não foi possível provar a otimalidade no tempo limite estabele
ido, as soluçõesobtidas apresentaram gaps de até 30%.Como pode ser visto, a solução exata do problema demanda tempos 
omputa
io-nais que são proibitivos para muitas apli
ações de redes de sensores. Neste sentido, osCapítulos 3 e 4 apresentam abordagens heurísti
as desenvolvidas para o problema de mi-nimização do 
onsumo de energia em 
omuni
ação multi
ast.
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Instân
ia LS gap(%) t(s)10_d1_5S_12.5P_500E_A 34,49* 0,00 0,4810_d2_5S_12.5P_500E_A 33,06* 0,00 2,5710_d1_5S_12.5P_500E_B 34,08* 0,00 0,4010_d2_5S_12.5P_500E_B 35,66* 0,00 6,1810_d1_5S_12.5P_500E_C 35,99* 0,00 0,7310_d2_5S_12.5P_500E_C 41,35* 0,00 5,9110_d1_10S_12.5P_500E_A 59,90* 0,00 1,6310_d2_10S_12.5P_500E_B 72,10* 0,00 4280,0410_d1_10S_12.5P_500E_B 73,06* 0,00 9,9410_d2_10S_12.5P_500E_B 75,49* 0,00 1279,4410_d1_10S_12.5P_500E_C 82,87* 0,00 24,9110_d2_10S_12.5P_500E_C 78,83 2,89 7200,0010_d1_15S_12.5P_500E_A 96,24* 0,00 6,3410_d2_15S_12.5P_500E_A 126,78 23,23 7200,0010_d1_15S_12.5P_500E_B 92,52* 0,00 6,3510_d2_15S_12.5P_500E_B 131,98 20,25 7200,0010_d1_15S_12.5P_500E_C 123,57* 0,00 979,4910_d2_15S_12.5P_500E_C 128,15 18,43 7200,0010_d1_20S_12.5P_500E_A 131,22* 0,00 27,8010_d2_20S_12.5P_500E_A 159,17 27,57 7200,0010_d1_20S_12.5P_500E_B 149,95* 0,00 1696,9810_d2_20S_12.5P_500E_B 183,47 30,91 7200,0010_d1_20S_12.5P_500E_C 194,59 5,25 7200,0010_d2_20S_12.5P_500E_C 195,73 30,14 7200,00Tabela 2.2: Resultados obtidos a partir do resolvedor CPLEX 11.0 para as instân
ias de10 nós.



Capítulo 3
Heurísti
as para o Problema de Minimi-zação do Consumo de Energia para umaÚni
a Sessão Multi
ast (PMCEM)
Redes de sensores sem �o são geralmente formadas por 
entenas de nós. O uso de métodosexatos para o problema apresentado nesta tese tem apli
ação apenas para os 
asos ondea rede é 
omposta por pou
os nós e pou
as sessões de 
omuni
ação. O uso de heurísti
aspara determinar a atribuição de potên
ia de transmissão dos nós da rede que garanta a
one
tividade multi
ast 
om baixo 
onsumo de energia é uma práti
a 
omum em redes desensores [33, 70℄.Antes de apresentar as abordagens heurísti
as para o problema de minimização do
onsumo de energia em múltiplas sessões multi
ast, é ne
essário que sejam de�nidas asheurísti
as desenvolvidas para o problema de minimização do 
onsumo de energia parauma úni
a sessão Multi
ast (PMCEM). Neste sentido, as heurísti
as internas, destinadasà obtenção de uma solução do PMCEM, são detalhadas neste 
apítulo, ao passo que asheurísti
as desenvolvidas para o problema envolvendo múltiplas sessões, ditas heurísti
asexternas, são apresentadas no Capítulo 4. Além das heurísti
as internas de 
onstrução,neste 
apítulo é apresentada uma heurísti
a de bus
a lo
al para o PMCEM.Quatro heurísti
as de 
onstrução foram desenvolvidas para o PMCEM, das quais,três são adaptações de heurísti
as da literatura e uma é proposta neste trabalho. Paraas três heurísti
as adaptadas, uma vez que as heurísti
as da literatura não 
onsideram asrestrições de potên
ia máxima de transmissão e de disponibilidade de energia nos nós, asadaptações propostas 
onsistem exatamente em atribuir a estas heurísti
as a 
apa
idadede se adaptarem a estas restrições. O que se espera é mostrar que as heurísti
as da



3.1 Heurísti
as 
onstrutivas internas gulosas 23literatura, quando utilizadas em redes 
om as 
ara
terísti
as próprias de RSSF, leva asoluções de qualidade inferior ao que se pode obter ao se in
orporar a estas heurísti
as asrestrições de�nidas por este tipo de rede.3.1 Heurísti
as 
onstrutivas internas gulosasUm algoritmo 
onstrutivo guloso 
onsiste em um pro
esso iterativo em que, a 
ada itera-ção, um novo elemento é inserido na solução de a
ordo 
om uma função gulosa f apli
ada atodos os elementos 
andidatos, até que uma solução viável seja obtida ou que não existamelementos 
andidatos a entrarem na solução. Em problemas de minimização, geralmentea função de avaliação de 
ada elemento indi
a o aumento na função de 
usto 
aso o ele-mento seja inserido na solução. Numa abordagem gulosa, o elemento que impli
ar emmenor a
rés
imo na função de 
usto é sele
ionado para entrar na solução [58℄.Para o PMCEM, os dados de entrada são o 
onjunto V = {1, . . . , n} de nós da rede,a sessão multi
ast (s,D), 
ujo nó fonte é s ∈ V e o 
onjunto D ⊆ V \ {s}, 
ompostopelos nós para os quais a mensagem deve ser enviada. Além destes, para 
ada nó é dadaa quantidade de energia disponível na bateria deste nó. Qualquer solução do problemapode ser representada por um vetor p = (p1, p2, . . . , pn) tal que a i-ésima 
omponente
pi indi
a a potên
ia de transmissão atribuída ao nó i. Como a potên
ia de transmissãomáxima na rede é limitada por pmax, este valor 
onstitui também um dado de entrada.Quatro heurísti
as 
onstrutivas são apresentadas nesta seção.Pode-se observar que, na práti
a, a representação de uma solução do PMCEM porum vetor p = (p1, p2, . . . , pn) de potên
ias de transmissão é adequada apenas aos mode-los em que não se 
onsidera a energia 
onsumida na re
epção da mensagem ou quando,mesmo 
onsiderando este 
onsumo, a abordagem pretendida é de�nida pelo tipo mesh,onde todos os nós que en
ontram-se dentro do raio de 
obertura do sinal transmitido porqualquer outro nó terá um 
onsumo de energia asso
iado à re
epção desta transmissão.Entretanto, ao de�nir o vetor de potên
ias de transmissão que garante a 
one
tividademulti
ast, pode-se garantir que existe um 
aminho úni
o entre o nó fonte da sessão e
ada nó destino, de forma que uma árvore de 
omuni
ação pode ser estabele
ida. Nasheurísti
as 
onstrutivas apresentadas neste 
apítulo, embora a solução gerada seja o vetorde potên
ias de transmissão que garante a 
one
tividade multi
ast, no pro
esso de 
ons-trução da solução, uma árvore 
om raiz no nó fonte e um 
aminho úni
o deste nó a 
adanó destino é 
onstruída.



3.1 Heurísti
as 
onstrutivas internas gulosas 243.1.1 Heurísti
a do menor in
remento (MI)A heurísti
a do menor in
remento é uma adaptação da heurísti
a MIP proposta em [69℄.Na MIP, a atribuição de potên
ia é realizada sempre de forma a 
ausar o menor a
rés
imona potên
ia atualmente atribuída aos nós já in
luídos na solução. Na heurísti
a MI,além de 
onsiderar o menor a
rés
imo, é 
onsiderada também a potên
ia máxima detransmissão e a disponibilidade de energia nos nós da rede.Ini
ialmente é atribuída potên
ia pi = 0 para todo nó i ∈ V . Seja S o 
onjunto dosnós 
andidatos a transmitir a mensagem, 
omposto ini
ialmente apenas pelo nó fonte. A
ada iteração é realizado um ajuste na potên
ia de algum nó de S de forma que um nó
j /∈ S possa re
eber a mensagem, sendo então in
luído no 
onjunto S. Para determinaro nó que terá sua potên
ia ajustada, a função de avaliação dada pela Equação (3.1) éutilizada.

f(i) = min
j∈V \S

{(p(i, j)− pi)}, ∀i ∈ S (3.1)Para 
ada nó i ∈ S, a função f(i) determina o menor a
rés
imo na potên
ia detransmissão atual deste nó ne
essário para que um nó j /∈ S re
eba a mensagem a partir de
i. Convém ressaltar que para qualquer heurísti
a interna apresentada, apenas os nós j /∈ Spara os quais p(i, j) ≤ pmax e p(i, j) ≤ ri são 
onsiderados. Dentre os nós avaliados, o queimpli
ar no menor valor para a função f da Equação (3.1) terá sua potên
ia atualizada.Com a atualização da potên
ia desse nó, os nós que estão na área de abrangên
ia do sinaldo nó sele
ionado passam a poder re
eber a mensagem e, assim, são in
luídos em S 
omoaptos a enviar a mensagem. Uma solução viável é obtida quando D ⊂ S.Uma vez que o a
rés
imo ao nível de potên
ia atual dos nós é baseado na potên
iane
essária para que outro nó seja in
luído no 
onjunto S, a partir da Equação (3.1)pode-se observar que 
ada novo valor de potên
ia de transmissão de�nido para um dadonó 
onstitui um valor efetivamente ne
essário, ou seja, sempre a sua nova potên
ia detransmissão impli
a na in
lusão de pelo menos um novo nó no 
onjunto S, nó este quedista do nó que ajustou a potên
ia o equivalente à maior distân
ia al
ançada pelo sinaltransmitido pelo mesmo. Desta forma, nenhum nó terá um a
rés
imo de potên
ia alémdo ne
essário.As Figuras 3.1 e 3.2 mostram o fun
ionamento desta heurísti
a para uma instân
ia doPMCEM, onde os nós estão distribuídos em um quadrado de lado igual a 
in
o unidades.A Figura 3.1(a) apresenta uma instân
ia onde V = {0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9}, e a sessão
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onstrutivas internas gulosas 25multi
ast (s,D) é de�nida por s = 0 e D = {2, 5, 9}. Para esta instân
ia, foi 
onsiderado
omo fator de atenuação do sinal α = 2, ou seja, para a 
onstante de propor
ionalidadeigual a um, tem-se que p(i, j) = d(i, j)2. Além disso, 
onsiderou-se que todos os nós têm
arga ini
ial igual a 10 unidades de energia e que a mensagem demanda uma unidade detempo de transmissão entre 
ada par de nós. Ini
ialmente, o 
onjunto S = {0}, já queapenas o nó fonte está apto a enviar a mensagem, e o vetor de potên
ias atribuídas a 
adanó é dado por p = (0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0).Já que p0 = 0, o valor de f(0) é dado pela potên
ia mínima ne
essária para que o nó
0 al
an
e algum nó em V \ S. Para esta instân
ia, f(0) = p(0, 1)− p0 = 3, 25, potên
iane
essária para que a mensagem al
an
e o nó 1, situação apresentada na Figura 3.1(b).Ao nó 0 é então atribuído um novo valor de potên
ia de transmissão (p0 = 3, 25) e o nó1 é in
luído no 
onjunto S.Como S = {0, 1}, é ne
essário 
al
ular f(0) e f(1) para determinar o nó que terá suapotên
ia ajustada. Como f(0) = p(0, 2)−p0 = 4−3, 25 = 0, 75 e f(1) = p(1, 6)− p1 = 1, 25,o nó 0 terá sua potên
ia ajustada para p0 = 4. Assim, o sinal emitido pelo nó 0 que jáera re
ebido pelo nó 1, agora passa a ser re
ebido também pelo nó 2, 
omo mostra aFigura 3.1(
), fazendo S = {0, 1, 2}. Na iteração seguinte, para os elementos do 
onjunto
S, tem-se:

S = {0, 1, 2} ⇒















f(0) = p(0, 6)− p0 = 5− 4 = 1

f(1) = p(1, 6)− p1 = 1, 25− 0 = 1, 25

f(2) = p(2, 9)− p2 = 1− 0 = 1Como f(0) = f(2), sele
iona-se aleatoriamente um destes nós para que sua potên
iaseja ajustada. Neste exemplo, o nó 0 terá sua potên
ia alterada, dada por p0 = 5.Desta forma, o 
onjunto S é atualizado para S = {0, 1, 2, 6}, 
omo pode ser visto naFigura 3.1(d).Para S = {0, 1, 2, 6}, f(2) = p(2, 9) − p2 = 1 é menor que o valor da função paraos demais nós presentes no 
onjunto S. Assim, a potên
ia do nó 2 é ajustada. Estaatualização faz 
om que a mensagem seja 
aptada pelo nó 9, 
omo mostra a Figura 3.1(e).Como o nó 9 foi inserido no 
onjunto S, na etapa seguinte é veri�
ado o valor daFunção (3.1) para os elementos de S = {0, 1, 2, 6, 9}. Assim, 
omo f(0) = 13, f(1) = 3, 25,
f(2) = 2, f(6) = 2 e f(9) = 4, o nó 6 que apresentou menor a
rés
imo terá sua potên
iade transmissão atualizada para p6 = 2. Com este ajuste, o nó 7 re
ebe a transmissãoenviada pelo nó fonte, sendo então in
luído no 
onjunto S, 
omo mostra a Figura 3.1(f).
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as 
onstrutivas internas gulosas 26Para S = {0, 1, 2, 6, 9, 7} o elemento que está asso
iado ao menor valor da funçãode avaliação é o nó 7, 
om f(7) = p(7, 8) − 0 = 2. Com a atualização da potên
ia detransmissão asso
iada ao nó 7, os nós 3 e 8 são in
luídos no 
onjunto S. Esta situação éilustrada na Figura 3.2(a).Novamente, os nós de S são avaliados e o menor valor da função de avaliação estáasso
iado aos nós 3 e 8. Neste exemplo, optou-se por atualizar a potên
ia do nó 8. Comesta atualização o nó 5 passa a integrar o 
onjunto S, 
omo apresentado na Figura 3.2(b).Neste passo, a heurísti
a termina, dado que o 
onjunto D está 
ontido em S. Neste 
aso,a solução dada por p = (5, 0, 1, 0, 0, 0, 2, 2, 2, 0) tem 
usto igual a 12 unidades de energia.
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(a) S = {0}
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(b) S = {0, 1}

0

9

2

7

8

5

4

3

1

6

(
) S = {0, 1, 2}
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(d) S = {0, 1, 2, 6}
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(e) S = {0, 1, 2, 6, 9}
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(f) S = {0, 1, 2, 6, 9, 7}Figura 3.1: Exemplo do fun
ionamento da heurísti
a interna MI



3.1 Heurísti
as 
onstrutivas internas gulosas 28Em uma abordagem baseada em mesh, a solução é a apresentada na Figura 3.2(b),onde todos os nós dentro do raio de transmissão de um dado nó emissor re
ebem a men-sagem. Por outro lado, em modelos baseados em árvore, após a 
one
tividade multi
astter sido veri�
ada para o par (s,D), todos os 
aminhos que não levam a algum nó destinosão removidos da estrutura.

0

9

2

7

8

5

4

3

1

6

(a) S = {0, 1, 2, 6, 9, 7, 3, 8}
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(b) S = {0, 1, 2, 6, 9, 7, 3, 8, 5}Figura 3.2: Exemplo do fun
ionamento da heurísti
a interna MI (
ontinuação)A Figura 3.3 mostra a solução gerada pela heurísti
a MI quando a 
one
tividademulti
ast requerida deve ser apresentada na forma de árvore, onde pode-se observar queos nós 1 e 3 deixam de re
eber a mensagem.
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Figura 3.3: Solução na forma de árvore gerada pela heurísti
a interna MI para o exemplo.
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as 
onstrutivas internas gulosas 293.1.2 Heurísti
a da menor potên
ia (MP)A heurísti
a da menor potên
ia (MP) é uma adaptação da heurísti
a Shortest Path First(SPF) 
onsiderando-se as restrições de potên
ia máxima permitida e de energia disponívelnos nós. SPF é bastante 
onhe
ida e amplamente utilizada, 
omo em [1, 6, 60, 62, 68℄.As heurísti
as MP e MI diferem apenas quanto à função de avaliação. Pela heurísti
aMP, os nós 
andidatos são avaliados segundo a potên
ia ne
essária para al
ançar algumnó que não esteja no 
onjunto de nós 
andidatos S, 
onforme a Equação (3.2).
f(i) = min

j∈V \S
{p(i, j)}, ∀i ∈ S (3.2)Como pode ser observado a partir da Equação (3.2), o que difere a heurísti
a MPda MI é o fato de que MP não 
onsidera a potên
ia atualmente atribuída aos nós. NasFiguras 3.4 e 3.5 é possível observar, para a mesma instân
ia apresentada na seção ante-rior, o fun
ionamento da heurísti
a MP.Ini
ialmente S = {0} e p = (0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0), 
omo mostra a Figura 3.4(a).Para o nó 0, de a
ordo 
om a Equação 3.2, f(0) é dada por f(0) = p(0, 1). Assim apotên
ia p0 = 3, 25 e o nó 1 é in
luído no 
onjunto S.Na avaliação dos nós 0 e 1, é dado que f(0) = p(0, 2) = 4 e f(1) = p(1, 6) = 1, 25.Desta forma, a potên
ia atribuída ao nó 1 será atualizada para p1 = 1, 25 e S = {0, 1, 6},
omo apresentado na Figura 3.4(
).Para o novo 
onjunto S, o menor valor da Função 3.2 está asso
iado ao nó 6, onde

f(6) = p(6, 2) = 1. Assim, a este nó é atribuída potên
ia p6 = p(6, 2) e o nó 2 é in
luídono 
onjunto S (Figura 3.4(d)). Para os nós do 
onjunto S, tem-se:
S = {0, 1, 6, 2} ⇒



























f(0) = p(0, 9) = 9

f(1) = p(1, 3) = 3, 25

f(6) = p(6, 9) = 2

f(2) = p(2, 9) = 1Nesta etapa a potên
ia do nó 2 será atualizada (p2 = 1) e o nó 9 in
luído em S, 
omomostra a Figura 3.1.2. Então, na iteração seguinte, para S = {0, 1, 6, 2, 9}, o nó 
andidato
6 é sele
ionado pois f(6) = p(6, 7) = 2 é menor que o valor da função para os demais nósem S. Sua potên
ia é atualizada para p6 = p(6, 7) e o 
onjunto S á atualizado 
omo podeser observado na Figura 3.5(b).Em seguida, para S = {0, 1, 6, 2, 9, 7}, o valor da Função 3.2 é dado por:
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S = {0, 1, 6, 2, 9, 7} ⇒















































f(0) = p(0, 3) = 13

f(1) = p(1, 3) = 3, 25

f(6) = p(6, 3) = 4

f(2) = p(2, 3) = 9

f(9) = p(9, 3) = 10

f(7) = p(7, 3) = 2Neste 
aso, para o nó 7, 
om menor valor asso
iado a função, a nova potên
ia detransmissão é dada por p7 = 2, e os nós 3 e 8 são in
luídos no 
onjunto S, 
omo mostra aFigura 3.5(
). Como V \S = {4, 5}, o valor da função irá 
onsiderar a potên
ia ne
essáriapara que os nós em S 
onsigam enviar a mensagem para os nós 4 e 5.
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(b) S = {0, 1}
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) S = {0, 1, 6}
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(d) S = {0, 1, 6, 2}Figura 3.4: Exemplo do fun
ionamento da heurísti
a interna MP
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onjunto S, vê-se que os nós 3 e 8 possuem um mesmo valorasso
iado a função, 
om f(3) = p(3, 5) = 2 e f(8) = p(8, 5) = 2. Neste exemplo, o nó 8foi es
olhido aleatoriamente e sua potên
ia foi ajustada de p8 = 0 para p8 = 2. Com estaatribuição de potên
ia, o nó 5 é in
luído em S, 
omo apresentado na Figura 3.5(d). Como
D ⊂ S, o algoritmo termina e a solução é dada por p = (3.25, 1.25, 1, 0, 0, 0, 2, 2, 2, 0) 
om
usto igual a 11, 5 unidades de energia.
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(a) S = {0, 1, 6, 2, 9}
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(b) S = {0, 1, 6, 2, 9, 7}
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(
) S = {0, 1, 6, 2, 9, 7, 3, 8}
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(d) S = {0, 1, 6, 2, 9, 7, 3, 8, 5}Figura 3.5: Exemplo do fun
ionamento da heurísti
a interna MP (
ontinuação)A exemplo do que foi apresentado para a heurísti
a MI, após a de�nição dos níveis depotên
ia de transmissão que garantem a 
one
tividade multi
ast, para os 
asos em que asolução deve ser apresentada na forma de árvore de 
omuni
ação, a Figura 3.6 mostra aárvore gerada a partir da solução apresentada na Figura 3.5(d).
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Figura 3.6: Solução na forma de árvore gerada pela heurísti
a interna MP para o exemplo.3.1.3 Heurísti
a do menor in
remento e maior densidade (MID)Uma 
ara
terísti
a das RSSF é a alta densidade de nós da rede, ou seja, o número denós por unidade de área, que é relatado na literatura 
omo redundân
ia de hardware.Neste 
ontexto, a heurísti
a Densest Shortest Path First (DSPF) apresentada em [62℄
on�gura-se 
omo uma alternativa para o PMCEM em redes de sensores, já que estaheurísti
a 
onsidera a densidade da rede na es
olha dos nós 
andidatos.A heurísti
a do menor in
remento e maior densidade de nós destinos (MID) 
onsisteem uma adaptação da DSPF para o PMCEM ao se 
onsiderar as restrições de limitaçãode energia e potên
ia máxima de transmissão. Como uma extensão da MI, além de
onsiderar o 
usto in
remental de 
ada nó i ∈ S, MID leva em 
onta o número de nósdo 
onjunto destino que podem ser al
ançados pelo sinal de transmissão do nó i ao seajustar sua potên
ia, levando em 
onsideração a transmissão sem �o através de antenasomnidire
ionais.A função de avaliação utilizada em MID é dada pela Equação (3.3), onde o denomi-nador cover(i, j, D) indi
a o número de nós do 
onjunto destino D \ S que podem seral
ançados pelo nó i, 
aso se altere sua potên
ia para um valor p(i, j) superior ao valor
orrente pi.
f(i) = min

j∈V \S
{(p(i, j)− pi)/cover(i, j, D)}, ∀i ∈ S (3.3)Como a des
rição do exemplo de fun
ionamento de MID é semelhante ao apresentadopara MI e MP, mudando apenas a função de avaliação de nós 
andidatos, não mostrou-se
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onstrutivas internas randomizadas 33o exemplo para esta heurísti
a.3.1.4 Heurísti
a do menor in
remento, maior densidade e maiorquantidade de energia (MIDE)A heurísti
a de inserção do menor in
remento baseada em densidade e energia (MIDE), aomesmo tempo que 
onsidera o 
usto in
remental e o número de nós do 
onjunto destinopossivelmente al
ançados, pro
ura priorizar a es
olha daqueles nós emissores que têmmaior quantidade de energia disponível.A função de avaliação utilizada em MIDE é de�nida pela Equação (3.4), onde ǫi indi
aa quantidade de energia disponível na bateria do nó i.
f(i) = min

j∈V \S
{(p(i, j)− pi)/(cover(i, j, D)× ǫi)}, ∀i ∈ S (3.4)3.2 Heurísti
as 
onstrutivas internas randomizadasAs heurísti
as 
onstrutivas internas apresentadas geram uma solução onde, a 
ada itera-ção, a potên
ia de um dos nós da rede é ajustada. Será sele
ionado para ter sua potên
iaatualizada aquele nó 
om menor valor asso
iado à função de avaliação.Como apresentado em [58℄, devido ao 
ritério guloso utilizado na es
olha de 
adaum dos elementos 
andidatos, diferentes exe
uções de uma dada heurísti
a retornarão amesma solução. Uma forma de possibilitar que diferentes soluções sejam 
onstruídas a
ada exe
ução é a randomização dos algoritmos gulosos. Algoritmos 
onstrutivos ran-domizados empregam as mesmas funções de avaliação usadas nos algoritmos gulosos.Entretanto, permite-se que não apenas o nó 
om melhor valor na função de avaliação sejaes
olhido.Nas heurísti
as 
onstrutivas randomizadas, a seleção é feita entre os elementos de umalista, denominada Lista Restrita de Candidatos (LRC), 
ujos elementos são determinadoa partir da função f e de um parâmetro de aleatoriedade β ∈ [0, 1].Nas heurísti
as 
onstrutivas apresentadas neste 
apítulo, a LRC pode ser vista 
omouma lista 
ontendo um sub
onjunto dos nós 
andidatos a terem sua potên
ia de transmis-são atualizada. Dada a lista de 
andidatos L = [l0, l1, . . . , lq], 
omposta por todos os q+1nós que possuem energia su�
iente para atualização de suas potên
ias de transmissão,ordenados de a
ordo 
om a função f , para um dado valor de β tem-se LRC = [l0, . . . , lm],
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onstrutivas internas randomizadas 34onde m ≤ (β × q).Assim, para β = 0, tem-se a forma totalmente gulosa da heurísti
a, e para β = 1tem-se a forma totalmente aleatória. Abordagem semelhante foi apresentada em [52℄ parao problema transmissão multiponto 
om minimização de energia para redes de sensores.O Algoritmo 1 mostra o pseudo
ódigo das heurísti
as 
onstrutivas internas, que tem
omo parâmetros a função de avaliação f e o parâmetro de aleatoriedade da LRC, β.Ini
ialmente, na linha 1, a potên
ia de transmissão de todos os nós é ini
ializada 
omzero. O 
onjunto S de nós aptos a transmitirem a mensagem é ini
ializado 
om o nó fonte
s na linha 2. A lista L 
om os nós 
andidatos é 
onstruída na linha 3, 
onforme a funçãode avaliação passada 
omo parâmetro.Algoritmo 1 Constrói_Solução_Multi
ast(f , β)1: ini
ialize (p);2: S ← {s};3: L← [s];4: enquanto (D * S) e (|L| > 0) faça5: LRC ← li, onde li ∈ L e i ≤ (β × |L|);6: atribua a u um nó de LRC es
olhido aleatoriamente;7: v ← argmin

u∈S
f(u);8: pu ← p(u, v);9: atualize a energia do nó u;10: para todo (w ∈ V \ S : pu ≥ p(u, w) faça11: S ← S ∪ {w};12: �m para13: L← lista de nós i ∈ S, ordenados 
res
entemente 
onforme a função f ;14: �m enquanto15: remove transmissões que não levam à nós destinos;16: retorne p;O laço 
ompreendido entre as linhas 4 e 14 de�ne a 
onstrução da solução. Na linha 5,a lista restrita de nós 
andidatos LRC é 
riada a partir da lista de nós L. Após algum nó

u ser sele
ionado da LRC na linha 6, o nó v asso
iado ao valor da função f(u) é obtido nalinha 7. A potên
ia de transmissão asso
iada ao nó u é atualizada para o valor de p(u, v)na linha 8. Após a atualização da energia disponível no nó sele
ionado (linha 9), todosos nós de V \ S aptos a re
eberem a mensagem após o ajuste da potên
ia de transmissãodo nó i, in
lusive o próprio nó j, são in
luídos no 
onjunto S nas linhas de 10 a 12. Nalinha 13, a lista de nós 
andidatos é atualizada.A in
lusão de novos nós no 
onjunto S (linhas 4 a 14) é interrompida em dois 
asosdistintos: quando todos os nós perten
entes ao 
onjunto D estão em S, neste 
aso uma
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al interna 35solução viável está de�nida; ou quando |L| = 0, 
aso em que o vetor de potên
ias p podenão se 
on�gurar 
omo uma solução viável, mas não há atribuição de potên
ia possível anenhum nó de S que possa levar à in
lusão de um novo nó neste 
onjunto.Na linha 15, após serem de�nidos os níveis de potên
ia que garantem a 
one
tividademulti
ast, para evitar transmissão e re
ebimento desne
essários da mensagem, são remo-vidas da solução as transmissões que não impli
am em perda de 
one
tividade para osnós do 
onjunto D. Na linha 16, a solução é retornada.3.3 Heurísti
a de bus
a lo
al internaExistem na literatura algumas propostas de algoritmos para o problema do 
onsumo deenergia em redes ad ho
 e de sensores que pro
uram, a partir de uma solução obtidapor heurísti
as 
onstrutivas, dita in
umbente, explorar o espaço de soluções através dealterações elementares na estrutura desta solução.Wieselthier et al., 2000 [69℄ apresentaram a heurísti
a Sweep, que bus
a reduzir apotên
ia de transmissão de 
ada nó a partir da análise da interseção das áreas de abran-gên
ia do sinal de transmissão de 
ada nó que está atuando 
omo nó emissor (nó fonte ounós intermediários). Pelo algoritmo Sweep, a partir do nó fonte, a 
ada nó é atribuído umidenti�
ador 
onse
utivo. Na i-ésima iteração do algoritmo, são veri�
ados todos os nósque estão na área de abrangên
ia do sinal do nó i, 
om o objetivo de en
ontrar outro nóemissor 
ujo sinal emitido os al
an
e. Na práti
a, a 
ada iteração i, o algoritmo tenta re-duzir a potên
ia atribuída ao nó i tirando proveito das interseções de áreas de abrangên
iados sinais de todos os nós da rede sem 
omprometer a 
one
tividade multi
ast.Vários trabalhos apresentam algoritmos que pro
uram melhorar a heurísti
a Sweep[23, 48, 77, 78℄. Wieselthier et al., 2002 [71℄ analisaram a e�
iên
ia de Sweep no que serefere à ordem em que os nós são examinados.A heurísti
a de bus
a lo
al apresentada nesta seção difere das abordagens 
itadas noque se refere à es
olha do nó a ser avaliado. Pela heurísti
a de bus
a lo
al proposta, a 
adanó da solução é atribuída uma probabilidade propor
ional à sua potên
ia de transmissãona solução in
umbente. Como no método da roleta, a es
olha do nó é feita de tal formaque os nós que operam 
om níveis mais elevados de potên
ia têm maiores 
han
es deserem es
olhidos nas iterações ini
iais.
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a lo
al r-SweepNa 
onstrução da solução, devido a possíveis sobreposições na área de abrangên
ia do sinalde transmissão dos nós, pode ser possível reduzir a potên
ia de transmissão de alguns nósintermediários, garantindo ainda a 
one
tividade multi
ast.Como pode ser observado na Figura 3.7 extraída da solução apresentada para a heu-rísti
a MI apresentada na Figura 3.3, o nó 2 está operando 
om um valor de potên
iade transmissão su�
iente para al
ançar o nó 9. Entretanto, 
omo o nó 6 transmite 
ompotên
ia su�
iente para al
ançar o nó 7, o nó 9 pode re
eber a mensagem através de 6sem que o nó 2 transmita.
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Figura 3.7: Exemplo de potên
ia de transmissão redundante.A heurísti
a r-Sweep é uma adaptação da heurísti
a Sweep que bus
a reduzir a po-tên
ia atribuída aos nós da rede, sem 
omprometer a 
one
tividade multi
ast, de formaque a es
olha dos nós avaliados tem um 
aráter aleatório.O Algoritmo 2 mostra o pseudo
ódigo da heurísti
a de bus
a lo
al interna, que re
ebe
omo entrada uma solução viável, dada pelo vetor de potên
ias p. Na linha 1 do algoritmo,o 
onjunto I de nós que estão transmitindo a mensagem é 
riado. O 
ritério de paradado algoritmo é a exe
ução de um número máximo de iterações sem melhora, valor esteatribuído na linha 2 à variável maxIter 
omo sendo o número de nós do 
onjunto I. Avariável iter, ini
ializada na linha 3, indi
a o número atual de iterações sem melhora doalgoritmo.Em 
ada iteração do laço de�nido pelas linhas 4 a 20, o primeiro passo é a seleçãode um nó v utilizando o método da roleta, pelo qual, a 
han
e de 
ada nó i ∈ I ser
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al interna 37Algoritmo 2 Bus
a_Lo
al_Interna(p)1: I ← {i ∈ V |pi > 0};2: maxIter ← |I|;3: iter ← 0;4: enquanto (iter ≤ maxIter) faça5: sele
iona um nó v ∈ I 
om probabilidade propor
ional a pi;6: T ← {j ∈ I ∪D : pv ≥ p(v, j)};7: T ′ ← {j ∈ T : ∃ u ∈ I onde u 6= v, pu ≥ p(u, j) e há 
one
tividade entre s e uquando pv = 0};8: se (T = T ′) então9: pv ← 0;10: iter ← 0;11: senão12: p′v ← max
j∈T\T ′

{p(v, j)};13: se (p′v < pv) então14: pv ← p′v;15: iter ← 0;16: senão17: iter ← iter + 1;18: �m se19: �m se20: �m enquanto21: Retorne (p);sele
ionado é propor
ional à sua potên
ia atual pi. Para um dado nó v sele
ionado, nalinha 6 é determinado o 
onjunto T 
omposto pelos nós de I ∪ D 
uja potên
ia de v ésu�
iente para al
ançá-los. Em seguida, na linha 7, é determinado o 
onjunto T ′, 
ompostopelos nós j ∈ T para os quais exista algum outro nó u 
uja potên
ia pu seja su�
ientepara al
ançar j, tal que existe 
one
tividade entre o nó fonte s e u quando pv = 0.Caso T ′ = T , todos os nós de T podem re
eber a mensagem a partir de outros nósde I, garantindo a 
one
tividade multi
ast mesmo 
om pv = 0. Neste 
aso, é atribuídozero à potên
ia do nó v, 
omo visto na linha 9. Caso 
ontrário, nas linhas de 11 a 18,veri�
a-se a possibilidade de atribuir um novo valor de potên
ia de transmissão ao nó vinferior ao valor atual pv. Na linha 12 é 
al
ulada a potên
ia p′v su�
iente para que o sinalemitido pelo nó v sele
ionado al
an
e todos os nós de T \ T ′. Se p′v for inferior a potên
iaatualmente atribuída ao nó v, pv é atualizada na linha 14. Não sendo possível reduzir ovalor de pv, na linha 17 é in
rementado o 
ontador de iterações sem melhora. O vetor depotên
ia p, possivelmente atualizado, é retornado na linha 21 do algoritmo.
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as internas 383.4 Resultados experimentais das heurísti
as internasOs experimentos foram realizados em um 
omputador Intel(R) Core(TM)2 Quad CPUde 2.40 GHz 
om 4GB de memória RAM, exe
utando em ambiente Linux versão 2.15.6distribuição Ubuntu, versão 8.10. Os algoritmos foram implementados na linguagem C++e 
ompilados através do 
ompilador g++ utilizando a diretiva -o3.Foram realizados testes para as versões totalmente gulosas e para as versões gulo-sas randomizadas. Cada heurísti
a 
onstrutiva, seguida da heurísti
a de bus
a lo
al, foiexe
utada uma vez para 
ada instân
ia nas versões gulosas e 100 vezes nas versões ran-domizadas. Cin
o valores diferentes do parâmetro β foram 
onsiderados, sendo β = 0(versões gulosas) e, para as versões randomizadas, foram de�nidos os valores 0,1; 0,2; 0,3e 0,4.As instân
ias apresentadas no Capítulo 2 foram geradas para o problema de mini-mização de energia em que se 
onsidera múltiplas sessões de 
omuni
ação, enquanto asheurísti
as internas são destinadas ao problema envolvendo uma úni
a sessão. Assim, nosexperimentos realizados para as heurísti
as internas, para 
ada instân
ia os algoritmosforam exe
utados de forma que 
ada sessão da instân
ia foi passada 
omo entrada parao algoritmo na ordem em que esta sessão apare
e na instân
ia original. Após uma sessãoter uma solução obtida pelo algoritmo, a energia gasta por 
ada nó nesta sessão foi de-
rementada da energia ini
ialmente disponível. Ao �nal, o somatório da energia gasta nototal de sessões da instân
ia foi retornado 
omo sendo o 
usto da solução do algoritmopara esta instân
ia. Quando, para uma dada instân
ia o algoritmo não foi 
apaz de obteruma solução viável para o 
onjunto de sessões que 
ompõe a instân
ia, 
onsiderou-se queeste algoritmo não obteve su
esso no experimento.3.4.1 Comparação 
om a abordagem exataIni
ialmente são 
omparados os resultados obtidos pelas heurísti
as 
om os resultados ob-tidos pelo resolvedor CPLEX para a formulação apresentada no Capítulo 2. A Tabela 3.1apresenta, para as instân
ias 
om dez nós, a diferença per
entual entre o 
usto da melhorsolução obtida por 
ada heurísti
a e o limite superior obtido a partir do modelo de progra-mação inteira mista. Foi 
onsiderada a melhor solução obtida por 
ada heurísti
a dentreas 401 exe
uções, visto que os tempos médios requeridos pelas heurísti
as �
aram abaixode um segundo enquanto foi 
on
edido ao resolvedor um tempo limite de 7200 segundos.Na Tabela 3.1, os valores desta
ados em negrito indi
am a abordagem heurísti
a 
om
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as internas 39melhor resultado para a instân
ia da linha 
orrespondente. Pode-se observar que apenaspara a instân
ia 10_d2_5S_12.5P_500_A foi possível obter uma solução de 
usto igualao 
usto da solução ótima, através das heurísti
as MI e MIDE.Para as instân
ias 
om 5 e 10 sessões, as menores médias foram veri�
adas nas heu-rísti
as MI e MID. Já para as instân
ia 
om 15 sessões, apesar da heurísti
a MID não
onseguir en
ontrar nenhuma solução para a instân
ia 10_d2_15S_12.5P_500_C, paraas demais, foi a abordagem que obteve soluções mais próximas às obtidas através doresolvedor CPLEX.Observa-se ainda pela Tabela 3.1 que apenas a heurísti
a MIDE foi 
apaz de en
ontrarsoluções para todas as instân
ias, embora 
om diferenças per
entuais em relação à soluçãodo resolvedor bastante elevadas. Para 50% das instân
ias do último grupo, onde tem-se20 sessões, as demais abordagens não foram 
apazes de obter nenhuma solução viável em401 exe
uções.Os elevados valores observados para a diferença per
entual entre as soluções das heu-rísti
as internas e a solução obtida pelo resolvedor pode ser justi�
ado tanto pela diferençade tempo de pro
essamento das duas abordagens, já que as heurísti
as internas nun
a de-mandarammais que 1,6 segundos enquanto ao resolvedor foi dado um limite de duas horas,quanto pelo fato de que as heurísti
as internas foram desenvolvidas para o PMCEM e que,no experimento, 
ada sessão da instân
ia foi tomada 
omo entrada de uma exe
ução, não
onsiderando, portanto, os aspe
tos referentes ao problema envolvendo múltiplas sessões.3.4.2 Comparação entre as heurísti
as internasNa 
omparação entre as heurísti
as internas foram utilizadas as métri
as des
ritas em [59℄.Para 
ada instân
ia, seja Best o valor da melhor solução obtida dentre todas as exe
uçõesde todos os algoritmos avaliados. Para um dado algoritmo, a métri
a #Best indi
a onúmero total de exe
uções para todas as instân
ias em que este algoritmo en
ontrou umasolução 
om valor igual a Best para 
ada instân
ia.Para um dado algoritmo, seja Dif uma variável aleatória que mede, para 
ada exe
u-ção, a diferença per
entual entre o valor da solução obtida para esta exe
ução e o melhorvalor 
onhe
ido para a instân
ia 
orrespondente. A métri
a MDif é o valor da média deDif ao se 
onsiderar todas as exe
uções deste algoritmo para o 
onjunto de instân
iasusadas no experimento.Para um dado algoritmo A, NS
ore do algoritmo A para uma dada instân
ia indi
a
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ia LS MI MP MID MIDE10_d1_5S_12.5P_500_A 34,49* 9,51 13,31 3,33 3,3310_d2_5S_12.5P_500_A 33,06* 0,00 4,87 7,80 0,0010_d1_5S_12.5P_500_B 34,08* 11,41 13,62 8,80 14,1710_d2_5S_12.5P_500_B 35,66* 0,53 9,73 3,48 10,5410_d1_5S_12.5P_500_C 35,99* 9,11 15,89 0,58 16,2510_d2_5S_12.5P_500_C 41,35* 2,32 11,66 12,60 35,86Média - 5,48 11,51 6,10 13,3610_d1_10S_12.5P_500_A 59,90* 13,02 13,10 10,83 6,0610_d2_10S_12.5P_500_A 72,10* 9,20 8,06 16,13 26,3810_d1_10S_12.5P_500_B 73,06* 15,23 21,94 9,27 21,2010_d2_10S_12.5P_500_B 75,49* 11,97 10,19 13,14 34,1110_d1_10S_12.5P_500_C 82,87* 19,70 41,07 8,47 24,3110_d2_10S_12.5P_500_C 78,83 5,31 13,83 21,29 32,00Média - 12,41 18,03 13,19 24,010_d1_15S_12.5P_500_A 96,24* 20,34 24,35 9,89 15,3710_d2_15S_12.5P_500_A 126,78 16,53 21,11 15,23 18,2110_d1_15S_12.5P_500_B 92,52* 25,50 19,96 5,92 23,8310_d2_15S_12.5P_500_B 131,98 - 41,78 28,86 23,1710_d1_15S_12.5P_500_C 123,57* 38,07 42,53 18,64 33,9210_d2_15S_12.5P_500_C 128,15 42,11 51,37 - 43,95Média - 28,51 33,52 15,71 26,4110_d1_20S_12.5P_500_A 131,22* 15,50 17,92 9,40 12,6910_d2_20S_12.5P_500_A 159,17 - - - 17,4610_d1_20S_12.5P_500_B 149,95* 34,30 30,85 25,23 20,0510_d2_20S_12.5P_500_B 183,47 - - - 24,3510_d1_20S_12.5P_500_C 194,59 35,25 44,22 - 28,8710_d2_20S_12.5P_500_C 195,73 - - - 23,93Média - 28,35 31,00 17,32 21,23Tabela 3.1: Diferença per
entual entre o 
usto da melhor solução obtida por 
ada heurís-ti
a interna e o limite superior obtido pela abordagem exata para as 24 instân
ias 
omdez nós.o número de algoritmos que en
ontraram uma solução média melhor que a média obtidapor A. A métri
a S
ore de um algoritmo indi
a a soma nos valores de NS
ore para todasas instân
ias utilizadas. Assim, quanto menor o valor de S
ore melhor o algoritmo.Como des
rito na seção anterior, em 
ada instân
ia gerada, um 
onjunto de sessõesmulti
ast en
ontra-se de�nido. Para os testes realizados para o PMCEM, no pro
essode 
onstrução da solução, o algoritmo é exe
utado para 
ada sessão da instân
ia até quetodas as sessões tenham sido 
onsideradas. Em 
ada exe
ução, 
onsidera-se que houvesu
esso no experimento para uma dada instân
ia quando uma solução viável é obtida paratodas as sessões da mesma, ou seja, existe 
one
tividade multi
ast para todas as sessões.Um importante aspe
to na avaliação de algoritmos para problemas de minimização do
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onsumo de energia ou problema de 
ontrole de potên
ia em redes de sensores diz respeitoà 
apa
idade de ra
ionalizar o 
onsumo de forma a permitir que mais mensagens possamser enviadas antes que a rede torne-se des
onexa por falta de energia em alguns nós dearti
ulação. Neste sentido, além das métri
as já des
ritas, os algoritmos são 
omparadosquanto ao Su
esso per
entual, 
ujo valor indi
a o per
entual de exe
uções em que oalgoritmo retornou solução viável para 
ada instân
ia.No 
ál
ulo da métri
a Mdif, 
onsiderou-se apenas as exe
uções onde o algoritmo 
on-seguiu obter vetores de potên
ia de transmissão que permitiram o envio da mensagempara todos os nós destino em todas as sessões de 
ada instân
ia. Já no 
ál
ulo do S
ore,quando um algoritmo não obteve Su
esso para uma dada instân
ia, o valor do seu S
ore éin
rementado pelo número de algoritmos que obtiveram su
esso para a mesma instân
ia.Todos os resultados referentes ao tempo de uso de CPU são apresentados em segundose referem-se à média dos tempos de todas as exe
uções, independentemente do algoritmoter gerado solução viável ou não. Para 
ada heurísti
a, os tempos médios foram 
al
uladospara o 
onjunto de todas as exe
uções para todas as instân
ias. Para todos os resultadosapresentados na forma de tabela nesta tese, os valores desta
ados em negrito indi
am omelhor valor para a métri
a 
orrespondente, a menos que se observe algo em 
ontrário.Os resultados para as versões gulosas das heurísti
as são apresentados na Tabela 3.2,onde pode-se observar que MID apresentou o melhor resultado quanto à diferença per
en-tual média em relação à melhor solução, MDif. Entretanto, o Su
esso per
entual destaheurísti
a, juntamente 
om o de MP, foi o menor apresentado. Já que para as versõesgulosas uma úni
a exe
ução é feita para 
ada instân
ia, a métri
a Su
esso per
entualapresentada na Tabela 3.2 indi
a o per
entual de instân
ias em que 
ada o algoritmoen
ontrou solução viável.Pelo Su
esso per
entual apresentado pelas heurísti
as gulosas, pode-se observar quea heurísti
a MP não en
ontrou solução viável em 16 (13,3%) das 120 instân
ias testadas.Mesmo assim, MP foi a heurísti
a 
om o melhor resultado, porém 
om um valor elevadopara S
ore. A heurísti
a MIDE foi a que obteve os piores resultados quanto aMdif, #Beste S
ore. Este 
omportamento era esperado tendo em vista que esta heurísti
a in
lui nafunção de avaliação aspe
tos que visam prolongar o tempo de vida da rede.Nos testes realizados para versões randomizadas, os valores de Mdif apresentados naTabela 3.3 referem-se à diferença per
entual média das soluções obtidas pela heurísti
aem relação à melhor solução obtida pelos algoritmos para todos os valores de β. Observa-se que MID se desta
ou das demais heurísti
as no que se refere a Mdif, #Best e S
ore.
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a internade aleatoriedade Métri
as MI MP MID MIDEMdif 2,90 6,61 1,95 10,49#Best 41 29 36 13
β = 0 S
ore 76 191 87 253Su
esso (%) 71,67 86,67 71,67 84,17Tempo 0,125 0,140 1,488 1,514Tabela 3.2: Resumo dos resultados das heurísti
as internas gulosas para as 120 instân
iastestes.A exemplo do que o
orreu nos testes das versões gulosas, a heurísti
a MP apresentouos maiores valores para Su
esso per
entual em todos os valores de β dentre todas asheurísti
as internas. Ainda sobre o desempenho de MP, seus resultados quanto aos temposmédios de uso de CPU são próximos aos obtidos por MI, a heurísti
a 
om melhor resultado.Entretanto, observa-se que MP é mais sensível à randomização que as demais heurísti
asquanto a Mdif e #Best.Parâmetro Heurísti
a internade aleatoriedade Métri
as MI MP MID MIDEMdif 9,02 14,58 5,72 16,76#Best 20 225 344 205

β = 0, 1 S
ore 118 224 40 252Su
esso (%) 70,44 86,11 71,67 83,54Tempo 0,094 0,102 1,263 1,277Mdif 22,34 30,04 16,38 30,28#Best 0 1 6 74
β = 0, 2 S
ore 139 222 34 240Su
esso (%) 70,07 84,82 69,87 83,20Tempo 0,088 0,092 1,087 1,092Mdif 35,96 48,03 25,93 43,37#Best 15 0 41 27
β = 0, 3 S
ore 142 240 24 224Su
esso (%) 69,06 83,49 67,06 81,95Tempo 0,083 0,085 0,930 0,932Mdif 54,30 70,28 37,54 58,25#Best 2 0 3 3
β = 0, 4 S
ore 143 279 11 204Su
esso (%) 70,35 81,65 67,50 79,76Tempo 0,078 0,081 0,796 0,794Tabela 3.3: Resumo dos resultados das heurísti
as internas gulosas randomizadas para as120 instân
ias testes.
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as internas 433.4.3 Comparação 
om as heurísti
as da literaturaComo já 
itado, as heurísti
as internas MI, MP e MID apresentadas nesta tese são adap-tações de heurísti
as da literatura para o problema de 
ontrole de potên
ia em redes adho
 de propósito geral. As adaptações foram feitas no sentido de se 
onsiderar as restri-ções de limitação de energia disponível e de potên
ia de transmissão máxima permitida,já que tais restrições não podem deixar de ser 
onsideradas no 
ontexto das RSSF.Para 
omparar o 
omportamento das heurísti
as internas em relação às heurísti
as daliteratura foram realizados experimentos em que se 
onsiderou o problema de minimizaçãodo 
onsumo de energia para uma úni
a sessão de 
omuni
ação multi
ast. Para tanto, para
ada instân
ia para o problema envolvendo múltiplas sessões apresentada no Capítulo 2,tomou-se a primeira sessão de 
omuni
ação para 
ompor a instân
ia do PMCEM. Alémdisso, a energia disponível nos nós foi dada pela energia disponível na instân
ia originaldividida pelo número de sessões desta instân
ia. Assim, 120 instân
ias para o PMCEMforam 
onsideradas no experimento.A Tabela 3.4 apresenta os resultados para os testes 
om as versões gulosas das heurís-ti
as, onde foi feita uma exe
ução de 
ada heurísti
a para 
ada instân
ia. Como pode serveri�
ado, quanto à diferença per
entual média em relação à solução de menor 
onsumode energia para 
ada instân
ia e quanto ao número de vezes em que a heurísti
a obtevesolução de 
usto igual ao menor 
usto obtido no experimento para 
ada instân
ia, apenasa heurísti
a MP não apresentou resultado melhor que a heurísti
a original, neste 
aso, aheurísti
a SPF. Heurísti
as internas Heurísti
as da literaturaMétri
as MI MP MID MIP SPF DSPFMdif 4,57 8,43 4,33 5,12 8,13 4,80#Best 38 22 33 27 23 20S
ore 83 149 110 149 153 201Tempo 0,020 0,032 0,041 0,031 0,032 0,341Su
esso (%) 62,50 62,50 62,50 43,33 58,33 35,00Tabela 3.4: Comparação entre as heurísti
as internas e as heurísti
as da literatura paraas 120 instân
ias testes - versões gulosas.Pode-se observar que para todas as métri
as, as heurísti
as MI e MID obtiveram resul-tados melhores que as heurísti
as da literatura originais, as heurísti
as MIP e DSPF, nestaordem. Deve-se desta
ar o fato de que, para as três heurísti
as internas, a métri
a Su-
esso mostra que foi possível obter uma solução viável em 62,5% das instân
ias, enquantoa heurísti
a MIP foi 
apaz de obter solução viável apenas para 43,33% e a heurísti
a
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onseguiu em apenas 35%. Pode-se observar que, das heurísti
as da literatura, aheurísti
a SPF foi aquela que menos sofreu in�uên
ia das restrições de energia limitada ede potên
ia máxima, 
hegando a obter solução viável para 58,33% das instân
ias, 
ontraos 62,5% da heurísti
a MP.Pela métri
a S
ore, observa-se que a heurísti
a MIP foi superada por alguma outraheurísti
a 149 vezes, enquanto para heurísti
a MI este número �
ou em apenas 83 vezes.Comportamento semelhante foi observado para a heurísti
a MID em relação à heurísti
aDSPF. Outro resultado a ser desta
ado é o tempo médio apresentado pelas heurísti
asinternas, que nun
a foi superior ao tempo apresentado pelas heurísti
as originais.Na 
omparação das heurísti
as internas 
om as heurísti
as da literatura, um segundoexperimento foi realizado, onde 
onsiderou-se as versões gulosas randomizadas dos algo-ritmos. Para tanto, foram desenvolvidas versões gulosas das heurísti
as da literatura e100 exe
uções foram realizadas 
om 
ada algoritmo para 
ada instân
ia, onde o parâmetrode aleatoriedade que de�ne o tamanho da lista restrita de nós 
andidatos variou de zeroa 0.3.A Tabela 3.5 apresenta os resultados das versões gulosas randomizadas. Como podeser visto, nenhuma das heurísti
as da literatura apresentou resultados melhores que suasadaptações propostas neste trabalho. Pela métri
a Mdif, pode-se observar que enquantoa heurísti
a interna MI apresentou soluções que estão em média a 15,64% da melhorsolução, a heurísti
a MIP apresentou soluções que estão em média a 25,75%, Resultadossemelhantes foram observados para as outras duas heurísti
as internas em relação às
orrespondentes heurísti
as da literatura.Heurísti
as internas Heurísti
as da literaturaMétri
as MI MP MID MIP SPF DSPFMdif 15,64 18,55 15,66 25,75 26,71 21,29#Best 32 24 32 20 20 15S
ore 7663 11210 9162 21061 19257 22689Tempo 0,025 0,029 0,038 0,018 0,021 0,290Su
esso (%) 62,50 62,50 62,50 30,44 42,62 24,69Tabela 3.5: Comparação entre as heurísti
as internas e as heurísti
as da literatura paraas 120 instân
ias testes - versões gulosas randomizadas.Quanto à métri
a S
ore, observa-se que 
ada heurísti
a da literatura foi superada poruma outra abordagem muito mais vezes que sua adaptação. Por exemplo, enquanto aheurísti
a DSPF apresentou S
ore de 22.689, para heurísti
a interna MID este valor foide apenas 9.162. Já quanto ao tempo médio de CPU, observa-se que as heurísti
as MI e
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as internas 45MP demandaram tempos superiores ao tempo requerido pelas 
orrespondentes heurísti
asda literatura.A Tabela 3.5 mostra que as heurísti
as MI e MID apresentaram per
entual de exe
u-ções em que foi possível obter uma solução viável a
ima do dobro do apresentado pelasheurísti
as da literatura. Estes resultados reforçam a ideia de que as heurísti
as desen-volvidas para o problema de 
ontrole de potên
ia em redes ad ho
 de propósito geral não
ontemplam aspe
tos pe
uliares das redes de sensores.Como foi observado a partir dos resultados 
omputa
ionais das heurísti
as internas,para algumas instân
ias nenhuma das heurísti
as foi 
apaz de obter uma solução paratodas as sessões, mesmo variando o parâmetro β. Como as instân
ias são 
ompostas por
k ≥ 1 sessões, nos testes realizados a atribuição de potên
ia para uma dada sessão só foide�nida após todas as sessões anteriores terem sido resolvidas, seguindo a ordem em queas sessões apare
em no arquivo de entrada. Assim, uma vez que a e�
iên
ia quanto àenergia é o 
ritério que 
ara
teriza as heurísti
as internas, é possível que as atribuições depotên
ia de�nidas para as primeiras sessões tenham levado à indisponibilidade de energiapara alguns nós, tornando a rede des
onexa.No Capítulo 4 são apresentadas heurísti
as 
onstrutivas e de bus
a lo
al para o pro-blema de minimização do 
onsumo de energia em transmissão multi
ast para múltiplassessões, que 
onsideram as 
ara
terísti
as de todas as sessões a 
ada iteração.



Capítulo 4
Heurísti
as para o Problema de Minimiza-ção do Consumo de Energia em MúltiplasSessões Multi
ast
Neste 
apítulo são apresentadas três heurísti
as 
onstrutivas e uma heurísti
a de bus
alo
al para o problema de minimização de energia em múltiplas sessões multi
ast. Conformea apli
ação, um dos prin
ipais objetivos ao se transmitir dados na modalidade multi
asté que todos os nós do 
onjunto destino re
ebam a mensagem.Neste sentido, qualquer heurísti
a para o problema envolvendo múltiplas sessões devegarantir, para todas as sessões de 
omuni
ação, que exista 
one
tividade entre o nó fontee todos os nós destino. Ainda que existam apli
ações que relaxem esta restrição e 
on-siderem o número de nós al
ançados apenas 
omo um requisito de qualidade de serviço,para o problema apresentado nesta tese, uma solução viável deve garantir, para todas assessões de 
omuni
ação, que todos os nós do 
onjunto destino re
ebam a mensagem.Quando é requerido a um mesmo nó o envio de um 
onjunto de mensagens em diferen-tes sessões multi
ast, o estabele
imento da 
one
tividade pode o
orrer de forma que 
adasessão seja vista 
omo uma instân
ia do PMCEM. Ou seja, as sessões sendo resolvidasuma a uma na ordem em que são requeridas. Uma outra forma seria 
onsiderar todo o
onjunto de sessões a 
ada ajuste de potên
ia de transmissão dos nós, o que permitiria quea 
one
tividade das diversas sessões fosse obtida gradativamente até que todas as sessõesdo 
onjunto tivessem sido 
onsideradas. Esta última forma é o fo
o deste 
apítulo.Como relatado no Capítulo 1, as heurísti
as de 
onstrução e de bus
a lo
al para oproblema de minimização de energia em múltiplas sessões multi
ast são denominadasheurísti
as externas, e foram desenvolvidas no sentido de extrair informações quanto ao
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onstrutivas externas 47estado atual de energia dos nós e de suas lo
alizações para, a partir destas informações,pro
urar garantir a entrega das mensagens nas diversas sessões de 
omuni
ação. Pode-seper
eber que, 
aso os nós da rede dispusessem de re
urso ilimitado de energia, uma soluçãodo problema poderia ser obtida através de múltiplas 
hamadas de heurísti
as internas parao PMCEM, 
ada uma apli
ada a uma sessão.4.1 Heurísti
as 
onstrutivas externasUma heurísti
a 
onstrutiva externa 
onsiste em um pro
edimento 
apaz de determinar,para um 
onjunto de sessões, as potên
ias de transmissão dos nós da rede que induzem a
one
tividade multi
ast para 
ada sessão do 
onjunto, bus
ando ao mesmo tempo, reduziro 
onsumo total de energia.As heurísti
as 
onstrutivas apresentadas neste 
apítulo de�nem prioridades na es
olhados nós a terem ajustadas suas potên
ias de transmissão 
om base em uma previsão de
onsumo de energia para 
ada sessão.Como forma de obter informações quanto à demanda de energia, uma heurísti
a 
ons-trutiva interna foi utilizada para 
ada sessão des
onsiderando a restrição de 
arga debateria dos nós. Para a solução obtida por esta heurísti
a, dita heurísti
a guia, a somado 
onsumo de energia dos nós em 
ada sessão de�ne a previsão de 
onsumo de energiadesta sessão. Esta previsão é utilizada 
omo base 
omparativa entre as sessões na de�ni-ção da ordem em que 
ada sessão é 
onsiderada pelo algoritmo para que a 
one
tividademulti
ast seja obtida.Dada a limitação da quantidade de energia disponível nas baterias dos nós da rede,o desenvolvimento de abordagens para o problema proposto requer o estabele
imento deestratégias que se utilizem das informações sobre as 
ara
terísti
as das sessões e do estadode energia dos nós da rede. Heurísti
as que in
orporam estas estratégias bus
am evitarque nós essen
iais à 
one
tividade multi
ast de uma ou várias sessões venham a sofrerum esgotamento pre
o
e da energia de suas baterias, o que pode aumentar as 
han
esda heurísti
a obter soluções viáveis que impliquem em baixo 
onsumo de energia. Nestesentido, três diferentes abordagens são apresentadas. Todas estas abordagens utilizam aprevisão de 
onsumo de�nido pela heurísti
a guia para 
ada sessão.Com base nesta previsão, as K sessões são inseridas em uma lista, denominada listade sessões 
andidatas LSC, ordenada de
res
entemente. De a
ordo 
om um parâmetro dealeatoriedade γ ∈ [0, 1], uma lista restrita de sessões 
andidatas LRSC, 
omposta por um
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onjunto das sessões de LSC, é de�nida. Para γ = 0 tem-se uma abordagem totalmentegulosa, onde apenas a sessão de LSC 
om maior previsão de 
onsumo é inserida na LRSC.Para γ = 1, todas as sessões da LSC são inseridas na LRSC, o que de�ne uma abordagemtotalmente aleatória.Na primeira heurísti
a proposta, denominada sequen
ial, a 
ada iteração do algoritmouma sessão da LRSC é sele
ionada. Para esta sessão são atribuídos níveis de potên
iapara os nós da rede de forma a garantir a 
one
tividade multi
ast. Após esta etapa, asessão es
olhida é removida da LSC, de onde será extraída a LRSC da iteração seguinte.Já na heurísti
a sequen
ial-paralela, a 
ada iteração do algoritmo o
orre o ajuste donível de potên
ia de transmissão de apenas um dos nós da sessão sele
ionada a partir daLRSC. A sessão sele
ionada é removida da LSC somente quando a 
one
tividademulti
astfor garantida para esta sessão, ou quando é veri�
ada inviabilidade por falta de energia nasbaterias dos nós. Após remover a sessão sele
ionada da LSC, a nova LRSC é 
onstruída.Por �m, na heurísti
a total-paralela, da mesma forma 
omo na heurísti
a sequen
ial-paralela, não espera-se 
on
luir a atribuição de potên
ia em uma sessão para ini
iar asessão seguinte. Nesta abordagem, as iterações são divididas em rodadas de ajustes depotên
ia. No iní
io de 
ada rodada é de�nida a lista LS_AUX 
omposta por todas assessões da LSC (neste 
aso pode-se 
onsiderar γ = 1). Em 
ada rodada há o ajustede potên
ia de um dos nós de 
ada uma das sessões da LS_AUX, que é removida daLS_AUX, retornando à mesma apenas na próxima rodada, quando as demais sessões jáatualizaram a potên
ia de algum nó.Dado o 
onjunto V , 
omposto pelos n = |V | nós da rede, e o 
onjunto M de sessões,uma solução do problema pode ser representada por um vetor P = (p1, p2, . . . , pK) 
om
K = |M | 
omponentes, onde a i-ésima 
omponente é o vetor pi = (pi1, p

i
2, . . . , p

i
n), queindi
a as potên
ias de transmissão dos n nós da rede na sessão i. Cada heurísti
a ex-terna proposta pro
ura de�nir as 
omponentes do vetor P que garantem a 
one
tividademulti
ast para todas as sessões do 
onjunto M 
om o menor 
onsumo total de energia.4.1.1 Heurísti
a sequen
ial (SEQ)Pela heurísti
a sequen
ial (SEQ), a 
ada iteração uma sessão i é sele
ionada da LRSC euma heurísti
a interna é exe
utada para de�nir o vetor pi. Desta forma, uma vez que umadada sessão tenha sido sele
ionada, tem-se uma instân
ia do PMCEM, que é resolvida poruma das heurísti
as apresentadas no Capítulo 3. Após a exe
ução da heurísti
a interna
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onstrutivas externas 49para de�nir pi, a energia dos nós da rede é atualizada e a lista restrita LRSC é re
onstruídaapós a remoção da sessão i da LSC. Uma nova sessão é sele
ionada na iteração seguintee o pro
esso 
ontinua até que todas as sessões tenham sido 
onsideradas.O Algoritmo 3 apresenta o pseudo
ódigo da heurísti
a SEQ, que re
ebe 
omo parâ-metros a função f , asso
iada à heurísti
a interna utilizada na 
onstrução, e os parâmetros
β e γ que de�nem, respe
tivamente, a aleatoriedade das heurísti
as interna e externa.Algoritmo 3 SEQ (f, β, γ)1: ini
ialize (P );2: LSC ← lista de sessões ordenada de
res
entemente 
onforme a previsão de 
onsumo;3: enquanto (LSC 6= ∅) faça4: LRSC ← lj onde lj ∈ LSC e j ≤ (γ × |LSC|);5: atribua a k uma sessão de LRSC es
olhida aleatoriamente;6: remova k de LSC;7: pk ← Constrói_Solução_Multi
ast(k, f, β);8: pk ← Bus
a_Lo
al_Interna(pk);9: �m enquanto10: retorne P ;Na linha 1, o vetor P que representa uma solução do problema é ini
ializado 
om aatribuição do vetor nulo a 
ada 
omponente. A 
riação da lista de sessões 
andidatasLSC o
orre na linha 2, onde as sessões são ordenadas 
onforme a previsão de 
onsumode energia determinado pela heurísti
a guia. O tre
ho 
ompreendido entre as linhas de 3a 9 de�nem as iterações da heurísti
a. No iní
io de 
ada iteração, a LRSC é 
onstruídasegundo o parâmetro γ (linha 4). Na linhas 5, uma sessão k é sele
ionada aleatoriamenteda LRSC, sendo em seguida removida da LSC na linha 6. Na linha 7 é determinada a
k-ésima 
omponente da solução P , 
onstruída para a sessão k a partir de uma heurísti
ainterna, 
onforme a função f . Após uma solução do PMCEM para a sessão sele
ionadater sido obtida, uma 
hamada da heurísti
a de bus
a lo
al interna é feita na linha 8 doalgoritmo. Ao �nal das iterações, a solução P é retornada (linha 10).Uma forma simples de determinar uma solução para o problema de minimizaçãodo 
onsumo de energia em múltiplas sessões multi
ast seria exe
utar a heurísti
a internapara 
ada uma das sessões. O que difere esta abordagem da heurísti
a SEQ, 
omo pode-seobservar no Algoritmo 3, é a ordem em que as sessões são resolvidas, já que SEQ 
onsideraa previsão de 
onsumo determinada pela heurísti
a guia para ordenar as sessões.
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onstrutivas externas 504.1.2 Heurísti
a sequen
ial-paralela (SPAR)Pode-se observar que na heurísti
a SEQ, uma vez que uma sessão foi es
olhida da LRSC,o ajuste de potên
ia dos nós o
orre de maneira a garantir a 
one
tividade multi
ast paratodo o 
onjunto destino desta sessão ou até que se veri�que inviabilidade por falta deenergia. Pela heurísti
a SEQ, portanto, somente após a exe
ução das heurísti
as internasde 
onstrução e de bus
a lo
al terem sido 
on
luídas, a previsão de 
onsumo indi
ada pelaheurísti
a guia é levada em 
onsideração na es
olha da próxima sessão.Entretanto, permitir que as atribuições de potên
ia dos nós o
orram de forma paralelapara um sub
onjunto de sessões pode levar a obtenção de soluções que, possivelmente,não seriam obtidas pela abordagem SEQ.A heurísti
a sequen
ial-paralela (SPAR) 
onstrói a solução de tal forma que a es
olhada sessão prioriza aquelas 
om maior previsão de 
onsumo de energia, a exemplo de SEQ,mas sem obrigar que as outras sessões da LRSC sejam 
onsideradas apenas quando a
one
tividade multi
ast seja veri�
ada para a sessão atualmente sele
ionada.Por SPAR, ao sele
ionar uma sessão k da LRSC, o algoritmo não de�ne o vetor depotên
ias pk da k-ésima sessão, mas sim a sessão que terá ajustado o nível de potên
iade transmissão para algum nó. Apenas quando veri�
a-se que há 
one
tividade multi
astentre nó fonte e todos os nós do 
onjunto destino para a sessão es
olhida, ou quando nãohá ajuste de potên
ia possível para qualquer nó na solução atual, esta sessão é removidada LRSC e uma nova sessão, até então não 
onsiderada, passa a integrar a LRSC. Estepro
esso 
ontinua até que a LRSC se torne vazia.O Algoritmo 4 mostra o pseudo
ódigo da heurísti
a SPAR, que re
ebe o mesmo 
on-junto de parâmetros do Algoritmo 3. A ini
ialização do vetor solução P é feita na linha 1.Na linha 2, para 
ada sessão k é 
riado um 
onjunto Sk dos nós aptos a enviar a mensagemnesta sessão. Ini
ialmente, apenas o nó fonte sk de 
ada sessão está apto ao envio.A lista de sessões 
andidatas LSC e a lista restrita LRSC são ini
ializadas naslinhas 3 e 4. As linhas 5 a 21 determinam as iterações ne
essárias à 
onstrução da solução.Uma sessão k é sele
ionada aleatoriamente da LRSC na linha 6. Na linha 7 é 
riada alista L, 
omposta pelos nós para os quais é possível ajustar a potên
ia de forma a in
luiralgum outro nó em Sk. Caso L não esteja vazia, a lista restrita de nós 
andidatos LRNCé 
riada na linha 9 e um nó u é sele
ionado desta lista na linha 10. O nó u sele
ionadoajustará sua potên
ia de transmissão na linha 12 para um novo valor de potên
ia su�-
iente para al
ançar algum nó v, 
onforme o valor da função f que de�ne a heurísti
a
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onstrutivas externas 51Algoritmo 4 SPAR (f, β, γ)1: ini
ialize (P );2: Sk ← sk ∀ k ∈M ;3: LSC ← lista de sessões ordenada de
res
entemente 
onforme a previsão de 
onsumo;4: LRSC ← lj onde lj ∈ LSC e j ≤ (γ × |LSC|);5: enquanto (|LSC| 6= 0) faça6: atribua a k uma sessão de LRSC es
olhida aleatoriamente;7: L← lista de nós i ∈ Sk, ordenados 
res
entemente 
onforme a função f ;8: se (|L| 6= 0) então9: LRNC ← li, onde li ∈ L e i ≤ (β × |L|);10: atribua a u um nó de LRNC es
olhido aleatoriamente;11: v ← argmin
u∈Sk

f(u);12: pku ← p(u, v);13: para todo (w ∈ V \ Sk : p(u, w) ≤ pku faça14: Sk ← Sk ∪ {w};15: �m para16: �m se17: se (Dk ⊂ Sk) ou (|L| = 0) então18: remova k de LSC;19: LRSC ← lj onde lj ∈ LSC e j ≤ (γ × |LSC|);20: �m se21: �m enquanto22: retorne P ;interna.A atualização do 
onjunto de nós aptos a enviar a mensagem na sessão sele
ionadao
orre nas linhas 13 a 15. A sessão k é removida da LSC na linha 18 
aso todos osnós do 
onjunto destino desta sessão tenham sido in
luídos em Sk ou, 
aso não seja maispossível ajustar a potên
ia de nenhum nó de Sk de forma a al
ançar outros nós da rede.Em seguida, na linha 19, a lista LRSC é atualizada.Pode-se observar, a partir da linha 7 do Algoritmo 4, que é possível alternar a heurís-ti
a interna a ser utilizada na es
olha do nó 
andidato, bastando para tanto, que a função
f utilizada na 
riação da lista L de nós 
andidatos não seja de�nida por parâmetro, mases
olhida dentro de um 
onjunto de heurísti
as. Como 
ada uma das heurísti
as internasé baseada em 
ritérios diferentes, pode-se tirar proveito destas diferenças no sentido de di-versi�
ar as soluções geradas, possibilitando que regiões do espaço de soluções, diferentesdaquelas exploradas por 
ada heurísti
a individualmente, sejam exploradas.
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a total-paralela (TPAR)Dependendo da distribuição geográ�
a dos nós da rede e da 
arga disponível nos nós,prin
ipalmente de nós de arti
ulação entre diferentes regiões da área sensoriada, a heurís-ti
a SPAR pode não ser adequada para garantir a 
one
tividade multi
ast para todas assessões do 
onjunto de entrada, já que por esta heurísti
a, 
ada sessão que está fora daLRSC só pode ser avaliada após a saída de uma outra sessão desta lista. Quando umanova sessão passa a 
ompor a LRSC, já houve a redução da energia disponível nos nósque en
aminharam a mensagem nas sessões para as quais já se tem o vetor de potên
iasde transmissão de�nido. Como 
onsequên
ia, aumenta-se a 
han
e de que a rede torne-sedes
onexa ou que níveis mais elevados de potên
ia sejam ne
essários a alguns nós para queas mensagens das últimas sessões inseridas na lista 
heguem a todos os nós dos 
onjuntosdestinos destas sessões.Na heurísti
a total-paralela (TPAR) os ajustes de potên
ia de transmissão dos nóso
orrem ao longo de várias rodadas de ajustes de potên
ias de transmissão, sendo que em
ada rodada é ajustado o nível de potên
ia para um úni
o nó de 
ada uma das sessões.A previsão de 
onsumo é utilizada para guiar a ordem em que as sessões são es
olhidasem 
ada rodada.O Algoritmo 5 mostra o pseudo
ódigo da heurísti
a TPAR, 
ujos parâmetros sãoos mesmos do Algoritmo 4 
om ex
eção do parâmetro γ, já que TPAR não utiliza listarestrita de sessões 
andidatas. Após a ini
ialização do vetor solução P e do 
onjunto Skde nós aptos a enviar a mensagem (linhas 1 e 2), a lista de sessões 
andidatas LSC é
riada na linha 3. Uma lista auxiliar LS_AUX re
ebe uma 
ópia de LSC na linha 4.A lista LS_AUX armazena as sessões que ainda não tiveram ajustada a potên
iade nenhum de seus nós na rodada 
orrente. No iní
io de 
ada rodada, esta lista re
ebeuma 
ópia da LSC, e a 
ada iteração é sele
ionada na linha 6 uma sessão k a ter um nóes
olhido para ajustar sua potên
ia de transmissão. Nesta seleção é utilizado o métododa roleta, onde as sessões 
om maior previsão de 
onsumo de energia pela heurísti
a guiatêm maiores 
han
es de serem sele
ionadas nas iterações ini
iais de 
ada rodada.Após uma sessão k ter sido sele
ionada, esta sessão é removida da lista auxiliarLS_AUX na linha 7 e somente será 
onsiderada novamente 
omo 
andidata quando asoutras sessões da LS_AUX tiverem sido es
olhidas. A 
ada rodada, uma lista L de nós
andidatos a ajuste de potên
ia na sessão k é 
riada na linha 8. Caso a lista L não estejavazia, nas linhas de 10 a 13 é exe
utado o ajuste de potên
ia de um dos nós 
andida-
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al externa 53tos da sessão 
orrente k e atualizado o vetor solução P . O 
onjunto Sk de nós aptos aen
aminhar a mensagem nesta sessão é atualizado na linha 15.Algoritmo 5 TPAR(f, β)1: ini
ialize (P );2: Sk ← sk ∀ k ∈M ;3: LSC ← lista de sessões;4: LS_AUX ← LSC;5: enquanto (|LSC| 6= 0) faça6: atribua a k um índi
e de LS_AUX 
om probabilidade propor
ional à previsão de
onsumo;7: remova k de LS_AUX ;8: L← lista de nós i ∈ Sk, ordenados 
res
entemente 
onforme a função f ;9: se (|L| 6= 0) então10: LRC ← li, onde li ∈ L e i ≤ (β × |L|);11: atribua a u um nó de LRC es
olhido aleatoriamente;12: v ← argmin
u∈Sk

f(u);13: pku ← p(u, v);14: para todo (w ∈ V \ Sk : p(u, w) ≤ pku faça15: Sk ← Sk ∪ {v};16: �m para17: se (Dk ⊂ Sk) então18: remova k de LSC;19: �m se20: senão21: remova k de LSC ;22: �m se23: se (|LS_AUX| = 0) então24: LS_AUX ← LSC;25: �m se26: �m enquanto27: retorne P ;Pode-se veri�
ar nas linhas 18 e 21 que, 
omo o
orre na heurísti
a SPAR, uma sessãoé removida da lista de sessões 
andidatas quando todos os nós do 
onjunto destino foraminseridos no 
onjunto de nós que já re
eberam a mensagem ou quando não é possível enviara mensagem para qualquer outro nó. A solução P , possivelmente viável, é retornada nalinha 27.4.2 Heurísti
a de bus
a lo
al externaNesta seção é apresentada uma heurísti
a de bus
a lo
al para explorar a vizinhança desoluções obtidas pelas heurísti
as 
onstrutivas externas para o problema tratado nesta



4.2 Heurísti
a de bus
a lo
al externa 54tese. Dada uma solução in
umbente P = (p1, p2, . . . , pK), o movimento r-drop 
onsisteem tornar nulas r 
omponentes de P , restaurando a energia dos nós que atuavam 
omotransmissores nas sessões 
orrespondentes a estas 
omponentes. A bus
a lo
al apresentadavisa permitir que outros estados de energia da rede sejam 
onsiderados enquanto os níveisde potên
ia de transmissão são de�nidos para as diversas sessões.A ordem em que as heurísti
as 
onstrutivas externas avaliam as sessões pode re�etirdiretamente na qualidade da solução, prin
ipalmente quando a rede é esparsa e 
om baixa
arga de energia nos nós. Quanto mais reduzida for a 
arga disponível dos nós, há umamaior in�uên
ia nos níveis de potên
ia disponíveis para os nós nas diversas sessões. Istopode 
omprometer a redução do 
onsumo total de energia e o número de nós destinoque efetivamente re
ebem a mensagem. Neste sentido, soluções obtidas para as últimassessões avaliadas são geradas segundo uma quantidade de energia em que se 
onsidera quetoda a energia requerida para as sessões avaliadas ini
ialmente já não está disponível.Neste trabalho, a bus
a lo
al que explora a vizinhança r-drop 
onsiste em uma abor-dagem VNS (variable neighborhood sear
h) [24, 25℄. VNS é um método de bus
a queexplora o espaço de soluções através de tro
as gradativas da estrutura de vizinhança,onde estruturas mais abrangentes são exploradas sempre que nenhuma melhora na solu-ção in
umbente é veri�
ada 
om a estrutura de vizinhança atual.Se uma solução obtida a partir de um movimento é melhor que a solução in
umbente,dois tipos de abordagens podem ser empregadas. Em uma abordagem do tipo primeiroaprimorante, a solução in
umbente é substituída pela solução en
ontrada e a bus
a é reini-
iada 
om a primeira estrutura de vizinhança para a nova solução in
umbente. Por outrolado, quando a solução in
umbente é substituída pela melhor solução obtida dentre todasas estruturas de vizinhança utilizadas, tem-se a abordagem do tipo melhor aprimorante.Na bus
a lo
al apresentada, foi utilizado o tipo primeiro aprimorante. O Algoritmo 6mostra o pseudo
ódigo da VNS para o problema. O parâmetro P refere-se ao vetor solu-ção e maxViz de�ne o tamanho máximo da estrutura de vizinhança. O parâmetro maxIterrefere-se ao 
ritério de parada do VNS, indi
ando o número máximo de iterações permi-tidas sem atualização da solução in
umbente, enquanto os parâmetros he e hi indi
am,nesta ordem, as heurísti
as externa e interna a serem utilizadas na etapa de re
onstruçãoda solução.Nas linhas 1, 2 e 3 do algoritmo são ini
ializados, respe
tivamente, o indi
ador daestrutura atual de vizinhança, o 
ontador de iterações do algoritmo e a variável quearmazena a melhor solução 
onhe
ida. As estruturas de vizinhança são exploradas no
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al externa 55Algoritmo 6 VNS(P,maxV iz,maxIter, he, hi)1: k ← 1;2: nItera← 0;3: S∗ ← P ;4: enquanto (nItera− iteraBest < maxIter) faça5: enquanto (k ≤ maxV iz) faça6: cont← 0;7: enquanto (cont ≤ k) faça8: atribua a i um índi
e sele
ionado no intervalo [1, |P |] 
om probabilidade pro-por
ional a energia 
onsumida em 
ada sessão;9: pij ← 0 ∀j ∈ V ;10: cont← cont + 1;11: �m enquanto12: re
onstrói_Solução(P, he, hi);13: se (energia(P ) < energia(S∗)) então14: S∗ ← P ;15: k ← 1;16: iteraBest← nItera;17: senão18: P ← S∗;19: k ← k + 1;20: �m se21: �m enquanto22: nItera← nItera + 1;23: �m enquanto24: retorne (S∗);laço 
ompreendido entre as linhas 5 e 21. Desta forma, 
aso o parâmetro maxViz assumavalor igual a |P |, o algoritmo permite que toda a solução seja re
onstruída. Nas linhas7 a 11 são sele
ionadas as sessões para as quais os vetores de potên
ia de transmissão
orrespondentes na solução P serão tornados nulos. Como indi
ado na linha 8, na es
olhada sessão é dada 
han
e propor
ional a soma da energia 
onsumida pelos nós nesta sessão.Após tornar nulas r 
omponentes da solução, a re
onstrução da mesma o
orre nalinha 12. A função re
onstrói_Solução( ) re
ebe a solução par
ial P , além dos dois pa-râmetros he e hi, que indi
am, nesta ordem, as heurísti
as externa e interna a seremempregadas na re
onstrução da solução. Esta parametrização permite que ao longo daexe
ução do algoritmo diferentes heurísti
as sejam 
ombinadas.Tendo em vista o tipo de movimento empregado, onde parte da solução é re
onstruídaa 
ada iteração, a bus
a lo
al proposta não requer que a solução de partida seja viávelquanto à 
one
tividade das diversas sessões.
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as externas 564.3 Resultados 
omputa
ionais das heurísti
as exter-nasOs experimentos foram realizados no mesmo ambiente des
rito na seção de resultados dasheurísti
as internas no Capítulo 3. Cada uma das três heurísti
as externas foi 
ombinada
om as quatro heurísti
as internas, o que resultou em 12 versões de algoritmos 
onstrutivospara o problema apresentado nesta tese. Tendo em vista o fato de que a aleatoriedadeatribuída aos algoritmos depende dos parâmetros β e γ, que de�nem os tamanhos das listasde nós e de sessões 
andidatas, 
in
o valores diferentes foram testados, 
omo estabele
idonos testes realizados para as heurísti
as internas.Por apresentar tempos reduzidos de CPU, em todas as exe
uções utilizou-se a heu-rísti
a 
onstrutiva SPF da literatura 
omo heurísti
a guia no 
ál
ulo da previsão de 
on-sumo, que 
onsiste na heurísti
a MP sem a restrição de limitação de energia dos nós. Alémdisso, após veri�
ada a existên
ia de 
one
tividade multi
ast para uma dada sessão do
onjunto, a bus
a lo
al interna foi exe
utada para a mesma. Nos experimentos realizados,após a exe
ução de uma heurísti
a 
onstrutiva externa, a VNS foi sempre exe
utada 
omo parâmetro maxViz assumindo o valor dado pelo máximo entre três e 30% do númerode sessões da instân
ia, enquanto o parâmetro maxIter assumiu valor dado pelo mínimoentre o dobro de maxViz e 50% do número de sessões.Os resultados apresentados referem-se a dez exe
uções de 
ada uma das 12 versões
onsideradas para 
ada valor de�nido para os parâmetros de aleatoriedade nas versõesrandomizadas e uma exe
ução para as versões gulosas, totalizando 41 exe
uções.4.3.1 Comparação 
om a abordagem exataIni
ialmente são 
omparados os resultados obtidos pelo resolvedor CPLEX 
om a melhorsolução obtida por 
ada heurísti
a nas 41 exe
uções. A Tabela 4.1 apresenta, para asinstân
ias 
om dez nós, a diferença per
entual entre o 
usto da melhor solução obtida por
ada heurísti
a e o limite superior obtido a partir do modelo.Comparando os resultados apresentados nesta tabela 
om os resultados das heurísti
asinternas apresentados no Capítulo 3, pode-se observar que as heurísti
as externas propos-tas foram 
apazes de reduzir a diferença em relação ao limite superior obtido através domodelo em todas as instân
ias. Enquanto foi possível obter a solução ótima para apenasuma instân
ia utilizando-se as adaptações das heurísti
as da literatura, 
omo apresentado
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as externas 57na Tabela 3.1, 
om as abordagens externas foi possível al
ançar a solução ótima para setedas 24 instân
ias. Isto mostra que, ao se 
onsiderar o aspe
to de múltiplas sessões atravésdas heurísti
as externas, foi possível reduzir signi�
antemente os valores das diferençasper
entuais médias em relação ao foi observado para as heurísti
as internas.Para as instân
ias 
om 
in
o sessões, a melhor adaptação da literatura (MI) apre-sentou diferença per
entual média de 5,48% na Tabela 3.1. Como pode ser visto naTabela 4.1, esta mesma abordagem, quando 
ombinada 
om as heurísti
as externas SEQ,SPAR e TPAR, apresentou diferença de 1,43%, 0,49% e 0,49%, respe
tivamente. Reduçãosemelhante é veri�
ada para 
ada uma das heurísti
as internas para todos os grupos deinstân
ias. Estes resultados reforçam a importân
ia de se 
onsiderar as 
ara
terísti
as do
onjunto de sessões durante a 
onstrução da solução.Para as instân
ias 
om 20 sessões, a heurísti
a MIDE que apresentou diferença médiaigual a 21,23% quando não 
onsidera o aspe
to de múltiplas sessões, as heurísti
as externaspossibilitaram reduzir a diferença média de MIDE para menos de 5,0%. Por exemplo, paraa instân
ia 10_d2_20S_12.5P_500_A, onde a melhor solução de MIDE �
ou a 17,46%da solução obtida pelo modelo, quando 
ombinada às heurísti
as SEQ, SPAR e TPAR adiferença foi reduzida para 0,94%, 1,65% e 1,63%, nesta ordem.A partir das 
ombinações que utilizam SEQ e SPAR, apenas aquelas que utilizam aheurísti
a interna MIDE foram 
apazes de obter soluções para todas as instân
ias em pelomenos uma das 41 exe
uções. Já através de TPAR, foram obtidas soluções para todas asinstân
ias a partir das quatro abordagens internas. A heurísti
a TPAR, além de ter sidoa úni
a que obteve soluções para todas as 
ombinações, foi a abordagem 
om as menoresdiferenças para a maioria das instân
ias 
om 15 e 20 sessões.
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SEQ SPAR TPARInstân
ia LS MI MP MID MIDE MI MP MID MIDE MI MP MID MIDE10_d1_5S_12.5P_500_A 34,49* 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,0010_d2_5S_12.5P_500_A 33,06* 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,0010_d1_5S_12.5P_500_B 34,08* 6,92 1,70 1,70 4,86 1,70 5,09 5,48 4,50 1,70 6,20 5,09 1,7010_d2_5S_12.5P_500_B 35,66* 0,00 0,00 0,00 1,74 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,74 1,74 0,0010_d1_5S_12.5P_500_C 35,99* 0,38 0,38 0,38 0,38 0,38 0,38 0,38 0,38 0,38 0,38 0,38 0,3810_d2_5S_12.5P_500_C 41,35* 1,30 0,00 0,00 0,00 0,84 0,00 0,84 0,00 0,84 2,46 0,00 0,84Média - 1,43 0,35 0,35 1,16 0,49 0,91 1,12 0,81 0,49 1,80 1,20 0,4910_d1_10S_12.5P_500_A 59,90* 0,36 0,36 0,46 1,87 0,33 0,33 0,36 2,02 0,33 2,02 0,33 0,3310_d2_10S_12.5P_500_A 72,10* 4,78 1,41 3,72 2,50 3,22 0,00 5,14 1,08 2,10 0,00 0,00 1,0810_d1_10S_12.5P_500_B 73,06* 5,26 5,90 5,74 4,32 7,85 4,36 4,32 4,32 6,27 4,67 3,01 3,7410_d2_10S_12.5P_500_B 75,49* 4,40 1,43 5,10 1,18 5,07 0,48 5,10 1,18 0,00 0,95 0,00 0,0010_d1_10S_12.5P_500_C 82,87* 9,43 7,38 8,07 8,32 9,73 8,02 6,03 9,11 9,79 10,65 7,22 8,9510_d2_10S_12.5P_500_C 78,83 6,00 0,96 11,12 0,91 1,33 0,82 9,87 2,12 0,46 0,00 1,97 2,41Média - 5,04 2,91 5,70 3,18 4,59 2,34 5,14 3,31 3,16 3,05 2,09 2,7510_d1_15S_12.5P_500_A 96,24* 1,77 3,64 3,64 3,80 3,26 3,64 3,08 1,80 3,64 4,48 2,32 4,2110_d2_15S_12.5P_500_A 126,78 9,26 5,31 10,67 0,76 9,79 3,73 12,08 0,83 0,62 0,60 0,31 0,4410_d1_15S_12.5P_500_B 92,52* 1,67 1,87 0,22 0,89 1,11 1,67 1,51 1,19 1,46 1,46 0,22 1,1110_d2_15S_12.5P_500_B 131,98 - 10,81 - 3,48 16,40 14,56 - 3,31 4,36 3,41 4,97 4,1710_d1_15S_12.5P_500_C 123,57* 6,76 7,06 5,59 8,11 6,02 6,91 7,45 7,55 7,68 4,81 4,32 7,5910_d2_15S_12.5P_500_C 128,15 - - - 7,03 - 28,48 - 5,75 5,82 6,92 6,89 5,03Média - 4,87 5,74 5,03 4,01 7,31 9,83 6,03 3,41 3,93 3,62 3,17 3,7610_d1_20S_12.5P_500_A 131,22* 1,47 1,45 1,53 1,17 2,31 2,33 1,47 2,14 1,44 1,47 2,06 2,3310_d2_20S_12.5P_500_A 159,17 - - - 0,94 - - - 1,65 1,09 0,32 0,64 1,6310_d1_20S_12.5P_500_B 149,95* 7,54 8,08 9,63 6,86 7,63 3,91 8,75 5,81 8,30 3,24 8,27 5,1710_d2_20S_12.5P_500_B 183,47 - - - 2,41 - - - 2,90 3,17 2,79 2,91 2,0310_d1_20S_12.5P_500_C 194,59 14,83 9,95 - 11,99 - 14,01 - 10,97 11,41 11,64 11,25 10,9010_d2_20S_12.5P_500_C 195,73 - - - 4,20 - - - 5,16 5,32 5,56 5,46 5,16Média - 7,94 6,49 5,58 4,59 4,97 6,75 5,11 4,77 5,12 4,17 5,10 4,54Tabela 4.1: Diferença per
entual entre o 
usto da melhor solução obtida por 
ada heurísti
a externa 
om variação de hi e o limite superiorobtido pela abordagem exata para as 24 instân
ias 
om dez nós.
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as externas 594.3.2 Comparação entre as heurísti
as externasNa 
omparação entre as heurísti
as externas, as mesmas métri
as são igualmente apli-
adas. Para as versões gulosas, a métri
a Su
esso per
entual indi
a o per
entual deinstân
ias para as quais uma solução viável foi obtida, enquanto que para as versõesrandomizadas, indi
a o per
entual de exe
uções em que o algoritmo obteve uma soluçãoviável.Para avaliar o efeito da variação do parâmetro hi, que de�ne a heurísti
a internautilizada na etapa de re
onstrução da solução na metaheurísti
a VNS, dois 
onjuntos detestes foram realizados. No primeiro, para 
ada exe
ução de uma dada heurísti
a externa,a heurísti
a interna utilizada na 
onstrução foi a mesma utilizada no pro
edimento re-
onstrói_Solução (P,he,hi). No segundo 
onjunto de testes, para 
ada 
hamada da VNS,o parâmetro hi foi es
olhido aleatoriamente, de forma que na re
onstrução da solução,qualquer uma das quatro heurísti
as internas teve igual 
han
e de ser es
olhida. Nos dois
onjuntos de testes, o parâmetro he, que de�ne a heurísti
a externa utilizada na VNSna 
hamada do pro
edimento re
onstrói_Solução, foi sempre TPAR, já que em testespreliminares esta heurísti
a demonstrou maior 
apa
idade de obter soluções viáveis.Os resultados são apresentados em duas seções. Ini
ialmente, as versões gulosas dasheurísti
as são 
omparadas. Posteriormente, uma avaliação do 
omportamento das heu-rísti
as gulosas randomizadas é feita 
onforme o parâmetro de aleatoriedade usado noexperimento.4.3.3 Resultados 
omputa
ionais das versões gulosasPara 
ada uma das 12 
ombinações de heurísti
as externas 
om internas, foi feita umaexe
ução, para a qual os parâmetros β e γ assumiram valor zero, o que impli
a na versãogulosa quanto às listas de nós e de sessões 
andidatas.Após a exe
ução de 
ada uma das 12 
ombinações de heurísti
a interna 
om externa,uma exe
ução da VNS foi feita tomando 
omo parâmetro hi a mesma heurísti
a internautilizada na etapa 
onstrução. A Tabela 4.2 apresenta o resumo dos resultados para oprimeiro 
onjunto de testes.Pelos valores apresentados pelas heurísti
as para a métri
a Mdif, observa-se que asheurísti
as externas não atribuem às heurísti
as internas um diferen
ial muito a
entuadoem termos de desvio per
entual médio em relação à melhor solução. Em relação a #Best,
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a interna MI, para qualquer heurísti
a externa, sempre foi aque en
ontrou a melhor solução para o maior número de instân
ias. Para esta mesmamétri
a, se forem 
onsideradas apenas as heurísti
a externas, vê-se que as 
ombinações deheurísti
as internas MI, MP e MID 
om a externa TPAR sempre apresentaram melhoresresultados que suas 
orrespondentes 
om SEQ e SPAR. Este 
omportamento é reforçadopelo resultado apresentado pelas heurísti
as quanto ao S
ore para as versões 
om TPAR.Quanto ao Score das 
ombinações que empregam MIDE, observou-se os piores resul-tados nas três heurísti
as externas. Estes resultados são 
ompatíveis aos apresentados porMIDE para o PMCEM mostrados no Capítulo 3.SEQ SPAR TPARMétri
as MI MP MID MIDE MI MP MID MIDE MI MP MID MIDEMdif 2,96 9,55 2,64 11,08 2,98 9,68 2,60 11,44 3,03 8,92 2,63 11,86#Best 34 11 24 5 33 12 29 6 52 18 34 3S
ore 433 578 457 764 445 602 449 764 277 553 325 797Su
esso(%) 70,83 86,67 70,83 83,33 70,00 85,83 70,83 84,17 100,00 100,00 86,67 85,83Tempo 1,56 1,87 17,51 40,06 1,48 1,93 20,00 33,05 2,25 1,96 16,70 35,54Tabela 4.2: Resumo dos resultados das heurísti
as externas gulosas 
om hi �xada na VNSpara as 120 instân
ias.Os resultados apresentados pelas 
ombinações de heurísti
as MI, MP e MID 
omTPAR quanto a métri
a Su
esso per
entual na Tabela 4.2, 
ombinados 
om os resultadosquanto às outras métri
as, mostram que por TPAR foi possível obter soluções de menor
onsumo de energia e garantir um maior número de sessões para as quais pode-se garantira 
one
tividade entre o nó fonte e os nós do 
onjunto destino.No 
aso da 
ombinação TPAR-MI e TPAR-MP, foi possível obter solução viável paratodas as instân
ias, e TPAR-MID apresentou resultados 
om aumentos em torno de 15pontos per
entuais em relação às suas 
orrespondentes 
ombinadas 
om SEQ ou SPAR.Observa-se, entretanto, que para a heurísti
a interna MIDE, o ganho em termos de viabili-dade das soluções 
om TPAR não a
ompanhou o que foi obtido pelas as demais heurísti
asinternas.Quanto aos tempos médios, devido às suas funções de avaliação de nós 
andidatos,as 
ombinações 
om MID e MIDE tiveram os piores resultados. É possível observar quea heurísti
a externa não in�uen
iou negativamente nos tempos de CPU. O aumento notempo médio da heurísti
a interna MI, ao se 
omparar as 
ombinações 
om SEQ e SPAR
om a que utiliza TPAR, pode ser justi�
ado pelo aumento no número de soluções viáveis,fato que pode ter levado a um número maior de iterações da VNS.No segundo 
onjunto de testes, a heurísti
a interna hi, utilizada na fase de re
onstru-ção da solução durante a bus
a lo
al por VNS, foi es
olhida aleatoriamente. Os resultados
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onjunto de testes são apresentados na Tabela 4.3.Em relação aos resultados das versões 
om hi �xada, a Tabela 4.3 mostra que as ver-sões 
om variação de hi apresentam um 
omportamento mais uniforme quanto à diferençaper
entual média em relação à melhor solução 
onhe
ida, o que pode ser observado pelosresultados apresentados pelas 
ombinações de heurísti
as externas que empregam MP ouMIDE. Isto se expli
a pelo fato de que, para 
ada solução obtida na 
onstrução, ao sere
onstruir a 
one
tividade de até 30% das sessões na VNS, outras heurísti
as internaspodem ser es
olhidas.SEQ SPAR TPARMétri
as MI MP MID MIDE MI MP MID MIDE MI MP MID MIDEMdif 2,02 2,27 1,96 1,85 2,22 2,04 1,88 1,90 1,86 1,95 2,01 2,19#Best 7 6 12 13 6 11 6 20 17 15 15 11S
ore 637 631 612 508 649 582 653 536 504 544 567 574Su
esso(%) 70,83 86,67 70,00 85,00 70,83 85,93 69,18 83,33 100,00 99,17 85,83 86,67Tempo 18,45 20,23 22,85 27,47 16,48 23,04 21,46 28,46 30,64 25,99 23,34 26,52Tabela 4.3: Resumo dos resultados das heurísti
as externas gulosas 
om hi variada naVNS para as 120 instân
ias.Ao se analisar os resultados quanto à métri
a #Best para as versões em que hi évariada na VNS, observa-se que novamente as 
ombinações de MI, MP e MID 
om TPARapresentaram melhores resultados que as que utilizam SEQ ou SPAR. Entretanto, o me-lhor resultado é apresentado por SPAR-MIDE, que apresentou o ter
eiro pior resultadopara a versão 
om hi �xada. Os resultados apontam a heurísti
a interna MIDE 
omouma abordagem interessante tanto no que se refere a #Best quanto a Mdif, prin
ipal-mente quando 
ombinada 
om SEQ ou SPAR.Pela Tabela 4.3, observa-se pela linha Su
esso que, ao 
ontrário do que o
orreu nasdemais métri
as, a variação da heurísti
a interna na VNS não impli
ou em uma mudançaa
entuada de 
omportamento das heurísti
as em relação ao que foi apresentado pelasversões em que hi foi �xada. Além disso, vê-se fa
ilmente que para qualquer heurísti
ainterna, TPAR apresenta maior per
entual de viabilidade que suas 
orrespondentes 
omSEQ e SPAR.Novamente, 
omo veri�
ado para as versões 
om hi �xada, desta
a-se o ganho da heu-rísti
a MI em termos de viabilidade quando 
ombinada 
om TPAR. Neste sentido, emboraa função de avaliação de nós 
andidatos utilizada em MI não 
onsidere nenhum aspe
toreferente à 
onservação de energia, 
omo em MIDE, pode-se a�rmar que a imposição deque um nível de potên
ia seja ajustado por vez para 
ada sessão, prin
ipal 
ontribuiçãode TPAR, impli
a no uso mais adequado da energia disponível na rede.Por último, quanto aos tempos médios, nas versões 
om hi variada, 
omo esperado,
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as internas MI e MP em relação ao quese veri�
ou nas versões 
om hi �xada. Isto se expli
a pelo possível uso de MID e MIDE,que demandam mais tempo de CPU, durante a bus
a lo
al em que a solução de partidafoi obtida por MI ou MP. Pode-se observar que em todas as heurísti
as externas, quando
ombinadas 
om MIDE, houve uma queda nos tempos médios e aumento de #Best aose variar hi, enquanto o inverso o
orreu para as demais heurísti
as internas. Deve-se,então, avaliar o ganho efetivo em termos de 
usto das soluções para as versões 
om e semvariação de hi na VNS para se veri�
ar a relação 
usto-benefí
io da variação de hi paraas diversas 
ombinações de heurísti
as.Como forma de 
omparar as versões gulosas das heurísti
as externas 
om e sem va-riação do parâmetro hi na VNS quanto à qualidade das soluções geradas, a Tabela 4.4apresenta, para 
ada grupo de instân
ia de�nido pelo número de nós da rede, a varia-ção per
entual média das versões 
om variação do parâmetro hi na VNS em relação àsversões 
orrespondentes em que a mesma heurísti
a interna é utilizada no pro
edimentode re
onstrução da solução. Para tanto, a média do 
usto da solução obtida por 
adaheurísti
a para 
ada 
onjunto de instân
ia foi 
al
ulada para ambas versões e o ganhoper
entual de 
ada 
ombinação de heurísti
a interna 
om externa foi 
al
ulado. Os valo-res desta
ados em negrito indi
am a heurísti
a que apresentou o maior ganho médio parao total de instân
ias.Grupo SEQ SPAR TPARde instân
ia MI MP MID MIDE MI MP MID MIDE MI MP MID MIDEi_10 10,06 14,21 0,89 14,84 3,91 20,31 16,88 19,16 5,99 12,98 4,12 15,70i_25 2,96 5,97 6,95 12,84 2,94 5,67 6,78 13,35 2,70 6,04 5,06 14,09i_50 -0,26 10,83 3,80 12,43 0,21 11,67 3,67 12,55 -0,02 11,59 3,52 12,12i_75 4,16 11,24 5,59 6,33 4,54 11,49 5,15 8,09 7,11 11,30 4,04 6,21i_100 4,64 3,21 3,11 7,80 4,44 4,06 3,11 8,03 3,76 2,89 2,75 8,08Média 4,31 9,09 4,07 10,85 3,21 10,64 7,12 12,24 3,91 8,96 3,90 11,24Tabela 4.4: Variação per
entual no 
usto médio das soluções das heurísti
as 
onstrutivasexternas gulosas 
om variação de hi na VNS em relação à versão 
om hi �xada por grupode instân
ias.Pode-se veri�
ar na Tabela 4.4 que, 
om ex
eção de SEQ-MI e TPAR-MI para asinstân
ias 
om 50 nós, todas as 
ombinações de algoritmos testadas 
onseguiram melhoraro 
usto médio das soluções obtidas ao se 
ombinar diferentes heurísti
as internas nare
onstrução da solução. As 
ombinações SEQ-MIDE, SPAR-MIDE e TPAR-MIDE foramas que apresentaram as maiores médias de ganho per
entual, o que era esperado tendoem vista o elevado valor do S
ore destas 
ombinações quando hi é �xada.Pela variação dos valores apresentados por MIDE para métri
a #Best em relaçãoas versões 
om e sem variação de hi, pode-se a�rmar que o ganho no 
usto per
entual



4.3 Resultados 
omputa
ionais das heurísti
as externas 63médio de MIDE para as três heurísti
as externas foi o su�
iente não apenas para reduziro 
usto das soluções, mas também para permitir que MIDE passasse a en
ontrar soluçõesiguais às melhores 
onhe
idas para um número maior de instân
ias. Já para MP, embora avariação de hi na VNS tenha re�etido ganhos médios a
ima de 8,9% para as três heurísti
asexternas, este ganho não impli
ou em um aumento signi�
ativo no número de vezes emque MP obteve solução de valor igual a melhor solução 
onhe
ida.Para avaliar o 
omportamento das heurísti
as quanto aos parâmetros de randomizaçãoque de�nem as listas restritas de nós e de sessões 
andidatas, a seguir são apresentados osresultados das versões das heurísti
as externas gulosas randomizadas apresentadas nestatese.4.3.4 Resultados 
omputa
ionais das versões gulosas randomiza-dasNesta seção são apresentados os resultados das três heurísti
as externas randomizadas
ombinadas 
om as heurísti
as internas. Como apresentado para as heurísti
as gulosas,os testes foram feitos para as versões em que a heurísti
a interna utilizada na 
onstruçãoda solução foi a mesma utilizada 
omo parâmetro hi na VNS e para as versões em que hivariou na VNS.Mesmo tratando-se de diferentes parâmetros que de�nem de aleatoriedade, nos testesrealizados optou-se por utilizar valores idênti
os para os parâmetros β e γ nos Algoritmos3 e 4. Desta forma, o aspe
to guloso das heurísti
as refere-se tanto à es
olha do nó
andidato quanto à es
olha da sessão 
andidata. Para 
ada 
ombinação de heurísti
a
onstrutiva, dez exe
uções foram feitas para 
ada um dos quatro valores de parâmetro dealeatoriedade testados, totalizando então 40 exe
uções de 
ada 
ombinação. Os resultadossão apresentados 
onforme o valor de�nido para o parâmetro de aleatoriedade. Para o
ál
ulo das métri
as Mdif e #Best, utilizou-se 
omo Best de 
ada instân
ia, a melhorsolução obtida dentre todas as 40 exe
uções realizadas.A Tabela 4.5 apresenta o resumo dos resultados das versões sem variação de hi, ondeveri�
a-se que os maiores valores para #Best e os menores valores de Mdif foram apre-sentados pelas heurísti
as quando β e γ assumiram valor 0, 10. Observa-se que as 
om-binações de heurísti
as externas 
om MID apresentaram os melhores resultados quantoa Mdif e S
ore para os quatro valores de parâmetro de aleatoriedade usados no expe-rimento. Comportamento semelhante foi veri�
ado para estas 
ombinações nas versõesgulosas. Por outro lado, as 
ombinações de heurísti
as externa 
om a interna MP foram
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ontraram soluções iguaisàs melhores 
onhe
idas apenas quando β e γ assumiram valor 0, 10.Quanto ao S
ore, diferente do que foi observado nos resultados das versões gulo-sas, a heurísti
a externa TPAR não apresentou resultados melhores que SEQ e SPAR.Observa-se ainda que MIDE apresentou os piores resultados para todos os parâmetros dealeatoriedade em qualquer das três heurísti
as externas, 
omportamento semelhante aoapresentado nas versões gulosas.No que se refere à métri
a Su
esso per
entual, a exemplo do que foi observado para asversões gulosas, vê-se pela Tabela 4.5 que as heurísti
as internas, quando 
ombinadas 
omTPAR, sempre apresentaram melhores resultados que suas 
orrespondentes 
ombinadas
om SEQ ou SPAR para qualquer valor do parâmetro de aleatoriedade testado, 
omdestaque para as 
ombinações que empregam MI ou MP.
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Parâmetro SEQ SPAR TPARde aleatoriedade Métri
a MI MP MID MIDE MI MP MID MIDE MI MP MID MIDEMdif 8,01 14,22 5,02 16,86 8,04 14,31 5,06 16,75 7,48 13,17 5,17 17,51#Best 6 1 11 12 6 3 15 12 25 9 19 10
β = γ = 0, 1 S
ore 357 652 196 797 348 644 184 788 368 641 227 830Su
esso(%) 69,25 86,25 69,42 83,92 69,08 84,83 69,17 84,00 99,67 99,50 85,00 85,92Tempo 3,02 3,72 33,75 30,35 2,83 3,56 35,06 32,54 4,26 4,13 34,66 32,78Mdif 19,76 24,29 14,17 25,98 19,90 24,12 14,61 25,99 18,64 22,87 13,39 26,12#Best 0 0 3 5 0 0 0 7 3 0 1 10

β = γ = 0, 2 S
ore 442 617 166 768 450 609 189 771 526 655 210 757Su
esso (%) 69,25 84,75 68,25 83,08 69,00 84,00 68,08 83,08 99,75 99,92 85,50 85,83Tempo 2,86 3,45 27,69 27,45 2,76 3,29 28,80 26,52 3,96 3,80 28,66 27,78Mdif 32,59 36,73 24,10 36,32 32,24 36,67 23,77 36,61 29,17 34,86 21,60 36,87#Best 8 0 11 6 11 0 10 9 14 0 12 6

β = γ = 0, 3 S
ore 468 677 183 725 470 656 160 737 495 688 217 758Su
esso (%) 69,42 83,50 64,58 82,17 69,33 82,75 65,58 82,25 99,42 99,83 85,33 85,83Tempo 3,00 3,22 22,15 21,20 3,20 3,17 23,55 21,13 3,80 3,61 24,84 21,38Mdif 46,91 52,09 33,81 47,98 46,94 52,74 33,67 47,87 43,05 50,42 31,69 47,78#Best 4 0 9 4 2 0 4 4 2 0 6 5

β = γ = 0, 4 S
ore 496 727 163 692 511 759 168 680 486 772 180 727Su
esso (%) 70,25 81,92 66,25 78,92 70,17 81,42 67,75 80,67 99,67 99,75 84,50 86,00Tempo 2,80 3,27 18,72 17,36 2,86 2,91 19,30 17,71 3,54 3,37 20,77 18,01Tabela 4.5: Resumo dos resultados quanto à qualidade das soluções das heurísti
as externas 
om hi �xada na VNS, 
onforme o parâmetrode aleatoriedade para as 120 instân
ias.
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as externas 66No segundo 
onjunto de testes para as heurísti
as randomizadas, foram exe
utadas asversões onde a heurísti
a interna utilizada na etapa de re
onstrução da VNS foi es
olhidaaleatoriamente. A Tabela 4.6 apresenta os resultados deste experimento. Observa-se queas 
ombinações de heurísti
as que utilizam MI, MP e MIDE na 
onstrução apresentaramredução nos valores apresentados para as métri
as Mdif. Para as 
ombinações 
om MID,embora tenha havido aumento nos valores de Mdif em relação ao que apresentou naTabela 4.5, os resultados destas 
ombinações quanto a #Best indi
am que a variaçãode hi na VNS permitiu que as heurísti
as obtivessem soluções iguais a melhor solução
onhe
ida em um número maior de exe
uções.Os valores apresentados para S
ore nos testes 
om variação de hi na VNS, quando
omparados 
om observado nos testes 
om hi �xada, indi
am que MP e MIDE in�uen
ia-ram no aumento do S
ore das 
ombinações 
om MI e MID 
om a variação de hi, enquantoMI e MID in�uen
iaram na redução dos valores de Mdif e #Best das 
ombinações queempregam MP e MIDE.O Su
esso per
entual apresentado pelas heurísti
as ao se variar hi manteve-se prati
a-mente estável em relação ao que se observa na Tabela 4.5. Novamente, TPAR 
ontribuiupara aumento do número de exe
uções 
om soluções viáveis em todas as 
ombinações 
omheurísti
as internas quando 
omparada 
om SEQ e SPAR.Quanto aos tempos médios de uso de CPU, 
omo era esperado, houve aumento para as
ombinações que empregamMI e MP quando 
omparados aos tempos médios apresentadospelas suas versões 
om hi �xada, já que as heurísti
as internas que demandam mais tempode pro
essamento que MI e MP passaram a ser possivelmente empregadas na re
onstruçãoda solução pela VNS.
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Parâmetro SEQ SPAR TPARde aleatoriedade Métri
a MI MP MID MIDE MI MP MID MIDE MI MP MID MIDEMdif 5,77 5,55 5,60 5,63 5,78 5,71 5,83 5,53 5,38 5,47 5,72 5,76#Best 19 25 21 25 16 21 21 24 29 24 19 20
β = γ = 0, 1 S
ore 425 492 438 539 462 556 533 506 495 526 581 570Su
esso(%) 69,25 86,33 69,42 83,92 69,42 85,33 68,83 84,08 99,75 99,50 85,00 85,92Tempo 20,13 23,17 20,36 22,14 17,79 22,24 20,04 21,65 26,27 25,43 20,27 21,67Mdif 16,85 15,99 16,86 15,28 16,61 16,11 16,91 15,22 15,77 15,69 15,43 15,23#Best 7 10 7 11 10 13 7 12 10 12 11 16

β = γ = 0, 2 S
ore 490 466 485 560 433 495 490 523 563 527 592 533Su
esso(%) 69,08 84,67 67,92 83,08 69,08 84,42 67,75 83,08 99,75 99,92 85,50 86,08Tempo 17,64 20,81 17,31 17,94 16,63 19,76 17,78 18,69 21,99 22,25 17,77 19,55Mdif 28,40 27,22 28,55 25,73 28,02 27,21 28,92 25,55 27,01 26,60 25,37 25,62#Best 6 9 12 7 10 10 9 13 9 10 10 12

β = γ = 0, 3 S
ore 513 491 448 544 450 492 547 528 598 518 520 577Su
esso (%) 69,42 83,75 64,50 82,17 69,17 83,25 65,50 82,75 99,50 99,75 85,25 86,00Tempo 16,90 17,09 14,87 15,73 16,99 16,99 14,29 14,95 18,15 18,52 15,00 16,42Mdif 40,73 39,26 40,96 38,06 40,27 39,70 40,36 38,01 39,35 38,94 38,22 37,10#Best 6 8 7 3 4 8 8 5 3 2 7 5

β = γ = 0, 4 S
ore 545 474 601 522 509 542 552 527 577 471 582 455Su
esso (%) 70,00 81,50 66,17 79,00 70,17 82,00 67,25 80,75 99,58 99,83 84,50 85,92Tempo 14,45 14,44 11,81 13,23 13,80 14,16 11,85 13,60 14,85 15,34 12,63 13,75Tabela 4.6: Resumo dos resultados quanto à qualidade das soluções das heurísti
as externas 
om hi variada na VNS, 
onforme o parâmetrode aleatoriedade para as 120 instân
ias.
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urou-se veri�
ar se o ganho per
entual no 
usto médio das soluções, observadonas versões gulosas das heurísti
as ao se variar a heurísti
a interna hi na VNS, mantinha-se nas versões randomizadas. Para tanto, 
al
ulou-se a variação per
entual média quantoaos 
ustos das soluções que 
ada heurísti
a apresentou, 
onforme o parâmetro de alea-toriedade, para 
ada 
onjunto de instân
ias, de�nido pelo número de nós da rede. ATabela 4.7 apresenta os resultados 
omparativos do experimento. Nesta tabela, os valoresdesta
ados em negrito indi
am os 
asos onde houve perda na qualidade da solução ao sevariar hi na VNS.Pode-se observar que a heurísti
a interna MID apresentou, na média, aumento no
usto das soluções ao se variar hi na VNS para os quatro valores do parâmetro de alea-toriedade. Entretanto, para as instân
ias do grupo i_10, 
om 10 nós, houve ganho 
omMID para parâmetros de aleatoriedade dados por 0, 1 e 0, 2. O resultado médio negativoapresentado pelas 
ombinações de heurísti
a que utilizam MID 
on�rmam o aumento nosvalores de Mdif e de S
ore para estas 
ombinações quando os resultados da Tabela 4.5são 
omparados 
om os da Tabela 4.6.Este 
omportamento da heurísti
a MID, alinhado ao fato desta heurísti
a ter apre-sentado um baixo per
entual de exe
uções 
om soluções viáveis, sugere que suas soluçõesesgotam prematuramente a energia disponível de nós de ligação entre diferentes regiõesda área sensoriada. Pode-se observar que, embora MI apresente valores para Su
esso per-
entual próximos aos apresentados por MID para SEQ e SPAR, esta heurísti
a se adaptamelhor à variação de hi, apresentando ganhos médios que 
hegam a quase 4% para aheurísti
a externa SPAR 
om parâmetro de aleatoriedade 0,4.Enquanto as 
ombinações de heurísti
a externa 
om MIDE apresentaram ganhos mé-dios a
ima de 10% para o total de instân
ias nas versões gulosas, pode-se observar nasversões randomizadas que estes ganhos 
aem à medida que se aumenta o valor do parâme-tro de aleatoriedade. Vê-se também pela Tabela 4.7 que os ganhos médios das heurísti
asdependem fortemente do grupo de instân
ia e do parâmetro de aleatoriedade, 
omo podeser visto ao se 
omparar os resultados apresentados para as instân
ias dos grupos i_10em oposição ao que é observado para as dos grupos i_75 e i_100.
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Parâmetro Grupo SEQ SPAR TPARde aleatoriedade de instân
ias MI MP MID MIDE MI MP MID MIDE MI MP MID MIDEi_10 16,31 13,33 1,82 14,53 6,34 8,11 6,68 13,61 4,31 10,17 2,33 15,32i_25 -0,19 1,13 0,00 10,94 -0,28 1,24 1,00 11,14 -0,65 1,14 -0,20 11,89
β = γ = 0, 1 i_50 -2,16 6,07 -1,91 6,86 -1,82 6,36 -2,40 7,06 -2,32 5,85 -2,23 7,15i_75 0,80 8,44 -3,17 6,80 0,57 7,94 -3,07 7,00 4,23 8,09 -3,09 6,92i_100 0,20 5,26 -3,18 6,29 0,05 5,28 -3,04 5,75 -0,30 2,34 -2,85 5,63Média - 2,99 6,85 -1,29 9,08 0,97 5,79 -0,16 8,91 1,06 5,52 -1,21 9,38i_10 8,71 12,30 1,40 10,69 6,09 11,25 6,74 10,25 3,37 9,22 1,25 11,39i_25 -5,03 -1,38 -1,05 11,07 -0,52 -2,18 -7,14 8,09 -1,43 -0,91 -2,29 10,94
β = γ = 0, 2 i_50 0,52 6,66 -1,84 7,20 1,26 6,68 -2,89 6,89 -0,67 5,79 -2,67 11,04i_75 3,17 6,72 -4,86 8,07 2,36 6,47 -4,95 7,13 6,04 6,57 -5,54 6,22i_100 3,30 6,03 -3,71 4,91 4,53 6,11 -3,81 5,38 2,04 2,62 -3,43 5,63Média - 2,13 6,07 -2,01 8,39 2,75 5,67 -2,41 7,55 1,87 4,66 -2,54 9,04i_10 5,07 12,11 -5,61 10,34 7,87 9,56 -1,28 9,31 1,20 9,40 1,65 9,95i_25 -1,31 -3,17 -2,64 9,18 0,31 -3,37 -4,10 8,64 -2,46 -2,41 -3,59 8,92

β = γ = 0, 3 i_50 -1,06 5,19 -5,09 8,03 -0,02 7,71 -5,15 7,45 -2,17 6,26 -4,97 12,65i_75 4,47 7,84 -8,07 5,61 2,90 7,36 -8,97 5,31 3,48 7,52 -7,11 7,15i_100 7,53 8,26 -4,22 6,23 7,17 7,82 -5,90 6,10 3,18 3,80 -5,18 6,01Média - 2,94 6,04 -5,13 7,88 3,65 5,82 -5,08 7,36 0,64 4,92 -3,84 8,94i_10 1,08 5,09 -2,80 6,34 0,63 3,58 -0,86 6,47 -0,05 4,83 -1,21 6,50i_25 3,88 1,67 -3,66 7,91 4,08 -0,60 -4,09 6,09 -2,43 -0,23 -6,13 8,46

β = γ = 0, 4 i_50 0,06 9,22 -10,35 6,76 -0,23 5,24 -6,80 6,79 -1,76 6,43 -7,15 7,56i_75 2,20 11,06 -7,27 5,75 3,41 8,86 -4,11 7,40 5,69 10,45 -8,44 7,78i_100 6,24 11,17 -7,36 7,20 12,06 11,89 -7,00 6,79 6,53 7,45 -7,04 5,98Média - 2,69 7,64 -6,29 6,79 3,99 5,79 -4,57 6,71 1,60 5,79 -5,99 7,25Tabela 4.7: Variação per
entual no 
usto médio das soluções das heurísti
as 
onstrutivas externas randomizadas 
om variação de hi naVNS em relação à versão 
om hi �xada por grupo de instân
ias.
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as externas 70Observou-se nos resultados apresentados para as versões gulosas 
om hi �xada queas 
ombinações de algoritmos que empregam MI e MIDE apresentaram 
omportamentosopostos quanto ao Su
esso per
entual e àMDif. Enquanto MI apresentou a maior variaçãode resultado quanto ao Su
esso per
entual e menor variação quanto a MDif para as trêsheurísti
as externas, MIDE manteve-se estável para estas duas métri
as, mostrando-senão re
eber in�uên
ia da heurísti
a externa.Para estas duas heurísti
as internas, 
om objetivo de veri�
ar a relação entre energia
onsumida e número de nós destino al
ançados, um outro experimento foi realizado. Paratanto foram 
riadas instân
ias onde atribuiu-se 100 unidades de energia ao nó fonte e50 unidades aos demais nós. Nos testes realizados, foram 
onsideradas instân
ias 
omnúmero de nós �xado em 10, 25 e 50. Para 
ada um destes valores, foram 
riadas 24instân
ias 
om número de sessões variando de 5 e 120, em intervalos de 
in
o sessões. Asinstân
ias 
om maior número de sessões englobam as sessões das instân
ias 
om menornúmero. Para 
ada uma das instân
ias geradas, as heurísti
as externas, 
ombinadas 
omas heurísti
as MI e MIDE, foram exe
utadas 100 vezes sem a bus
a lo
al externa.Na apresentação dos resultados deste experimento, um nó destino é dito 
obertoquando, na solução obtida pelo algoritmo, foi possível estabele
er 
one
tividade entre onó fonte e este nó. Nos testes realizados, mesmo quando o algoritmo não obteve umasolução viável quanto a garantia de 
one
tividade multi
ast entre o nó fonte e todos osnós do 
onjunto destino de 
ada sessão, a energia total 
onsumida e o per
entual de nósdestino efetivamente 
obertos foram 
onsiderados. A partir destes valores, 
al
ulou-se amédia do 
onsumo de energia e a média do per
entual de nós destino 
obertos.Os grá�
os apresentados nas Figuras 4.1 (a) e 4.1 (b) mostram, nesta ordem, a médiada energia total 
onsumida e o per
entual de 
obertura obtido por 
ada abordagem.Observa-se que para as exe
uções em que 
onsiderou-se até 35 das 120 sessões, as seisabordagens foram 
apazes de garantir 
one
tividade para todos os nós destino 
om um
onsumo médio de energia levemente superior para as versões que empregam MIDE. Já apartir das exe
uções em que 
onsiderou-se 40 sessões, SPAR-MIDE apresentou 
oberturamédia em torno de 90% e SEQ-MIDE em torno de 85%, para 
onsumo médio semelhanteao apresentado pelas três 
ombinações que empregam MI, que garantem 
obertura médiade 100% para este número de sessões.Ao se avaliar o 
omportamento dos algoritmos para as instân
ias 
om número desessões no intervalo 
ompreendido entre 40 e 60, observou-se que, mesmo 
om um aumentosigni�
ativo no 
onsumo médio de energia, as versões que empregam MI apresentaram
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as externas 72uma redução de 100 para 80% de 
obertura. Neste mesmo intervalo, os algoritmos queempregam MIDE apresentaram soluções onde não se veri�
ou uma variação a
entuada no
onsumo médio de energia, e ainda apresentarem uma redução brus
a no per
entual de
obertura. Estes resultados sugerem que, para as instân
ias 
om número de sessões nesteintervalo, as versões 
om MI foram 
apazes de garantir 
one
tividade multi
ast para umamaior quantidade de nós das novas sessões, em oposição às versões 
om MIDE, emboranão garantindo 100% de 
obertura.Ainda sobre os grá�
os da Figura 4.1, para as instân
ias 
om número de sessõesno intervalo de 60 a 120, o padrão de 
omportamento das heurísti
as é pou
o variado.Entretanto, observa-se que a heurísti
a TPAR-MI apresentou 
onsumo médio um pou
oinferior que SPAR-MI e SEQ-MI, para um mesmo per
entual de 
obertura apresentadopelas heurísti
as. A 
ombinação SEQ-MIDE foi a que apresentou o pior resultado emrelação ao per
entual médio de 
obertura.Para as instân
ias 
om 25 nós, os resultados são apresentados na Figura 4.2, ondeobserva-se que, para as instân
ias 
om até 55 sessões, as três versões que empregamMIDE foram 
apazes de garantir 100% de 
obertura, porém 
om 
onsumo médio superiorao apresentado pelas 
ombinações 
om MI. A heurísti
a TPAR-MI foi 
apaz de garantir100% de 
obertura para exe
uções 
om até 80 sessões.Pode-se observar ainda que, para as instân
ias 
om mais de 75 sessões, as três versõesque empregam MI 
omeçam a apresentar 
omportamentos variados quanto à 
obertura,
om expressa vantagem de TPAR-MI, seguida de SPAR-MI e, por último, SEQ-MI. Poroutro lado, para as versões que empregam MIDE, 
omo veri�
ado para as versões 
omMI, a partir de um determinado valor para número de sessões, o
orreu uma diversi�
açãono 
omportamento das heurísti
as externas. Neste 
aso, para as instân
ias 
om mais de60 sessões, observa-se uma vantagem quanto à 
obertura para TPAR-MIDE em relação aSPAR-MI e SEQ-MI.Os grá�
os da Figura 4.2 mostram que, para as instân
ias que possuem entre 80 e 100sessões, a versão TPAR-MIDE, que apresentou melhores resultados quanto à 
oberturaem relação às outras versões que empregam esta mesma heurísti
a interna, obteve um 
on-sumo médio de energia semelhante à SEQ-MI e SPAR-MI sendo que estas apresentaram
obertura média superior a TPAR-MIDE.Para a instân
ia 
om 90 sessões, sabendo-se que a energia ini
ial total da rede paraas instân
ias de 25 nós é de 1300 unidades de energia, veri�
a-se que TPAR-MI 
hega aapresentar soluções 
om 
onsumo máximo próximo a 1250 unidades, 
om 
obertura média
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ima de 95%. Para as instân
ias 
om número de sessões a
ima de 90, nota-se que não háaumento no 
onsumo de energia. A partir deste resultado, pode-se 
on
luir que, emboraas três versões 
om MI tenham apresentado o mesmo 
onsumo médio para as instân
ias
om até 70 sessões, para instân
ias 
om número de sessões a
ima deste valor, TPAR-MIteve um melhor aproveitamento da energia total disponível na rede, o que retardou aperda de 
one
tividade multi
ast para o total de instân
ias 
onsiderado.Para a instân
ia 
om 50 nós, os resultados são apresentados na Figura 4.3. Maisuma vez, a heurísti
a externa 
om o pior resultado quanto à 
obertura foi SEQ, seguidapor SPAR para as duas heurísti
as internas avaliadas. Pode-se veri�
ar que em média, aenergia requerida por TPAR-MI para garantir 100% de 
obertura para as exe
uções 
om100 sessões de 
omuni
ação é a mesma requerida por SEQ-MIDE para 
obrir menos de70% dos nós destinos.O grá�
o apresentado na Figura 4.3(b) mostra que TPAR-MIDE e TPAR-MI apre-sentaram o mesmo 
omportamento em relação ao per
entual de 
obertura para todasas exe
uções. Entretanto, para qualquer instân
ia, o 
onsumo médio da versão 
om MIsempre foi inferior ao apresentado pela versão 
om MIDE. Como a função de avaliação denós 
andidatos utilizada por MIDE prioriza o aspe
to rela
ionado tempo de vida da rede,este 
omportamento era esperado. Entretanto, pelos resultados apresentados para todasas instân
ias testadas, pode-se veri�
ar que a heurísti
a TPAR-MI, mesmo não sendo ba-seada no aspe
to rela
ionado ao tempo de vida da rede, apresentou o melhor desempenhoquanto a 
obertura, sem 
omprometer o 
onsumo.Outros testes foram realizados para instân
ias 
om 75 e 100 nós. Para estas instân
ias,veri�
ou-se o mesmo padrão de 
omportamento apresentado para as instân
ias 
om 50nós, motivo pelo qual os grá�
os não são apresentados.
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as externas 764.3.5 Comparação 
om as heurísti
as internasPara avaliar a redução no 
onsumo médio de energia obtida pelo uso das heurísti
as exter-nas em relação às abordagens da literatura, os resultados apresentados pelas heurísti
asinternas foram 
omparados 
om os resultados apresentados pelas heurísti
as externas 
omvariação de hi mostradas neste 
apítulo. Embora as heurísti
as da literatura não tenhamsido propostas para o problema apresentado nesta tese, o objetivo desta 
omparação éavaliar a 
ontribuição das abordagens externas na melhora da qualidade das soluções ge-radas por heurísti
as 
lássi
as da literatura, adaptadas às limitações próprias de redes desensores quanto à energia disponível nos nós.Para as 
omparações apresentadas nesta seção, os resultados obtidos pelas 
ombi-nações de algoritmo que utilizam 
omo heurísti
as internas adaptações das heurísti
asmulti
ast in
remental path (MIP) [69℄, Densest Shortest Path First (DSPF) [62℄ e ShortestPath First (SPF) [62℄ foram 
omparados 
om os resultados obtidos por estas adaptaçõesquando não se 
onsideram múltiplas sessões.Para 
ada instân
ia, a melhor solução obtida por 
ada heurísti
a externa nas 41 exe-
uções (versão gulosa e gulosa randomizada), e a melhor solução obtida por 
ada uma dastrês heurísti
as internas adaptadas (MI, MP e MID) nas 401 exe
uções foram 
onsideradaspara 
omparação. A solução de menor 
usto dentre todas as heurísti
as foi usada 
omoreferên
ia no 
ál
ulo da diferença per
entual. Como para algumas instân
ias houve 
asosem que alguma abordagem não obteve nenhuma solução viável, os resultados apresen-tados nesta seção referem-se apenas às instân
ias onde todas as heurísti
as 
omparadasobtiveram pelo menos uma solução 
om 
one
tividade multi
ast garantida para todos osnós do 
onjunto destino.As Tabelas 4.8 e 4.9 apresentam o resumo da diferença per
entual em relação à melhorsolução 
onhe
ida, 
onforme o grupo de instân
ia de�nido pelo número de nós. A 
oluna#Inst indi
a o número de instân
ias do grupo para as quais todas as abordagens obtiveramsolução viável.Como pode ser observado pela Tabela 4.8, para as três heurísti
as da literatura, asabordagens externas 
onseguiram reduzir o 
onsumo médio em todos os grupos de instân-
ias, resultado semelhante foi observado ao 
omparar o desempenho destas abordagens
om os resultados obtidos pelo resolvedor CPLEX para o grupo de instân
ias 
om deznós. A versão TPAR-MI apresentou uma diferença per
entual média de 1,60%, enquantoa adaptação de MIP �
ou em média a 11,44% da melhor solução. Resultado semelhante
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as externas 77MI MID MPGrupo #Inst MIP SEQ SPAR TPAR DSPF SEQ SPAR TPAR SPF SEQ SPAR TPARi_10 18 12,80 2,44 2,07 1,20 9,30 2,46 2,70 0,79 16,96 1,32 1,03 1,22i_25 20 9,29 2,36 3,00 1,38 9,10 2,12 2,62 1,23 7,10 1,45 1,11 1,30i_50 18 10,16 2,23 2,30 2,05 11,31 1,85 2,66 2,89 21,08 2,64 2,46 2,95i_75 20 13,86 3,87 5,08 1,63 7,99 1,48 2,16 1,63 19,47 1,66 1,89 2,25i_100 15 11,06 2,00 2,21 1,74 7,66 2,15 2,49 2,44 16,45 2,42 2,60 1,47Média 11,44 2,58 2,93 1,60 9,07 2,01 2,53 1,79 16,21 1,90 1,82 1,84Tabela 4.8: Comparação entre as heurísti
as externas 
om variação de hi e internasadaptadas.foi observado para as 
ombinações de algoritmo baseadas na heurísti
a DSPF. Pode-se ob-servar que a melhor abordagem externa baseada nesta heurísti
a foi a TPAR, 
om 1,79%enquanto DSPF apresentou soluções 
om 
onsumo médio 9,07% mais alto que o melhor
onsumo médio.Ainda sobre a Tabela 4.8, observa-se que as heurísti
a externas propostas 
onseguiramreduzir o 
onsumo médio apresentado pela heurísti
a SPF em mais de 14 pontos per
entu-ais, 
om destaque aos resultados para as instân
ias 
om 50 nós, que apresentaram redução,na média, de 21,08% para 2,46% pela heurísti
a SPAR-MP.Ao analisar os resultados apresentados pelas abordagens externas em que não se varioua heurísti
a interna durante a bus
a lo
al, pode-se avaliar a 
ontribuição de 
ada uma dasabordagens externas para 
ada uma das heurísti
as internas sem a in�uên
ia das demais.Como pode ser visto na Tabela 4.9, para as abordagens que empregam MI, a maiorredução da diferença per
entual foi obtida pela heurísti
a TPAR, 
om 3,19%, enquanto aadaptação da heurísti
a MIP apresentou diferença per
entual de 11,64%.MI MID MPGrupo #Inst MIP SEQ SPAR TPAR DSPF SEQ SPAR TPAR SPF SEQ SPAR TPARi_10 18 10,68 3,15 3,39 2,75 7,30 3,33 3,77 2,03 14,82 8,21 8,54 7,99i_25 20 9,05 3,09 3,21 2,58 8,87 2,72 3,14 2,56 6,88 2,41 2,45 2,43i_50 18 10,82 1,81 1,95 1,69 11,97 2,76 2,30 2,10 21,80 13,08 12,37 12,84i_75 20 15,93 6,91 7,27 5,55 9,95 1,28 1,36 1,82 21,67 12,39 12,40 12,59i_100 15 11,72 3,76 3,62 3,37 8,28 0,95 0,80 1,25 17,22 9,29 9,70 8,55Média 11,64 3,74 3,89 3,19 9,28 2,21 2,27 1,95 16,48 9,07 9,09 8,88Tabela 4.9: Comparação entre as heurísti
as externas sem variação de hi e internas adap-tadas.Quanto à heurísti
a DSPF, não observou-se diferença signi�
ativa nos resultados apre-sentados pelas 
ombinações de heurísti
as externas paras as versões 
om e sem variaçãode hi. Por outro lado, em relação à heurísti
a interna baseada em SPF, pode-se observarque a redução no 
onsumo atribuído às heurísti
as externas nos testes 
om variação de
hi não está asso
iada às abordagens externas puramente, mas, em parte, à 
ombinaçãode heurísti
as, 
omo pode ser visto ao se 
omparar os resultados para as abordagens ba-
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as externas 78seadas em MP nas duas tabelas. De qualquer forma, observa-se que foi possível reduzir o
onsumo médio de 16,48% apresentado pela abordagem SPF sem heurísti
a externa para8,88% quando se emprega TPAR-MP.4.4 Con
lusões sobre as heurísti
as externasOs experimentos mostraram que as heurísti
as externas foram 
apazes de obter a soluçãoótima para sete das 24 instân
ias para as quais foi possível exe
utar o modelo exatoatravés do resolvedor CPLEX. Além disso, observou-se que o uso das heurísti
as externaspossibilitou uma redução signi�
ativa no gap em relação a melhor solução 
onhe
ida paratodas as instân
ias avaliadas, quando se 
omparou os resultados destas heurísti
as 
omos resultados apresentados pelas heurísti
as internas.Observou-se que, tanto para as versões gulosas quanto para as versões gulosas rando-mizadas, em todos os testes realizados a heurísti
a externa TPAR impli
ou em aumentono per
entual de soluções viáveis de todas as heurísti
as internas, quando 
omparada 
omas soluções das 
ombinações destas 
om SEQ ou SPAR.Foi veri�
ado que utilizar, no pro
edimento de re
onstrução da bus
a lo
al, a mesmaheurísti
a interna empregada na 
onstrução, impli
a em soluções 
om 
ustos médios até10% mais altos para alguns grupos de instân
ia, quando 
omparados aos 
ustos médiosobtidos pelas versões que empregam es
olha aleatória da heurísti
a interna na bus
a lo
al.Os elevados per
entuais de exe
uções 
om soluções viáveis, bem 
omo dos valores de#Best apresentados pelas 
ombinações que empregam TPAR, indi
am que regiões maispromissoras do espaço de soluções são exploradas por TPAR quando 
omparada 
om SEQou SPAR.A heurísti
a interna MI, baseada na heurísti
a MIP da literatura, enquanto apresentaper
entuais de viabilidade em torno de 70% para as heurísti
as SEQ e SPAR, foi a quemelhor se adaptou ao problema apresentado quando 
ombinada 
om TPAR, que levouMI a apresentar, juntamente 
om MP, per
entuais de viabilidade a
ima de 99%.Ao se 
omparar os resultados apresentados pelas heurísti
as externas 
om os resul-tados apresentados pelas heurísti
as externas baseadas em adaptações de heurísti
as daliteratura, pode-se veri�
ar que é possível reduzir o 
onsumo de energia em transmissõesdo tipo multi
ast ao se 
onsiderar o aspe
to de múltiplas sessões.A variação dos valores do Su
esso per
entual e deMdif, 
onforme o valor do parâmetro
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as externas 79de aleatoriedade, mostrou a dependên
ia das 
ombinações das heurísti
as avaliadas quantoà randomização nas diversas instân
ias testadas. No propósito de adaptar as heurísti
asde 
onstrução e bus
a lo
al apresentadas às 
ara
terísti
as dos dados de entrada, noCapítulo 5 é apresentada a heurísti
a GRASP para o problema tratado nesta tese.



Capítulo 5
Heurísti
a GRASP para o Problema deMinimização do Consumo de Energia emMúltiplas Sessões Multi
ast
O uso da lista restrita de nós 
andidatos e da lista restrita de sessões 
andidatas possibilitaque diferentes exe
uções das heurísti
as de 
onstrução resultem em soluções 
om diferentes
ara
terísti
as. Embora a bus
a lo
al externa apresentada explore diferentes estruturasde vizinhança através da metaheurísti
a VNS, uma úni
a solução de partida é utilizadaem 
ada exe
ução.Neste 
apítulo é apresentada uma abordagem GRASP (Greedy Randomized AdaptiveSear
h Pro
edure) [20℄ para o problema de minimização do 
onsumo de energia em múlti-plas sessões multi
ast. O prin
ipal objetivo de se utilizar GRASP na solução do problemaé permitir que a partir da diversi�
ação das soluções obtidas na 
onstrução, diferentes re-giões do espaço de soluções do problema sejam exploradas e que esta diversi�
ação possaser transferida para a bus
a lo
al 
om VNS, pela qual, parte da solução é re
onstruída a
ada iteração.5.1 GRASP 
om VNS para o problema 
om múltiplassessõesO GRASP é um pro
edimento multi-start em que 
ada iteração é 
omposta por uma fasede 
onstrução seguida de uma fase de bus
a lo
al. Durante a fase de 
onstrução, umasolução é obtida segundo um fator de randomização que de�ne o quanto o aspe
to gulosoé enfatizado pelo algoritmo. Na fase de bus
a lo
al, a vizinhança da solução gerada na
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om múltiplas sessões 81fase anterior é exploradas no sentido de se obter um ótimo lo
al.A 
ada iteração GRASP, a solução obtida é 
omparada 
om a melhor solução S∗
onhe
ida até então. Se a solução obtida em uma dada iteração for melhor que S∗, estasolução passa a ser 
onsiderada 
omo a nova S∗. Este pro
esso 
ontinua até que algum
ritério de parado seja veri�
ado, para em seguida S∗ ser retornada 
omo solução doalgoritmo.O GRASP apresentado neste 
apítulo faz uso das heurísti
as 
onstrutivas e de bus
alo
al des
ritas nos Capítulos 3 e 4. Na fase de 
onstrução, uma das três heurísti
as
onstrutivas externas é utilizada, enquanto que na fase de bus
a lo
al, a VNS apresentadano Algoritmo 6 é apli
ada, a esta 
ombinação de té
ni
as 
hamou-se GRASP_VNS.Algoritmo 7 GRASP_VNS(hi, he, β, γ,maxItera,maxV iz, 
ritério_de_parada)1: custoAux←∞;2: enquanto 
ritério_de_parada não veri�
ado faça3: 
onstrua uma solução P a partir das heurísti
as he e hi 
om aleatoriedade β e γ;4: S ′ ← VNS(P, he, hi,maxItera,maxV iz);5: se (energia(S ′) < custoAux) então6: S∗ ← S ′;7: custoAux← energia(S∗))8: �m se9: �m enquanto10: Retorne (S∗);No Algoritmo 7 é mostrado o pseudo
ódigo do GRASP_VNS, onde os parâmetros hi e
he indi
am as heurísti
as 
onstrutivas interna e externa utilizadas nas fases de 
onstruçãoe bus
a lo
al. Os parâmetros β e γ referem-se aos fatores de aleatoriedade que de�nemos tamanhos das listas restritas de nós e de sessões 
andidatas, enquanto maxItera e
maxV iz são parâmetros da bus
a lo
al que indi
am, nesta ordem, o número máximo deiterações sem melhora e o tamanho máximo da estrutura de vizinhança. O 
ritério deparada do GRASP_VNS é indi
ado pelo último parâmetro do algoritmo.Na linha 1, a variável auxiliar que mantém o menor valor 
onhe
ido para a função ob-jetivo do problema é ini
ializada 
omo in�nito. As linhas 2 a 9 implementam as iteraçõesdo algoritmo para o problema proposto. Na linha 3, a fase de 
onstrução é exe
utadaquando uma solução P , possivelmente viável, é 
onstruída de a
ordo 
om os parâmetros
hi, he, β e γ. A fase de bus
a lo
al 
onsiste na exe
ução da VNS, que o
orre na linha 4.A atualização da solução se dá 
onforme o 
usto da solução após a bus
a lo
al nas linhas5 a 8.Como pode ser observado no Algoritmo 7, os fatores de aleatoriedade β e γ são infor-
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om múltiplas sessões 82mados ao algoritmo através de parâmetros. Entretanto, 
omo mostraram os resultados
omputa
ionais das heurísti
as internas e externas, diferentes 
omportamentos para umamesma 
ombinação de heurísti
a podem ser observados 
onforme o fator de aleatoriedadeutilizado.Prais e Ribeiro [54℄ mostraram que o uso de um úni
o valor de fator de aleatoriedadedi�
ulta a obtenção de soluções de boa qualidade que seriam mais fa
ilmente obtidas aose utilizar outros valores. Para 
ontornar este problema, eles propuseram uma estratégiareativa para o ajuste automáti
o do fator de aleatoriedade.Pela estratégia reativa, para um dado fator de aleatoriedade β, um 
onjunto dis
retode valores B = {β1, β2, . . . , βt} é de�nido e, a 
ada iteração, um valor é sele
ionado de B.No iní
io da exe
ução do algoritmo, a 
ada elemento βi é atribuída uma probabilidade dees
olha Φi = 1/t. Ao longo da exe
ução do algoritmo a distribuição de probabilidade éajustada periodi
amente 
onforme a Equação (5.1).
Φi = qi/

j=t
∑

j=1

qj ∀ i = 1 . . . t, (5.1)onde
qi = (1/Mi)

δ,
omMi dado pela média das soluções obtidas ao se utilizar βi 
omo fator de aleatoriedade.O expoente δ permite a atenuação das atualizações das probabilidades.O algoritmo GRASP_VNS apresentado nesta tese 
onsiste na versão reativa doAlgoritmo 7, que não requer os parâmetros β e γ. O valor de δ foi �xado em 10, 
om 21valores de β e γ, variando de 0 a 1 em intervalos de 0,05.Uma vez que quatro heurísti
as internas e três externas foram apresentadas, há umtotal de 12 versões de GRASP_VNS para o problema. Neste sentido, a partir dos resul-tados apresentados no Capítulo 4 para as heurísti
as externas, duas heurísti
as internasforam sele
ionadas para serem utilizadas na fase de 
onstrução para as três heurísti
asexternas, reduzindo-se o número de versões para seis.Optou-se por utilizar as heurísti
as MI e MIDE na fase de 
onstrução do GRASP_VNS.A es
olha levou em 
onta prin
ipalmente as métri
as #best e s
ore nas versões em que
hi é es
olhida aleatoriamente na VNS, que apresentaram ganho médio na qualidade das
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omputa
ionais do GRASP_VNSPara a avaliação dos resultados, exe
utou-se ini
ialmente o GRASP_VNS utilizando a
ombinação SEQ-MID 
onsiderando 
omo 
ritério de parada o número de iterações. Fo-ram feitas exe
uções limitadas a 50, 100 e 200 iterações, para as quais os respe
tivostempos médios de uso de CPU, t1, t2 e t3, foram 
al
ulados. A partir destes tempos, estesvalores foram utilizados nos experimentos 
omo 
ritério de parada para 
ada versão doGRASP_VNS.Para 
ada tempo ti, as seis versões de GRASP_VNS foram exe
utadas dez vezespara 
ada instân
ia. A exemplo do que foi de�nido nos testes ini
iais das heurísti
as
onstrutivas externas, os valores que de�nem os tamanhos das listas restritas de nóse de sessões 
andidatas foram idênti
os, ajustados pelo algoritmo. Da mesma forma,os parâmetros maxV iz e maxIter utilizados na fase de bus
a lo
al do GRASP_VNS,e a heurísti
a guia utilizada na previsão de 
onsumo foram os mesmos utilizados nosexperimentos realizados para as heurísti
as externas.No primeiro 
onjunto de testes, durante a fase de bus
a lo
al do GRASP_VNS, are
onstrução da solução na exe
ução da VNS deu-se através da heurísti
a externa TPAR
ombinada 
om uma das quatro heurísti
as internas, es
olhida aleatoriamente. Os resul-tados são apresentados na Tabela 5.1.Pode-se observar que a versão TPAR-MI obteve os melhores resultados para as quatrométri
as nos três tempos limites de pro
essamento. Além disso, embora a versão SPAR-MItenha apresentado melhores resultados quanto a #Best e Su
esso per
entual que a versãoSEQ-MI, os valores de S
ore e Mdif para SPAR-MI indi
am que em média suas soluçõesapresentam 
ustos mais elevados.Comparando-se as versões SEQ e SPAR para as duas heurísti
as internas, observa-seque apenas para o tempo t1 e heurísti
a externa SPAR as versões 
om MIDE apresentaramresultados piores que MI quanto a #Best. Para as demais métri
as, MIDE apresentoumelhores resultados que MI nos três tempos 
onsiderados.Pode-se observar ainda que, em termos de per
entual de exe
uções em que o algoritmoobteve solução viável, a linha Su
esso per
entual da tabela mostra que as versões SEQapresentaram os piores resultados, seguidas pelas versões 
om SPAR e TPAR. Resultados
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ados nos testes realizados para as heurísti
as externas, o que leva-se a 
on
luir que, mesmo 
om diferentes valores de fator de aleatoriedade e um númeromaior de iterações GRASP, as heurísti
as SEQ e SPAR não 
onseguiram es
apar dosótimos lo
ais que as impossibilitaram de garantir a viabilidade em um número maior deexe
uções para as instân
ias testadas.Como apresentado no Capítulo 4, a heurísti
a TPAR possibilita que os ajustes depotên
ia dos nós para uma da sessão sejam imediatamente re�etidos nas es
olhas dosníveis de potên
ia para as demais sessões. Esta 
ara
terísti
a permitiu que as soluçõesobtidas por TPAR apresentassem menor 
usto e ainda impli
ou em aumento do per
entualde exe
uções 
om soluções viáveis, 
ara
terísti
as geralmente bus
adas por heurísti
aspara problemas minimização do 
onsumo de energia 
om as restrições próprias das redesde sensores.Os resultados apresentados por MI, abordagem baseada na heurísti
a MIP, e porMIDE, heurísti
a que foi proposta 
om o objetivo de garantir a 
one
tividade multi
astatravés da es
olha dos nós 
om maior 
arga de bateria disponível, mostram que a 
ons-trução da solução por TPAR dispensa a in
lusão de aspe
tos referentes ao tempo de vidada rede na função de avaliação da heurísti
a MI.SEQ SPAR TPARTempos Métri
as MI MIDE MI MIDE MI MIDEMdif 3,58 2,09 4,96 2,27 1,88 2,18#Best 70 75 79 72 100 68
t1 S
ore 274 277 298 276 237 279Su
esso (%) 70,85 79,19 74,41 81,79 99,05 85,29Mdif 3,62 1,97 5,49 2,18 1,70 2,08#Best 85 95 95 95 108 88
t2 S
ore 274 272 298 276 226 287Su
esso (%) 69,88 78,67 74,39 81,63 99,03 85,17Mdif 3,41 1,82 5,42 2,01 1,55 1,95#Best 100 116 110 110 134 104
t3 S
ore 294 263 297 254 230 282Su
esso (%) 69,10 78,91 74,57 81,60 98,68 85,07Tabela 5.1: Resumo dos resultados do GRASP_VNS quanto a qualidade das soluçõespara as 120 instân
ias 
om variação de hi na bus
a lo
alEm todos os testes realizados, permitiu-se a variação da heurísti
a interna na exe
u-ção da VNS, entretanto a heurísti
a externa utilizada sempre foi TPAR. Para avaliar o
omportamento de 
ada heurísti
a sem a in�uên
ia das demais, um segundo experimentofoi realizado de forma que tanto a heurísti
a interna quanto a heurísti
a externa foram
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a lo
al. Assim, tanto a heurísti
a interna quanto a externa utiliza-das na 
onstrução foram empregadas na fase de bus
a lo
al por VNS. Os resultados desteexperimento são apresentados na Tabela 5.2Como pode ser observado pelos valores apresentados para as métri
as Mdif, #Beste S
ore, todas as versões que utiliza MI 
omo heurísti
a interna apresentaram ganhossigni�
ativos quando 
omparados aos resultados apresentados na Tabela 5.1, enquantoas que utilizam MIDE tiveram aumento. Resultado semelhante foi veri�
ado nos testesapresentados para as heurísti
as externas e demonstra a vantagem de MI sobre MIDE.Quanto á métri
a Su
esso per
entual, as heurísti
as prati
amente mantiveram os resul-tados anteriores. SEQ SPAR TPARTempos Métri
as MI MIDE MI MIDE MI MIDEMdif 3,11 9,28 5,14 9,14 1,33 9,62#Best 102 29 99 29 137 28
t1 S
ore 186 394 195 364 113 399Su
esso (%) 69,05 79,29 74,19 81,92 98,66 85,05Mdif 2,90 8,73 4,82 8,68 1,23 9,17#Best 110 37 103 34 143 32
t2 S
ore 193 389 194 365 112 393Su
esso (%) 68,54 78,83 73,90 81,72 98,71 85,00Mdif 2,74 8,46 4,57 8,40 1,14 8,79#Best 107 42 108 39 152 39
t3 S
ore 181 385 198 366 112 395Su
esso (%) 68,61 78,98 73,80 81,52 98,56 84,91Tabela 5.2: Resumo dos resultados do GRASP_VNS quanto a qualidade das soluçõespara as 120 instân
ias 
om hi e he �xadas na VNSOs valores apresentados pelas versões 
om TPAR-MI para as quatro métri
as indi
amque seu desempenho independe desta heurísti
a interna ser �xada ou variada durante abus
a lo
al. Entretanto, os resultados apresentados por TPAR-MIDE, quando 
ompa-rados às versões 
orrespondentes 
om SEQ e SPAR, mostram que MIDE não 
onstituiuma abordagem interessante a ser 
ombinada 
om TPAR sem 
ontribuições de outrasheurísti
as internas.Para avaliar os resultados quanto à qualidade das soluções obtidas pelos algoritmos nosexperimentos realizados 
om e sem variação das heurísti
as na re
onstrução das soluçõesdurante a bus
a lo
al, os 
ustos médios das soluções obtidas nestes testes foram 
al
ulados.Os dados foram agrupados 
onforme os tempos limites de pro
essamento. As Tabelas 5.3,5.4 e 5.5 apresentam a diferença per
entual entre a média das soluções obtidas por 
ada
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ontrada nos tempos t1, t2 e t3, respe
tivamente.Pela Tabela 5.3, observa-se que nas versões �xadas para o tempo limite t1, as soluçõesobtidas a partir da 
ombinação SPAR-MI para o grupo de instân
ias 
om 75 nós estão,em média, a 14% da melhor soluções 
onhe
ida. Este per
entual é reduzido para 7% naversão variada. Entretanto, para os demais grupos de instân
ia, SPAR-MI não apresentougrandes variações na diferença per
entual média entre as versões �xada e variada.Pode-se observar que para as três heurísti
as externas, as 
ombinações 
om MIDEapresentaram reduções nas médias das diferenças per
entuais de 10% para valores próxi-mos a 2, 3%, e ainda, MIDE mostrou-se a melhor abordagem para o grupo de instân
ias
om 25 nós, independente da heurísti
a externa.No 
aso da 
ombinação TPAR-MI, observa-se que a variação de heurísti
a na bus
alo
al apresentou reduções na diferença per
entual em todos os grupos de instân
ias. Pelosbaixos valores apresentados nos dois experimento, 
on
lui-se que as soluções 
onstruídaspor esta 
ombinação 
onstituem os valores das melhores soluções 
onhe
idas para o maiornúmero de instân
ias, o que é 
on�rmado pelos valores da métri
a#Best desta 
ombinaçãonas Tabelas 5.1 e 5.2, já 
omentadas.Grupo SEQ SPAR TPARVersões de instân
ias MI MIDE MI MIDE MI MIDEi_10 4,18 2,10 4,67 1,99 1,89 2,01i_25 4,49 2,51 10,11 2,63 3,00 2,55i_50 7,40 3,32 6,55 3,55 2,51 2,58Variada i_75 7,77 2,27 7,10 2,45 1,88 2,88i_100 1,09 1,76 1,18 1,66 0,97 1,72Média 4,99 2,39 5,92 2,46 2,05 2,35i_10 4,22 9,77 4,07 9,27 2,20 9,36i_25 4,47 11,54 8,79 11,63 2,93 13,27i_50 4,61 11,48 9,90 11,45 1,96 11,58Fixada i_75 10,43 10,58 14,00 9,88 3,22 11,16i_100 2,09 9,64 2,08 9,62 2,01 9,54Média 5,16 10,60 7,77 10,37 2,46 10,98Tabela 5.3: Média da diferença per
entual em relação a melhor solução heurísti
a 
onhe-
ida no tempo t1 por grupo de instân
ias.Para os tempos t2 e t3 foram observados prati
amente os mesmos padrões de 
om-portamento das heurísti
as no tempo t1. Entretanto, pode-se ver nas Tabelas 5.4 e 5.5que para as instân
ias de 75 nós observa-se que as 
ombinações 
om SEQ e SPAR paraas duas heurísti
as internas não a
ompanharam o desempenho das versões TPAR-MI e
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entuais em relação à me-lhor solução e provo
aram aumento desta diferenças nas duas primeiras heurísti
as. Esteresultado sugere que as 
ombinações 
om TPAR, mesmo já tendo apresentado os me-lhores resultados 
om o tempo limite t1, ao disporem de mais tempo de pro
essamentomelhoraram mais estes resultados do que as demais 
ombinações.Grupo SEQ SPAR TPARVersões de instân
ias MI MIDE MI MIDE MI MIDEi_10 3,85 1,82 4,26 1,76 1,68 1,84i_25 4,10 2,17 9,40 2,36 2,69 2,19i_50 7,52 3,01 6,79 3,57 2,47 2,57Variada i_75 8,73 2,39 12,50 2,30 1,72 2,63i_100 0,94 1,70 1,03 1,64 0,86 1,67Média 5,03 2,22 6,80 2,33 1,88 2,18i_10 3,69 9,23 3,58 8,85 2,03 8,90i_25 3,93 10,92 7,82 11,03 2,55 12,55i_50 4,63 10,58 9,62 10,75 1,90 10,79Fixada i_75 9,98 9,81 13,49 9,22 3,08 10,57i_100 2,06 9,47 2,04 9,41 1,97 9,34Média 4,86 10,00 7,31 9,85 2,31 10,43Tabela 5.4: Média da diferença per
entual em relação a melhor solução heurísti
a 
onhe-
ida no tempo t2 por grupo de instân
ias.Grupo SEQ SPAR TPARVersões de instân
ias MI MIDE MI MIDE MI MIDEi_10 3,40 1,46 3,87 1,48 1,35 1,58i_25 3,89 2,06 9,15 2,23 2,66 2,10i_50 7,52 2,76 5,84 3,33 2,25 2,43Variada i_75 8,39 2,30 11,96 2,17 1,57 2,49i_100 0,83 1,76 0,89 1,67 0,78 1,71Média 4,81 2,07 6,34 2,17 1,72 2,06i_10 3,18 8,83 3,10 8,30 1,69 8,38i_25 3,59 10,70 7,57 10,89 2,42 12,15i_50 4,47 10,40 8,96 10,50 1,77 10,53Fixada i_75 9,72 9,30 13,08 8,80 2,98 9,47i_100 2,09 9,28 2,07 9,20 2,00 9,15Média 4,61 9,70 6,95 9,54 2,17 9,94Tabela 5.5: Média da diferença per
entual em relação a melhor solução heurísti
a 
onhe-
ida no tempo t3 por grupo de instân
ias.Para 
ada instân
ia testada, nas exe
uções onde houve solução viável, 
al
ulou-se amédia dos 
ustos da fase de 
onstrução e da bus
a lo
al de 
ada versão de GARSP_VNS
om variação de hi na VNS. A diferença per
entual entre 
ada média e a pior média obtida
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al
ulada no sentido de se analisar a 
ontribuição da bus
a lo
al na redução do 
ustomédio �nal das soluções. Esta análise foi feita apenas para os resultados apresentadospara o tempo limite t3.Uma vez que os resultados já apresentados demonstraram uma superioridade de TPARsobre SEQ e SPAR, a análise é feita apenas para as versões do GRASP_VNS que utili-zaram esta heurísti
a externa na 
onstrução. Os resultados são apresentados nos grá�
osdas Figuras 5.1 e 5.2, onde o eixo das ordenadas indi
a a diferença per
entual normalizadaem relação à pior média obtida, valor 1 do eixo.
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os é possível observar a 
ontribuição da bus
a lo
al em 
ada grupo deinstân
ias. Para as instân
ias de até 75 nós, os dois 
onstrutivos apresentaram soluçõesque distam em torno de 10% em média das piores soluções. Entretanto, a bus
a lo
alapli
ada para as soluções obtidas por TPAR-MI permitiu uma redução mais a
entuadano 
usto médio das soluções ao longo das iterações do GRASP_VNS.No 
aso das instân
ias de 100 nós, enquanto o 
usto médio das soluções na fasede 
onstrução usando TPAR-MI �
ou prati
amente a apenas 5% das piores soluções, abus
a lo
al reduziu os 
ustos até obter soluções que, em média, distam mais de 40% dapior solução. Já para TPAR-MIDE, embora as soluções obtidas na fase de 
onstruçãoapresentem, em média, 
ustos inferiores ao observado em TPAR-MI, a VNS não foi 
apazde reduzir o 
usto médio das soluções nos níveis apresentados por TPAR-MI.5.2.1 Comparação 
om a abordagem exataComo apresentado para as heurísti
as internas e externas, os resultados obtidos pelasversões de GRASP para as instân
ias 
om dez nós foram 
omparados 
om os resultadosobtidos pelo resolvedor CPLEX a partir da formulação do problema. Para tanto, a melhorsolução obtida por 
ada versão foi 
omparada 
om a solução do resolvedor, de forma queos resultados apresentados nesta seção referem-se à diferença per
entual entre o 
usto dasolução heurísti
a obtida e o limite superior 
onhe
ido para 
ada instân
ia.A Tabela 5.6 mostra os resultados obtidos quando se 
onsidera o tempo limite deexe
ução t3, ou seja, o tempo que a versão GRASP 
om 
onstrutivo interno MID requerpara exe
utar 200 iterações. Como pode ser veri�
ado, para as instân
ias 
om 
in
osessões todas as versões que fazem uso da heurísti
a MIDE al
ançam o limite superior,enquanto para as versões que utilizam MI o limite superior não é al
ançado somente para2 instân
ias.Para as instân
ias 
om dez sessões, enquanto a menor média asso
iada às heurísti
asexternas, 
omo apresentado no Capítulo 4, �
ou a 2,09% do limite superior, valor esteobtido pela 
ombinação TPAR-MID, a maior média veri�
ada para as versões GRASPfoi de 1,24%, enquanto a menor média asso
iada a versão do GRASP 
om TPAR-MI foide 0,34%.Para as instân
ias 
om 15 e 20 sessões, as versões GRASP_VNS 
om MI utilizandoSPAR e TPAR foram 
apazes de obter soluções para todas as instân
ias, diferente doobservado para as heurísti
as externas 
om estas mesmas abordagens. Para as versões
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ionais do GRASP_VNS 90que utilizam MIDE, que foram 
apazes de en
ontrar soluções na avaliação das heurísti
aexternas, 
ombinada ao GRASP foi possível reduzir signi�
ativamente todas as médias.SEQ SPAR TPARInstân
ia LS MI MIDE MI MIDE MI MIDE10_d1_5S_12.5P_500_A 34,49* 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,0010_d2_5S_12.5P_500_A 33,06* 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,0010_d1_5S_12.5P_500_B 34,08* 1,70 0,00 1,70 0,00 1,70 0,0010_d2_5S_12.5P_500_B 35,66* 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,0010_d1_5S_12.5P_500_C 35,99* 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,0010_d2_5S_12.5P_500_C 41,35* 0,46 0,00 0,00 0,00 0,46 0,00Média - 0,36 0,00 0,28 0,00 0,36 0,0010_d1_10S_12.5P_500_A 59,90* 0,33 0,33 0,33 0,33 0,33 0,3310_d2_10S_12.5P_500_A 72,10* 1,03 0,00 1,53 0,00 0,00 0,0010_d1_10S_12.5P_500_B 73,06* 1,58 2,43 1,58 3,16 1,58 2,9510_d2_10S_12.5P_500_B 75,49* 1,18 0,00 0,48 0,00 0,00 0,0010_d1_10S_12.5P_500_C 82,87* 0,00 1,40 0,00 1,49 0,10 2,6710_d2_10S_12.5P_500_C 78,83 2,04 0,00 3,51 0,00 0,00 0,00Média - 1,03 0,69 1,24 0,83 0,34 0,9910_d1_15S_12.5P_500_A 96,24* 0,41 0,41 0,41 0,72 0,41 0,7210_d2_15S_12.5P_500_A 126,78 3,27 0,00 2,26 0,00 0,59 0,0010_d1_15S_12.5P_500_B 92,52* 0,84 0,84 1,51 1,51 1,51 0,8410_d2_15S_12.5P_500_B 131,98 10,92 2,90 8,36 3,10 0,80 3,9510_d1_15S_12.5P_500_C 123,57* 0,43 2,06 0,32 1,69 0,76 1,6310_d2_15S_12.5P_500_C 128,15 22,73 3,02 20,59 4,77 7,27 4,77Média - 6,43 1,54 5,57 1,97 1,89 1,9910_d1_20S_12.5P_500_A 131,22* 0,56 1,35 0,00 0,89 0,01 0,9310_d2_20S_12.5P_500_A 159,17 7,33 0,00 1,49 0,23 0,45 0,3210_d1_20S_12.5P_500_B 149,95* 4,79 3,66 4,59 3,44 3,67 6,1610_d2_20S_12.5P_500_B 183,47 - 0,37 8,28 0,37 3,87 0,3710_d1_20S_12.5P_500_C 194,59 6,35 10,08 4,93 5,09 4,84 7,3110_d2_20S_12.5P_500_C 195,73 - 1,28 16,80 2,22 3,17 1,81Média - 4,76 2,79 6,01 2,04 2,67 2,82Tabela 5.6: Comparação entre o GRASP_VNS e a abordagem exata para o tempo t3para as instân
ias 
om dez nós.Dado o limite de�nido pelo modelo, enquanto as heurísti
as internas 
onseguiramal
ançar este valor para apenas uma instân
ia e as heurísti
as externas o �zeram parasete instân
ias, através do GRASP 
om VNS foi possível obter em 13 instân
ias soluções
om 
usto igual ao limite superior.Como apresentado no Capítulo 2, para oito das 24 instân
ias submetidas ao resolvedornão foi possível provar a otimalidade no limite de duas horas de CPU. Para estas instân-
ias, a diferença per
entual entre a solução inteira e a solução fra
ionária variou de 2,89% a
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ionais do GRASP_VNS 9130,91%. Pode-se observar pela Tabela 5.6 que, mesmo para as instân
ias onde a diferençaper
entual entre a solução inteira a fra
ionária foi muito elevada, o GRASP_VNS não foi
apaz de obter uma solução melhor que a apresentada pelo resolvedor para nenhuma das
ombinações de heurísti
as.Uma vez que o tempo de CPU atribuído ao GRASP_VNS foi determinado pelo tempomédio que a versão que emprega a SEQ-MID demanda para exe
utar apenas 200 iteraçõesGRASP, realizou-se um segundo experimento para as oito instân
ias para as quais não se
onhe
e o valor ótimo do 
onsumo de energia. Para tanto, atribuiu-se ao GRASP_VNSo mesmo tempo de duas horas de pro
essamento atribuído ao resolvedor. Além disso,o valor limite para o tamanho da vizinhança de�nida para a VNS foi ampliado de 30%para 50% do número de sessões, ou seja, durante a bus
a lo
al externa, permitiu-se queaté 50% das sessões fossem removidas da solução in
umbente para em seguida seremre
onstruídas pela heurísti
a externa TPAR. A Tabela 5.7 apresenta os resultados paraeste experimento. SEQ SPAR TPARInstân
ia LS MI MIDE MI MIDE MI MIDE10_d2_10S_12.5P_500_C 78,83 2,04 0,00 0,91 0,00 0,00 0,0010_d2_15S_12.5P_500_A 126,78 3,27 0,00 0,72 0,00 0,00 0,0010_d2_15S_12.5P_500_B 131,98 7,69 2,30 8,36 2,37 0,80 2,0410_d2_15S_12.5P_500_C 128,15 22,73 1,26 15,43 1,59 4,31 2,1410_d2_20S_12.5P_500_A 159,17 7,33 0,00 1,49 0,23 0,09 0,2610_d2_20S_12.5P_500_B 183,47 - 0,08 8,28 0,08 0,86 0,2910_d1_20S_12.5P_500_C 194,59 3,03 8,14 3,35 5,09 2,13 2,7010_d2_20S_12.5P_500_C 195,73 - 1,08 10,72 0,39 0,32 1,25Média - 7,68 1,61 6,16 1,22 1,06 1,09Tabela 5.7: Resultados do GRASP_VNS 
om tempo limite de 7200 segundos para asinstân
ias 
om 10 nós onde não se provou a otimalidade.Observa-se pela Tabela 5.7 que nenhuma versão do GRASP_VNS foi 
apaz de obtersolução melhor do que a apresentada pelo resolvedor CPLEX no tempo de duas horas paraas oito instân
ias testadas. Para as versões que empregam SEQ-MI, em quatro instân
ias oaumento no tempo de pro
essamento não permitiu redução no 
usto da solução. Por outrolado, pode-se observar que, para a versão que emprega TPAR-MIDE, a maior diferençaper
entual em relação à solução do resolvedor �
ou em 2,70%.A Tabela 5.7 mostra que a heurísti
a interna MI depende mais fortemente das heu-rísti
as externas que a heurísti
a MIDE para o 
onjunto de instân
ias utilizadas no expe-rimento, tendo apresentado os melhores resultados quando 
ombinada 
om a TPAR.
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lusões sobre o GRASP_VNSA versão reativa do GRASP 
om VNS apresentada neste 
apítulo 
on�rmou os resul-tados apresentados para as heurísti
as externas. Duas das quatro heurísti
as internasapresentadas foram utilizadas durante a fase de 
onstrução para solução do problemaapresentado.Embora a heurísti
a interna MI, baseada na heurísti
a MIP da literatura, tenha apre-sentado soluções que requerem menor 
onsumo de energia que as soluções apresentadaspela heurísti
a MIDE, observou-se que na abordagem SEQ o número de iterações 
om so-luções viáveis utilizando MI 
hegou, no máximo, a 70, 75% do total de iterações, enquantoMIDE apresentou valores a
ima de 78%. Entretanto, a heurísti
a MI, quando 
ombinada
om TPAR, apresentou per
entuais próximos a 100% do total de exe
uções.A heurísti
a TPAR mostrou-se a mais adequada ao problema apresentado nesta tese.Ao mesmo tempo que permite redução o 
onsumo de energia, permite que um númeromaior de sessões tenham a 
one
tividade multi
ast garantida para todos os nós para osquais deseja-se enviar a mensagem.Os testes demonstraram que a variação das heurísti
as durante a re
onstrução dasolução na VNS impli
a em redução no 
onsumo total de energia dos nós. Esta reduçãofoi mais a
entuada nas versões que empregam MIDE 
omo heurísti
a interna na fase de
onstrução. Além disso, não foi veri�
ada queda a
entuada no per
entual de iterações
om soluções viáveis ao se utilizar variação de heurísti
a interna na VNS.Foi possível observar que 
on
eder mais tempo de pro
essamento para as versões deGRASP_VNS que utilizam SEQ ou SPAR não impli
ou em ganho expressivo na qualidadedas soluções para um dos grupos de instân
ias testadas.Veri�
ou-se ainda a 
ontribuição média da VNS no 
usto médio das soluções e pode-seobservar que as maiores reduções nos 
ustos das soluções obtidas na fase de 
onstruçãodeu-se na versão que emprega TPAR-MI.Foi possível veri�
ar que todas as versões do GRASP 
onseguiram reduzir a diferençaper
entual em relação ao limite superior obtido pelo resolvedor CPLEX submetido àformulação apresentada no Capítulo 2 quando 
omparadas às abordagens externas e asadaptações das heurísti
as da literatura. Para 13 instân
ias, das 24 testadas, foi possívelen
ontrar uma solução 
om 
usto dado pelo limite superior 
onhe
ido.



Capítulo 6
Con
lusões e trabalhos futuros
Um dos maiores desa�os atuais na área de redes de sensores sem �o diz respeito ao 
onsumode energia dos nós da rede. Muitas pesquisas vêm sendo desenvolvidas 
om o objetivode permitir que a energia gasta ao longo da vida útil dos nós sensores seja 
onsumida deforma otimizada, evitando que haja uma perda prematura das fun
ionalidades do nó pores
assez de 
arga de bateria.Embora existam trabalhos na literatura sobre problemas de minimização e 
onservaçãode energia em redes do tipo ad ho
 e de sensores sem �o, pelo que se tem 
onhe
imento,nenhum trabalho foi proposto no sentido de se 
onsiderar um 
onjunto de sessões multi
astgeradas em um dado nó fonte nas transmissões de dados e 
onsultas em redes de sensoressem �o.Nesta tese foi apresentado o problema de minimização do 
onsumo de energia em múl-tiplas sessões multi
ast em redes de sensores sem �o, onde 
onsideram-se as restrições delimitação da energia disponível nos nós e a potên
ia máxima de transmissão permitida narede. Este problema en
ontra apli
ação em redes onde é possível se fazer uma estimativada demanda de mensagens ou quando mais de uma requisição multi
ast é gerada para ummesmo nó fonte num dado instante.Para o problema apresentado, um modelo de programação inteira mista foi proposto,três heurísti
as de 
onstrução, uma abordagem VNS e um algoritmo GRASP foram de-senvolvidos.Três heurísti
as para o problema de 
ontrole de potên
ia envolvendo uma úni
a sessãomulti
ast, amplamente referen
iadas na literatura, foram adaptadas ao problema proposto.Mostrou-se através de experimentos que, mesmo para o problema envolvendo uma úni
asessão, as adaptações apresentadas para as heurísti
as da literatura permitiram tanto a
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lusões e trabalhos futuros 94obtenção de soluções 
om menor 
onsumo de energia, 
omo também a obtenção de solu-ções viáveis para um número maior de exe
uções dos algoritmos. Enquanto a heurísti
aMIP, a mais 
omumente referen
iada para o problema 
om úni
a sessão, obteve soluçõesque estão em média a 25,75% da melhor solução para o 
onjunto de instân
ias, na heu-rísti
a adaptada MI este valor foi de 15,64%, sendo que MIP obteve 30,44% de exe
uções
om soluções viáveis 
ontra 62,5% de MI. Além das três heurísti
as adaptadas, uma novaheurísti
a foi apresentada.As três adaptações de heurísti
as da literatura para uma úni
a sessão foram 
ompa-radas 
om as abordagens externas propostas neste trabalho para múltiplas sessões. Osresultados mostraram que é possível reduzir o 
onsumo total de energia em até 18,62pontos per
entuais utilizando as estratégias de�nidas para as abordagens externas. Alémdisso, foi possível garantir a 
one
tividade para um número maior de sessões, o que podeser visto 
omo uma forma de prolongamento do tempo de vida da rede sem elevar o
onsumo.Os experimentos realizados para as instân
ias testes demonstraram que utilizar dife-rentes heurísti
as internas durante a bus
a lo
al por VNS impli
ou em reduções de até16% no 
usto médio das soluções para alguns grupos de instân
ias quando 
omparadas àssoluções obtidas sem a diversi�
ação da heurísti
a interna na bus
a lo
al. Apenas para aheurísti
a MID, a variação de heurísti
a não mostrou-se uma abordagem interessante.Os resultados apresentados pelas versões de heurísti
as em que se variou a heurísti
ainterna durante a bus
a lo
al permitiu que a heurísti
a interna MIDE passasse a apresentarresultados quanto ao 
usto, tão bons e às vezes melhores que os resultados obtidos pelasdemais heurísti
as internas quando 
ombinadas 
om as heurísti
as externas sequen
ial esequen
ial-paralela, quando MIDE garantiu 85% de exe
uções 
om soluções viáveis.Dentre as três heurísti
as externas apresentadas, a heurísti
a total-paralela foi a quepossibilitou o maior aumento no per
entual de soluções viáveis, 
om valores até 30%maiores que os apresentados pelas outras duas heurísti
as. O aumento no total de sessõesem que foi possível estabele
er a 
one
tividade entre o nó fonte e todos os nós dos 
onjuntosdestinos das diversas sessões não impli
ou em aumento no 
usto das soluções, o quepermite 
on
luir que a energia 
onsumida na 
omuni
ação para as diversas sessões foimelhor distribuída, evitando que nós de arti
ulação viessem a ter a 
arga de bateriaesgotada pre
o
emente.Uma demonstração da superioridade da heurísti
a total-paralela sobre as heurísti
assequen
ial e sequen
ial-paralela foi veri�
ada ao se 
omparar o 
omportamento das heurís-
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as internas nestas três versões. Além da heurísti
a total-paralela permitir um aumentode per
entual de viabilidade, para qualquer heurísti
a interna ela foi 
apaz de reduzir o
onsumo total de energia.A heurísti
a interna MIDE foi proposta de forma a in
luir na função de avaliação umfator multipli
ador que visa a obtenção de soluções que, embora apresentem ini
ialmentemaior 
onsumo de energia, permite a distribuição uniforme deste 
onsumo entre os nósao longo das diversas sessões multi
ast. Isto pode levar a um aumento do número desessões para as quais é possível se estabele
er 
one
tividade entre nó fonte e nós destinos.Entretanto, veri�
ou-se pelo que apresentou a 
ombinação TPAR-MI que as informaçõesreferentes à previsão de demanda de energia das sessões podem ser úteis na obtenção desoluções de baixo 
onsumo sem 
omprometer a 
one
tividade da rede prematuramente.6.1 Trabalhos futurosAlgumas restrições reais do problema foram des
onsideradas neste trabalho. Desta forma,existem variações do problema que requerem estudo aprofundado para avaliar a sensibi-lidade das abordagens propostas à estas restrições.Considerar a restrição de 
arga de bateria sem levar em 
onta a energia gasta pelosnós na re
epção da mensagem e no pro
essamento da mesma para envio pode levar a
omportamentos diferentes das abordagens propostas. Assim, embora a 
onsideraçãodestas restrições 
onstitua matemati
amente um outro problema de otimização, um estudoda adaptação das heurísti
as apresentadas nesta tese quanto ao 
onsumo no re
ebimento epro
essamento da mensagem 
on�gura-se 
omo um importante aspe
to a ser investigado,no sentido de veri�
ar o impa
to destas restrições tanto no que se refere ao 
onsumo totalde energia, quanto ao per
entual de viabilidade das soluções geradas.Em muitas redes de sensores as informações quanto à lo
alização e o estado de energiados nós podem ser difundidas através de algoritmos próprios para este �m. É 
omum se
onsiderar grupos ou 
lusters de nós, de�nidos segundo algum aspe
to de interesse, 
omoárea da região sensoriada, tipo de função de sensoriamento entre outros. A 
omuni
açãoentre nós que perten
em a um mesmo 
luster geralmente é 
entralizada em um nó líder,
omumente 
hamado 
luster head. Desta forma, uma importante 
onsideração sobre oproblema que deve ser explorada diz respeito à versão distribuída do mesmo, de formaque o algoritmo 
onsidere as informações dos estados de energia de 
lusters diferentes.Para tanto, uma análise do overhead ne
essário para atualização das informações sobre o



6.1 Trabalhos futuros 96estado de energia dos nós e da lo
alização, no 
aso das redes 
om mobilidade dos nós, éne
essária.Embora as abordagens apresentadas neste trabalho tenham sido desenvolvidas para oproblema envolvendo um 
onjunto de uma ou várias sessões, nas três heurísti
as externaspropostas as soluções são 
onstruídas 
omo se as sessões o
orressem em instantes dife-rentes. Uma sugestão de trabalho futuro é o desenvolvimento de heurísti
as gulosas de
onstrução onde, a 
ada iteração, o nível de potên
ia de um dado nó é de�nido 
onside-rando não apenas os seus vizinhos para uma dada sessão, mas para o 
onjunto de sessões.Assim, uma solução úni
a para todas as sessões é estabele
ida 
omo se todas estas o
or-ressem simultaneamente. Como apresentado no Capítulo 2, uma adaptação no modelomatemáti
o proposto para estes 
asos levaria à ne
essidade de apenas uma atribuição depotên
ia para 
ada nó.Durante o desenvolvimento das abordagens apresentadas foram feitos testes em quese reduziu o valor da potên
ia máxima pmax permitida em algumas iterações. O objetivofoi forçar a 
onstrução de soluções 
om 
ara
terísti
as diferentes das que eram obtidasutilizando-se o valor de�nido na instân
ia. Os resultados preliminares sugeriram que emalgumas instân
ias era possível se obter soluções de 
ustos um pou
o inferiores, mas istodepende de se en
ontrar valores arti�
iais de pmax que o
asionem este 
omportamento.Assim, uma vez que a redução do valor de pmax pode impli
ar em redução de 
olisões demensagens devido à interferên
ias, a obtenção de soluções viáveis nestes 
asos 
onsiste emuma linha interessante a ser estudada.
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