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Resumo

Algumas aplicacoes de redes de sensores requerem que um dado ndé emissor envie um
conjunto de mensagens contendo dados ou consultas para um ou mais subconjuntos de
nos da rede. Cada envio define uma sessao de comunicacao multicast. A conectividade
que garante a transmissao das mensagens do n6 fonte aos nos destinos em cada sessao
multicast depende diretamente da poténcia de transmissao em que cada né da rede opera.
Tendo em vista a reduzida capacidade de energia das baterias que alimentam os sensores
e o fato de que, em geral, o maior consumo de energia em uma rede de sensores sem
fio esta associado a comunicacao entre os nos, é importante que se procure estabelecer
a poténcia de transmissao de cada n6 da rede que implique no menor consumo possivel
de energia considerando tanto uma tnica sessao quanto um conjunto de vérias sessoes
multicast. Nesta tese é apresentado o problema de otimizacao do consumo de energia em
multiplas sessoes multicast com restricao de capacidade de bateria em redes de sensores. E
apresentado um modelo de programagcao linear inteira mista para o problema, além de um
algoritmo GRASP com VNS para a obtencao de solugoes aproximadas. Mostra-se através
de experimentos que, mesmo para o problema envolvendo uma tinica sessao multicast, trés
heuristicas da literatura que nao consideram a restricao de limitacao de carga de bateria
apresentam solucoes com consumos médios que estao de 6 a 10 pontos percentuais acima
do consumo médio obtido pelas adaptagoes destas heuristicas as caracteristicas das redes
de sensores. Além disso, verifica-se que as heuristicas adaptadas sao capazes de dobrar o
percentual de solugoes viaveis observado nas heuristicas da literatura. Ao se considerar as
caracteristicas do conjunto de sessoes de comunicacao, os experimentos mostram que as
heuristicas desenvolvidas para o problema proposto sao capazes de reduzir de 16,21% para
1,82% a diferenca percentual média em relagao as solugdes de menor consumo de energia
quando comparadas as heuristicas da literatura para o problema envolvendo uma tnica
sessao. Isto ressalta a importancia de se considerar os aspectos do problema tratado nesta
tese. A partir dos resultados experimentais das heuristicas apresentadas para o problema
proposto, foi possivel verificar ainda que a combinacao de diferentes funcoes de avaliacao
de nos candidatos a ajustar a poténcia, citadas na literatura para o problema envolvendo
uma unica sessao, resulta em solucoes que apresentam menor consumo de energia quando
comparadas com solugoes geradas por uma mesma, funcao.



Abstract

Some sensor networks applications require that a given sender node should send a set
of messages containing data or queries for one or more subsets of network nodes. Each
transmission defines a multicast communication session. The connectivity that ensures
the transmission of the messages from the source node to the target nodes in each multi-
cast session directly depends on the transmission power in which every node operates.
Given the reduced energy capacity of the sensor batteries that feed the sensors and the
fact that, in general, the largest energy consumption in a wireless sensors network is
associated to the communication among the nodes, it is important to establish the trans-
mission power levels assignment of the nodes that implies in the least possible energy
consumption considering both a single both a single session and a set of multicast sessi-
ons. This thesis presents the problem of optimizing the energy consumption in multiple
multicast sessions with battery capacity constraints in sensor networks. To solve it, a
mixed integer programming formulation is proposed, as well as a algorithm based on the
metaheuristics Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP) and Variable
Neighborhood Search (VNS) in order to obtain approximate solutions. Computational
experiments show that, even for the problem involving a single multicast session, three
heuristics from the literature that do not consider the battery capacity constraints pre-
sent solutions with average consumptions ranging from 6 to 10 percentage points above
the average consumption obtained by the adaptations of these heuristics to the features
of the sensor networks. In addition, it can be verified that the adapted heuristics are
capable of doubling the percentage of feasible solutions observed in the heuristics from
the literature. When considering the characteristics of the set of communication sessi-
ons, the experiments illustrate that the developed heuristics for the proposed problem
are capable of reducing from 16.21% to 1.82% the average percentage difference regarding
the solutions of least energy consumption when compared to those from the literature
for the problem involving a single session. From the experimental results of the develo-
ped heuristics for the proposed problem, it was possible to verify that the combination
of different evaluating functions of candidate nodes to adjust the power, available in the
literature for the problem involving a single session, result in solutions that present less
energy consumption when compared to those generated by a unique function.
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Capitulo 1

Introducao

Uma rede ad hoc é um tipo de rede nao estruturada onde os elementos que a integram
trocam dados diretamente entre si, sem a necessidade de estacoes base de radio. Uma
rede de sensores sem fio (RSSF) é um tipo especial de rede ad hoc. Entretanto, enquanto
redes ad hoc de proposito geral tém a funcao basica de prover suporte a comunicacao
entre nés que podem executar funcoes de interesses individuais, em RSSF os nos sensores
exercem funcoes colaborativas no sentido de prover dados a serem processados por nos

especiais, ditos sorvedouros ou sink [39).

Uma rede de sensores sem fio é uma colecao de um ou varios nés sorvedouros res-
ponsaveis pela coleta, armazenamento e processamento de dados, e por nés denominados
sensores, que em algumas aplicacoes podem apresentar mobilidade. Os nds sensores sao
equipados com um modulo de comunicagao que lhes permite transmitir, a partir de uma
antena, os dados coletados. Além disso, um moédulo de sensoriamento permite que o no6
identifique a ocorréncia de um ou varios fendmenos na area sensoriada e capture os dados
destes para envio. Uma terceira componente do né sensor é o moédulo de energia, que

consiste geralmente de uma ou mais baterias com capacidade limitada de energia.

Conforme a aplicacao da RSSF, a disposicao dos nos na regiao monitorada pode se
dar de forma planejada ou, simplesmente, através do lancamento aleatorio dos nos na area
a ser sensoriada. Este tultimo caso geralmente ocorre em aplicagoes de monitoramento de
fenomenos ambientais em locais indspitos, onde a RSSF pode ser composta por centenas

ou até milhares de nos, que apresentam um elevado grau de cooperacao.

A otimizacao do consumo de energia pode ser feita alterando o estado operacional
dos nos para desligado ou #dle enquanto outros noés na mesma regiao exercem funcoes de

sensoriamento semelhantes as do n6 inativo. Entretanto, sabe-se que as operacoes que
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demandam maior consumo de energia pelos n6s de uma RSSF consistem na comunicagao

entre estes nos.

A questao do consumo de energia em redes ad hoc de proposito geral é tao importante
quanto em RSSF. Entretanto, sabe-se que o problema do consumo de energia em RSSF
é um fator critico dada a limitacao da energia disponivel nos nés e da impossibilidade
de substituicao do modulo de bateria em varias aplicagoes reais. Dentre as operacoes
realizadas pelo n6 sensor, sabe-se que o maior consumo de energia ocorre na comunicagao.
Segundo Pottie e Kaiser [53], a energia gasta por um no6 sensor para enviar um bit de
informacao a uma distancia de cem metros é suficiente para executar cerca de trés mil
instrugoes no processador. Desta forma, algoritmos de roteamento de mensagem recebem

atencao especial neste tipo de rede.

1.1 Definicao do problema

Em redes sem fio, a qualidade do sinal de transmissao depende de fatores como a distancia
entre os n6s emissor e receptor e a presenca de ruido no ambiente. Dados dois nés 7 e j,
denota-se p(i, j) a poténcia de emissao necessaria para que uma transmissao enviada pelo
no ¢ possa ser captada pelo n6 j. Em geral, p(i, j) depende da distancia euclidiana entre
estes nos, d(i,j), e de um fator « associado a atenuacao do sinal, que varia conforme as
caracteristicas do ambiente, em geral 2 < a < 6. Desta forma, tem-se p(i, j) = c¢-d(i, j)*,

onde ¢ é uma constante de proporcionalidade.

Os no6s de uma RSSF sao, em geral, capazes de ajustar seus niveis de poténcia de
transmissao. Ao se atribuir a um no i uma poténcia de transmissao p;, define-se o conjunto
de nos que podem receber esta transmissao. Quanto maior a poténcia de emissao, maior

¢ o alcance do sinal, implicando também em um maior consumo de energia.

Outro fator que afeta o consumo de energia é o tamanho da mensagem a ser enviada.
Dado que a taxa de transmissao da rede independe da poténcia de transmissao e pode
variar conforme o protocolo de comunicacao adotado, a energia gasta no envio depende
diretamente da quantidade de bits que compoem a mensagem. Portanto, ha uma relacao
direta entre a energia gasta na transmissao e o alcance do sinal, definido pela poténcia de

transmissao, e o tamanho da mensagem.

Em RSSF, a comunicacgao entre dois nés pode ocorrer sem noés intermediarios quando
a poténcia do no fonte é suficiente para ser captada pelo n6 destino. Quando nés inter-

mediarios sao utilizados para fazer com que a mensagem emitida pelo n6 fonte chegue
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até o n6 destino, tem-se a comunicac¢ao multi-salto. Uma vez que a atenuacao do sinal é
nao linear, mesmo quando um n6 fonte é capaz de enviar a mensagem diretamente ao no

destino, a comunicacao multi-salto pode implicar em um consumo menor de energia.

Devido a estas caracteristicas, a complexidade dos problemas de roteamento em RSSF
pode ser superior a apresentada em redes estruturadas, cuja conectividade é definida pelos
enlaces, nao pelos nos. Aspectos como seguranca, confiabilidade e eficiéncia em RSSF
fazem surgir uma grande quantidade de problemas, como controle de energia, descoberta

e gerenciamento de recursos, entrega de mensagem e tempo de vida da rede [50].

Dada uma rede composta por um conjunto V' de n nés, no envio de uma mensagem
a partir de um no6 emissor s € V, trés tipos de comunicacao sao definidos conforme a
cardinalidade do conjunto D C V' \ {s} de nos aos quais a mensagem se destina. No
caso geral, quando 1 < |D| < n — 1, a comunicacao é dita do tipo multicast. Quando
|D| = 1, tem-se a comunicagao do tipo unicast. Outro caso particular ocorre quando
|D| = n — 1, onde a mensagem deve ser enviada pelo no fonte a todos os demais nos da

rede, caracterizando a comunicacao do tipo broadcast.

A partir das poténcias de transmissao em que os nos operam, diz-se que existe conec-
tividade multicast quando a mensagem enviada pelo n6 fonte é recebida por todos os nos

aos quais esta mensagem se destina.

O problema de controle de poténcia em redes ad hoc e em RSSF [15, 16, 35, 38|
consiste em determinar o nivel de poténcia de transmissao de cada n6 da rede de tal
forma que um dado tipo de conectividade seja garantido e que a poténcia total gasta
seja minima. O problema de controle de poténcia para comunicacao do tipo unicast é
resolvido em tempo polinomial [9]. Para a comunicagao do tipo broadcast o problema
¢ NP-dificil, como mostrado em [8, 14]. Por ser uma generalizacao do caso broadcast, a

versao multicast do problema é também NP-dificil.

O consumo de energia em redes ad hoc de proposito geral e em RSSF esta direta-
mente associado ao controle de poténcia e é tratado na literatura segundo dois critérios:
eficiéncia energética e tempo de vida da rede. Pelo primeiro critério, para uma dada
sessao de comunicagao, procura-se aumentar a razao entre o nimero de bits transmiti-
dos e a quantidade de energia consumida. Pelo critério de tempo de vida da rede, aqui
considerado como o tempo decorrido até falhar o primeiro n6 que torna a rede desconexa
[12], buscam-se solugoes que, mesmo nao sendo 6timas em termos de consumo de energia,

permitem adiar o esgotamento da energia dos nos da rede [71].
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Seja V' = {1,...,n} o conjunto de nés da rede, p = (p1,pa,...,p,) um vetor cuja
i-ésima componente p; indica a de poténcia de transmissdao do no6 i e o par (s, D) uma
sessao de comunicacao multicast, onde s € V é o n6 fonte e D C V' \ {s} é o conjunto
de noés destinos. O problema de minimizacao do consumo de energia em tnica sessao
multicast (PMCEM) consiste em determinar a atribui¢ao de poténcia aos nos da rede que
garanta a conectividade multicast para (s, D). Ao longo deste texto, sempre que o termo
PMCEM é empregado, o problema de minimizagao de energia considerado refere-se ao

caso em que uma tunica sessao multicast é tomada como entrada.

No PMCEM tem-se como objetivo minimizar a soma da energia consumida pelos nos
da rede necesséaria para garantir a conectividade multicast entre o né fonte s e todos os
elementos do conjunto D, de tal forma que, para qualquer n6 7 € V, a energia gasta por
este n6 na transmissao seja menor ou igual a energia disponivel na sua bateria. Impoe-se
ainda que a poténcia de transmissao p; de cada n6 é limitada por uma valor maximo de

poténcia permitida na rede.

Quando se considera um conjunto de sessoes, os algoritmos para a obtencao da solucao
do PMCEM tendem a gerar, para cada sessao, uma solucao em que 0s mesmos nos sao
selecionados repetidamente para o envio de mensagens. Por esta razao, o uso destas
abordagens faz com que estes nés tendam a ter reduzida mais rapidamente a energia
disponivel em suas baterias, quanto maior for o niimero de sessoes. Com isso, devido
a baixa carga de bateria dos nés mais frequentemente utilizados nas primeiras sessoes,
outros nos que requerem maior quantidade de energia para que se garanta a conectividade

multicast para as demais sessoes do conjunto podem ser necessarios.

Em diversas aplicagoes é necessario definir a atribuicao de poténcia de transmissao
dos nos para um conjunto de sessoes de comunicacao. Neste caso, definir poténcias de
transmissao para os nos em cada sessao, isoladamente, considerando apenas o critério
de eficiéncia energética, pode reduzir o tempo de vida da rede. Por outro lado, se for
considerado apenas o critério de tempo de vida da rede, as atribuicoes de poténcia de
transmissao dos nés demandarao um elevado consumo total de energia. Neste sentido,
quando um conjunto de sessoes de comunicac¢ao é conhecido, a atribuicao de poténcia dos
nos que leva em consideracao as caracteristicas das sessoes, como niimero de nos destino
e a quantidade de energia disponivel nos nés da rede, pode reduzir o consumo total de

energia dos n6s sem implicar em perda prematura de conectividade.

Dado um conjunto de sessdes M = {(s, D), (s, Ds),... (s, Dk)} composto por K

sessoes multicast, este trabalho apresenta diferentes abordagens para o problema de mini-
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mizacao do consumo de energia em transmissoes multicast para aplicagoes em RSSF onde
um mesmo nd atua como no6 fonte em diferentes sessoes de comunicacao. Tais abordagens
visam determinar as poténcias de transmissao para os nos, em cada uma das sessoes,
minimizando o consumo total de energia, buscando garantir a conectividade para todos

os pares (s, D;), para todo i € {1,..., K}.

1.2 Objetivos da tese

Nesta tese ¢ tratado o problema de minimizacao do consumo de energia em uma ou
multiplas sessoes multicast em RSSF com restricoes sobre a carga das baterias dos nos e

sobre a poténcia maxima de transmissao permitida na rede.

Trés adaptacgoes de heuristicas construtivas e de uma heuristica de busca local para o
problema envolvendo uma tinica sessao foram desenvolvidas. Para o problema proposto,
onde considera-se um conjunto de sessoes de comunicagao, um modelo de programacao
linear inteira mista (PLIM) é proposto, além de trés heuristicas de constru¢ido e uma
heuristica de busca local. A partir destas heuristicas, um algoritmo GRASP (Greedy

Randomized Adaptive Search Procedure) é apresentado.

1.3 Contribuicoes da tese

Diversas foram as contribuicoes dessa tese. Primeiramente, o modelo de programacao
linear inteira mista apresentado foi comparado com um modelo da literatura para o pro-
blema envolvendo uma tinica sessao. Observou-se que o nimero de variaveis e de restricoes
do modelo proposto é inferior ao da literatura, além de ser mais fiel as caracteristicas pro-
prias das RSSF.

Através das consideracoes das caracteristicas do problema proposto, foi possivel ob-
servar que, considerar cada sessao de comunicacao isoladamente nao constitui uma abor-
dagem adequada para RSSF, ja que as informacoes sobre a demanda de mensagens que
devem ser transmitidas podem ser utilizadas no sentido de distribuir uniformemente o

consumo de energia, evitando que a rede torne-se desconexa prematuramente.

Experimentos computacionais mostraram que as adaptacoes das heuristicas da lite-
ratura, apresentadas neste trabalho para o problema com uma tnica sessao, reduzem o
consumo de energia gasta na transmissao e sao capazes de obter solucoes viaveis para um

niimero maior de execugoes.
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A adaptacao da heuristica de intensificacao sweep proposta neste trabalho reduz a
dependéncia da escolha dos nos durante as iteracoes do algoritmo, principal deficiéncia

deste algoritmo.

Também foi possivel observar que a combinacao de heuristicas de construcao sempre
apresentou melhores resultados quanto ao consumo de energia e ao percentual de solucoes

viaveis quando comparada com as versoes em que se emprega uma tnica abordagem.

1.4 Organizacao do texto

Como nao se tem conhecimento de outros trabalhos que tratam a otimizag¢ao do consumo
de energia quando se consideram multiplas sessoes, e dado que uma solucao do problema
proposto para um conjunto de K sessoes pode ser vista como um conjunto de K solucoes
do PMCEM, no Capitulo 2 é apresentado o estado da arte referente ao PMCEM. Além
disso, neste capitulo é apresentado o ambiente de comunicacgao considerado e um modelo de
programacao linear inteira mista que descreve, formalmente, o problema de minimizacao

do consumo de energia em multiplas sessoes multicast, foco desta tese.

Na construcao de uma solucao para o problema apresentado, consideram-se aspectos
relacionados ao problema envolvendo uma tinica sessao. Portanto, no Capitulo 3 sao apre-
sentadas trés heuristicas baseadas em abordagens da literatura e uma nova heuristica para
o PMCEM, além de uma heuristica de busca local para este problema. As heuristicas de-
senvolvidas para o PMCEM sao denominadas neste texto heuristicas internas. Resultados

computacionais obtidos com essas heuristicas sao apresentados ao final do Capitulo 3.

O Capitulo 4 apresenta as heuristicas de construcao e busca local para o problema
de minimizacao de energia em miiltiplas sessoes multicast, denominadas neste trabalho
de heuristicas externas. Para a obtencao de uma solucao do problema, as heuristicas
de construcao fazem uso das heuristicas internas. Para avaliar as heuristicas externas

propostas, testes computacionais sao discutidos neste capitulo.

No Capitulo 5 é descrita a implementacao de uma heuristica do tipo GRASP para o
problema apresentado. A partir dos resultados apresentados no Capitulo 4, foram seleci-
onados os algoritmos de construgao que, combinados com uma abordagem VNS ( Variable
Neighborhood Search), sdo utilizados nesta implementagao. Diferentes combinagoes de al-
goritmos deram origem a seis versoes de GRASP, para as quais, resultados experimentais
sao analisados. Finalmente, o Capitulo 6 apresenta as conclusoes da tese e propostas de

trabalhos futuros.



Capitulo 2

Problema de Minimizacao do Consumo de
Energia em Miiltiplas Sessoes Multicast

Embora nao existam trabalhos na literatura que abordem o problema de minimizacao do
consumo de energia em miltiplas sessoes multicast em RSSF, objeto de estudo desta tese,
o problema de minimizacao de energia em transmissoes multicast em redes ad hoc ja foi
bastante explorado, como em [4, 13, 37, 69, 70, 71, 73|. Além destes, varios trabalhos

tratam a versao broadcast do problema [5, 8, 11, 14, 34].

éagalj et al. [8] provaram que o problema de minimizagao de energia em transmissao
multicast sem fio é NP-dificil através de uma redugao ao problema da 3-SAT Planar [21].
Para tanto, eles propuseram o problema Geometric Minimum Broadcast Cover (GMBC),
que é definido de tal forma que, dado um conjunto de nés V' no plano, com possiveis niveis
de poténcia para cada no, e custos associados para cada par de nos, deseja-se determinar
se existe uma atribuicao de niveis de poténcia aos nos que possibilite a existéncia de
um caminho do né fonte para qualquer né pertencente a V' usando no maximo uma

determinada quantidade de energia.

Em termos de protocolo para comunicacao multicast em redes do tipo ad hoc ou
RSSF, a maioria das abordagens pode ser classificada em dois grupos: aquelas baseadas
em estrutura de arvore e as baseadas em estrutura do tipo mesh. Uma arvore multicast
consiste em uma arvore com raiz no né que deve enviar a mensagem e um caminho tinico
deste n6 a cada n6 destino. Por outro lado, em abordagens baseadas em mesh, miltiplos
caminhos podem existir entre cada par fonte e destino. Em geral, utilizam-se abordagens
baseadas em mesh quando deseja-se aumentar a conectividade entre nés membros de um

mesmo grupo para reduzir a probabilidade de falhas de comunicacao [22].

Wieselthier et al. [69] apresentaram trés heuristicas baseadas em arvores para mini-
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mizac¢ao de energia em transmissao multicast. Cada heuristica consiste em técnicas de
poda em arvores obtidas como solucao para a versao broadcast do problema. Dentre estas
heuristicas, a multicast incremental path (MIP) apresentou os melhores resultados expe-
rimentais. Mais tarde, os mesmos autores apresentaram em [71]| algumas consideragoes
sobre a limitagao de carga inicial dos n6s da rede sob uma perspectiva nao de minimizagao

do consumo de energia, mas de gerenciamento deste recurso.

Na literatura relacionada especificamente & RSSF, existem véarios trabalhos que abor-
dam a conectividade multicast nao como um problema de otimizac¢ao, mas sob uma pers-
pectiva de protocolo de comunicagao. Zhang et al. apresentaram em [79] um algoritmo
de roteamento para transmissao multicast em RSSFE onde os conjuntos de nos que devem
receber a mensagem sao definidos conforme a localizagao destes nés na area monitorada

pela rede.

No trabalho de Cao et al. [10] é apresentado o protocolo uCAST para roteamento
multicast em RSSF desenvolvido para aplicacoes em que cada sessao multicast apresenta,
um nimero bastante reduzido de nos no conjunto destino. O uCAST funciona como
uma interface tinica para miiltiplos protocolos do tipo unicast. Para cada n6 do conjunto
destino, procura-se identificar qual o protocolo unicast que o conecta ao n6 fonte com o

menor consumo de energia.

Em [72], os autores apresentaram o Geographic Multicast Routing Protocol (GMP)
para RSSF, uma abordagem distribuida para comunicacao multicast em RSSF pela qual
0 n6 s que vai transmitir a mensagem primeiramente monta uma estrutura auxiliar de
arvore de Steiner com raiz em s e, usando uma heuristica chamada rrSTR, inclui os
nos destinos na arvore multicast. Os autores avaliaram a adequabilidade dos algoritmos
de comunicacao multicast baseados na localizacao geografica dos nos de acordo com a

demanda de pacotes de mensagens dos nos destino.

Ping e JoAnne abordaram em [18] o problema de minimizagao de energia em RSSF
em aplicacoes onde os nos sensores sao estacionéarios e miltiplos nos sink apresentam mo-
bilidade. No modelo adotado pelos autores, periodicamente todos os nos sink enviam aos
nos sensores suas localizagoes utilizando o algoritmo improved RNG Broadcast Oriented
Protocol (IRBOP) dos mesmos autores. De posse das informagoes dos diversos nos sink,

cada no6 sensor constroi uma arvore multicast que tem como noés folha estes nos sink.

Bucur e Bardram [7], apresentaram um protocolo de descoberta de servigos para RSSF
em que sensores sao agrupados no sentido de formarem clusters de servigos ativos. Quando

por fatores externo um cluster de servico é dividido, algum algoritmo de comunicagao
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multicast é necessario na reconstrucao dos clusters.

Zhou et al. propuseram em [81] um Algoritmo Genético para definir arvores de trans-
missao multicast em RSSF organizadas em clusters, onde considera-se a comunica¢ao em
dois niveis. No primeiro nivel, o n6 sink define um caminho até um dado n6 lider de clus-
ter, enquanto no segundo nivel, o lider envia a mensagem aos nos destino que pertencem
ao seu cluster. Um outro algoritmo para comunicagao em dois niveis em RSSF foi apre-
sentado antes em [74], onde um modelo de programacao dinamica é usado na construgao

da arvore multicast.

Uma abordagem baseada no algoritmo de clusterizacao k-means [42] foi apresentado
em [80] para obtengio de arvores transmissao multicast em RSSF. Por tal abordagem,
considera-se que todos 0s nos que encaminham a mensagem operam em um mesmo nivel de
poténcia de transmissao. O algoritmo busca reduzir o nimero de transmissoes necessarias

para que a mensagem enviada pelo n6 fonte alcance os nés do conjunto destino.

Em aplicagoes de RSSF onde a comunicagao é baseada no modelo publicagao/subscrigao,
a conectividade multicast é requerida em varias abordagens [3, 26, 64, 65, 66]. Pelo mo-
delo publicagio/subscrigio, usudrios subscreverem seus interesses a eventos e 0s sensores

devem publicar os dados destes eventos através de notificagao a estes usuarios [65].

Enquanto pode-se encontrar diversas abordagens heuristicas para o problema de oti-
mizag¢ao do consumo de energia em RSSF para comunicagao multicast, poucos trabalhos
apresentam abordagens exatas para o problema. Uma abordagem destinada ao prolonga-
mento do tempo de vida da rede para a versao broadcast de comunicacao é proposta em
[46], onde trés modelos sao apresentados e comparados através de experimentos. Roberto
Montemanni e Valeria Leggieri apresentaram em [47] um algoritmo de geragao de colunas

para o problema de minimizacao de poténcia em comunicacao multicast para RRSF.

2.1 Aplicacoes

Em muitas aplicacao de RSSF, a coleta ou envio de dados podem ser conhecidos ou esti-
mados, o que permite ao n6 emissor considerar informacoes quanto ao estado de energia
da rede antes de definir as rotas de envio dos dados. No que se refere as redes ad hoc,
qualquer aplicacao que requeira esforco colaborativo configura-se como aplicacao de en-

caminhamento de pacotes de dados através de sessoes de comunicacao do tipo multicast.

O problema de envio de dados através da rede configura-se como uma necessidade
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direta da aplicacao. Um exemplo de multicast ocorre quando um dado n6 s requer dados
coletados por um conjunto qualquer de nés independente da &rea em que os nos estejam

localizados, como em [28, 30, 43, 61].

Uma das areas que mais demandam abordagens eficientes em termos de consumo de
energia em transmissao multicast para RSSF é de seguranca na comunicagao. Em muitas
aplicagoes, é essencial que as mensagens enviadas pelo no sink para os nos sensores ou
vice-versa sejam criptografadas através de mecanismos de publicacao de chaves de deco-
dificacao que definem grupos de nés que compartilham alguma caracteristica de interesse
da aplicacao. Nestes tipo aplicacoes, o que se espera é que apenas nos autorizados possam
decodificar a mensagem para, em seguida, respondé-la ou encaminhé-la aos seus vizinhos

[19, 27, 36, 40, 82].

Huang et al. apresentaram em [27] o protocolo SLIMCAST para redistribuicao de
chaves. Por este algoritmo, cada grupo multicast, definido por um dado n6 fonte e um
conjunto de nos que apresentam funcoes de sensoreamento semelhantes, é dividido em
niveis na arvore multicast que os conecta. A atualizacao de chaves se da em niveis, de

forma que um niimero menor de mensagens de atualizacao das chaves é necessério.

A 4

—

Consulta sobre temperatura

—_—
Consulta sobre umidade

———
Consulta sobre fumaga

Figura 2.1: Exemplo de aplicacao do problema de minimizacao de energia em miiltiplas
sessoes multicast: fonte [27].

A Figura 2.1, extraida de [27]|, mostra um exemplo de aplicacdo do problema de
minimizacao do consumo de energia em miltiplas sessoes multicast quando se tem trés
sessoes. Na figura, o n6 sink é representado pelo n6 B. Os nés indicados pela letra H
sao sensores de umidade, os representados pela letra S sao sensores de fumaca, enquanto

os nos representados pela letra T apresentam funcao de sensoreamento de temperatura.
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Neste caso, trés mensagens com consultas sobre trés diferentes eventos devem ser enviadas
pelo n6 sink. Assim, trés estruturas de arvores sao apresentadas para encaminhar as

mensagens.

Ren et al [57] propuseram o algoritmo global-partition, local-diffusion (GPLD) para o
problema de seguranca em comunicacao multicast para RSSF. Por este algoritmo, diferen-
tes grupos multicast podem ser considerados. Os nos sao divididos em grupos conforme a
localizagao e o tipo de n6 sensor e as mensagens encaminhadas pelo n6 sink no processo de
gerenciamento de chaves de codificacao sao enviadas através de arvores geradas conforme

estes grupos.

Em [63], Jan et al. apresentam como tendéncia na area de RSSF o desenvolvimento de
abordagens que venham permitir que vérias aplicagoes possam executar em uma mesma
rede. Quanto & comunicacao, os autores apontam a necessidade de diferentes instancias
do algoritmo de roteamento executarem simultaneamente, situacao que se aproxima con-
ceitualmente ao que se propoe como motivacao para o problema tratado nesta tese. Os
autores abordam ainda aspectos referentes & seméantica de comunicacao, pela qual pode-
se estabelecer diferentes prioridades as mensagens originadas em diferentes escopos de
aplicacao, além de fatores como requisitos de@oS e visibilidade das mensagens conforme

mecanismos de autenticagao.

2.2 Modelo de comunicacao adotado

Em problemas relacionados ao controle de poténcia, que estd associado diretamente ao
problema de otimizacao do consumo de energia, ha varios aspectos que, para aplicacoes
praticas, podem limitar o uso de algumas abordagens. Dentre tais aspectos, destacam-se
a mobilidade dos noés, a quantidade de dispositivos de transmissao e recepgao disponiveis
(transceivers), a carga inicial nas baterias dos nos, o tipo de antena e o tipo de conectivi-
dade (unicast, broadcast ou multicast). Neste sentido, convém definir previamente todos

os aspectos considerados no modelo a ser adotado neste trabalho.

No modelo adotado, considera-se que um conjunto de sessoes multicast é gerado para
um mesmo no fonte. Este conjunto de sessoes é tomado como um dado de entrada e
o algoritmo deve definir os niveis de poténcia de transmissao dos nés que garantam a
conectividade multicast para cada sessao. No caso de uma aplicacao real, cada vez que
um outro conjunto de sessoes multicast for definido para o né fonte, uma outra execucao

do algoritmo é necessaria, que caracteriza o aspecto estatico do modelo.
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Quanto a mobilidade, uma vez que a maioria das aplicacoes em redes de sensores con-
sidera que os nos sao estacionarios, optou-se por esta caracteristica, como em Wieselthier
et al. [70]. No modelo, considera-se que o né emissor da mensagem tem conhecimento da
propria localizagao geografica e dos demais no6s. Como considera-se que 0s nds sao estaci-
onarios, o consumo de energia necessario para manter as informacoes sobre a localizacao
dos nos da rede pode ser desconsiderada. O uso de abordagens baseadas na localizacao
dos nos apresenta-se como uma caracteristica a ser buscada nas abordagens para redes de
sensores, pois permite que operacoes onde ha troca de informacao nao precisem ocorrer
através de algoritmos de inundagao, que implicam em maior consumo de energia e geram

uma elevada taxa de colisdo nas transmissoes |72].

No que se refere ao tipo de antena, considera-se o caso mais comum nos modelos
reais, onde os nés sao equipados com antenas omnidirecionais. Nas redes sem fio que
operam com este tipo de antena, se um no6 ¢ utiliza o nivel de poténcia p;, entao todo no
r tal que p(i,7) < p; também recebera esta transmissao. Além disso, considera-se que o
ambiente é homogéneo para transmissoes sem fio, ou seja, um mesmo valor para o fator

a de atenuacao do sinal de transmissao é utilizado em toda a area sensoreada.

Um exemplo de uma rede onde os nés operam com antena omnidirecional pode ser
visto na Figura 2.2. Neste exemplo, se 0 né i transmite a um nivel de poténcia p; = p(i, q),
que é suficiente para alcancar o n6 ¢, os nés u e v também estao aptos a receber a
transmissao, ja que p(i,q) > p(i,u) e p(i,q) > p(i,v). O nd j nao recebe o sinal, ja que

p(i,q) < p(i, ).

Seja t o tempo de duragao da transmissao e p; = max{p(i, q), p(i,u), p(i,v)}. A energia
e; gasta pelo n6 ¢ para enviar uma mensagem aos nos ¢, u e v é dada por e; = p; X t. Para
fins de simplificacao da abordagem, sem perda de generalidade, neste trabalho considera-
se que todas as mensagens demandam uma unidade de tempo para o envio entre emissor

e receptor.

Quanto ao nimero de transceivers, assume-se que cada né da rede tem um nimero
suficiente para lhe permitir participar de todas as sessoes de comunicagao como nd emis-
sor, destino ou no6 intermediario. Uma abordagem que considera nimero limitado de
transceivers em transmissao multicast para redes ad hoc é apresentada em [70], pela qual,
quando nao hé transceiver disponivel para suportar a comunicacao entre dois nés quais-

quer, considera-se que a poténcia necessaria para este envio tem valor infinito.

Outro aspecto importante no modelo adotado é que se considera um valor limite 4z

para a poténcia de transmissao dos nos da rede. Esta é uma consideracao pratica para re-
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LS}

Figura 2.2: Propriedade de transmissoes sem fio com antenas omnidirecionais

duzir a ocorréncia de colisoes no envio das mensagens, fendomeno que pode ocorrer quando
varios nos estao transmitindo simultaneamente numa mesma regiao da area sensoreada
[32, 49, 56, 67|. Neste sentido, convém citar que no modelo de comunicacao adotado nesta

tese nao se considera aspectos relacionados ao controle de densidade.

Sabe-se que além da energia gasta na transmissao da mensagem, existe um consumo
de energia associada ao n6 emissor para processar a mensagem para envio e um outro
consumo associado ao n6 receptor para processar o recebimento da mensagem. Como em
[31, 70], o modelo adotado considera apenas o consumo de energia associado a poténcia

de transmissao.

Em redes de sensores, devido a grande quantidade de nds, em muitos casos o overhead
de energia necesséario para atualizacao das informagoes sobre a quantidade de energia dos
no6s é inapropriado. Em modelos de organizacao baseados em clusters, as informacoes
referentes a quantidade de energia sao enviadas por cada n6 apenas ao né lider do cluster
ao qual este pertence. Por outro lado, periodicamente um novo no6 lider para cada cluster
deve ser eleito para evitar seu esgotamento de energia pelo excesso de uso na comunicacao
com o0 16 sink e com os demais membros do cluster. Em [51] os autores apresentaram uma
abordagem de eleicao automatica de lider de cluster que faz uso de arvore de transmissao
maulticast. Em [23| é apresentada uma abordagem baseada em algoritmos de aprendizagem
capaz de identificar padroes de consumo de energia por parte dos nos da rede no sentido

de auxiliar algoritmos de eleicao de lideres de clusters.

Entende-se por mapa de energia a quantidade de energia disponivel em cada parte
da regiao sensoreada, representada por uma imagem em escala de cinza onde as areas
com maior quantidade de energia sao representadas por tons mais claros. Mini et al.
apresentaram em [44, 45| uma abordagem desenvolvida especificamente para reduzir o

consumo de energia na atualizacao das informacoes referentes ao estado de energia dos
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n6s na construcao do mapa de energia. Por tal abordagem, um modelo de predicao do
consumo ¢é usado para reduzir o nimero de mensagens trocadas entre os sensores e o no
sink. Por tal modelo, as informacoes referentes ao historico do consumo de cada n6 sao

utilizadas na definicao do mapa de energia da rede.

Algumas abordagens da literatura referentes a otimizacao do consumo de energia em
RSSF e em redes ad hoc de propoésito geral consideram que os nés tém conhecimento da
quantidade de energia disponivel nos demais nos da rede [31, 51, 55, 79]. Konstantini-
dis et al. apresentaram em [31] um Algoritmo Memético para o problema de controle
de topologia em RSSF, onde considera-se que cada né tem conhecimento tanto da lo-
calizagao geografica dos demais nés como também da quantidade de energia disponivel.
Estas mesmas consideragoes foram adotadas na abordagem apresentada em [41], pela
qual, informacoes referentes a energia disponivel nos noés sao levadas em consideragao no
encaminhamento da mensagem, de forma que nés com maior quantidade de energia tém
maiores chances de serem utilizados como nos intermediérios no caminho entre né fonte e

destinos. O proposito dos autores é evitar que a rede se torne desconexa prematuramente.

No modelo adotado nesta tese, considera-se que o n6 que enviard as mensagens tem
conhecimento da energia residual dos nés da rede através de algum algoritmo para este
fim. Assim, o custo referente & atualizacao das informacoes sobre o mapa de energia nao

sao consideradas pelas abordagens propostas.

Além destes aspectos, pressupoe-se que o né fonte tem conhecimento da localizacao
dos demais nos da rede, como em |2, 19, 31, 75, 76, 81].

2.3 Modelo de programacao linear inteira mista

Seja V ={1,...,n} o conjunto de nos da rede, onde a cada n6 i esta associado um valor
r; correspondente a energia inicialmente disponivel neste né. Seja ainda M = {(s, D;),
(s,Ds3),...(s,Dk)} o conjunto composto por K sessoes multicast, onde o par (s, Dy)
representa a k-ésima sessao de comunicacao, s é o n6 fonte e Dy o conjunto de n6s destino
da sessao k. Para cada par ordenado (7, ), tal que i # j e i,j € V, seja p(7,j) a poténcia
necessaria para que o nd ¢ envie uma mensagem para 0 N0 j € Ppae a poténcia maxima

de transmissao.

No modelo apresentado, a variavel binaria y;j;, com ¢ # j, indica se o sinal transmitido

pelo n6 i alcanga o n6 j na sessao k e a variavel real ndo negativa pf estd associada a
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poténcia de transmissao utilizada pelo né ¢ na sessao k. Funcao objetivo:

Minimizar Z Z pr (2.1)

1€V keM

sujeito a:

D uin=1, VEEM Vi jeV:ii#j VSCV:SNDy#bes¢S (22)

ieS jes
dpi<rm, VieV (2.3)

keM
Pl > Yijr X p(ij), Vi,jeV:i#j Ve M (2.4)
Py < Pmaz, Vi€ V,Vk €M (2.5)
yijk S {1,0}, \V/Z,j € MVk S M (26)

O conjunto de restrigoes (2.2) garante que, para toda sessao k € M, os nés do conjunto
Dy recebem a mensagem enviada pelo no fonte. As restrigdes (2.3) garantem que a
energia total consumida por cada noé nas k sessoes de comunicacao nao excede a energia
inicial disponivel no no. As restrigoes (2.4) asseguram que um no6 j é capaz de receber
a mensagem enviada por ¢ na sessao k se a poténcia de emissao do n6 ¢ for suficiente
para alcancar o n6 j. As restrigoes (2.5) obrigam que a poténcia atribuida a um né i em
uma sessao de comunicagao k nao exceda a poténcia méaxima permitida. Por tltimo, as
restrigoes (2.6) indicam o dominio das variaveis de decisdo, e, a partir das restri¢oes (2.3),
(2.4) e (2.5), é possivel garantir que 0 < pF < min{r;, praz}, j& que considera-se que cada

mensagem demanda uma unidade de tempo.

Como pode ser observado, o modelo apresenta um total de O(n x |M]) variaveis p¥
e um total de O(n? x |M|) varidveis y,;;x. Quanto ao nimero de restri¢oes do modelo, o
conjunto definido pelas desigualdades 2.2 tem O(2"1) restri¢oes, o conjunto 2.3 consiste
de O(n), enquanto o conjunto definido pelas desigualdades 2.4 tem O(n? x | M]) restrigdes.
Convém ressaltar que o modelo proposto pode ser estendido de forma a cobrir os casos
em que as sessoes ocorrem simultaneamente. Para tanto, basta considerar que cada no
¢ transmite com a mesma poténcia p; para qualquer sessao k, o que leva o modelo a
apresentar apenas O(n) variaveis para definir a poténcia de transmissdo dos nos da rede
para todo o conjunto de sessoes. Isto é possivel pela simples substituicao das varidveis P¥

no modelo proposto por variaveis p; associadas a cada no.

Mesmo para o problema envolvendo uma tnica sessao, nao se tem conhecimento de

nenhum modelo de PLIM que considere as restri¢oes de limitacao de energia dos nos da
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RSSF. Entretanto, embora nao considerando a energia disponivel dos nés, no trabalho de
Montemanni e Liggieri [47] é apresentado um modelo de programagao linear inteira mista
para o problema de minimizacao de poténcia em transmissao multicast em RSSF quando

se tem uma tnica sessao.

Em [47], os autores consideraram uma rede representada por um grafo completo dire-
cionado G(V, A), onde V' é o conjunto de nés e A é o conjunto de arcos. Dois conjuntos de
variaveis binarias foram definidos pelos autores. As variaveis z;; indicam se p; = p(i, j),
onde p; é a poténcia de transmissao atribuida ao no 7, ou seja, se a poténcia de transmissao
atribuida ao n6 7 é aquela suficiente para que o sinal alcance o n6 7. Além disso, para
cada n6 h € D, seja P" o conjunto de todos os caminhos que conectam o n6 fonte s a h.
As variéveis bindrias 2{ indicam se o caminho p}' € P" foi selecionado para conectar o né

fonte s ao no6 destino h. Desta forma, o modelo apresentado em [47] é dado por:

Minimizar Z p(i,7) X x4 (2.7)

(i,j)€A

sujeito a:
> 4>l VheD (2.8)
plepPh>1
> Ta> Y oz, V(i,j)€AVheED (2.9)
(i,l)eA:p(i,) >p(i,5) prePh:(i,j)epk

Zij € {07 1}a \V/(Zaj) €A (210)
0<z' <1, VYheD,Vp}eP" (2.11)

O conjunto de restrigoes (2.8) assegura que apenas um caminho é selecionado para
conectar o no fonte s a cada no6 destino, enquanto as restri¢oes (2.9) amarram as variaveis
x;; com as variaveis z!', obrigando que a poténcia de transmissio de cada n6 envolvido no
caminho que liga o n6 fonte a cada n6 destino seja suficiente para garantir a conectividade.

As restrigoes (2.10) e (2.11) definem o dominio das variaveis de decisao.

Pode-se observar que o modelo apresentado em [47] é destinado ao problema envol-
vendo uma tnica sessao. Além disso, embora os autores facam referéncia a reduzida
capacidade de bateria nos nos sensores, o modelo nao apresenta restricao quanto a ener-
gia disponivel. Ao considerar um grafo completo de entrada, o modelo nao traz qualquer

restricao quanto a poténcia maxima permitida na transmissao.

Para os casos em que se tem uma tinica sessao multicast, e em que nao existe nenhum

par de no6s separados por uma distancia superior aquela determinada pelo alcance da
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poténcia méaxima permitida, e considerando que todos os nés tenham energia suficiente
para alcancar qualquer outro nd, tem-se uma instancia que pode ser submetida aos dois

modelos.

Pode-se observar que o modelo de [47] apresenta um total de O(n?) varidveis do
conjunto z;; e um total de O(2") variaveis z'. Deve-se destacar que quando se tem uma
tinica sessdo, ou seja, |M| = 1, para o modelo apresentado nesta tese o total de variaveis
¢ O(n?). Em termos do niimero de restrigoes do modelo de [47], as desigualdades (2.8)
definem um total de O(2™ x |DJ), enquanto as restri¢coes dadas pelas desigualdades (2.9)

totalizam O(n? x |D|) restrigoes.

Como visto, o modelo de [47] apresenta um nimero exponencial de variaveis e de
restrigoes, enquanto o modelo proposto nesta tese apresenta um niimero exponencial de
restricoes mas um ntmero polinomial de varidveis. Uma vez que o problema tratado
nesta tese envolve um nimero qualquer de sessoes com as restricoes referentes a energia
residual e poténcia méxima, sao apresentados neste trabalho apenas os resultados do
modelo proposto. Um estudo comparativo dos dois modelos para averiguar se este tiltimo,

nos casos possiveis, é mais forte que o apresentado em [47] é requerido.

2.4 Resultados experimentais da formulacao proposta

Tendo em vista a inexisténcia de instancias testes para o problema tratado, antes de
apresentar os resultados experimentais para as heuristicas internas, ¢ importante descrever

como as instancias utilizadas foram obtidas.

2.4.1 Descrigao das instancias

Um conjunto de 120 instancias testes foi construido a partir de um gerador de instan-
cias desenvolvido neste trabalho. Para identificar uma instancia, quatro aspectos sao

considerados:

niumero de nos da rede;

distribuicao geografica dos nos;

nimero de sessoes; e

e energia inicial de cada no.
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Quanto ao numero de noés, foram criadas instancias com 10, 25, 50, 75 e 100 nos.
Vinte e quatro instancias foram criadas para cada valor de nimero de nés. A distribuicao
geogréfica foi obtida a partir das instancias de Das et al. [17] criadas para o problema da
arvore broadcast de poténcia minima. Nestas instancias, as coordenadas geograficas que
definem as localizacoes dos nos foram geradas aleatoriamente sobre uma area definida por
um quadrado de lado igual a cinco. Para cada valor do niimero de nés, foram selecionadas

duas diferentes distribuicgoes.

Quanto ao numero de sessoes, foram geradas instancias com 5, 10, 15 e 20 sessoes. As
sessoes de uma instancia possuem sempre o mesmo n6 fonte, podendo variar o conjunto
de nos destino de cada sessao. Além disso, a localizacao do n6 fonte pode variar de uma,

instancia para outra.

Um aspecto importante na geracao de instancias para o problema apresentado nesta
tese é a quantidade de energia inicial dos n6s. Com o objetivo de se criar instancias com
diferentes caracteristicas, tomou-se, conforme o niimero de nos da rede, uma quantidade
total E de energia e definiu-se trés formas de distribuir esta energia para os nos. Com
isso, procurou-se criar instancias com trés caracteristicas diferentes quanto a energia:
instancias onde todos os nés, a menos do né fonte, tém a mesma quantidade inicial de
energia; instancia onde a atribuicao da energia inicial a cada n6 se da em relacao a
distancia deste né ao seu vizinho mais proximo; e instancias onde a atribuicao da energia

inicial ao n6 se da em relacao a distancia deste n6 ao seu vizinho mais distante.

Para as instancias de 10, 25 e 50 nos, considerou-se F igual a 500, 600 e 700 unidades
de energia, respectivamente. Nas instancias de 75 nos e de 100 nos, dois diferentes valores
de E foram considerados. Para o grupo de instancias com 75 nds, ha instancias onde
E = 900 e outras onde E = 1000. Ja para as instancias de 100 n6s, hd um grupo de

instancias onde £ = 1100 e outro onde E = 1500.

Dada a energia total E, inicialmente é extraido deste valor a quantidade de energia
destinada ao no fonte. Seja e(s,v) a quantidade de energia necessaria para que o no
fonte envie uma mensagem a seu vizinho mais proximo. A quantidade de energia e(s)
inicialmente atribuida ao n6 fonte foi definida como e(s) = max{e(s,v) - k, E/n}, onde k

é o numero de sessoes multicast da instancia e n é o numero total de nos da rede.

Para que instancias com diferentes caracteristicas fossem obtidas segundo a atribuicao
da energia inicial, ap6s a atribuicao da energia do no fonte, a divisao da energia restante
entre os demais nos foi realizada segundo trés diferentes critérios. As instancias sao

divididas em trés grupos (A, B e C), de acordo com o critério utilizado na atribuigao da
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energia inicial.

A. Atribuicao homogénea: quando aos demais nos da rede é atribuida a mesma quanti-

dade de energia inicial, dada por E — e(s)/(n — 1).

B. Proporcional & média das distancias euclidianas: para cada um dos demais nos da
rede foi calculada a média da distancia euclidiana entre este n6 e os demais nos.
A energia atribuida foi proporcional a poténcia necessaria para que o sinal alcance

esta distancia.

C. Proporcional a distancia euclidiana para o vizinho mais distante: a energia atribuida a
cada no foi proporcional & poténcia necessaria para que o mesmo alcance seu vizinho

mais distante.

Quanto ao nimero maximo de no6s do conjunto destino de cada sessao, para as ins-
tancias dos grupos A, B e C este valor foi limitado, respectivamente, a 40%, 50% e 90%

do total de nés da rede.

Em todas as instancias, o fator de atenuacao do sinal foi estabelecido em 2,0. Como os
nos estao distribuidos em um quadrado de lado igual a cinco, a maior distancia euclidiana
possivel entre dois nés é v/50. O valor de poténcia maxima foi fixado em 12,5, que refere-se

a poténcia necessaria para que o sinal de transmissao alcance uma distancia equivalente

a metade da maior distancia possivel, dado que o fator de atenuacao do sinal é 2,0.

A nomenclatura das instancias segue o formato nn_dg ns ae, onde nn indica o
numero de noés, dg a distribuicao geografica, ns o niimero de sessoes e ae o grupo definido
pela atribuicao de energia inicial. A Tabela 2.1 apresenta o resumo das caracteristicas das
instancias construidas a partir do gerador. Combinando todas as opgoes para os aspectos

considerados, tem-se um total de 5 x 2 x 4 x 3 = 120 instancias testes.

Caracteristica Dominio
Nimero de nos 10, 25, 50, 75 e 100
Distribuicao geografica le?2
Nimero de sessoes 5, 10, 15 e 20
Grupo (distribuigao de energia inicial) | A, Be C

Tabela 2.1: Resumo das caracteristicas das instancias testes.



2.4 Resultados experimentais da formulagao proposta 20

2.4.2 Experimentos realizados

Os experimentos realizados nesta primeira bateria de testes foram feitos em uma méaquina
Intel Quad 2.83 GHz com 8GB de memoéria RAM, executando em ambiente Linux Ubuntu
64 bits, versao 8.10, kernel 2.6.27. O modelo de programacao inteira mista apresentado
foi submetido ao resolvedor CPLEX versao 11.0 [29] com tempo limite de CPU fixado em
7200 segundos.

Dado o niimero exponencial de restricoes, apenas para as instancias com dez nos
foi possivel realizar os experimentos, ja que para as instancias com 25 nds, mesmo para
aquelas com apenas cinco sessoes, a quantidade de memoria RAM disponivel no sistema

nao foi suficiente para que se gerasse o modelo de programacao linear através do resolvedor.

Os resultados sdo apresentados na Tabela 2.2, onde as colunas LS e gap(%) mostram
o valor da melhor solucao inteira obtida e a diferenca percentual entre esta solucao inteira
e a solucdo fracionaria, nesta ordem. A coluna ¢(s) indica o tempo total em segundos.
Para as instancias onde foi possivel determinar a solucao 6tima, os valores da coluna Ls

estao destacados com asterisco (*).

Os resultados mostram que foi possivel provar a otimalidade para 16 das 24 instancias
testadas. Para as instancias onde nao foi possivel encontrar a solucao 6tima, a diferenca
percentual média entre a solu¢ao inteira e a solucao fracionaria foi de 19, 83%. Pode-se ob-
servar que das oito instancias onde nao se obteve uma solucao 6tima, sete sao da segunda
distribuigao geografica (10 d2). Para as instancias da primeira distribui¢do geografica
(10_d1), apenas para a instancia com 20 sessoes do grupo C (10_d1_20S_12.5P 500E_C)

nao foi possivel provar a otimalidade.

Pela coluna t(s), pode-se verificar que todas as instancias da distribui¢ao d1 deman-
dam menos tempo que suas correspondentes da distribuicao d2. Para estas tltimas,
quando nao foi possivel provar a otimalidade no tempo limite estabelecido, as solucoes

obtidas apresentaram gaps de até 30%.

Como pode ser visto, a solucao exata do problema demanda tempos computacio-
nais que sao proibitivos para muitas aplicacoes de redes de sensores. Neste sentido, os
Capitulos 3 e 4 apresentam abordagens heuristicas desenvolvidas para o problema de mi-

nimizagao do consumo de energia em comunicacao multicast.
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Instdincia LS gap(%) t(s)
10 _d1 5S 12.5P 500E A | 34,49* 0,00 0,48
10 _d2 5S 12.5P 500E_ A | 33,06* 0,00 2,57
10 _d1_5S 12.5P 500E B | 34,08%* 0,00 0,40
10 _d2 5S 12.5P 500E B | 35,66* 0,00 6,18
10 _d1 5S 12.5P 500E_C | 35,99* 0,00 0,73
10 _d2 5S 12.5P 500E C | 41,35* 0,00 2,91
10_dl_10S_12.5P_500E_A | 59,90 0,00 1,63
10_d2_10S_12.5P_500E_B | 72,104 0,00  4280,04
10_d1_10S_12.5P_500E_B | 73,06+ 0,00 9,94
10_d2_10S_12.5P_500E_B | 7549% 0,00  1279,44
10_d1_10S_12.5P_500E_C | 82,87% 0,00 24,91
10_d2_10S_12.5P_500E_C | 7883 289  7200,00
10_dl_15S_12.5P_500E_A | 96,24* 0,00 6,34
10_d2_15S_12.5P_500E_A | 126,78 23,23  7200,00
10_dl_15S_12.5P_500E_B | 92,52 0,00 6,35
10_d2_158_12.5P_500E_B | 131,98 20,25  7200,00
10_dl_15S_12.5P_500E_C | 123,57% 0,00 979,49
10_d2_15S_12.5P_500E_C | 128,15 18,43  7200,00
10_dl_205_12.5P_500E_A | 131,22F 0,00 27,80
10_d2_20S_12.5P_500E_A | 159,17 27,57  7200,00
10_d1_20S_12.5P_500E_B | 149,95% 0,00  1696,98
10_d2_20S_12.5P_500E_B | 183,47 30,91  7200,00
10_dl_20S_12.5P_500E_C | 19459 525  7200,00
10_d2_20S_12.5P_500E_C | 195,73 30,14  7200,00

Tabela 2.2: Resultados obtidos a partir do resolvedor CPLEX 11.0 para as instancias de

10 noés.



Capitulo 3

Heuristicas para o Problema de Minimi-

zacao do Consumo de Energia para uma
Unica Sessao Multicast (PMCEM)

Redes de sensores sem fio sao geralmente formadas por centenas de nés. O uso de métodos
exatos para o problema apresentado nesta tese tem aplicacao apenas para os casos onde
a rede é composta por poucos nos e poucas sessoes de comunicacao. O uso de heuristicas
para determinar a atribuicao de poténcia de transmissao dos nos da rede que garanta a
conectividade multicast com baixo consumo de energia é uma pratica comum em redes de

sensores [33, 70].

Antes de apresentar as abordagens heuristicas para o problema de minimizagao do
consumo de energia em multiplas sessoes multicast, é necessario que sejam definidas as
heuristicas desenvolvidas para o problema de minimizacao do consumo de energia para
uma tnica sessao Multicast (PMCEM). Neste sentido, as heuristicas internas, destinadas
a obtencao de uma solucao do PMCEM, sao detalhadas neste capitulo, ao passo que as
heuristicas desenvolvidas para o problema envolvendo miltiplas sessoes, ditas heuristicas
externas, sao apresentadas no Capitulo 4. Além das heuristicas internas de construcao,

neste capitulo é apresentada uma heuristica de busca local para o PMCEM.

Quatro heuristicas de construcao foram desenvolvidas para o PMCEM, das quais,
trés sao adaptacoes de heuristicas da literatura e uma é proposta neste trabalho. Para
as trés heuristicas adaptadas, uma vez que as heuristicas da literatura nao consideram as
restricoes de poténcia maxima de transmissao e de disponibilidade de energia nos nos, as
adaptacoes propostas consistem exatamente em atribuir a estas heuristicas a capacidade

de se adaptarem a estas restricoes. O que se espera é mostrar que as heuristicas da
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literatura, quando utilizadas em redes com as caracteristicas proprias de RSSF, leva a
solucoes de qualidade inferior ao que se pode obter ao se incorporar a estas heuristicas as

restrigoes definidas por este tipo de rede.

3.1 Heuristicas construtivas internas gulosas

Um algoritmo construtivo guloso consiste em um processo iterativo em que, a cada itera-
¢ao, um novo elemento é inserido na solugao de acordo com uma funcao gulosa f aplicada a
todos os elementos candidatos, até que uma solucao viavel seja obtida ou que nao existam
elementos candidatos a entrarem na solucao. Em problemas de minimizagao, geralmente
a funcao de avaliacao de cada elemento indica o aumento na funcao de custo caso o ele-
mento seja inserido na solucao. Numa abordagem gulosa, o elemento que implicar em

menor acréscimo na fung¢ao de custo é selecionado para entrar na solucao [58].

Para o PMCEM, os dados de entrada sao o conjunto V' = {1,...,n} de nds da rede,
a sessdo multicast (s, D), cujo no6 fonte € s € V e o conjunto D C V' \ {s}, composto
pelos nos para os quais a mensagem deve ser enviada. Além destes, para cada n6 é dada
a quantidade de energia disponivel na bateria deste n6. Qualquer solucao do problema
pode ser representada por um vetor p = (p1,ps,...,ps) tal que a i-ésima componente
p; indica a poténcia de transmissao atribuida ao n6 7. Como a poténcia de transmissao
maxima na rede é limitada por p,,.., este valor constitui também um dado de entrada.

Quatro heuristicas construtivas sao apresentadas nesta secao.

Pode-se observar que, na pratica, a representacao de uma solucao do PMCEM por
um vetor p = (p1, P2, - - .,Pn) de poténcias de transmissao é adequada apenas aos mode-
los em que nao se considera a energia consumida na recepcao da mensagem ou quando,
mesmo considerando este consumo, a abordagem pretendida é definida pelo tipo mesh,
onde todos os n6s que encontram-se dentro do raio de cobertura do sinal transmitido por
qualquer outro no6 terd um consumo de energia associado a recepcao desta transmissao.
Entretanto, ao definir o vetor de poténcias de transmissao que garante a conectividade
multicast, pode-se garantir que existe um caminho tnico entre o n6 fonte da sessao e
cada n6 destino, de forma que uma arvore de comunicacao pode ser estabelecida. Nas
heuristicas construtivas apresentadas neste capitulo, embora a solucao gerada seja o vetor
de poténcias de transmissao que garante a conectividade multicast, no processo de cons-
trucao da solugao, uma arvore com raiz no n6 fonte e um caminho tnico deste n6 a cada

n6 destino é construida.
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3.1.1 Heuristica do menor incremento (MI)

A heuristica do menor incremento é uma adaptacao da heuristica MIP proposta em [69].
Na MIP, a atribuicao de poténcia é realizada sempre de forma a causar o menor acréscimo
na poténcia atualmente atribuida aos nos ja incluidos na solucao. Na heuristica MI,
além de considerar o menor acréscimo, é considerada também a poténcia maxima de

transmissao e a disponibilidade de energia nos nos da rede.

Inicialmente é atribuida poténcia p; = 0 para todo n6 + € V. Seja S o conjunto dos
n6s candidatos a transmitir a mensagem, composto inicialmente apenas pelo né fonte. A
cada iteracao é realizado um ajuste na poténcia de algum n6 de S de forma que um né
j ¢ S possa receber a mensagem, sendo entao incluido no conjunto S. Para determinar
0 n6 que terd sua poténcia ajustada, a fungao de avaliacao dada pela Equagao (3.1) é
utilizada.

£6) = min{(p(.) =)} Vi € S (3.1)

Para cada n6 i € S, a funcdo f(i) determina o menor acréscimo na poténcia de
transmissao atual deste no necesséario para que um no j ¢ S receba a mensagem a partir de
i. Convém ressaltar que para qualquer heuristica interna apresentada, apenas os nés j ¢ S
para os quais p(i,7) < Pmaz € P(i,7) < r; sdo considerados. Dentre os nos avaliados, o que
implicar no menor valor para a func¢ao f da Equagdo (3.1) tera sua poténcia atualizada.
Com a atualizacao da poténcia desse no, os nos que estao na area de abrangéncia do sinal
do né selecionado passam a poder receber a mensagem e, assim, sao incluidos em S como

aptos a enviar a mensagem. Uma solucao viavel é obtida quando D C S.

Uma vez que o acréscimo ao nivel de poténcia atual dos nos é baseado na poténcia
necessaria para que outro no seja incluido no conjunto S, a partir da Equacdo (3.1)
pode-se observar que cada novo valor de poténcia de transmissao definido para um dado
n6 constitui um valor efetivamente necessario, ou seja, sempre a sua nova poténcia de
transmissao implica na inclusao de pelo menos um novo né no conjunto S, né este que
dista do n6 que ajustou a poténcia o equivalente & maior distancia alcancada pelo sinal
transmitido pelo mesmo. Desta forma, nenhum né terd um acréscimo de poténcia além

do necessario.

As Figuras 3.1 e 3.2 mostram o funcionamento desta heuristica para uma instancia do
PMCEM, onde os noés estao distribuidos em um quadrado de lado igual a cinco unidades.

A Figura 3.1(a) apresenta uma instancia onde V ={0,1,2,3,4,5,6,7,8,9}, e a sessdo
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multicast (s, D) é definida por s =0 e D = {2,5,9}. Para esta instancia, foi considerado
como fator de atenuacao do sinal a = 2, ou seja, para a constante de proporcionalidade
igual a um, tem-se que p(4,j) = d(i, j)%. Além disso, considerou-se que todos os nos tém
carga inicial igual a 10 unidades de energia e que a mensagem demanda uma unidade de
tempo de transmissdo entre cada par de nos. Inicialmente, o conjunto S = {0}, ja que
apenas o no6 fonte esta apto a enviar a mensagem, e o vetor de poténcias atribuidas a cada

no6 é dado por p = (0,0,0,0,0,0,0,0,0,0).

Ja que po = 0, o valor de f(0) é dado pela poténcia minima necessaria para que o no6
0 alcance algum n6 em V'\ S. Para esta instancia, f(0) = p(0,1) — py = 3, 25, poténcia
necessaria para que a mensagem alcance o no 1, situagao apresentada na Figura 3.1(b).
Ao n6 0 é entdo atribuido um novo valor de poténcia de transmissao (py = 3,25) e 0 no6

1 & incluido no conjunto S.

Como S = {0, 1}, é necessario calcular f(0) e f(1) para determinar o n6 que tera sua
poténcia ajustada. Como f(0) = p(0,2)—py = 4—3,25=0,75¢e f(1) = p(1,6) — p; = 1,25,
o no6 0 terd sua poténcia ajustada para py = 4. Assim, o sinal emitido pelo n6 0 que ja
era recebido pelo n6 1, agora passa a ser recebido também pelo n6 2, como mostra a
Figura 3.1(c), fazendo S = {0, 1,2}. Na iteragdo seguinte, para os elementos do conjunto

S, tem-se:

0,6
S=1{0,1,2} = ¢ f(1) =p(1,6) —p1 =
F2) =p(2,9) —p=1-0=1
Como f(0) = f(2), seleciona-se aleatoriamente um destes nos para que sua poténcia
seja ajustada. Neste exemplo, o n6 0 terd sua poténcia alterada, dada por pg = 5.

Desta forma, o conjunto S é atualizado para S = {0,1,2,6}, como pode ser visto na
Figura 3.1(d).

Para S = {0,1,2,6}, f(2) = p(2,9) — p» = 1 é menor que o valor da fun¢io para
os demais nos presentes no conjunto S. Assim, a poténcia do n6 2 é ajustada. FEsta

atualizacao faz com que a mensagem seja captada pelo n6 9, como mostra a Figura 3.1(e).

Como o n6 9 foi inserido no conjunto S, na etapa seguinte é verificado o valor da
Funcao (3.1) para os elementos de S = {0, 1,2,6,9}. Assim, como f(0) = 13, f(1) = 3,25,
f(2) =2, f(6) =2e f(9) =4, 0 n6 6 que apresentou menor acréscimo tera sua poténcia
de transmissao atualizada para ps = 2. Com este ajuste, o nd 7 recebe a transmissao

enviada pelo n6 fonte, sendo entao incluido no conjunto S, como mostra a Figura 3.1(f).
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Para S = {0,1,2,6,9,7} o elemento que estd associado ao menor valor da fungao
de avalia¢do é o n6 7, com f(7) = p(7,8) — 0 = 2. Com a atualizagdo da poténcia de
transmissao associada ao néd 7, os nds 3 e 8 sao incluidos no conjunto S. Esta situacao é

ilustrada na Figura 3.2(a).

Novamente, os nos de S sao avaliados e o menor valor da funcao de avaliacao esta
associado aos nos 3 e 8. Neste exemplo, optou-se por atualizar a poténcia do n6 8. Com
esta atualizagdo o né 5 passa a integrar o conjunto S, como apresentado na Figura 3.2(b).
Neste passo, a heuristica termina, dado que o conjunto D esté contido em S. Neste caso,

a solugao dada por p = (5,0,1,0,0,0,2,2,2,0) tem custo igual a 12 unidades de energia.
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Figura 3.1: Exemplo do funcionamento da heuristica interna MI
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Em uma abordagem baseada em mesh, a solugdo é a apresentada na Figura 3.2(b),
onde todos os n6s dentro do raio de transmissao de um dado n6 emissor recebem a men-
sagem. Por outro lado, em modelos baseados em arvore, apos a conectividade multicast

ter sido verificada para o par (s, D), todos os caminhos que nao levam a algum no6 destino

sao removidos da estrutura.
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Figura 3.2: Exemplo do funcionamento da heuristica interna MI (continuagao)
A Figura 3.3 mostra a solucao gerada pela heuristica MI quando a conectividade

multicast requerida deve ser apresentada na forma de arvore, onde pode-se observar que

0s n6s 1 e 3 deixam de receber a mensagem.
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Figura 3.3: Solucao na forma de arvore gerada pela heuristica interna MI para o exemplo.
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3.1.2 Heuristica da menor poténcia (MP)

A heuristica da menor poténcia (MP) é uma adaptagao da heuristica Shortest Path First
(SPF) considerando-se as restrigoes de poténcia méxima permitida e de energia disponivel

nos nos. SPF é bastante conhecida e amplamente utilizada, como em [1, 6, 60, 62, 68].

As heuristicas MP e MI diferem apenas quanto a funcao de avaliacao. Pela heuristica
MP, os nos candidatos sao avaliados segundo a poténcia necessaria para alcancar algum
no que nao esteja no conjunto de nos candidatos S, conforme a Equagao (3.2).

f(i) = min {p(z,j)}, Vi€ S (3.2)
JEV\S

Como pode ser observado a partir da Equagao (3.2), o que difere a heuristica MP

da MI é o fato de que MP nao considera a poténcia atualmente atribuida aos nos. Nas

Figuras 3.4 e 3.5 é possivel observar, para a mesma instancia apresentada na secao ante-

rior, o funcionamento da heuristica MP.

Inicialmente S = {0} e p = (0,0,0,0,0,0,0,0,0,0), como mostra a Figura 3.4(a).
Para o n6 0, de acordo com a Equagao 3.2, f(0) é dada por f(0) = p(0,1). Assim a

poténcia pg = 3,25 e 0 n6 1 é incluido no conjunto S.

Na avaliagao dos nés 0 e 1, é dado que f(0) = p(0,2) =4 e f(1) = p(1,6) = 1,25.
Desta forma, a poténcia atribuida ao né 1 sera atualizada para p; = 1,25 e S = {0,1,6},

como apresentado na Figura 3.4(c).

Para o novo conjunto S, o menor valor da Funcgao 3.2 estd associado ao nd 6, onde
f(6) = p(6,2) = 1. Assim, a este n6 é atribuida poténcia ps = p(6,2) e 0 n6 2 é incluido

no conjunto S (Figura 3.4(d)). Para os nos do conjunto S, tem-se:

f(0) =p(0,9) =9
§—1{0.1.6,.2) = ¢ /W =P1:3) =325

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

f(2)=p(2,9)=1

Nesta etapa a poténcia do n6 2 sera atualizada (p; = 1) e 0 n6 9 incluido em S, como
mostra a Figura 3.1.2. Entdo, na iteracao seguinte, para S = {0, 1,6, 2,9}, o n6 candidato
6 é selecionado pois f(6) = p(6,7) = 2 é menor que o valor da fun¢ao para os demais nos
em S. Sua poténcia é atualizada para pg = p(6,7) e o conjunto S & atualizado como pode

ser observado na Figura 3.5(b).

Em seguida, para S = {0,1,6,2,9, 7}, o valor da Func¢ao 3.2 é dado por:
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f(0) =p(0,3) =13
F(1) = p(1,3) = 3,25
S =1{0,1,6,2,9,7} = J(6) =p(6,3) =4
f(2)=p(2,3)=9
f(9) =p(9,3) =10
| f(7) =p(7,3) =2

Neste caso, para o n6é 7, com menor valor associado a funcao, a nova poténcia de
transmissao é dada por p; = 2, e 0s n6s 3 e 8 sao incluidos no conjunto S, como mostra a
Figura 3.5(c). Como V'\ S = {4, 5}, o valor da fungdo ira considerar a poténcia necessaria

para que os no6s em .S consigam enviar a mensagem para os nos 4 e 5.

8 8
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® ® ® ®
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(a) S = {0} (b) 5 ={0,1}
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9 5 9 ’
6o {6
/ 7] ) / T )
(c) S =1{0,1,6} (d) $={0,1,6,2}

Figura 3.4: Exemplo do funcionamento da heuristica interna MP
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Avaliando os elementos do conjunto .S, vé-se que os nés 3 e 8 possuem um mesmo valor
associado a funcdo, com f(3) = p(3,5) =2 e f(8) = p(8,5) = 2. Neste exemplo, o n6 8
foi escolhido aleatoriamente e sua poténcia foi ajustada de pg = 0 para pg = 2. Com esta
atribui¢ao de poténcia, o n6 5 é incluido em S, como apresentado na Figura 3.5(d). Como
D C S, o algoritmo termina e a solucdo é dada por p = (3.25,1.25,1,0,0,0,2,2,2,0) com

custo igual a 11,5 unidades de energia.

(a) S={0,1,6,2,9}

(c) S=40,1,6,2,9,7,3,8} (d) S=10,1,6,2,9,7,3,8,5}

Figura 3.5: Exemplo do funcionamento da heuristica interna MP (continuac¢ao)

A exemplo do que foi apresentado para a heuristica MI, apds a definicao dos niveis de
poténcia de transmissao que garantem a conectividade multicast, para os casos em que a
solucao deve ser apresentada na forma de arvore de comunicacao, a Figura 3.6 mostra a

arvore gerada a partir da solugao apresentada na Figura 3.5(d).
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Figura 3.6: Solucao na forma de arvore gerada pela heuristica interna MP para o exemplo.
3.1.3 Heuristica do menor incremento e maior densidade (MID)

Uma caracteristica das RSSF é a alta densidade de nos da rede, ou seja, o nimero de
nos por unidade de area, que é relatado na literatura como redundancia de hardware.
Neste contexto, a heuristica Densest Shortest Path First (DSPF) apresentada em [62]
configura-se como uma alternativa para o PMCEM em redes de sensores, ja que esta

heuristica considera a densidade da rede na escolha dos nés candidatos.

A heuristica do menor incremento e maior densidade de nos destinos (MID) consiste
em uma adaptacao da DSPF para o PMCEM ao se considerar as restri¢oes de limitacao
de energia e poténcia maxima de transmissao. Como uma extensao da MI, além de
considerar o custo incremental de cada n6 ¢ € S, MID leva em conta o ntimero de nos
do conjunto destino que podem ser alcancados pelo sinal de transmissao do n6 i ao se
ajustar sua poténcia, levando em consideracao a transmissao sem fio através de antenas

omnidirecionais.

A fungdo de avaliagao utilizada em MID é dada pela Equagao (3.3), onde o denomi-
nador cover(i, j, D) indica o nimero de nés do conjunto destino D \ S que podem ser
alcangados pelo no i, caso se altere sua poténcia para um valor p(i, j) superior ao valor
corrente p;.

f(@) = min {(p(¢, 5) — pi)/cover(i,j, D)}, Vi € S (3.3)
JEV\S
Como a descricao do exemplo de funcionamento de MID é semelhante ao apresentado

para MI e MP, mudando apenas a funcao de avaliacao de nos candidatos, nao mostrou-se
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o exemplo para esta heuristica.

3.1.4 Heuristica do menor incremento, maior densidade e maior
quantidade de energia (MIDE)

A heuristica de inser¢ao do menor incremento baseada em densidade e energia (MIDE), ao
mesmo tempo que considera o custo incremental e o niimero de nés do conjunto destino
possivelmente alcancados, procura priorizar a escolha daqueles nés emissores que tém

maior quantidade de energia disponivel.
A fungao de avaliagao utilizada em MIDE é definida pela Equacao (3.4), onde ¢; indica
a quantidade de energia disponivel na bateria do no6 .

f(’t) = ]IEH\}?S{(p(Z’j) - pi)/(COUGT(i,j, D) X 62)},\72 €S (34)

3.2 Heuristicas construtivas internas randomizadas

As heuristicas construtivas internas apresentadas geram uma solucao onde, a cada itera-
¢ao, a poténcia de um dos nos da rede é ajustada. Seré selecionado para ter sua poténcia

atualizada aquele n6 com menor valor associado a funcao de avaliacao.

Como apresentado em [58], devido ao critério guloso utilizado na escolha de cada
um dos elementos candidatos, diferentes execucoes de uma dada heuristica retornarao a
mesma solucao. Uma forma de possibilitar que diferentes solugoes sejam construidas a
cada execucao é a randomizacao dos algoritmos gulosos. Algoritmos construtivos ran-
domizados empregam as mesmas funcoes de avaliacao usadas nos algoritmos gulosos.
Entretanto, permite-se que nao apenas o n6 com melhor valor na funcao de avaliacao seja

escolhido.

Nas heuristicas construtivas randomizadas, a selecao é feita entre os elementos de uma
lista, denominada Lista Restrita de Candidatos (LRC'), cujos elementos sdo determinado

a partir da fun¢ao f e de um parametro de aleatoriedade g € [0, 1].

Nas heuristicas construtivas apresentadas neste capitulo, a LRC' pode ser vista como
uma lista contendo um subconjunto dos nés candidatos a terem sua poténcia de transmis-
sao atualizada. Dada a lista de candidatos L = [ly, [y, . .., 1], composta por todos os ¢+ 1
n6és que possuem energia suficiente para atualizacao de suas poténcias de transmissao,

ordenados de acordo com a fungao f, para um dado valor de § tem-se LRC = [ly, ..., ln],
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onde m < (8 X q).

Assim, para § = 0, tem-se a forma totalmente gulosa da heuristica, e para § = 1
tem-se a forma totalmente aleatoria. Abordagem semelhante foi apresentada em [52] para

o problema transmissao multiponto com minimizacao de energia para redes de sensores.

O Algoritmo 1 mostra o pseudocodigo das heuristicas construtivas internas, que tem
como parametros a fungao de avaliacao f e o parametro de aleatoriedade da LRC, [.
Inicialmente, na linha 1, a poténcia de transmissao de todos os nos é inicializada com
zero. O conjunto S de nds aptos a transmitirem a mensagem ¢ inicializado com o n6 fonte
s na linha 2. A lista L com os n6s candidatos é construida na linha 3, conforme a funcao

de avaliacao passada como parametro.

Algoritmo 1 Constréi Solugao  Multicast(f, B)
1: inicialize (p);
2: S+ {8};
3: L« [s];
4: enquanto (D ¢ S) e (|L] > 0) faga
LRC < l;,onde [; € Lei < (B x|L|);
atribua a v um n6 de LRC escolhido aleatoriamente;
v 4 argmin f(u);

Pu ¢ p(u,v);

atualize a energia do noé u;

10:  para todo (w e V\ S:p, > p(u,w) faga

11: S« Su{w};

12: fim para

13: L < lista de noés v € S, ordenados crescentemente conforme a funcao f;
14: fim enquanto

15: remove transmissoes que nao levam a nos destinos;

16: retorne p;

O lago compreendido entre as linhas 4 e 14 define a construgao da solucao. Na linha 5,
a lista restrita de nos candidatos LRC' é criada a partir da lista de nés L. Apos algum no
u ser selecionado da LRC' na linha 6, o n6 v associado ao valor da func¢ao f(u) é obtido na
linha 7. A poténcia de transmissao associada ao né u é atualizada para o valor de p(u,v)
na linha 8. Apos a atualizacao da energia disponivel no no selecionado (linha 9), todos
os nos de V'\ S aptos a receberem a mensagem apos o ajuste da poténcia de transmissao
do no6 4, inclusive o proprio n6 j, sao incluidos no conjunto S nas linhas de 10 a 12. Na

linha 13, a lista de nés candidatos ¢ atualizada.

A inclusdo de novos nos no conjunto S (linhas 4 a 14) é interrompida em dois casos

distintos: quando todos os nds pertencentes ao conjunto D estao em S, neste caso uma
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solugao viavel esta definida; ou quando |L| = 0, caso em que o vetor de poténcias p pode
nao se configurar como uma solucao viavel, mas nao hé atribuicao de poténcia possivel a

nenhum n6 de S que possa levar a inclusao de um novo né neste conjunto.

Na linha 15, apos serem definidos os niveis de poténcia que garantem a conectividade
multicast, para evitar transmissao e recebimento desnecessarios da mensagem, sao remo-
vidas da solucao as transmissoes que nao implicam em perda de conectividade para os

nos do conjunto D. Na linha 16, a solucao é retornada.

3.3 Heuristica de busca local interna

Existem na literatura algumas propostas de algoritmos para o problema do consumo de
energia em redes ad hoc e de sensores que procuram, a partir de uma solugao obtida
por heuristicas construtivas, dita incumbente, explorar o espaco de solucoes através de

alteracoes elementares na estrutura desta solucao.

Wieselthier et al., 2000 [69] apresentaram a heuristica Sweep, que busca reduzir a
poténcia de transmissao de cada n6 a partir da andlise da intersecao das areas de abran-
géncia do sinal de transmissao de cada né que esta atuando como n6 emissor (no6 fonte ou
nos intermediérios). Pelo algoritmo Sweep, a partir do no fonte, a cada n6 é atribuido um
identificador consecutivo. Na i-ésima iteracao do algoritmo, sao verificados todos os nos
que estao na area de abrangéncia do sinal do n6 i, com o objetivo de encontrar outro no
emissor cujo sinal emitido os alcance. Na pratica, a cada iteracao ¢, o algoritmo tenta re-
duzir a poténcia atribuida ao né ¢ tirando proveito das interse¢oes de areas de abrangéncia

dos sinais de todos os nos da rede sem comprometer a conectividade multicast.

Véarios trabalhos apresentam algoritmos que procuram melhorar a heuristica Sweep
[23, 48, 77, 78]. Wieselthier et al., 2002 [71]| analisaram a eficiéncia de Sweep no que se

refere & ordem em que os nés sao examinados.

A heuristica de busca local apresentada nesta secao difere das abordagens citadas no
que se refere & escolha do no a ser avaliado. Pela heuristica de busca local proposta, a cada
n6 da solucao é atribuida uma probabilidade proporcional & sua poténcia de transmissao
na solucao incumbente. Como no método da roleta, a escolha do n6 é feita de tal forma
que os noés que operam com niveis mais elevados de poténcia tém maiores chances de

serem escolhidos nas iteracoes iniciais.
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3.3.1 Busca local r-Sweep

Na construcao da solucao, devido a possiveis sobreposicoes na area de abrangéncia do sinal
de transmissao dos noés, pode ser possivel reduzir a poténcia de transmissao de alguns nos

intermediarios, garantindo ainda a conectividade multicast.

Como pode ser observado na Figura 3.7 extraida da solucao apresentada para a heu-
ristica MI apresentada na Figura 3.3, o n6 2 estd operando com um valor de poténcia
de transmissao suficiente para alcancar o n6 9. Entretanto, como o né 6 transmite com
poténcia suficiente para alcancar o n6 7, o n6 9 pode receber a mensagem através de 6

sem que o nd 2 transmita.

Figura 3.7: Exemplo de poténcia de transmissao redundante.

A heuristica r-Sweep é uma adaptacao da heuristica Sweep que busca reduzir a po-
téncia atribuida aos nos da rede, sem comprometer a conectividade multicast, de forma

que a escolha dos nos avaliados tem um carater aleatorio.

O Algoritmo 2 mostra o pseudocodigo da heuristica de busca local interna, que recebe
como entrada uma solucao viavel, dada pelo vetor de poténcias p. Na linha 1 do algoritmo,
o conjunto I de no6s que estao transmitindo a mensagem ¢é criado. O critério de parada
do algoritmo é a execucao de um nimero maximo de iteracoes sem melhora, valor este
atribuido na linha 2 a variavel max/ter como sendo o nimero de nés do conjunto /. A
variavel iter, inicializada na linha 3, indica o nimero atual de iteracoes sem melhora do

algoritmo.

Em cada iteracao do laco definido pelas linhas 4 a 20, o primeiro passo é a selecao

de um no6 v utilizando o método da roleta, pelo qual, a chance de cada n6 ¢ € I ser
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Algoritmo 2 Busca_ Local Interna(p)
1: [+ {ieV|p; >0}
2: mazlter < |I|;
3: iter < 0;
4: enquanto (iter < maxlter) faga
5:  seleciona um n6 v € I com probabilidade proporcional a p;;
6: T+ {jeluD:p,>pvj}
7. T <« {jeT:3ueclondeus#uv p, > plu,j) e ha conectividade entre s e u
quando p, = 0};
8:  se (T'=1T') entao

9: Dy < 0;

10: iter <— 0;

11:  senao

12: Pl < jrenTag,{p(v,j)};
13: se (p), < p,) entao
14: Do < DL

15: iter < 0;

16: senao

17: iter < iter + 1;
18: fim se

19: fim se
20: fim enquanto
21: Retorne (p);

selecionado é proporcional a sua poténcia atual p;. Para um dado n6 v selecionado, na
linha 6 é determinado o conjunto 7' composto pelos noés de I U D cuja poténcia de v é
suficiente para alcancé-los. Em seguida, na linha 7, é determinado o conjunto 7", composto
pelos n6s j € T para os quais exista algum outro né u cuja poténcia p, seja suficiente

para alcancar j, tal que existe conectividade entre o n6 fonte s e u quando p, = 0.

Caso T" = T, todos os nos de T' podem receber a mensagem a partir de outros nos
de I, garantindo a conectividade multicast mesmo com p, = 0. Neste caso, é atribuido
zero a poténcia do n6 v, como visto na linha 9. Caso contrario, nas linhas de 11 a 18,
verifica-se a possibilidade de atribuir um novo valor de poténcia de transmissao ao n v
inferior ao valor atual p,. Na linha 12 ¢é calculada a poténcia p! suficiente para que o sinal
emitido pelo n6 v selecionado alcance todos os nés de T'\ 7". Se p., for inferior a poténcia
atualmente atribuida ao n6 v, p, é atualizada na linha 14. Nao sendo possivel reduzir o
valor de p,, na linha 17 é incrementado o contador de iteragoes sem melhora. O vetor de

poténcia p, possivelmente atualizado, é retornado na linha 21 do algoritmo.
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3.4 Resultados experimentais das heuristicas internas

Os experimentos foram realizados em um computador Intel(R) Core(TM)2 Quad CPU
de 2.40 GHz com 4GB de memoria RAM, executando em ambiente Linux versao 2.15.6
distribuicao Ubuntu, versao 8.10. Os algoritmos foram implementados na linguagem C+-+

e compilados através do compilador g-++ utilizando a diretiva -03.

Foram realizados testes para as versoes totalmente gulosas e para as versoes gulo-
sas randomizadas. Cada heuristica construtiva, seguida da heuristica de busca local, foi
executada uma vez para cada instancia nas versoes gulosas e 100 vezes nas versoes ran-
domizadas. Cinco valores diferentes do parametro  foram considerados, sendo f = 0
(versoes gulosas) e, para as versoes randomizadas, foram definidos os valores 0,1; 0,2; 0,3
e 0,4.

As instancias apresentadas no Capitulo 2 foram geradas para o problema de mini-
mizacao de energia em que se considera miltiplas sessoes de comunicacao, enquanto as
heuristicas internas sao destinadas ao problema envolvendo uma tinica sessao. Assim, nos
experimentos realizados para as heuristicas internas, para cada instancia os algoritmos
foram executados de forma que cada sessao da instancia foi passada como entrada para
o algoritmo na ordem em que esta sessao aparece na instancia original. Apds uma sessao
ter uma solucao obtida pelo algoritmo, a energia gasta por cada nd nesta sessao foi de-
crementada da energia inicialmente disponivel. Ao final, o somatoério da energia gasta no
total de sessoes da instancia foi retornado como sendo o custo da solucao do algoritmo
para esta instancia. Quando, para uma dada instancia o algoritmo nao foi capaz de obter
uma solucao viavel para o conjunto de sessoes que compoe a instancia, considerou-se que

este algoritmo nao obteve sucesso no experimento.

3.4.1 Comparacao com a abordagem exata

Inicialmente sao comparados os resultados obtidos pelas heuristicas com os resultados ob-
tidos pelo resolvedor CPLEX para a formulagao apresentada no Capitulo 2. A Tabela 3.1
apresenta, para as instancias com dez nos, a diferenca percentual entre o custo da melhor
solucao obtida por cada heuristica e o limite superior obtido a partir do modelo de progra-
macao inteira mista. Foi considerada a melhor solugao obtida por cada heuristica dentre
as 401 execucoes, visto que os tempos médios requeridos pelas heuristicas ficaram abaixo

de um segundo enquanto foi concedido ao resolvedor um tempo limite de 7200 segundos.

Na Tabela 3.1, os valores destacados em negrito indicam a abordagem heuristica com
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melhor resultado para a instancia da linha correspondente. Pode-se observar que apenas
para a instancia 10 _d2 5S 12.5P 500 A foi possivel obter uma solugao de custo igual

ao custo da solucao 6tima, através das heuristicas MI e MIDE.

Para as instancias com 5 e 10 sessoes, as menores médias foram verificadas nas heu-
risticas MI e MID. J& para as instancia com 15 sessoes, apesar da heuristica MID nao
conseguir encontrar nenhuma solugao para a instancia 10_d2 155 12.5P 500 C, para

as demais, foi a abordagem que obteve solucbes mais proximas as obtidas através do
resolvedor CPLEX.

Observa-se ainda pela Tabela 3.1 que apenas a heuristica MIDE foi capaz de encontrar
solucoes para todas as instancias, embora com diferencas percentuais em relacao a solugao
do resolvedor bastante elevadas. Para 50% das instancias do tltimo grupo, onde tem-se
20 sessoes, as demais abordagens nao foram capazes de obter nenhuma solugao viavel em

401 execucoes.

Os elevados valores observados para a diferenca percentual entre as solucoes das heu-
risticas internas e a solucao obtida pelo resolvedor pode ser justificado tanto pela diferenca
de tempo de processamento das duas abordagens, ja que as heuristicas internas nunca de-
mandaram mais que 1,6 segundos enquanto ao resolvedor foi dado um limite de duas horas,
quanto pelo fato de que as heuristicas internas foram desenvolvidas para o PMCEM e que,
no experimento, cada sessao da instancia foi tomada como entrada de uma execuc¢ao, nao

considerando, portanto, os aspectos referentes ao problema envolvendo miltiplas sessoes.

3.4.2 Comparacgao entre as heuristicas internas

Na comparagao entre as heuristicas internas foram utilizadas as métricas descritas em [59].
Para cada instancia, seja Best o valor da melhor solucao obtida dentre todas as execucgoes
de todos os algoritmos avaliados. Para um dado algoritmo, a métrica # Best indica o
nimero total de execucoes para todas as instancias em que este algoritmo encontrou uma

solugcao com valor igual a Best para cada instancia.

Para um dado algoritmo, seja Dif uma variavel aleatéria que mede, para cada execu-
¢ao, a diferenca percentual entre o valor da solucao obtida para esta execucao e o melhor
valor conhecido para a instancia correspondente. A métrica MDif é o valor da média de
Dif ao se considerar todas as execucoes deste algoritmo para o conjunto de instancias

usadas no experimento.

Para um dado algoritmo A, NScore do algoritmo A para uma dada instancia indica
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Instancia LS MI MP MID MIDE
10_dl_5S_12.5P_500_A | 34,49% | 951 1331 3,33 3,33
10 d2 5S 12.5P_500 A | 33,06 | 0,00 487 7,80 0,00
10 dl_5S 12.5P_500 B | 34,08% | 11,41 13,62 8,80 14,17
10 d2 5S 12.5P_500 B | 3566* | 0,53 9,73 3,48 10,54
10_d1_5S_12.5P_500_C | 3599% | 9,11 1589 0,58 16,25
10_d2_5S_12.5P_500_C | 41,35% | 2,32 11,66 12,60 35,86

Média - 548 11,51 6,10 13,36
10_dl_10S_12.5P_500_A | 59,90 | 13,02 13,10 10,83 6,06
10_d2_10S_12.5P_500 A | 72,10 | 9,20 8,06 16,13 26,38
10_dl_10S_12.5P_500_B | 73,06% | 1523 21,94 9,27 21,20
10 d2 10S_12.5P 500 B | 7549% | 11,97 10,19 13,14 34,11
10 dl_10S_12.5P 500 C | 82,87% | 19,70 41,07 8,47 24,31
10 d2 10S 12.5P 500 C | 78,83 | 5,31 13,83 21,29 32,00

Média - 12,41 18,03 13,19 24,0
10_dl_15S_12.5P 500 A | 96,24% | 20,34 24,35 9,89 15,37
10 d2 158 12.5P 500 A | 126,78 | 16,53 21,11 15,23 18,21
10_dl_15S_12.5P_500 B | 92,52% | 2550 19,96 5,92 23,83

10_d2 15S 12.5P 500 B | 131,98 ~ 41,78 28,86 23,17
10_dl_15S_12.5P_500_C | 123,57% | 38,07 42,53 18,64 33,92
10 d2 158 12.5P 500 C | 128,15 | 42,11 5137 - 43,95

Média - 2851 33,52 15,71 26,41
10_dl_20S _12.5P 500 A | 131,22% | 15,50 17,92 9,40 12,69
10 d2 20S_12.5P 500 A | 159,17 - - - 17,46
10 dl_20S 12.5P 500 B | 149,05% | 34,30 30,85 25,23 20,05
10 d2 20S_12.5P 500 B | 183,47 - - - 24,35
10 dl_20S 12.5P 500 C | 194,59 | 3525 4422 - 28,87
10_d2_20S_12.5P_500_C | 195,73 _ ] - 23,93

Média - 28,35 31,00 17,32 21,23

Tabela 3.1: Diferenca percentual entre o custo da melhor solucao obtida por cada heuris-
tica interna e o limite superior obtido pela abordagem exata para as 24 instancias com
dez nos.

o niumero de algoritmos que encontraram uma solucao média melhor que a média obtida
por A. A métrica Score de um algoritmo indica a soma nos valores de NScore para todas

as instancias utilizadas. Assim, quanto menor o valor de Score melhor o algoritmo.

Como descrito na secao anterior, em cada instancia gerada, um conjunto de sessoes
multicast encontra-se definido. Para os testes realizados para o PMCEM, no processo
de construgao da solucao, o algoritmo ¢ executado para cada sessao da instancia até que
todas as sessoes tenham sido consideradas. Em cada execucao, considera-se que houve
sucesso no experimento para uma dada instancia quando uma solugao viavel é obtida para

todas as sessoes da mesma, ou seja, existe conectividade multicast para todas as sessoes.

Um importante aspecto na avaliacao de algoritmos para problemas de minimizacao do
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consumo de energia ou problema de controle de poténcia em redes de sensores diz respeito
a capacidade de racionalizar o consumo de forma a permitir que mais mensagens possam
ser enviadas antes que a rede torne-se desconexa por falta de energia em alguns nos de
articulacao. Neste sentido, além das métricas ja descritas, os algoritmos sao comparados
quanto ao Sucesso percentual, cujo valor indica o percentual de execucbes em que o

algoritmo retornou solugao viavel para cada instancia.

No céalculo da métrica Mdif, considerou-se apenas as execucoes onde o algoritmo con-
seguiu obter vetores de poténcia de transmissao que permitiram o envio da mensagem
para todos os nos destino em todas as sessoes de cada instancia. Ja no calculo do Score,
quando um algoritmo nao obteve Sucesso para uma dada instancia, o valor do seu Score é

incrementado pelo nimero de algoritmos que obtiveram sucesso para a mesma instancia.

Todos os resultados referentes ao tempo de uso de CPU sao apresentados em segundos
e referem-se a média dos tempos de todas as execucoes, independentemente do algoritmo
ter gerado solucao viavel ou nao. Para cada heuristica, os tempos médios foram calculados
para o conjunto de todas as execucgoes para todas as instancias. Para todos os resultados
apresentados na forma de tabela nesta tese, os valores destacados em negrito indicam o

melhor valor para a métrica correspondente, a menos que se observe algo em contréario.

Os resultados para as versoes gulosas das heuristicas sao apresentados na Tabela 3.2,
onde pode-se observar que MID apresentou o melhor resultado quanto a diferenca percen-
tual média em relacao a melhor solucao, MDif. Entretanto, o Sucesso percentual desta
heuristica, juntamente com o de MP, foi o menor apresentado. Ja que para as versoes
gulosas uma tunica execucao é feita para cada instancia, a métrica Sucesso percentual
apresentada na Tabela 3.2 indica o percentual de instancias em que cada o algoritmo

encontrou solugao viavel.

Pelo Sucesso percentual apresentado pelas heuristicas gulosas, pode-se observar que
a heuristica MP nao encontrou solugao viavel em 16 (13,3%) das 120 instancias testadas.
Mesmo assim, MP foi a heuristica com o melhor resultado, porém com um valor elevado
para Score. A heuristica MIDE foi a que obteve os piores resultados quanto a Mdif, #Best
e Score. Este comportamento era esperado tendo em vista que esta heuristica inclui na

funcao de avaliacao aspectos que visam prolongar o tempo de vida da rede.

Nos testes realizados para versoes randomizadas, os valores de Mdif apresentados na
Tabela 3.3 referem-se a diferenca percentual média das solucoes obtidas pela heuristica
em relacao a melhor solugao obtida pelos algoritmos para todos os valores de 3. Observa-

se que MID se destacou das demais heuristicas no que se refere a Mdif, # Best e Score.
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Parametro Métricas Heuristica interna
de aleatoriedade MI MP MID MIDE
Mdif 2,90 6,61 1,95 10,49
# Best 41 29 36 13
5=0 Score 76 191 87 253
Sucesso (%) | 71,67 86,67 71,67 84,17
Tempo 0,125 0,140 1,488 1,514

Tabela 3.2: Resumo dos resultados das heuristicas internas gulosas para as 120 instancias

testes.

A exemplo do que ocorreu nos testes das versoes gulosas, a heuristica MP apresentou

os maiores valores para Sucesso percentual em todos os valores de [ dentre todas as

heuristicas internas. Ainda sobre o desempenho de MP, seus resultados quanto aos tempos

médios de uso de CPU sao proximos aos obtidos por MI, a heuristica com melhor resultado.

Entretanto, observa-se que MP é mais sensivel & randomizacao que as demais heuristicas

quanto a Mdif e #Best.

Parametro Métricas Heuristica interna

de aleatoriedade MI MP MID MIDE
Mdif 9,02 14,58 5,72 16,76

# Best 20 225 344 205

5=0,1 Score 118 224 40 252
Sucesso (%) | 70,44 86,11 71,67 83,54

Tempo 0,094 0,102 1,263 1,277

Mdif 22,34 30,04 16,38 30,28

#Best 0 1 6 74

8=0,2 Score 139 222 34 240
Sucesso (%) | 70,07 84,82 69,87 83,20

Tempo 0,088 0,092 1,087 1,092

Mdif 35,96 48,03 25,93 43,37

# Best 15 0 41 27

5=0,3 Score 142 240 24 224
Sucesso (%) | 69,06 83,49 67,06 81,95

Tempo 0,083 0,085 0,930 0,932

Mdif 54,30 70,28 37,54 58,25

#Best 2 0 3 3

=04 Score 143 279 11 204
Sucesso (%) | 70,35 81,65 67,50 79,76

Tempo 0,078 0,081 0,796 0,794

Tabela 3.3: Resumo dos resultados das heuristicas internas gulosas randomizadas para as

120 instancias testes.
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3.4.3 Comparacao com as heuristicas da literatura

Como ja citado, as heuristicas internas MI, MP e MID apresentadas nesta tese sao adap-
tacoes de heuristicas da literatura para o problema de controle de poténcia em redes ad
hoc de proposito geral. As adaptagoes foram feitas no sentido de se considerar as restri-
coes de limitacao de energia disponivel e de poténcia de transmissao maxima permitida,

j& que tais restricoes nao podem deixar de ser consideradas no contexto das RSSF.

Para comparar o comportamento das heuristicas internas em relagao as heuristicas da
literatura foram realizados experimentos em que se considerou o problema de minimizacao
do consumo de energia para uma tnica sessao de comunicacao multicast. Para tanto, para
cada instancia para o problema envolvendo miiltiplas sessoes apresentada no Capitulo 2,
tomou-se a primeira sessao de comunicacao para compor a instancia do PMCEM. Além
disso, a energia disponivel nos nos foi dada pela energia disponivel na instancia original
dividida pelo niumero de sessoes desta instancia. Assim, 120 instancias para o PMCEM

foram consideradas no experimento.

A Tabela 3.4 apresenta os resultados para os testes com as versoes gulosas das heurfs-
ticas, onde foi feita uma execucao de cada heuristica para cada instancia. Como pode ser
verificado, quanto a diferenca percentual média em relagao a solucao de menor consumo
de energia para cada instancia e quanto ao nimero de vezes em que a heuristica obteve
solucao de custo igual ao menor custo obtido no experimento para cada instancia, apenas
a heuristica MP nao apresentou resultado melhor que a heuristica original, neste caso, a
heuristica SPF.

Métricas Heuristicas internas | Heuristicas da literatura
MI MP MID | MIP SPF DSPF

Mdif 4,57 8,43 433 | 5,12 813 4,80

# Best 38 22 33 27 23 20

Score 83 149 110 149 153 201

Tempo 0,020 0,032 0,041 | 0,031 0,032 0,341

Sucesso (%) | 62,50 62,50 62,50 | 43,33 58,33 35,00

Tabela 3.4: Comparacao entre as heuristicas internas e as heuristicas da literatura para
as 120 instancias testes - versoes gulosas.

Pode-se observar que para todas as métricas, as heuristicas MI e MID obtiveram resul-
tados melhores que as heuristicas da literatura originais, as heuristicas MIP e DSPF, nesta
ordem. Deve-se destacar o fato de que, para as trés heuristicas internas, a métrica Su-
cesso mostra que foi possivel obter uma solucao viavel em 62,5% das instancias, enquanto

a heuristica MIP foi capaz de obter solucao viavel apenas para 43,33% e a heuristica
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DSPF conseguiu em apenas 35%. Pode-se observar que, das heuristicas da literatura, a
heuristica SPF foi aquela que menos sofreu influéncia das restri¢oes de energia limitada e
de poténcia maxima, chegando a obter solucao viavel para 58,33% das instancias, contra
0s 62,5% da heuristica MP.

Pela métrica Score, observa-se que a heuristica MIP foi superada por alguma outra
heuristica 149 vezes, enquanto para heuristica MI este niimero ficou em apenas 83 vezes.
Comportamento semelhante foi observado para a heuristica MID em relacao a heuristica
DSPF. Outro resultado a ser destacado é o tempo médio apresentado pelas heuristicas

internas, que nunca foi superior ao tempo apresentado pelas heuristicas originais.

Na comparacao das heuristicas internas com as heuristicas da literatura, um segundo
experimento foi realizado, onde considerou-se as versoes gulosas randomizadas dos algo-
ritmos. Para tanto, foram desenvolvidas versoes gulosas das heuristicas da literatura e
100 execucoes foram realizadas com cada algoritmo para cada instancia, onde o parametro
de aleatoriedade que define o tamanho da lista restrita de nés candidatos variou de zero
a 0.3.

A Tabela 3.5 apresenta os resultados das versoes gulosas randomizadas. Como pode
ser visto, nenhuma das heuristicas da literatura apresentou resultados melhores que suas
adaptacoes propostas neste trabalho. Pela métrica Mdif, pode-se observar que enquanto
a heuristica interna MI apresentou solucoes que estdo em média a 15,64% da melhor
solucao, a heuristica MIP apresentou solucoes que estao em média a 25,75%, Resultados
semelhantes foram observados para as outras duas heuristicas internas em relacao as

correspondentes heuristicas da literatura.

Métricas Heuristicas internas | Heuristicas da literatura
MI MP  MID | MIP  SPF DSPF

Mdsif 15,64 18,55 15,66 | 25,75 26,71 21,29

# Best 32 24 32 20 20 15

Score 7663 11210 9162 | 21061 19257 22689

Tempo 0,025 0,029 0,038 | 0,018 0,021 0,290

Sucesso (%) | 62,50 62,50 62,50 | 30,44 42,62 24,69

Tabela 3.5: Comparacao entre as heuristicas internas e as heuristicas da literatura para
as 120 instancias testes - versoes gulosas randomizadas.

Quanto a métrica Score, observa-se que cada heuristica da literatura foi superada por
uma outra abordagem muito mais vezes que sua adaptacao. Por exemplo, enquanto a
heuristica DSPF apresentou Score de 22.689, para heuristica interna MID este valor foi

de apenas 9.162. Ja quanto ao tempo médio de CPU, observa-se que as heuristicas MI e
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MP demandaram tempos superiores ao tempo requerido pelas correspondentes heuristicas

da literatura.

A Tabela 3.5 mostra que as heuristicas MI e MID apresentaram percentual de execu-
coes em que foi possivel obter uma solucao viavel acima do dobro do apresentado pelas
heuristicas da literatura. Estes resultados reforcam a ideia de que as heuristicas desen-
volvidas para o problema de controle de poténcia em redes ad hoc de proposito geral nao

contemplam aspectos peculiares das redes de sensores.

Como foi observado a partir dos resultados computacionais das heuristicas internas,
para algumas instancias nenhuma das heuristicas foi capaz de obter uma solucao para
todas as sessoes, mesmo variando o parametro $. Como as instancias sao compostas por
k > 1 sessoes, nos testes realizados a atribuicao de poténcia para uma dada sessao s6 foi
definida apos todas as sessoes anteriores terem sido resolvidas, seguindo a ordem em que
as sessoes aparecem no arquivo de entrada. Assim, uma vez que a eficiéncia quanto a
energia é o critério que caracteriza as heuristicas internas, ¢ possivel que as atribuicoes de
poténcia definidas para as primeiras sessoes tenham levado & indisponibilidade de energia

para alguns noés, tornando a rede desconexa.

No Capitulo 4 sao apresentadas heuristicas construtivas e de busca local para o pro-
blema de minimizacao do consumo de energia em transmissao multicast para miltiplas

sessoes, que consideram as caracteristicas de todas as sessoes a cada iteragao.



Capitulo 4

Heuristicas para o Problema de Minimiza-
cao do Consumo de Energia em Miiltiplas
Sessoes Multicast

Neste capitulo sao apresentadas trés heuristicas construtivas e uma heuristica de busca
local para o problema de minimizacao de energia em multiplas sessoes multicast. Conforme
a aplicacao, um dos principais objetivos ao se transmitir dados na modalidade multicast

é que todos os noés do conjunto destino recebam a mensagem.

Neste sentido, qualquer heuristica para o problema envolvendo mrltiplas sessoes deve
garantir, para todas as sessoes de comunicagao, que exista conectividade entre o né fonte
e todos os nos destino. Ainda que existam aplicacoes que relaxem esta restricao e con-
siderem o niimero de no6s alcancados apenas como um requisito de qualidade de servico,
para o problema apresentado nesta tese, uma solucao viavel deve garantir, para todas as

sessoes de comunicacao, que todos os no6s do conjunto destino recebam a mensagem.

Quando é requerido a um mesmo no6 o envio de um conjunto de mensagens em diferen-
tes sessoes multicast, o estabelecimento da conectividade pode ocorrer de forma que cada
sessao seja vista como uma instancia do PMCEM. Ou seja, as sessoes sendo resolvidas
uma a uma na ordem em que sao requeridas. Uma outra forma seria considerar todo o
conjunto de sessoes a cada ajuste de poténcia de transmissao dos nés, o que permitiria que
a conectividade das diversas sessoes fosse obtida gradativamente até que todas as sessoes

do conjunto tivessem sido consideradas. Esta tltima forma é o foco deste capitulo.

Como relatado no Capitulo 1, as heuristicas de construcao e de busca local para o
problema de minimizacao de energia em miultiplas sessoes multicast sao denominadas

heuristicas externas, e foram desenvolvidas no sentido de extrair informacoes quanto ao
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estado atual de energia dos nos e de suas localizacoes para, a partir destas informacoes,
procurar garantir a entrega das mensagens nas diversas sessoes de comunicac¢ao. Pode-se
perceber que, caso os nos da rede dispusessem de recurso ilimitado de energia, uma solucao
do problema poderia ser obtida através de multiplas chamadas de heuristicas internas para

o PMCEM, cada uma aplicada a uma sessao.

4.1 Heuristicas construtivas externas

Uma heuristica construtiva externa consiste em um procedimento capaz de determinar,
para um conjunto de sessoes, as poténcias de transmissao dos nés da rede que induzem a
conectividade multicast para cada sessao do conjunto, buscando ao mesmo tempo, reduzir

o consumo total de energia.

As heuristicas construtivas apresentadas neste capitulo definem prioridades na escolha
dos nos a terem ajustadas suas poténcias de transmissao com base em uma previsao de

consumo de energia para cada sessao.

Como forma de obter informacoes quanto & demanda de energia, uma heuristica cons-
trutiva interna foi utilizada para cada sessao desconsiderando a restricao de carga de
bateria dos n6s. Para a solugao obtida por esta heuristica, dita heuristica guia, a soma
do consumo de energia dos n6s em cada sessao define a previsao de consumo de energia
desta sessao. Esta previsao é utilizada como base comparativa entre as sessoes na defini-
¢ao da ordem em que cada sessao é considerada pelo algoritmo para que a conectividade

multicast seja obtida.

Dada a limitagao da quantidade de energia disponivel nas baterias dos nos da rede,
o desenvolvimento de abordagens para o problema proposto requer o estabelecimento de
estratégias que se utilizem das informagoes sobre as caracteristicas das sessoes e do estado
de energia dos n6s da rede. Heuristicas que incorporam estas estratégias buscam evitar
que noés essenciais a conectividade multicast de uma ou varias sessoes venham a sofrer
um esgotamento precoce da energia de suas baterias, o que pode aumentar as chances
da heuristica obter solugoes viaveis que impliquem em baixo consumo de energia. Neste
sentido, trés diferentes abordagens sao apresentadas. Todas estas abordagens utilizam a

previsao de consumo definido pela heuristica guia para cada sessao.

Com base nesta previsao, as K sessoes sao inseridas em uma lista, denominada lista
de sessoes candidatas LSC, ordenada decrescentemente. De acordo com um parametro de

aleatoriedade v € [0, 1], uma lista restrita de sessoes candidatas LRSC, composta por um
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subconjunto das sessoes de LSC, é definida. Para v = 0 tem-se uma abordagem totalmente
gulosa, onde apenas a sessao de LSC com maior previsao de consumo é inserida na LRSC.
Para v = 1, todas as sessoes da LSC' sao inseridas na LRSC, o que define uma abordagem

totalmente aleatoéria.

Na primeira heuristica proposta, denominada sequencial, a cada iteracao do algoritmo
uma sessao da LRSC é selecionada. Para esta sessao sao atribuidos niveis de poténcia
para os nos da rede de forma a garantir a conectividade multicast. Apods esta etapa, a

sessao escolhida é removida da LSC, de onde sera extraida a LRSC da iteragao seguinte.

J& na heuristica sequencial-paralela, a cada iteracao do algoritmo ocorre o ajuste do
nivel de poténcia de transmissao de apenas um dos nés da sessao selecionada a partir da
LRSC. A sessao selecionada é removida da LSC somente quando a conectividade multicast
for garantida para esta sessao, ou quando é verificada inviabilidade por falta de energia nas

baterias dos n6s. Apds remover a sessao selecionada da LSC, a nova LRSC' é construida.

Por fim, na heuristica total-paralela, da mesma forma como na heuristica sequencial-
paralela, nao espera-se concluir a atribuicao de poténcia em uma sessao para iniciar a
sessao seguinte. Nesta abordagem, as iteragoes sao divididas em rodadas de ajustes de
poténcia. No inicio de cada rodada é definida a lista LS AUX composta por todas as
sessoes da LSC (neste caso pode-se considerar v = 1). Em cada rodada ha o ajuste
de poténcia de um dos noés de cada uma das sessoes da LS AUX, que é removida da
LS AUX, retornando & mesma apenas na proxima rodada, quando as demais sessoes ja

atualizaram a poténcia de algum no.

Dado o conjunto V', composto pelos n = |V| nos da rede, e o conjunto M de sessoes,
uma solugao do problema pode ser representada por um vetor P = (pt,p?, ..., p%) com
K = |M| componentes, onde a i-ésima componente é o vetor p' = (p!,ph,...,p%), que
indica as poténcias de transmissao dos n nos da rede na sessao . Cada heuristica ex-
terna proposta procura definir as componentes do vetor P que garantem a conectividade

multicast para todas as sessoes do conjunto M com o menor consumo total de energia.

4.1.1 Heuristica sequencial (SEQ)

Pela heuristica sequencial (SEQ), a cada iteracao uma sessao i é selecionada da LRSC e
uma heuristica interna é executada para definir o vetor p’. Desta forma, uma vez que uma
dada sessao tenha sido selecionada, tem-se uma instancia do PMCEM, que é resolvida por

uma das heuristicas apresentadas no Capitulo 3. Apoés a execucao da heuristica interna
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para definir p’, a energia dos noés da rede & atualizada e a lista restrita LRSC é reconstruida
apos a remocao da sessao ¢ da LSC. Uma nova sessao é selecionada na iteracao seguinte

e 0 processo continua até que todas as sessoes tenham sido consideradas.

O Algoritmo 3 apresenta o pseudocodigo da heuristica SEQ, que recebe como para-
metros a funcao f, associada & heuristica interna utilizada na construcao, e os parametros

£ e v que definem, respectivamente, a aleatoriedade das heuristicas interna e externa.

Algoritmo 3 SEQ (f,5,7)
inicialize (P);
LSC « lista de sessoes ordenada decrescentemente conforme a previsao de consumo;
enquanto (LSC # () faga
LRSC <+l onde l; € LSC e j < (y x |LSC|);
atribua a k uma sessao de LRSC' escolhida aleatoriamente;
remova k de LSC
pk « Constroi Solugao  Multicast(k, f, 3);
pt < Busca_Local Interna(p®);
fim enquanto
retorne P;

,_.
e

Na linha 1, o vetor P que representa uma solugao do problema é inicializado com a
atribuicao do vetor nulo a cada componente. A criacao da lista de sessoes candidatas
LSC ocorre na linha 2, onde as sessoes sao ordenadas conforme a previsao de consumo
de energia determinado pela heuristica guia. O trecho compreendido entre as linhas de 3
a 9 definem as iteragoes da heuristica. No inicio de cada iteracao, a LRSC é construida
segundo o parametro v (linha 4). Na linhas 5, uma sessao k é selecionada aleatoriamente
da LRSC, sendo em seguida removida da LSC na linha 6. Na linha 7 é determinada a
k-ésima componente da solucao P, construida para a sessao k a partir de uma heuristica
interna, conforme a fungao f. Apds uma solucao do PMCEM para a sessao selecionada
ter sido obtida, uma chamada da heuristica de busca local interna é feita na linha 8 do

algoritmo. Ao final das iteragoes, a solu¢ao P é retornada (linha 10).

Uma forma simples de determinar uma solucao para o problema de minimizacao
do consumo de energia em miltiplas sessoes multicast seria executar a heuristica interna
para cada uma das sessoes. O que difere esta abordagem da heuristica SEQ, como pode-se
observar no Algoritmo 3, é a ordem em que as sessoes sao resolvidas, ja que SEQ considera

a previsao de consumo determinada pela heuristica guia para ordenar as sessoes.
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4.1.2 Heuristica sequencial-paralela (SPAR)

Pode-se observar que na heuristica SEQ, uma vez que uma sessao foi escolhida da LRSC,
o ajuste de poténcia dos nds ocorre de maneira a garantir a conectividade multicast para
todo o conjunto destino desta sessao ou até que se verifique inviabilidade por falta de
energia. Pela heuristica SEQ, portanto, somente apds a execucao das heuristicas internas
de construcao e de busca local terem sido concluidas, a previsao de consumo indicada pela

heuristica guia ¢ levada em consideracao na escolha da proxima sessao.

Entretanto, permitir que as atribuicoes de poténcia dos nos ocorram de forma paralela
para um subconjunto de sessoes pode levar a obtencao de solucoes que, possivelmente,

nao seriam obtidas pela abordagem SEQ.

A heuristica sequencial-paralela (SPAR) constréi a solugao de tal forma que a escolha
da sessao prioriza aquelas com maior previsao de consumo de energia, a exemplo de SEQ),
mas sem obrigar que as outras sessoes da LRSC sejam consideradas apenas quando a

conectividade multicast seja verificada para a sessao atualmente selecionada.

Por SPAR, ao selecionar uma sessao k da LRSC, o algoritmo nao define o vetor de
poténcias p*¥ da k-ésima sessdo, mas sim a sessdo que tera ajustado o nivel de poténcia
de transmissao para algum né. Apenas quando verifica-se que hé conectividade multicast
entre no fonte e todos os nos do conjunto destino para a sessao escolhida, ou quando nao
hé ajuste de poténcia possivel para qualquer n6 na solucao atual, esta sessao é removida
da LRSC e uma nova sessao, até entao nao considerada, passa a integrar a LRSC. Este

processo continua até que a LRSC se torne vazia.

O Algoritmo 4 mostra o pseudocodigo da heuristica SPAR, que recebe o mesmo con-
junto de parametros do Algoritmo 3. A inicializagao do vetor solucao P é feita na linha 1.
Na linha 2, para cada sessao k é criado um conjunto S* dos nos aptos a enviar a mensagem

nesta sessao. Inicialmente, apenas o n6 fonte s, de cada sessao esta apto ao envio.

A lista de sessoes candidatas LSC e a lista restrita LRSC sao inicializadas nas
linhas 3 e 4. Aslinhas 5 a 21 determinam as iteracoes necessarias a construcao da solucao.
Uma sessao k é selecionada aleatoriamente da LRSC na linha 6. Na linha 7 é criada a
lista L, composta pelos nos para os quais é possivel ajustar a poténcia de forma a incluir
algum outro né em S*. Caso L nio esteja vazia, a lista restrita de nos candidatos LRNC
é criada na linha 9 e um no6 u é selecionado desta lista na linha 10. O nd u selecionado
ajustara sua poténcia de transmissao na linha 12 para um novo valor de poténcia sufi-

ciente para alcancar algum no6 v, conforme o valor da funcao f que define a heuristica
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Algoritmo 4 SPAR (f, 3,7)

1: inicialize (P);
2: SF sV ke M,
3: LSC <« lista de sessoes ordenada decrescentemente conforme a previsao de consumo;
4: LRSC < l; onde [; € LSC e j < (v x |LSC|);
5: enquanto (|LSC| # 0) faga
6: atribua a k uma sessao de LRSC' escolhida aleatoriamente;
7: L < lista de nos i € S*, ordenados crescentemente conforme a funcio f;
8:  se (|L| # 0) entao
9: LRNC < l;,onde [; € Lei < (5 x|L|);
10: atribua a v um n6 de LRNC escolhido aleatoriamente;
11: v < arg min f(u);
ueSk
122 py < plu,v);
13: para todo (w € V' \ S* : p(u,w) < pF faga
14: Sk« SF U {w};
15: fim para

16: fim se

17:  se (Dy C S*) ou (]L| = 0) entdo

18: remova k de LSC

19: LRSC <+l onde [; € LSC e j < (v x |LSCY);
20: fim se

21: fim enquanto

22: retorne P;

interna.

A atualizacao do conjunto de nos aptos a enviar a mensagem na sessao selecionada
ocorre nas linhas 13 a 15. A sessao k é removida da LSC na linha 18 caso todos os
no6s do conjunto destino desta sessdo tenham sido incluidos em S* ou, caso nao seja mais
possivel ajustar a poténcia de nenhum né de S* de forma a alcancar outros nos 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 possivel alternar a heurfs-
tica interna a ser utilizada na escolha do n6 candidato, bastando para tanto, que a funcao
f utilizada na criacao da lista L de n6s candidatos nao seja definida por parametro, mas
escolhida dentro de um conjunto de heuristicas. Como cada uma das heuristicas internas
é baseada em critérios diferentes, pode-se tirar proveito destas diferencas no sentido de di-
versificar as solucoes geradas, possibilitando que regioes do espaco de solugoes, diferentes

daquelas exploradas por cada heuristica individualmente, sejam exploradas.
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4.1.3 Heuristica total-paralela (TPAR)

Dependendo da distribuicao geografica dos nés da rede e da carga disponivel nos nos,
principalmente de nos de articulacao entre diferentes regioes da area sensoriada, a heuris-
tica SPAR pode nao ser adequada para garantir a conectividade multicast para todas as
sessoes do conjunto de entrada, ji4 que por esta heuristica, cada sessao que esta fora da
LRSC s6 pode ser avaliada apo6s a saida de uma outra sessao desta lista. Quando uma
nova sessao passa a compor a LRSC, ja houve a reducao da energia disponivel nos nos
que encaminharam a mensagem nas sessoes para as quais ja se tem o vetor de poténcias
de transmissao definido. Como consequéncia, aumenta-se a chance de que a rede torne-se
desconexa ou que niveis mais elevados de poténcia sejam necessarios a alguns nds para que
as mensagens das ultimas sessoes inseridas na lista cheguem a todos os nés dos conjuntos

destinos destas sessoes.

Na heuristica total-paralela (TPAR) os ajustes de poténcia de transmissdo dos nos
ocorrem ao longo de varias rodadas de ajustes de poténcias de transmissao, sendo que em
cada rodada é ajustado o nivel de poténcia para um tnico né de cada uma das sessoes.
A previsao de consumo é utilizada para guiar a ordem em que as sessoes sao escolhidas

em cada rodada.

O Algoritmo 5 mostra o pseudocodigo da heuristica TPAR, cujos parametros sao
os mesmos do Algoritmo 4 com excecao do parametro v, ji que TPAR nao utiliza lista
restrita de sessdes candidatas. Apoés a inicializacao do vetor solucio P e do conjunto S*
de nos aptos a enviar a mensagem (linhas 1 e 2), a lista de sessoes candidatas LSC é

criada na linha 3. Uma lista auxiliar LS AUX recebe uma copia de LSC na linha 4.

A lista LS AUX armazena as sessoes que ainda nao tiveram ajustada a poténcia
de nenhum de seus n6s na rodada corrente. No inicio de cada rodada, esta lista recebe
uma copia da LSC, e a cada iteracao é selecionada na linha 6 uma sessao k a ter um no
escolhido para ajustar sua poténcia de transmissao. Nesta selecao é utilizado o método
da roleta, onde as sessoes com maior previsao de consumo de energia pela heuristica guia

tém maiores chances de serem selecionadas nas iteracoes iniciais de cada rodada.

Apobs uma sessao k ter sido selecionada, esta sessao é removida da lista auxiliar
LS AUX na linha 7 e somente serd considerada novamente como candidata quando as
outras sessoes da LS AUX tiverem sido escolhidas. A cada rodada, uma lista L de nos
candidatos a ajuste de poténcia na sessao k é criada na linha 8. Caso a lista L nao esteja

vazia, nas linhas de 10 a 13 é executado o ajuste de poténcia de um dos nés candida-
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tos da sessdo corrente k e atualizado o vetor solucdo P. O conjunto S* de noés aptos a

encaminhar a mensagem nesta sessao é atualizado na linha 15.

Algoritmo 5 TPAR(f, )

1: inicialize (P);

2: Sk sp Vke AJ;

3: LSC <« lista de sessoes;

4: LS AUX « LSC,

5. enquanto (|LSC| # 0) faga

6: atribua a k um indice de LS AUX com probabilidade proporcional a previsao de
consumo;

7:  remova k de LS AUX;

8: L < lista de nos i € S*, ordenados crescentemente conforme a funcio f;

9: se (|L| #0) entao

10: LRC < l;,onde [; € Lei < (8 x |L|);
11: atribua a v um n6 de LRC escolhido aleatoriamente;
12: v < arg min f(u);
ueSk
13- ph < plu,v);
14: para todo (w € V' \ S*: p(u,w) < p¥ faga
15: Sk« Sk U {v};
16: fim para
17: se (Dy, C S*) entao
18: remova k de LSC;
19: fim se
20:  senao
21: remova k de LSC,

22: fim se

23:  se (|[LS_AUX|=0) entao
24: LS AUX «+ LSC;

25:  fim se

26: fim enquanto

27: retorne P;

Pode-se verificar nas linhas 18 e 21 que, como ocorre na heuristica SPAR, uma sessao
é removida da lista de sessoes candidatas quando todos os nés do conjunto destino foram
inseridos no conjunto de nos que ji receberam a mensagem ou quando nao é possivel enviar
a mensagem para qualquer outro n6. A solucao P, possivelmente viavel, é retornada na
linha 27.

4.2 Heuristica de busca local externa

Nesta secao é apresentada uma heuristica de busca local para explorar a vizinhanca de

solucoes obtidas pelas heuristicas construtivas externas para o problema tratado nesta
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tese. Dada uma solucido incumbente P = (p*,p?, ..., p"), o movimento r-drop consiste
em tornar nulas » componentes de P, restaurando a energia dos nés que atuavam como
transmissores nas sessoes correspondentes a estas componentes. A busca local apresentada
visa permitir que outros estados de energia da rede sejam considerados enquanto os niveis

de poténcia de transmissao sao definidos para as diversas sessoes.

A ordem em que as heuristicas construtivas externas avaliam as sessoes pode refletir
diretamente na qualidade da solucao, principalmente quando a rede é esparsa e com baixa
carga de energia nos noés. Quanto mais reduzida for a carga disponivel dos nds, ha uma
maior influéncia nos niveis de poténcia disponiveis para os nos nas diversas sessoes. Isto
pode comprometer a reducao do consumo total de energia e o nimero de nos destino
que efetivamente recebem a mensagem. Neste sentido, solu¢oes obtidas para as tltimas
sessoes avaliadas sao geradas segundo uma quantidade de energia em que se considera que

toda a energia requerida para as sessoes avaliadas inicialmente ja nao esta disponivel.

Neste trabalho, a busca local que explora a vizinhanca r-drop consiste em uma abor-
dagem VNS (wvariable neighborhood search) [24, 25]. VNS é um método de busca que
explora o espaco de solucoes através de trocas gradativas da estrutura de vizinhanca,
onde estruturas mais abrangentes sao exploradas sempre que nenhuma melhora na solu-

¢ao incumbente é verificada com a estrutura de vizinhanca atual.

Se uma solucao obtida a partir de um movimento é melhor que a solucao incumbente,
dois tipos de abordagens podem ser empregadas. Em uma abordagem do tipo primeiro
aprimorante, a solucao incumbente é substituida pela solucao encontrada e a busca é reini-
ciada com a primeira estrutura de vizinhanca para a nova solucao incumbente. Por outro
lado, quando a solugao incumbente é substituida pela melhor solucao obtida dentre todas

as estruturas de vizinhanca utilizadas, tem-se a abordagem do tipo melhor aprimorante.

Na busca local apresentada, foi utilizado o tipo primeiro aprimorante. O Algoritmo 6
mostra o pseudocodigo da VNS para o problema. O parametro P refere-se ao vetor solu-
cao e maz Viz define o tamanho méximo da estrutura de vizinhanca. O parametro mazxlter
refere-se ao critério de parada do VNS, indicando o nimero maximo de iteracoes permi-
tidas sem atualizacao da solucao incumbente, enquanto os parametros he e hi indicam,
nesta ordem, as heuristicas externa e interna a serem utilizadas na etapa de reconstrucao

da solucao.

Nas linhas 1, 2 e 3 do algoritmo sao inicializados, respectivamente, o indicador da
estrutura atual de vizinhanca, o contador de iteracoes do algoritmo e a variavel que

armazena a melhor solucao conhecida. As estruturas de vizinhanca sao exploradas no



4.2 Heuristica de busca local externa 55

Algoritmo 6 VNS(P, maxViz, maxIter, he, hi)
1: k<« 1,
2: nltera < 0;
3: S* « P;
4: enquanto (nltera — iteraBest < maxlter) faga
5. enquanto (k < maxzViz) faga

6: cont < 0;

7: enquanto (cont < k) faca

8: atribua a ¢ um indice selecionado no intervalo [1, |P|] com probabilidade pro-

porcional a energia consumida em cada sessao;

9: Py 0VjeV;

10: cont < cont + 1;

11: fim enquanto

12: reconstréi_ Solugao(P, he, hi);

13: se (energia(P) < energia(S*)) entao

14: S* «+ P;

15: k< 1;

16: iteraBest < nltera;

17: senao

18: P+ 5%

19: k+—k+1,
20: fim se

21: fim enquanto

22:  nltera < nltera + 1,
23: fim enquanto

24: retorne (S*);

laco compreendido entre as linhas 5 e 21. Desta forma, caso o parametro maxViz assuma
valor igual a |P|, o algoritmo permite que toda a solugio seja reconstruida. Nas linhas
7 a 11 sao selecionadas as sessoes para as quais os vetores de poténcia de transmissao
correspondentes na solucao P serao tornados nulos. Como indicado na linha 8, na escolha

da sessao é dada chance proporcional a soma da energia consumida pelos nds nesta sessao.

Apos tornar nulas r componentes da solucao, a reconstrucao da mesma ocorre na
linha 12. A funcdo reconstréi_ Solugao( ) recebe a solugao parcial P, além dos dois pa-
rametros he e hi, que indicam, nesta ordem, as heuristicas externa e interna a serem
empregadas na reconstrucao da solucao. Esta parametrizacao permite que ao longo da

execucao do algoritmo diferentes heuristicas sejam combinadas.

Tendo em vista o tipo de movimento empregado, onde parte da solucao é reconstruida
a cada iteragao, a busca local proposta nao requer que a solucao de partida seja viavel

quanto a conectividade das diversas sessoes.
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4.3 Resultados computacionais das heuristicas exter-
nas

Os experimentos foram realizados no mesmo ambiente descrito na secao de resultados das
heuristicas internas no Capitulo 3. Cada uma das trés heuristicas externas foi combinada
com as quatro heuristicas internas, o que resultou em 12 versoes de algoritmos construtivos
para o problema apresentado nesta tese. Tendo em vista o fato de que a aleatoriedade
atribuida aos algoritmos depende dos parametros [ e 7, que definem os tamanhos das listas
de nos e de sessoes candidatas, cinco valores diferentes foram testados, como estabelecido

nos testes realizados para as heuristicas internas.

Por apresentar tempos reduzidos de CPU, em todas as execucgoes utilizou-se a heu-
ristica construtiva SPF da literatura como heuristica guia no célculo da previsao de con-
sumo, que consiste na heuristica MP sem a restricao de limitacao de energia dos noés. Além
disso, apos verificada a existéncia de conectividade multicast para uma dada sessao do
conjunto, a busca local interna foi executada para a mesma. Nos experimentos realizados,
apos a execucao de uma heuristica construtiva externa, a VNS foi sempre executada com
o parametro mazViz assumindo o valor dado pelo maximo entre trés e 30% do nimero
de sessoes da instancia, enquanto o parametro mazlter assumiu valor dado pelo minimo

entre o dobro de mazViz e 50% do ntimero de sessoes.

Os resultados apresentados referem-se a dez execucoes de cada uma das 12 versoes
consideradas para cada valor definido para os parametros de aleatoriedade nas versoes

randomizadas e uma execugao para as versoes gulosas, totalizando 41 execucoes.

4.3.1 Comparagao com a abordagem exata

Inicialmente sao comparados os resultados obtidos pelo resolvedor CPLEX com a melhor
solucao obtida por cada heuristica nas 41 execucoes. A Tabela 4.1 apresenta, para as
instancias com dez nos, a diferenca percentual entre o custo da melhor solucao obtida por

cada heuristica e o limite superior obtido a partir do modelo.

Comparando os resultados apresentados nesta tabela com os resultados das heuristicas
internas apresentados no Capitulo 3, pode-se observar que as heuristicas externas propos-
tas foram capazes de reduzir a diferenca em relacao ao limite superior obtido através do
modelo em todas as instancias. Enquanto foi possivel obter a solucao 6tima para apenas

uma instancia utilizando-se as adaptacoes das heuristicas da literatura, como apresentado
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na Tabela 3.1, com as abordagens externas foi possivel alcancar a solucao 6tima para sete
das 24 instancias. Isto mostra que, ao se considerar o aspecto de miltiplas sessoes através
das heuristicas externas, foi possivel reduzir significantemente os valores das diferencas

percentuais médias em relacao ao foi observado para as heuristicas internas.

Para as instancias com cinco sessoes, a melhor adaptagao da literatura (MI) apre-
sentou diferenca percentual média de 5,48% na Tabela 3.1. Como pode ser visto na
Tabela 4.1, esta mesma abordagem, quando combinada com as heuristicas externas SEQ),
SPAR e TPAR, apresentou diferenca de 1,43%, 0,49% e 0,49%, respectivamente. Reducao
semelhante é verificada para cada uma das heuristicas internas para todos os grupos de
instancias. Estes resultados reforcam a importancia de se considerar as caracteristicas do

conjunto de sessoes durante a construcao da solucao.

Para as instancias com 20 sessoes, a heuristica MIDE que apresentou diferenca média
igual a 21,23% quando nao considera o aspecto de miltiplas sessoes, as heuristicas externas
possibilitaram reduzir a diferenca média de MIDE para menos de 5,0%. Por exemplo, para
a instancia 10 _d2_ 20S_12.5P_500 A, onde a melhor solugao de MIDE ficou a 17,46%
da solucao obtida pelo modelo, quando combinada as heuristicas SEQ, SPAR e TPAR a
diferenca foi reduzida para 0,94%, 1,65% e 1,63%, nesta ordem.

A partir das combinagoes que utilizam SEQ e SPAR, apenas aquelas que utilizam a
heuristica interna MIDE foram capazes de obter solugoes para todas as instancias em pelo
menos uma das 41 execugoes. Ja através de TPAR, foram obtidas solu¢oes para todas as
instancias a partir das quatro abordagens internas. A heuristica TPAR, além de ter sido
a Unica que obteve solugoes para todas as combinacoes, foi a abordagem com as menores

diferencas para a maioria das instancias com 15 e 20 sessoes.



Instancia LS SEQ SPAR TPAR

MI MP MID MIDE MI MP MID MIDE MI MP MID MIDE

10 di_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 0,00
10_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 0,00
10 d1 55 12.5P 500 B | 34,08* 6,92 1,70 1,70 4,86 | 1,70 5,09 548 450 | 1,70 6,20 5,09 1,70
10_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 0,00
10 d1_5S 12.5P 500 C | 3599* | 0,38 0,38 0,38 0,38 | 0,38 0,38 0,38 0,38 | 0,38 0,38 0,38 0,38
10_d2 5S 12.5P 500 C | 41,35% 1,30 0,00 0,00 0,00 | 084 0,00 08 0,00 | 08 246 0,00 0,84
Média - 143 0,35 0,35 1,16 | 0,49 0,91 1,12 0,81 | 049 1,80 1,20 0,49
10_dl_10S_12.5P_500_A | 59,907 0,36 0,36 0,46 1,87 | 0,33 0,33 0,36 2,02 | 0,33 202 0,33 0,33
10 d2 10S 12.5P 500 A | 72,10% 478 141 3,72 2,50 | 322 0,00 5,14 1,08 | 2,10 0,00 0,00 1,08
10_dl_10S_12.5P_500 B | 73,06% 5,26 590 5,74 432 | 7,85 4,36 4,32 432 | 627 467 3,01 3,74
10 d2 10S 12.5P 500 B | 75,49* 4,40 143 5,10 1,18 | 5,07 0,48 5,10 1,18 | 0,00 095 0,00 0,00
10_dl_10S_12.5P_500_C | 82,87* 943 7,38 8,07 8,32 | 9,73 8,02 6,03 911 | 9,79 10,65 7,22 8,95
10 d2”10S_12.5P_500_C | 78,83 6,00 096 11,12 0,91 | 1,33 0,82 9,87 2,12 | 046 0,00 1,97 2,41
Média - 5,04 291 5,70 3,18 | 4,59 234 5,14 331 | 3,06 3,05 2,09 2,75

10 di_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 2,32 121
10_d2_15S_12.5P_500 A | 126,78 926 531 10,67 0,76 | 9,79 3,73 12,08 083 | 062 0,60 0,31 0,44
10 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 1,11
10 d2 15S 12.5P 500 B | 131,98 - 10,81 - 3,48 | 16,40 14,56 - 3,31 | 436 341 4,97 4,17
10_dl_15S_12.5P_500_C | 123,57% | 6,76 7,06 5,59 8,11 | 6,02 6,91 7,45 755 | 7,68 4,81 4,32 7,59
10 d2 158 12.5P 500 C | 128,15 - - - 7,03 - 28,48 - 575 | 582 692 638 5,03
Média N 187 5,74 5,03 1,01 | 7,31 9,83 6,03 341 | 3,93 3,62 3,17 3,76
10_dl_20S_12.5P_500 A | 131,22% | 147 1,45 1,53 1,17 | 2,31 2,33 1,47 2,14 | 1,44 147 2,06 2,33
10_d2”20S_12.5P_500_A | 159,17 - - - 0,94 - - - 1,65 | 1,00 0,32 0,64 1,63
10 d1 20S 12.5P 500 B | 149,95% | 7,54 8,08 9,63 6,86 | 7,63 3,91 8,75 581 | 830 3,24 8,27 5,17
10_d2_20S_12.5P_500 B | 183,47 - - - 2,41 - - - 2,90 | 3,17 2,79 291 2,03
10 dl 208 12.5P 500 C | 194,59 | 14,83 9,95 - 11,99 - 1401 - 10,97 | 11,41 11,64 11,25 10,90
10_d2 20S_12.5P_500_C | 195,73 - - - 4,20 - - - 516 | 532 556 546 5,16
Meédia N 704 649 558 1,59 | 4,07 6,75 5,11 1,77 | 5,12 4,17 5,10 1,54

SPUIO)XD SOTISLINOY sep sreuomeinduiod sopejnsay ¢

Tabela 4.1: Diferenca percentual entre o custo da melhor solugao obtida por cada heuristica externa com variacao de hi e o limite superior
obtido pela abordagem exata para as 24 instancias com dez nos.

8¢
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4.3.2 Comparacao entre as heuristicas externas

Na comparacao entre as heuristicas externas, as mesmas métricas sao igualmente apli-
cadas. Para as versoes gulosas, a métrica Sucesso percentual indica o percentual de
instancias para as quais uma solucao viavel foi obtida, enquanto que para as versoes
randomizadas, indica o percentual de execucoes em que o algoritmo obteve uma solucao

viavel.

Para avaliar o efeito da variacao do parametro hi, que define a heuristica interna
utilizada na etapa de reconstrucao da solucao na metaheuristica VNS, dois conjuntos de
testes foram realizados. No primeiro, para cada execucao de uma dada heuristica externa,
a heuristica interna utilizada na construcao foi a mesma utilizada no procedimento re-
constréi_ Solug¢ao (P,he,hi). No segundo conjunto de testes, para cada chamada da VNS,
o parametro hi foi escolhido aleatoriamente, de forma que na reconstrucao da solucao,
qualquer uma das quatro heuristicas internas teve igual chance de ser escolhida. Nos dois
conjuntos de testes, o parametro he, que define a heuristica externa utilizada na VNS
na chamada do procedimento reconstréi_ Soluc¢ao, foi sempre TPAR, ji que em testes

preliminares esta heuristica demonstrou maior capacidade de obter solucoes viaveis.

Os resultados sao apresentados em duas secoes. Inicialmente, as versoes gulosas das
heuristicas sao comparadas. Posteriormente, uma avaliacao do comportamento das heu-
risticas gulosas randomizadas é feita conforme o parametro de aleatoriedade usado no

experimento.

4.3.3 Resultados computacionais das versoes gulosas

Para cada uma das 12 combinacoes de heuristicas externas com internas, foi feita uma
execucao, para a qual os parametros § e vy assumiram valor zero, o que implica na versao

gulosa quanto as listas de nos e de sessoes candidatas.

Apos a execucao de cada uma das 12 combinacoes de heuristica interna com externa,
uma execucao da VNS foi feita tomando como parametro hi a mesma heuristica interna
utilizada na etapa construcao. A Tabela 4.2 apresenta o resumo dos resultados para o

primeiro conjunto de testes.

Pelos valores apresentados pelas heuristicas para a métrica Mdif, observa-se que as
heuristicas externas nao atribuem as heuristicas internas um diferencial muito acentuado

em termos de desvio percentual médio em relacao a melhor solu¢ao. Em relacao a # Best,
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pode-se ver que a heuristica interna MI, para qualquer heuristica externa, sempre foi a
que encontrou a melhor solucao para o maior nimero de instancias. Para esta mesma
métrica, se forem consideradas apenas as heuristica externas, vé-se que as combinacoes de
heuristicas internas MI, MP e MID com a externa TPAR sempre apresentaram melhores
resultados que suas correspondentes com SEQ e SPAR. Este comportamento é reforcado

pelo resultado apresentado pelas heuristicas quanto ao Score para as versoes com TPAR.

Quanto ao Score das combinagoes que empregam MIDE, observou-se os piores resul-
tados nas trés heuristicas externas. Estes resultados sao compativeis aos apresentados por
MIDE para o PMCEM mostrados no Capitulo 3.

Métricas SEQ SPAR TPAR
MI MP MID MIDE MI MP MID MIDE MI MP MID MIDE
Mdif 2,06 9,55 2,64 11,08 | 2,08 9,68 2,60 11,44 3,03 802 2,63 11,86
#Best 34 11 24 5 33 12 29 6 52 18 34 3
Score 433 578 457 764 | 445 602 449 764 277 553 325 797
Sucesso(%) | 70,83 86,67 70,83 83,33 | 70,00 85,83 70,83 84,17 | 100,00 100,00 86,67 85,83
Tempo 1,56 1,87 17,51 40,06 | 1,48 1,93 20,00 33,05 2,25 1,96 16,70 35,54

Tabela 4.2: Resumo dos resultados das heuristicas externas gulosas com hi fixada na VNS
para as 120 instancias.

Os resultados apresentados pelas combinacoes de heuristicas MI, MP e MID com
TPAR quanto a métrica Sucesso percentual na Tabela 4.2, combinados com os resultados
quanto as outras métricas, mostram que por TPAR. foi possivel obter solugoes de menor
consumo de energia e garantir um maior niimero de sessoes para as quais pode-se garantir

a conectividade entre o n6 fonte e os n6s do conjunto destino.

No caso da combinacao TPAR-MI e TPAR-MP, foi possivel obter solucao viavel para,
todas as instancias, e TPAR-MID apresentou resultados com aumentos em torno de 15
pontos percentuais em relacao as suas correspondentes combinadas com SEQ ou SPAR.
Observa-se, entretanto, que para a heuristica interna MIDE, o ganho em termos de viabili-
dade das solugoes com TPAR nao acompanhou o que foi obtido pelas as demais heuristicas

internas.

Quanto aos tempos médios, devido as suas funcoes de avaliacao de nos candidatos,
as combinacoes com MID e MIDE tiveram os piores resultados. E possivel observar que
a heuristica externa nao influenciou negativamente nos tempos de CPU. O aumento no
tempo médio da heuristica interna MI, ao se comparar as combinacoes com SEQ e SPAR
com a que utiliza TPAR, pode ser justificado pelo aumento no niimero de solucgoes viaveis,

fato que pode ter levado a um niimero maior de iteragoes da VNS.

No segundo conjunto de testes, a heuristica interna hi, utilizada na fase de reconstru-

¢ao da solucao durante a busca local por VNS, foi escolhida aleatoriamente. Os resultados
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deste conjunto de testes sao apresentados na Tabela 4.3.

Em relacao aos resultados das versoes com hi fixada, a Tabela 4.3 mostra que as ver-
soes com variacao de hi apresentam um comportamento mais uniforme quanto a diferenca
percentual média em relacao & melhor solucao conhecida, o que pode ser observado pelos
resultados apresentados pelas combinagoes de heuristicas externas que empregam MP ou
MIDE. Isto se explica pelo fato de que, para cada solucao obtida na construcao, ao se
reconstruir a conectividade de até 30% das sessoes na VNS, outras heuristicas internas

podem ser escolhidas.

Métricas SEQ SPAR TPAR
MI MP MID MIDE MI MP MID MIDE MI MP MID MIDE
Mdif 2,02 227 1,06 1,85 2,22 2,04 1,88 1,90 1,86 1,05 2,01 2,19
#Best 7 6 12 13 6 11 6 20 17 15 15 11
Score 637 631 612 508 649 582 653 536 504 544 567 574
Sucesso(%) | 70,83 86,67 70,00 85,00 | 70,83 85,93 69,18 83,33 | 100,00 99,17 85,83 86,67
Tempo 18,45 20,23 22,85 27,47 | 16,48 23,04 21,46 28,46 30,64 25,99 2334 26,52

Tabela 4.3: Resumo dos resultados das heuristicas externas gulosas com h: variada na
VNS para as 120 instancias.

Ao se analisar os resultados quanto & métrica #Best para as versoes em que hi é
variada na VNS, observa-se que novamente as combinagoes de MI, MP e MID com TPAR
apresentaram melhores resultados que as que utilizam SEQ ou SPAR. Entretanto, o me-
lhor resultado é apresentado por SPAR-MIDE, que apresentou o terceiro pior resultado
para a versao com hi fixada. Os resultados apontam a heuristica interna MIDE como
uma abordagem interessante tanto no que se refere a #Best quanto a Mdif, principal-

mente quando combinada com SEQ ou SPAR.

Pela Tabela 4.3, observa-se pela linha Sucesso que, ao contrario do que ocorreu nas
demais métricas, a variacao da heuristica interna na VNS nao implicou em uma mudanca
acentuada de comportamento das heuristicas em relacao ao que foi apresentado pelas
versoes em que hi foi fixada. Além disso, vé-se facilmente que para qualquer heuristica

interna, TPAR apresenta maior percentual de viabilidade que suas correspondentes com
SEQ e SPAR.

Novamente, como verificado para as versoes com hs fixada, destaca-se o ganho da heu-
ristica MI em termos de viabilidade quando combinada com TPAR. Neste sentido, embora,
a funcao de avaliacdo de nos candidatos utilizada em MI nao considere nenhum aspecto
referente a conservacao de energia, como em MIDE, pode-se afirmar que a imposicao de
que um nivel de poténcia seja ajustado por vez para cada sessao, principal contribuicao

de TPAR, implica no uso mais adequado da energia disponivel na rede.

Por dltimo, quanto aos tempos médios, nas versoes com hi variada, como esperado,
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houve um aumento nos tempos médios das heuristicas internas MI e MP em relacao ao que
se verificou nas versoes com hi fixada. Isto se explica pelo possivel uso de MID e MIDE,
que demandam mais tempo de CPU, durante a busca local em que a solucao de partida
foi obtida por MI ou MP. Pode-se observar que em todas as heuristicas externas, quando
combinadas com MIDE, houve uma queda nos tempos médios e aumento de #Best ao
se variar hi, enquanto o inverso ocorreu para as demais heuristicas internas. Deve-se,
entao, avaliar o ganho efetivo em termos de custo das solucoes para as versoes com e sem
variagao de hi na VNS para se verificar a relagao custo-beneficio da variacao de hi para

as diversas combinacoes de heuristicas.

Como forma de comparar as versoes gulosas das heuristicas externas com e sem va-
riacao do parametro hi na VNS quanto a qualidade das solugoes geradas, a Tabela 4.4
apresenta, para cada grupo de instancia definido pelo nimero de noés da rede, a varia-
cao percentual média das versoes com variagao do parametro ht na VNS em relacao as
versoes correspondentes em que a mesma heuristica interna é utilizada no procedimento
de reconstrucao da solucao. Para tanto, a média do custo da solucao obtida por cada
heuristica para cada conjunto de instancia foi calculada para ambas versdes e o ganho
percentual de cada combinagao de heuristica interna com externa foi calculado. Os valo-
res destacados em negrito indicam a heuristica que apresentou o maior ganho médio para

o total de instancias.

Grupo SEQ SPAR TPAR

de instancia MI MP MID MIDE | MI MP MID MIDE MI MP MID MIDE
i 10 10,06 14,21 0,89 14,84 | 3,01 20,31 16,88 19,16 | 5,99 12,98 4,12 15,70
i 25 2,96 597 6,95 12,84 | 294 567 6,78 13,35 | 2,70 6,04 506 14,09
i 50 -0,26 10,83 3,80 12,43 | 0,21 11,67 3,67 12,55 | -0,02 11,59 3,52 12,12
i 75 4,16 11,24 5,59 6,33 | 454 11,49 5,15 8,09 | 7,01 11,30 4,04 6,21
i 100 4,64 321 3,11 7,80 | 4,44 4,06 3,11 8,03 | 3,76 2.8 275 8,08
Média 1,31 9,09 4,07 10,85 | 321 10,64 7,12 12,24 | 3,91 8,96 3,90 11,24

Tabela 4.4: Variacao percentual no custo médio das solugoes das heuristicas construtivas
externas gulosas com variagao de hi na VNS em relacao a versao com hi fixada por grupo
de instancias.

Pode-se verificar na Tabela 4.4 que, com excecao de SEQ-MI e TPAR-MI para as
instancias com 50 nés, todas as combinacoes de algoritmos testadas conseguiram melhorar
o custo médio das solucoes obtidas ao se combinar diferentes heuristicas internas na
reconstrucao da solugao. As combinagoes SEQ-MIDE, SPAR-MIDE e TPAR-MIDE foram
as que apresentaram as maiores médias de ganho percentual, o que era esperado tendo

em vista o elevado valor do Score destas combinacoes quando hi é fixada.

Pela variacao dos valores apresentados por MIDE para métrica #Best em relacao

as versoes com e sem variacao de hi, pode-se afirmar que o ganho no custo percentual
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médio de MIDE para as trés heuristicas externas foi o suficiente nao apenas para reduzir
o custo das solugoes, mas também para permitir que MIDE passasse a encontrar solucoes
iguais as melhores conhecidas para um ntimero maior de instancias. Ja para MP, embora a
variagao de hi na VNS tenha refletido ganhos médios acima de 8,9% para as trés heuristicas
externas, este ganho nao implicou em um aumento significativo no niimero de vezes em

que MP obteve solucao de valor igual a melhor solucao conhecida.

Para avaliar o comportamento das heuristicas quanto aos parametros de randomizacao
que definem as listas restritas de nos e de sessoes candidatas, a seguir sao apresentados os
resultados das versoes das heuristicas externas gulosas randomizadas apresentadas nesta

tese.

4.3.4 Resultados computacionais das versoes gulosas randomiza-
das

Nesta secao sao apresentados os resultados das trés heuristicas externas randomizadas
combinadas com as heuristicas internas. Como apresentado para as heuristicas gulosas,
os testes foram feitos para as versoes em que a heuristica interna utilizada na construcao
da solucao foi a mesma utilizada como parametro hi na VNS e para as versoes em que hi

variou na VNS.

Mesmo tratando-se de diferentes parametros que definem de aleatoriedade, nos testes
realizados optou-se por utilizar valores idénticos para os parametros § e v nos Algoritmos
3 e 4. Desta forma, o aspecto guloso das heuristicas refere-se tanto a escolha do no
candidato quanto a escolha da sessao candidata. Para cada combinagao de heuristica
construtiva, dez execucoes foram feitas para cada um dos quatro valores de parametro de
aleatoriedade testados, totalizando entao 40 execugoes de cada combinagao. Os resultados
sao apresentados conforme o valor definido para o parametro de aleatoriedade. Para o
calculo das métricas Mdif e #Best, utilizou-se como Best de cada instancia, a melhor

solucao obtida dentre todas as 40 execucoes realizadas.

A Tabela 4.5 apresenta o resumo dos resultados das versoes sem variacao de hi, onde
verifica-se que os maiores valores para 7 Best e os menores valores de Mdif foram apre-
sentados pelas heuristicas quando [ e v assumiram valor 0,10. Observa-se que as com-
binacoes de heuristicas externas com MID apresentaram os melhores resultados quanto
a Mdif e Score para os quatro valores de parametro de aleatoriedade usados no expe-
rimento. Comportamento semelhante foi verificado para estas combinacgoes nas versoes

gulosas. Por outro lado, as combinacoes de heuristicas externa com a interna MP foram
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as que apresentaram os piores resultados quanto a 7#Best e encontraram solucoes iguais

as melhores conhecidas apenas quando [ e v assumiram valor 0, 10.

Quanto ao Score, diferente do que foi observado nos resultados das versoes gulo-
sas, a heuristica externa TPAR nao apresentou resultados melhores que SEQ e SPAR.
Observa-se ainda que MIDE apresentou os piores resultados para todos os parametros de
aleatoriedade em qualquer das trés heuristicas externas, comportamento semelhante ao

apresentado nas versoes gulosas.

No que se refere & métrica Sucesso percentual, a exemplo do que foi observado para as
versoes gulosas, vé-se pela Tabela 4.5 que as heuristicas internas, quando combinadas com
TPAR, sempre apresentaram melhores resultados que suas correspondentes combinadas
com SEQ ou SPAR para qualquer valor do parametro de aleatoriedade testado, com

destaque para as combinacoes que empregam MI ou MP.



Parametro Métrica SEQ SPAR TPAR
de aleatoriedade MI  MP MID MIDE MI  MP MID MIDE MI MP MID MIDE
Mdif 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
B=~v=0,1 Score 357 652 196 797 | 348 644 184 788 368 641 227 830
Sucesso(%) | 69,25 86,25 69,42 83,92 | 69,08 84,83 69,17 84,00 | 99,67 99,50 85,00 85,92
Tempo 3,02 3,72 33,75 30,35| 2,83 3,56 35,06 32,54 4,26 4,13 34,66 32,78
Mdif 19,76 2429 14,17 25,98 19,90 24,12 1461 2599 1864 22,87 13,39 26,12
#Best 0 0 3 5 0 0 0 7 3 0 1 10
B=v=0,2 Score 442 617 166 768 | 450 609 189 771 526 655 210 757
Sucesso (%) | 69,25 84,75 68,25 83,08 | 69,00 84,00 68,08 83,08 | 99,75 99,92 85,50 85,83
Tempo 2,86 3,45 27,69 2745| 2,76 3,29 28,80 26,52 3,96 3,80 28,66 27,78
Mdif 32,59 36,73 24,10 36,32 | 32,24 36,67 23,77 36,61 | 29,17 3486 21,60 36,87
#Best 8 0 11 6 11 0 10 9 14 0 12 6
B=v=0,3 Score 468 677 183 725 | 470 656 160 737 495 688 217 758
Sucesso (%) | 69,42 83,50 64,58 82,17 | 69,33 82,75 65,58 82,25 | 99,42 99,83 85,33 85,83
Tempo 3,00 322 2215 21,20| 3,20 3,17 23,55 21,13 3,80 3,61 2484 21,38
Mdif 46,91 52,09 33,81 47,98 | 46,94 52,74 33,67 4787 | 43,056 50,42 31,69 47,78
#Best 4 0 9 4 2 0 4 4 2 0 6 5
B=~v=0,4 Score 496 727 163 692 | 511 759 168 680 486 772 180 727
Sucesso (%) | 70,25 81,92 66,25 78,92 | 70,17 81,42 67,75 80,67 | 99,67 99,75 84,50 86,00
Tempo 2,80 3,27 18,72 1736 | 2,86 291 19,30 17,71 3,54 3,37 20,77 18,01

Tabela 4.5: Resumo dos resultados quanto a qualidade das solucoes das heuristicas externas com hi fixada na VNS, conforme o parametro
de aleatoriedade para as 120 instancias.
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No segundo conjunto de testes para as heuristicas randomizadas, foram executadas as
versoes onde a heuristica interna utilizada na etapa de reconstrucao da VNS foi escolhida,
aleatoriamente. A Tabela 4.6 apresenta os resultados deste experimento. Observa-se que
as combinacoes de heuristicas que utilizam MI, MP e MIDE na construcao apresentaram
reducao nos valores apresentados para as métricas Mdif. Para as combinag¢oes com MID,
embora tenha havido aumento nos valores de Mdif em relacao ao que apresentou na
Tabela 4.5, os resultados destas combinagoes quanto a #Best indicam que a variagao
de hi na VNS permitiu que as heuristicas obtivessem solugoes iguais a melhor solugao

conhecida em um nimero maior de execucoes.

Os valores apresentados para Score nos testes com variacao de ht na VNS, quando
comparados com observado nos testes com hi fixada, indicam que MP e MIDE influencia-
ram no aumento do Score das combinagoes com MI e MID com a variacao de hi, enquanto
MI e MID influenciaram na reducao dos valores de Mdif e #Best das combinacoes que
empregam MP e MIDE.

O Sucesso percentual apresentado pelas heuristicas ao se variar hi manteve-se pratica-
mente estavel em relagdo ao que se observa na Tabela 4.5. Novamente, TPAR contribuiu
para aumento do niimero de execugoes com solugoes viaveis em todas as combinacoes com

heuristicas internas quando comparada com SEQ e SPAR.

Quanto aos tempos médios de uso de CPU, como era esperado, houve aumento para as
combinagoes que empregam MI e MP quando comparados aos tempos médios apresentados
pelas suas versoes com hi fixada, ja que as heuristicas internas que demandam mais tempo
de processamento que MI e MP passaram a ser possivelmente empregadas na reconstrucao

da solucao pela VNS.



Parametro Métrica SEQ SPAR TPAR

de aleatoriedade MI  MP MID MIDE MI  MP MID MIDE MI MP  MID MIDE
Mdif 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

b=~v=0,1 Score 425 492 438 539 462 556 533 506 495 526 581 570
Sucesso(%) | 69,25 86,33 69,42 8392 | 69,42 8533 68,83 84,08 |99,75 99,50 85,00 85,92

Tempo 20,13 23,17 20,36 22,14 | 17,79 22,24 20,04 21,65 | 2627 2543 2027 21,67

Mdif 16,85 15,99 16,86 15,28 | 16,61 16,11 16,91 15,22 | 15,77 15,69 1543 15,23

#Best 7 10 7 11 10 13 7 12 10 12 11 16

b=7v=0,2 Score 490 466 485 560 433 495 490 523 563 527 592 533
Sucesso(%) | 69,08 84,67 67,92 83,08 | 69,08 84,42 67,75 83,08 | 99,75 99,92 85,50 86,08

Tempo 17,64 20,81 17,31 17,94 | 16,63 19,76 17,78 18,69 | 21,99 22,25 17,77 19,55

Mdif 28,40 27,22 2855 25,73 | 28,02 27,21 28,92 2555 | 27,01 26,60 25,37 25,62

#Best 6 9 12 7 10 10 9 13 9 10 10 12

b=7v=0,3 Score 513 491 448 544 450 492 547 528 598 518 520 577
Sucesso (%) | 69,42 83,75 64,50 82,17 | 69,17 83,25 65,50 82,75 | 99,50 99,75 85,25 86,00

Tempo 16,90 17,09 14,87 15,73 | 16,99 16,99 14,29 14,95 | 18,15 18,52 15,00 16,42

Mdif 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

b=~v=0,4 Score 545 474 601 522 509 542 552 527 577 471 582 455
Sucesso (%) | 70,00 81,50 66,17 79,00 | 70,17 82,00 67,25 80,75 | 99,58 99,83 84,50 85,92

Tempo 14,45 14,44 11,81 13,23 | 13,80 14,16 11,85 13,60 | 14,85 15,34 12,63 13,75

Tabela 4.6: Resumo dos resultados quanto a qualidade das solucoes das heuristicas externas com hiz variada na VNS, conforme o parametro
de aleatoriedade para as 120 instancias.
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Procurou-se verificar se o ganho percentual no custo médio das solucoes, observado
nas versoes gulosas das heuristicas ao se variar a heuristica interna hi na VNS, mantinha-
se nas versoes randomizadas. Para tanto, calculou-se a variacao percentual média quanto
aos custos das solucoes que cada heuristica apresentou, conforme o parametro de alea-
toriedade, para cada conjunto de instancias, definido pelo nimero de nés da rede. A
Tabela 4.7 apresenta os resultados comparativos do experimento. Nesta tabela, os valores
destacados em negrito indicam os casos onde houve perda na qualidade da solucao ao se
variar ht na VNS.

Pode-se observar que a heuristica interna MID apresentou, na média, aumento no
custo das solugoes ao se variar hi na VNS para os quatro valores do parametro de alea-
toriedade. Entretanto, para as instancias do grupo ¢ 10, com 10 n6s, houve ganho com
MID para parametros de aleatoriedade dados por 0,1 e 0,2. O resultado médio negativo
apresentado pelas combinacgoes de heuristica que utilizam MID confirmam o aumento nos
valores de Mdif e de Score para estas combinac¢oes quando os resultados da Tabela 4.5

sao comparados com os da Tabela 4.6.

Este comportamento da heuristica MID, alinhado ao fato desta heuristica ter apre-
sentado um baixo percentual de execugoes com solucgoes vidveis, sugere que suas solucoes
esgotam prematuramente a energia disponivel de nés de ligacao entre diferentes regioes
da area sensoriada. Pode-se observar que, embora MI apresente valores para Sucesso per-
centual proximos aos apresentados por MID para SEQ e SPAR, esta heuristica se adapta
melhor & variacao de hi, apresentando ganhos médios que chegam a quase 4% para a

heuristica externa SPAR com parametro de aleatoriedade 0,4.

Enquanto as combinagoes de heuristica externa com MIDE apresentaram ganhos mé-
dios acima de 10% para o total de instancias nas versoes gulosas, pode-se observar nas
versoes randomizadas que estes ganhos caem a medida que se aumenta o valor do parame-
tro de aleatoriedade. Vé-se também pela Tabela 4.7 que os ganhos médios das heuristicas
dependem fortemente do grupo de instancia e do parametro de aleatoriedade, como pode
ser visto ao se comparar os resultados apresentados para as instancias dos grupos ¢ 10

em oposicao ao que é observado para as dos grupos ¢ 75 e ¢ 100.



Parametro Grupo SEQ SPAR TPAR
de aleatoriedade | de instancias MI  MP MID MIDE MI  MP MID MIDE MI  MP MID MIDE
i 10 16,31 13,33 1,82 1453 | 6,34 811 6,68 13,61 | 4,31 10,17 2,33 15,32
i 25 0,19 1,13 0,00 10,94 |-028 124 1,00 11,14 |-065 1,14 -020 11,89
B=~v=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 7,15
i 75 0,80 844 -3,17 6,80 | 0,57 7,94 -3,07 7,00 | 4,23 8,09 -3,09 6,92
i 100 0,20 5,26 -3,18 6,29 | 0,06 528 -3,04 5,751 -0,30 2,34 -2.85 5,63
Média - 299 6,85 -1,29 9,08| 097 5,79 -0,16 891 | 1,06 552 -1,21 9,38
i 10 8,71 12,30 1,40 10,69 | 6,09 11,25 6,74 10,25| 3,37 9,22 1,25 11,39
i 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
B=~v=0,2 i 50 0,52 6,66 -1,84 720 | 1,26 6,68 -2,89 6,89 | -0,67 5,79 -2,67 11,04
i 75 3,17 6,72 -4,86 8,07 2,36 6,47 -4,95 7,13 | 6,04 6,57 -554 6,22
i 100 3,30 6,03 -3,71 491 4,53 6,11 -381 5,38 | 2,04 2,62 -3/43 5,63
Média - 2,13 6,07 -2,01 839 | 2,75 567 -2,41 7,55 | 1,87 4,66 -2,54 9,04
i 10 5,07 12,11  -561 10,34 | 7,87 9,56 -1,28 9,31 | 1,20 9,40 1,65 9,95
i 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
g=~v=0,3 i 50 -1,06 5,19  -5,09 8,03 -0,02 7,71 -5,15 745 | -2,17 6,26 -4,97 12,65
i 75 4,47 7,84 -8,07 561 | 290 7,36 -8,97 5,31 | 3,48 7,52 -7.11 7,15
i 100 7,53 8,26  -4,22 6,23 | 7,17 7,82 -590 6,10 | 3,18 3,80 -5,18 6,01
Média - 294 6,04 -5,13 7,88 | 3,65 582 -5,08 7,36 | 0,64 4,92 -3,84 8,94
i 10 1,08 5,09 -2,80 6,34 | 0,63 3,58 -0,86 6,47 | -0,06 4,83 -1,21 6,50
i 25 3,88 1,67 -3,66 791 | 4,08 -0,60 -4,09 6,09 | -2,43 -0,23 -6,13 8,46
B=~v=0,4 i 50 0,06 9,22 -10,35 6,76 | -0,23 524 -6,80 6,79 | -1,76 6,43 -7,15 7,56
i 75 2,20 11,06 -7,27 575 | 3,41 886 -4,11 7,40 | 5,69 10,45 -8,44 7,78
i 100 6,24 11,17 -7,36 7,20 | 12,06 11,89 -7,00 6,79 | 6,53 7,45 -7,04 5,98
Média - 2,69 764 -6,29 6,79 | 3,99 579 -4,57 6,71 | 1,60 5,79 -5,99 7,25

Tabela 4.7: Variacao percentual no custo médio das solucoes das heuristicas construtivas externas randomizadas com variacao de hi na
VNS em relagao a versao com hi fixada por grupo de instancias.
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Observou-se nos resultados apresentados para as versoes gulosas com hi fixada que
as combinacoes de algoritmos que empregam MI e MIDE apresentaram comportamentos
opostos quanto ao Sucesso percentual e & MDif. Enquanto MI apresentou a maior variacao
de resultado quanto ao Sucesso percentual e menor variacao quanto a MDif para as trés
heuristicas externas, MIDE manteve-se estavel para estas duas métricas, mostrando-se

nao receber influéncia da heuristica externa.

Para estas duas heuristicas internas, com objetivo de verificar a relacao entre energia
consumida e numero de nos destino alcancados, um outro experimento foi realizado. Para
tanto foram criadas instancias onde atribuiu-se 100 unidades de energia ao né fonte e
50 unidades aos demais noés. Nos testes realizados, foram consideradas instancias com
nimero de nos fixado em 10, 25 e 50. Para cada um destes valores, foram criadas 24
instancias com numero de sessoes variando de 5 e 120, em intervalos de cinco sessoes. As
instancias com maior niimero de sessoes englobam as sessoes das instancias com menor
niumero. Para cada uma das instancias geradas, as heuristicas externas, combinadas com

as heuristicas MI e MIDE, foram executadas 100 vezes sem a busca local externa.

Na apresentacao dos resultados deste experimento, um no6 destino é dito coberto
quando, na solucao obtida pelo algoritmo, foi possivel estabelecer conectividade entre o
n6 fonte e este n6. Nos testes realizados, mesmo quando o algoritmo nao obteve uma
solucao viavel quanto a garantia de conectividade multicast entre o n6 fonte e todos os
no6s do conjunto destino de cada sessao, a energia total consumida e o percentual de nos
destino efetivamente cobertos foram considerados. A partir destes valores, calculou-se a

média do consumo de energia e a média do percentual de nds destino cobertos.

Os gréficos apresentados nas Figuras 4.1 (a) e 4.1 (b) mostram, nesta ordem, a média
da energia total consumida e o percentual de cobertura obtido por cada abordagem.
Observa-se que para as execucoes em que considerou-se até 35 das 120 sessoes, as seis
abordagens foram capazes de garantir conectividade para todos os nos destino com um
consumo médio de energia levemente superior para as versoes que empregam MIDE. J4 a
partir das execucoes em que considerou-se 40 sessoes, SPAR-MIDE apresentou cobertura
média em torno de 90% e SEQ-MIDE em torno de 85%, para consumo médio semelhante
ao apresentado pelas trés combinacoes que empregam MI, que garantem cobertura média

de 100% para este numero de sessoes.

Ao se avaliar o comportamento dos algoritmos para as instancias com ntmero de
sessoes no intervalo compreendido entre 40 e 60, observou-se que, mesmo com um aumento

significativo no consumo médio de energia, as versoes que empregam MI apresentaram
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uma reducao de 100 para 80% de cobertura. Neste mesmo intervalo, os algoritmos que
empregam MIDE apresentaram solucoes onde nao se verificou uma variagao acentuada no
consumo meédio de energia, e ainda apresentarem uma reducao brusca no percentual de
cobertura. Estes resultados sugerem que, para as instancias com ntimero de sessoes neste
intervalo, as versoes com MI foram capazes de garantir conectividade multicast para uma
maior quantidade de nés das novas sessoes, em oposicao as versoes com MIDE, embora

nao garantindo 100% de cobertura.

Ainda sobre os gréificos da Figura 4.1, para as instancias com nimero de sessoes
no intervalo de 60 a 120, o padrao de comportamento das heuristicas é pouco variado.
Entretanto, observa-se que a heuristica TPAR-MI apresentou consumo médio um pouco
inferior que SPAR-MI e SEQ-MI, para um mesmo percentual de cobertura apresentado
pelas heuristicas. A combinacao SEQ-MIDE foi a que apresentou o pior resultado em

relacao ao percentual médio de cobertura.

Para as instancias com 25 nés, os resultados sao apresentados na Figura 4.2, onde
observa-se que, para as instancias com até 55 sessOes, as trés versoes que empregam
MIDE foram capazes de garantir 100% de cobertura, porém com consumo médio superior
ao apresentado pelas combinacoes com MI. A heuristica TPAR-MI foi capaz de garantir

100% de cobertura para execucoes com até 80 sessoes.

Pode-se observar ainda que, para as instancias com mais de 75 sessoes, as trés versoes
que empregam MI comecam a apresentar comportamentos variados quanto & cobertura,
com expressa vantagem de TPAR-MI, seguida de SPAR-MI e, por tltimo, SEQ-MI. Por
outro lado, para as versoes que empregam MIDE, como verificado para as versoes com
MI, a partir de um determinado valor para nimero de sessoes, ocorreu uma diversificacao
no comportamento das heuristicas externas. Neste caso, para as instancias com mais de

60 sessoes, observa-se uma vantagem quanto & cobertura para TPAR-MIDE em relacao a
SPAR-MI e SEQ-MI.

Os graficos da Figura 4.2 mostram que, para as instancias que possuem entre 80 e 100
sessoes, a versao TPAR-MIDE, que apresentou melhores resultados quanto a cobertura
em relacao as outras versoes que empregam esta mesma heuristica interna, obteve um con-
sumo médio de energia semelhante a SEQ-MI e SPAR-MI sendo que estas apresentaram
cobertura média superior a TPAR-MIDE.

Para a instancia com 90 sessoes, sabendo-se que a energia inicial total da rede para
as instancias de 25 nos é de 1300 unidades de energia, verifica-se que TPAR-MI chega a

apresentar solugoes com consumo maximo préximo a 1250 unidades, com cobertura média
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acima de 95%. Para as instancias com nimero de sessoes acima de 90, nota-se que nao ha
aumento no consumo de energia. A partir deste resultado, pode-se concluir que, embora
as trés versoes com MI tenham apresentado o mesmo consumo médio para as instancias
com até 70 sessoes, para instancias com niumero de sessoes acima deste valor, TPAR-MI
teve um melhor aproveitamento da energia total disponivel na rede, o que retardou a

perda de conectividade multicast para o total de instancias considerado.

Para a instancia com 50 nés, os resultados sao apresentados na Figura 4.3. Mais
uma vez, a heuristica externa com o pior resultado quanto a cobertura foi SEQ, seguida
por SPAR para as duas heuristicas internas avaliadas. Pode-se verificar que em média, a
energia requerida por TPAR-MI para garantir 100% de cobertura para as execucoes com
100 sessoes de comunicacao é a mesma requerida por SEQ-MIDE para cobrir menos de

70% dos noés destinos.

O grafico apresentado na Figura 4.3(b) mostra que TPAR-MIDE e TPAR-MI apre-
sentaram o mesmo comportamento em relacao ao percentual de cobertura para todas
as execucgoes. Entretanto, para qualquer instancia, o consumo médio da versao com MI
sempre foi inferior ao apresentado pela versao com MIDE. Como a funcao de avaliacao de
nos candidatos utilizada por MIDE prioriza o aspecto relacionado tempo de vida da rede,
este comportamento era esperado. Entretanto, pelos resultados apresentados para todas
as instancias testadas, pode-se verificar que a heuristica TPAR-MI, mesmo nao sendo ba-
seada no aspecto relacionado ao tempo de vida da rede, apresentou o melhor desempenho

quanto a cobertura, sem comprometer o consumo.

Outros testes foram realizados para instancias com 75 e 100 nos. Para estas instancias,
verificou-se o mesmo padrao de comportamento apresentado para as instancias com 50

no6s, motivo pelo qual os graficos nao sao apresentados.
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4.3.5 Comparacao com as heuristicas internas

Para avaliar a reducao no consumo médio de energia obtida pelo uso das heuristicas exter-
nas em relacao as abordagens da literatura, os resultados apresentados pelas heuristicas
internas foram comparados com os resultados apresentados pelas heuristicas externas com
variacao de hi mostradas neste capitulo. Embora as heuristicas da literatura nao tenham
sido propostas para o problema apresentado nesta tese, o objetivo desta comparacao é
avaliar a contribuicao das abordagens externas na melhora da qualidade das solucgoes ge-
radas por heuristicas classicas da literatura, adaptadas as limitacoes proprias de redes de

sensores quanto a energia disponivel nos nos.

Para as comparacoes apresentadas nesta secao, os resultados obtidos pelas combi-
nacoes de algoritmo que utilizam como heuristicas internas adaptacoes das heuristicas
multicast incremental path (MIP) 69|, Densest Shortest Path First (DSPF) 62| e Shortest
Path First (SPF) [62| foram comparados com os resultados obtidos por estas adaptagoes

quando nao se consideram miiltiplas sessoes.

Para cada instancia, a melhor solucao obtida por cada heuristica externa nas 41 exe-
cugoes (versao gulosa e gulosa randomizada), e a melhor solugao obtida por cada uma das
trés heuristicas internas adaptadas (MI, MP e MID) nas 401 execugoes foram consideradas
para comparacao. A solucao de menor custo dentre todas as heuristicas foi usada como
referéncia no calculo da diferenca percentual. Como para algumas instancias houve casos
em que alguma abordagem nao obteve nenhuma solucao viavel, os resultados apresen-
tados nesta secao referem-se apenas as instancias onde todas as heuristicas comparadas
obtiveram pelo menos uma solugao com conectividade multicast garantida para todos os

nos do conjunto destino.

As Tabelas 4.8 e 4.9 apresentam o resumo da diferenca percentual em relacao a melhor
solucao conhecida, conforme o grupo de instancia definido pelo nimero de nés. A coluna
#Inst indica o nimero de instancias do grupo para as quais todas as abordagens obtiveram

solucao viavel.

Como pode ser observado pela Tabela 4.8, para as trés heuristicas da literatura, as
abordagens externas conseguiram reduzir o consumo médio em todos os grupos de instan-
cias, resultado semelhante foi observado ao comparar o desempenho destas abordagens
com os resultados obtidos pelo resolvedor CPLEX para o grupo de instancias com dez
nos. A versao TPAR-MI apresentou uma diferenca percentual média de 1,60%, enquanto

a adaptacao de MIP ficou em média a 11,44% da melhor solu¢ao. Resultado semelhante
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MI MID MP

Grupo | #nst || MIP rer o —SPaR TPAR] """ [SEQ SPAR TPAR] ' [SBEQ SPAR TPAR
i 10 | 18 || 12,80] 2,44 2,07 1,20] 9,30 2,46 2,70 0,79 || 16,96 | 1,32 1,03 1,22
i 25 | 20 9,29 | 2,36 3,00 1,38 910|212 262 1,23| 7,10| 1,45 1,11 1,30
i 50 | 18 ||10,16| 2,23 2,30 2,05| 11,31 |1,85 2,66 2,89 || 21,08| 2,64 2,46 2,95
i 75| 20 |/ 13,86] 3,87 508 1,63| 7.99|1,48 2,16 1,63 19,47| 1,66 1,89 2,25
i 100 | 15 ||11,06] 2,00 221 1,74| 7,66| 2,15 249 244 | 16,45| 242 2,60 1,47

Média 11,44 | 2,58 2,93 1,60 9,07 2,00 2,53 1,79 16,21 | 1,90 1,82 1,84

Tabela 4.8: Comparacao entre as heuristicas externas com variacao de hi e internas
adaptadas.

foi observado para as combinagoes de algoritmo baseadas na heuristica DSPF. Pode-se ob-
servar que a melhor abordagem externa baseada nesta heuristica foi a TPAR, com 1,79%
enquanto DSPF apresentou solu¢ées com consumo médio 9,07% mais alto que o melhor

consumo meédio.

Ainda sobre a Tabela 4.8, observa-se que as heuristica externas propostas conseguiram
reduzir o consumo médio apresentado pela heuristica SPF em mais de 14 pontos percentu-

ais, com destaque aos resultados para as instancias com 50 nés, que apresentaram reducao,
na média, de 21,08% para 2,46% pela heuristica SPAR-MP.

Ao analisar os resultados apresentados pelas abordagens externas em que nao se variou
a heuristica interna durante a busca local, pode-se avaliar a contribuicao de cada uma das
abordagens externas para cada uma das heuristicas internas sem a influéncia das demais.
Como pode ser visto na Tabela 4.9, para as abordagens que empregam MI, a maior
reducao da diferenca percentual foi obtida pela heuristica TPAR, com 3,19%, enquanto a

adaptacao da heuristica MIP apresentou diferenca percentual de 11,64%.

Grupo | #Inst || MIP MI DSPF MID SPF MP
SEQ SPAR TPAR SEQ SPAR TPAR SEQ SPAR TPAR
i 10 | 18 |[10,68] 3,05 3,39  2,75|| 7,30 3,33 3,77 2,03 || 14,82 | 8,21 8,54 7,99
i 25 | 20 9,05| 3,09 3,21 258 887|272 314 256| 688|241 245 243
i 50 | 18 | 1082 1,81 1,95 1,69 11,97| 2,76 2,30 2,10 21,80 | 13,08 12,37 12,84
i 75 | 20 |1593]6,91 7,27 555 995[1,28 1,36 1,82 21,67(12,39 12,40 12,59
i 100] 15 |l11,72| 3,76 362 3,37| 828|095 0,80 1,25|17,22| 929 970 855
Media 11,64] 3,74 3,89 3,19 9,28 2,21 2,27 1,95| 16,48 9,07 9,09 8,88

Tabela 4.9: Comparacao entre as heuristicas externas sem variacao de hi e internas adap-

tadas.

Quanto a heuristica DSPF, nao observou-se diferenca significativa nos resultados apre-

sentados pelas combinagoes de heuristicas externas paras as versoes com e sem variacao
de hi. Por outro lado, em relagao a heuristica interna baseada em SPF, pode-se observar
que a reducao no consumo atribuido as heuristicas externas nos testes com variacao de
hi nao estd associada as abordagens externas puramente, mas, em parte, a combinacao

de heuristicas, como pode ser visto ao se comparar os resultados para as abordagens ba-
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seadas em MP nas duas tabelas. De qualquer forma, observa-se que foi possivel reduzir o
consumo médio de 16,48% apresentado pela abordagem SPF sem heuristica externa para
8,88% quando se emprega TPAR-MP.

4.4 Conclusoes sobre as heuristicas externas

Os experimentos mostraram que as heuristicas externas foram capazes de obter a solucao
otima para sete das 24 instancias para as quais foi possivel executar o modelo exato
através do resolvedor CPLEX. Além disso, observou-se que o uso das heuristicas externas
possibilitou uma reducao significativa no gap em relacao a melhor solucao conhecida para
todas as instancias avaliadas, quando se comparou os resultados destas heuristicas com

os resultados apresentados pelas heuristicas internas.

Observou-se que, tanto para as versoes gulosas quanto para as versoes gulosas rando-
mizadas, em todos os testes realizados a heuristica externa TPAR implicou em aumento
no percentual de solugoes viaveis de todas as heuristicas internas, quando comparada com

as solucoes das combinagcoes destas com SEQ ou SPAR.

Foi verificado que utilizar, no procedimento de reconstrucao da busca local, a mesma,
heuristica interna empregada na construcao, implica em solu¢oes com custos médios até
10% mais altos para alguns grupos de instancia, quando comparados aos custos médios

obtidos pelas versoes que empregam escolha aleatoria da heuristica interna na busca local.

Os elevados percentuais de execugoes com solugoes viaveis, bem como dos valores de
#Best apresentados pelas combinacoes que empregam TPAR, indicam que regides mais
promissoras do espaco de solucoes sao exploradas por TPAR quando comparada com SEQ
ou SPAR.

A heuristica interna MI, baseada na heuristica MIP da literatura, enquanto apresenta,
percentuais de viabilidade em torno de 70% para as heuristicas SEQ e SPAR, foi a que
melhor se adaptou ao problema apresentado quando combinada com TPAR, que levou

MI a apresentar, juntamente com MP, percentuais de viabilidade acima de 99%.

Ao se comparar os resultados apresentados pelas heuristicas externas com os resul-
tados apresentados pelas heuristicas externas baseadas em adaptacoes de heuristicas da
literatura, pode-se verificar que é possivel reduzir o consumo de energia em transmissoes

do tipo multicast ao se considerar o aspecto de multiplas sessoes.

A variacao dos valores do Sucesso percentual e de Mdif, conforme o valor do parametro
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de aleatoriedade, mostrou a dependéncia das combinacoes das heuristicas avaliadas quanto
a randomizacao nas diversas instancias testadas. No propoésito de adaptar as heuristicas
de construcao e busca local apresentadas as caracteristicas dos dados de entrada, no

Capitulo 5 é apresentada a heuristica GRASP para o problema tratado nesta tese.



Capitulo 5

Heuristica GRASP para o Problema de
Minimizacao do Consumo de Energia em
Multiplas Sessoes Multicast

O uso da lista restrita de nos candidatos e da lista restrita de sessoes candidatas possibilita
que diferentes execucoes das heuristicas de construcao resultem em solucées com diferentes
caracteristicas. Embora a busca local externa apresentada explore diferentes estruturas
de vizinhanca através da metaheuristica VNS, uma tnica solugao de partida é utilizada

em cada execucao.

Neste capitulo é apresentada uma abordagem GRASP (Greedy Randomized Adaptive
Search Procedure) 20| para o problema de minimizagao do consumo de energia em miilti-
plas sessoes multicast. O principal objetivo de se utilizar GRASP na solucao do problema
é permitir que a partir da diversificacao das solugoes obtidas na construcao, diferentes re-
gioes do espaco de solugoes do problema sejam exploradas e que esta diversificacao possa
ser transferida para a busca local com VNS, pela qual, parte da solucao é reconstruida a

cada iteracao.

5.1 GRASP com VNS para o problema com miltiplas
sessoes

O GRASP é um procedimento multi-start em que cada iteracao é composta por uma fase
de construcao seguida de uma fase de busca local. Durante a fase de construcao, uma
solucao é obtida segundo um fator de randomizacao que define o quanto o aspecto guloso

é enfatizado pelo algoritmo. Na fase de busca local, a vizinhanca da solucao gerada na
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fase anterior é exploradas no sentido de se obter um 6timo local.

A cada iteragio GRASP, a solugao obtida é comparada com a melhor solu¢ao S*
conhecida até entao. Se a solucao obtida em uma dada iteracao for melhor que S*, esta
solucao passa a ser considerada como a nova S*. Este processo continua até que algum
critério de parado seja verificado, para em seguida S* ser retornada como solucao do

algoritmo.

O GRASP apresentado neste capitulo faz uso das heuristicas construtivas e de busca
local descritas nos Capitulos 3 e 4. Na fase de construcao, uma das trés heuristicas
construtivas externas é utilizada, enquanto que na fase de busca local, a VNS apresentada

no Algoritmo 6 é aplicada, a esta combinacao de técnicas chamou-se GRASP _VNS.

Algoritmo 7 GRASP_VNS(hi, he, 3, v, mazxltera, mazxViz, critério_de_parada)
1: custoAux < oo;
2: enquanto critério _de_ parada nao verificado faga
3:  construa uma solucao P a partir das heuristicas he e hi com aleatoriedade [ e 7;
4:  S" « VNS(P, he, hi, maxltera, maxViz);
5. se (energia(S") < custoAux) entao
6: S* 5
7 custoAuz < energia(S*))
8: fim se
9: fim enquanto
10: Retorne (S*);

No Algoritmo 7 é mostrado o pseudocodigo do GRASP VNS, onde os parametros hi e
he indicam as heuristicas construtivas interna e externa utilizadas nas fases de construcao
e busca local. Os parametros [ e v referem-se aos fatores de aleatoriedade que definem
os tamanhos das listas restritas de nos e de sessoes candidatas, enquanto maxltera e
maxV iz sao parametros da busca local que indicam, nesta ordem, o nimero méximo de
iteracoes sem melhora e o tamanho méaximo da estrutura de vizinhanga. O critério de

parada do GRASP VNS é indicado pelo tltimo parametro do algoritmo.

Na linha 1, a variavel auxiliar que mantém o menor valor conhecido para a funcao ob-
jetivo do problema é inicializada como infinito. As linhas 2 a 9 implementam as iteragoes
do algoritmo para o problema proposto. Na linha 3, a fase de construcao é executada
quando uma solucao P, possivelmente viavel, é construida de acordo com os parametros
hi, he, 5 e . A fase de busca local consiste na execucao da VNS, que ocorre na linha 4.
A atualizagao da solucao se da conforme o custo da solucao apds a busca local nas linhas
5 a 8.

Como pode ser observado no Algoritmo 7, os fatores de aleatoriedade 3 e v sao infor-
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mados ao algoritmo através de parametros. Entretanto, como mostraram os resultados
computacionais das heuristicas internas e externas, diferentes comportamentos para uma
mesma combinacao de heuristica podem ser observados conforme o fator de aleatoriedade

utilizado.

Prais e Ribeiro [54] mostraram que o uso de um tnico valor de fator de aleatoriedade
dificulta a obtencao de solugoes de boa qualidade que seriam mais facilmente obtidas ao
se utilizar outros valores. Para contornar este problema, eles propuseram uma estratégia

reativa para o ajuste automatico do fator de aleatoriedade.

Pela estratégia reativa, para um dado fator de aleatoriedade 5, um conjunto discreto
de valores B = {1, 5a, ..., B} € definido e, a cada iteragdo, um valor é selecionado de B.
No inicio da execucao do algoritmo, a cada elemento ; é atribuida uma probabilidade de
escolha @; = 1/t. Ao longo da execugao do algoritmo a distribui¢do de probabilidade é

ajustada periodicamente conforme a Equacao (5.1).

Jj=t
j=1
onde
g = (1/M;)’,

com M; dado pela média das solucoes obtidas ao se utilizar 5; como fator de aleatoriedade.

O expoente d permite a atenuacao das atualizacoes das probabilidades.

O algoritmo GRASP VNS apresentado nesta tese consiste na versao reativa do
Algoritmo 7, que nao requer os parametros 3 e . O valor de ¢ foi fixado em 10, com 21

valores de (3 e v, variando de 0 a 1 em intervalos de 0,05.

Uma vez que quatro heuristicas internas e trés externas foram apresentadas, ha um
total de 12 versoes de GRASP VNS para o problema. Neste sentido, a partir dos resul-
tados apresentados no Capitulo 4 para as heuristicas externas, duas heuristicas internas
foram selecionadas para serem utilizadas na fase de construcao para as trés heuristicas

externas, reduzindo-se o niimero de versoes para seis.

Optou-se por utilizar as heuristicas MI e MIDE na fase de constru¢ao do GRASP _ VNS.
A escolha levou em conta principalmente as métricas #best e score nas versoes em que

hi é escolhida aleatoriamente na VNS, que apresentaram ganho médio na qualidade das
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solucoes.

5.2 Resultados computacionais do GRASP VNS

Para a avaliacao dos resultados, executou-se inicialmente o GRASP VNS utilizando a
combinacao SEQ-MID considerando como critério de parada o nimero de iteragoes. Fo-
ram feitas execucoes limitadas a 50, 100 e 200 iteracoes, para as quais os respectivos
tempos médios de uso de CPU, ty, t5 e t3, foram calculados. A partir destes tempos, estes

valores foram utilizados nos experimentos como critério de parada para cada versao do
GRASP_VNS.

Para cada tempo t;, as seis versoes de GRASP VNS foram executadas dez vezes
para cada instancia. A exemplo do que foi definido nos testes iniciais das heuristicas
construtivas externas, os valores que definem os tamanhos das listas restritas de nos
e de sessoes candidatas foram idénticos, ajustados pelo algoritmo. Da mesma forma,
os parametros maxViz e maxlter utilizados na fase de busca local do GRASP VNS,
e a heuristica guia utilizada na previsao de consumo foram os mesmos utilizados nos

experimentos realizados para as heuristicas externas.

No primeiro conjunto de testes, durante a fase de busca local do GRASP VNS, a
reconstrucao da solucao na execugao da VNS deu-se através da heuristica externa TPAR
combinada com uma das quatro heuristicas internas, escolhida aleatoriamente. Os resul-

tados sao apresentados na Tabela 5.1.

Pode-se observar que a versao TPAR-MI obteve os melhores resultados para as quatro
métricas nos trés tempos limites de processamento. Além disso, embora a versao SPAR-MI
tenha apresentado melhores resultados quanto a #Best e Sucesso percentual que a versao
SEQ-MI, os valores de Score e Mdif para SPAR-MI indicam que em média suas solucgoes

apresentam custos mais elevados.

Comparando-se as versoes SEQ e SPAR para as duas heuristicas internas, observa-se
que apenas para o tempo t; e heuristica externa SPAR as versoes com MIDE apresentaram
resultados piores que MI quanto a #Best. Para as demais métricas, MIDE apresentou

melhores resultados que MI nos trés tempos considerados.

Pode-se observar ainda que, em termos de percentual de execucoes em que o algoritmo
obteve solucao viavel, a linha Sucesso percentual da tabela mostra que as versoes SEQ

apresentaram os piores resultados, seguidas pelas versdes com SPAR e TPAR. Resultados
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semelhantes foram verificados nos testes realizados para as heuristicas externas, o que leva-
se a concluir que, mesmo com diferentes valores de fator de aleatoriedade e um nimero
maior de iteracoes GRASP, as heuristicas SEQ e SPAR nao conseguiram escapar dos
otimos locais que as impossibilitaram de garantir a viabilidade em um niimero maior de

execucgoes para as instancias testadas.

Como apresentado no Capitulo 4, a heuristica TPAR possibilita que os ajustes de
poténcia dos noés para uma da sessao sejam imediatamente refletidos nas escolhas dos
niveis de poténcia para as demais sessoes. Esta caracteristica permitiu que as solucoes
obtidas por TPAR apresentassem menor custo e ainda implicou em aumento do percentual
de execucoes com solucoes viaveis, caracteristicas geralmente buscadas por heuristicas
para problemas minimizacao do consumo de energia com as restri¢oes proprias das redes

de sensores.

Os resultados apresentados por MI, abordagem baseada na heuristica MIP, e por
MIDE, heuristica que foi proposta com o objetivo de garantir a conectividade multicast
através da escolha dos nés com maior carga de bateria disponivel, mostram que a cons-
trucao da solucao por TPAR dispensa a inclusao de aspectos referentes ao tempo de vida

da rede na funcao de avaliacao da heuristica MI.

Tempos | Métricas SEQ SPAR TPAR
MI MIDE MI MIDE MI MIDE
Mdif 3,58 209| 49 227] 1,88 2,18
; #Best 70 75 79 72| 100 68
! Score 274 277 | 298 276 | 237 279
Sucesso (%) | 70,85 79,19 | 74,41 81,79 | 99,05 85,29
Mdif 3,62 1,97 549  218] 1,70 2,08
. #Best 85 95 95 95| 108 88
2 Score 274 272 | 298 276 | 226 287
Sucesso (%) | 69,88 78,67 | 74,39 81,63 | 99,03 85,17
Mdif 3,41 182 542 201| 1,55 1,95
. #Best 100 116 | 110 110 | 134 104
3 Score 294 263 | 297 254 | 230 282
Sucesso (%) | 69,10 78,91 | 74,57 81,60 | 98,68 85,07

Tabela 5.1: Resumo dos resultados do GRASP VNS quanto a qualidade das solugoes
para as 120 instancias com variacao de hi na busca local

Em todos os testes realizados, permitiu-se a variacao da heuristica interna na execu-
¢ao da VNS, entretanto a heuristica externa utilizada sempre foi TPAR. Para avaliar o
comportamento de cada heuristica sem a influéncia das demais, um segundo experimento

foi realizado de forma que tanto a heuristica interna quanto a heuristica externa foram
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fixadas durante a busca local. Assim, tanto a heuristica interna quanto a externa utiliza-
das na construcao foram empregadas na fase de busca local por VNS. Os resultados deste

experimento sao apresentados na Tabela 5.2

Como pode ser observado pelos valores apresentados para as métricas Mdif, #Best
e Score, todas as versoes que utiliza MI como heuristica interna apresentaram ganhos
significativos quando comparados aos resultados apresentados na Tabela 5.1, enquanto
as que utilizam MIDE tiveram aumento. Resultado semelhante foi verificado nos testes
apresentados para as heuristicas externas e demonstra a vantagem de MI sobre MIDE.
Quanto & métrica Sucesso percentual, as heuristicas praticamente mantiveram os resul-

tados anteriores.

Tempos | Métricas SEQ SPAR TPAR
MI MIDE MI MIDE MI MIDE
Mdsif 3,11 9,28 | 5,14 9,14 | 1,33 9,62
. #Best 102 29 99 29 137 28
! Score 186 394 195 364 113 399
Sucesso (%) | 69,05 79,29 | 74,19 81,92 | 98,66 85,05
Mdif 2,90 8,73 | 4,82 8,68 | 1,23 9,17
y #Best 110 37 103 34 143 32
2 Score 193 389 194 365 112 393
Sucesso (%) | 68,54 78,83 | 73,90 81,72 | 98,71 85,00
Mdsif 2,74 8,46 | 4,57 8,40 | 1,14 8,79
y #Best 107 42 108 39 152 39
3 Score 181 385 198 366 112 395
Sucesso (%) | 68,61 78,98 | 73,80 81,52 | 98,56 84,91

Tabela 5.2: Resumo dos resultados do GRASP VNS quanto a qualidade das solugoes
para as 120 instancias com hi e he fixadas na VNS

Os valores apresentados pelas versoes com TPAR-MI para as quatro métricas indicam
que seu desempenho independe desta heuristica interna ser fixada ou variada durante a
busca local. Entretanto, os resultados apresentados por TPAR-MIDE, quando compa-
rados as versoes correspondentes com SEQ e SPAR, mostram que MIDE nao constitui
uma abordagem interessante a ser combinada com TPAR sem contribuigoes de outras

heuristicas internas.

Para avaliar os resultados quanto a qualidade das solugoes obtidas pelos algoritmos nos
experimentos realizados com e sem variacao das heuristicas na reconstrucao das solucoes
durante a busca local, os custos médios das solucoes obtidas nestes testes foram calculados.
Os dados foram agrupados conforme os tempos limites de processamento. As Tabelas 5.3,

5.4 e 5.5 apresentam a diferenca percentual entre a média das solucoes obtidas por cada
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algoritmo e a melhor solugao encontrada nos tempos tq, t5 e t3, respectivamente.

Pela Tabela 5.3, observa-se que nas versoes fixadas para o tempo limite ¢;, as solugoes
obtidas a partir da combinacao SPAR-MI para o grupo de instancias com 75 nos estao,
em média, a 14% da melhor solugoes conhecida. Este percentual é reduzido para 7% na
versao variada. Entretanto, para os demais grupos de instancia, SPAR-MI nao apresentou

grandes variagoes na diferenca percentual média entre as versoes fixada e variada.

Pode-se observar que para as trés heuristicas externas, as combinagoes com MIDE
apresentaram reducoes nas médias das diferengas percentuais de 10% para valores proxi-
mos a 2, 3%, e ainda, MIDE mostrou-se a melhor abordagem para o grupo de instancias

com 25 noés, independente da heuristica externa.

No caso da combinagao TPAR-MI, observa-se que a variacao de heuristica na busca
local apresentou reducoes na diferenca percentual em todos os grupos de instancias. Pelos
baixos valores apresentados nos dois experimento, conclui-se que as solugoes construidas
por esta combinacao constituem os valores das melhores solu¢oes conhecidas para o maior
numero de instancias, o que é confirmado pelos valores da métrica # Best desta combinac¢ao

nas Tabelas 5.1 e 5.2, j& comentadas.

Versses Grupo SEQ SPAR TPAR
de instancias | MI  MIDE | MI MIDE | MI MIDE
i 10 418 2,10 | 467 1,09 | 1,89 2,01
i 25 449 2,51 | 10,11 2,63 | 3,00 2,55
Variad i 50 740 332 | 655 355 | 2,51 2,58
arada i 75 TO7T 227 | 7,00 245 | 1,88 2,88
i 100 1,09 1,76 | 1,18 1,66 |0,97 1,72
Madia 199 239 | 592 246 | 2,056 2,35
i 10 422 977 | 407 927 | 2,20 9,36
i 25 447 11,54 | 8,79 11,63 | 2,93 13,27
- i 50 461 11,48 | 990 11,45 | 1,96 11,58
i 75 10,43 10,58 | 14,00 9,88 |3,22 11,16
i 100 2,00 964 | 2,08 962 |2,01 9,54
Média 516 10,60 | 7,77 10,37 | 2,46 10,08

Tabela 5.3: Média da diferenca percentual em relacao a melhor solucao heuristica conhe-
cida no tempo t; por grupo de instancias.

Para os tempos t, e t3 foram observados praticamente os mesmos padroes de com-
portamento das heuristicas no tempo ¢;. Entretanto, pode-se ver nas Tabelas 5.4 e 5.5
que para as instancias de 75 nos observa-se que as combinacoes com SEQ e SPAR para

as duas heuristicas internas nao acompanharam o desempenho das versoes TPAR-MI e
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TPAR-MIDE, que reduziram suas médias das diferencas percentuais em relagao a me-
lhor solucao e provocaram aumento desta diferencas nas duas primeiras heuristicas. Este
resultado sugere que as combinagdes com TPAR, mesmo ji tendo apresentado os me-
lhores resultados com o tempo limite ¢;, ao disporem de mais tempo de processamento

melhoraram mais estes resultados do que as demais combinagoes.

Versses Grupo SEQ SPAR TPAR
de instancias | MI  MIDE | MI ~ MIDE | MI MIDE
i 10 385 1,82 | 426 1,76 | 1,68 1,84
i 25 410 2,17 | 940 236 | 2,69 2,19
Variada i 50 7,52 3,01 | 6,79 3,57 | 2,47 257
i 75 8,73 239 |12,50 2,30 |1,72 2,63
i 100 094 1,70 | 1,03 1,64 |0,86 1,67
Média 503 222 | 680 2,33 | 1,88 2,18
i 10 369 9,23 | 3,58 885 |2,03 890
i 25 3,93 10,92 | 7,82 11,03 | 2,65 12,55
Fixada i 50 4,63 10,58 | 9,62 10,75 | 1,90 10,79
i 75 998 981 |13,49 9,22 | 3,08 10,57
i 100 2,06 947 | 2,04 941 |1,97 9,34
Média 4,86 10,00 | 7,31 9,85 | 2,31 10,43

Tabela 5.4: Média da diferenca percentual em relacao a melhor solucao heuristica conhe-
cida no tempo ¢, por grupo de instancias.

Versses Grupo SEQ SPAR TPAR
de instancias | MI  MIDE | MI MIDE | MI MIDE
i 10 340 1,46 | 387 148 | 1,35 1,58
i 25 380 2,06 | 9,15 223 | 266 2,10
Variad i 50 752 276 | 584 333 | 2,25 243
anacda i 75 8,39 230 | 11,96 2,17 | 1,57 2,49
i 100 0,83 1,76 | 0,89 1,67 | 0,78 1,71
Media | 4,81 2,07 | 6,34 217 | 1,72 2,06
i 10 3,18 883 | 3,10 8,30 |1,69 8,338
i 25 3,59 10,70 | 7,57 10,89 | 2,42 12,15
S i 50 447 10,40 | 8,96 10,50 | 1,77 10,53
i 75 0,72 9,30 | 13,08 880 |2,98 9,47
i 100 2,00 928 | 2,07 9,20 |2,00 9,15
Media | 4,61 9,70 | 6,05 954 | 2,17 904

Tabela 5.5: Média da diferenca percentual em relacao a melhor solugao heuristica conhe-
cida no tempo t3 por grupo de instancias.

Para cada instancia testada, nas execucoes onde houve solucao viavel, calculou-se a

média dos custos da fase de construcao e da busca local de cada versao de GARSP VNS

com variacao de hi na VNS. A diferenca percentual entre cada média e a pior média obtida
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foi calculada no sentido de se analisar a contribuicao da busca local na reducao do custo
médio final das solucoes. Esta anélise foi feita apenas para os resultados apresentados

para o tempo limite 3.

Uma vez que os resultados ja apresentados demonstraram uma superioridade de TPAR,
sobre SEQ e SPAR, a analise é feita apenas para as versoes do GRASP VNS que utili-
zaram esta heuristica externa na construcao. Os resultados sao apresentados nos graficos
das Figuras 5.1 e 5.2, onde o eixo das ordenadas indica a diferenca percentual normalizada

em relacao a pior média obtida, valor 1 do eixo.
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Figura 5.1: Diferenca percentual média dos custos da construcao e da busca local de
TPAR-MI em relacao a pior solucao, por grupo de instancias.
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Figura 5.2: Diferenca percentual média dos custos da construcao e da busca local de
TPAR-MIDE em relagao a pior solugao, por grupo de instancias.
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Nos graficos é possivel observar a contribuicao da busca local em cada grupo de
instancias. Para as instancias de até 75 nos, os dois construtivos apresentaram solucoes
que distam em torno de 10% em média das piores solucoes. Entretanto, a busca local
aplicada para as solucoes obtidas por TPAR-MI permitiu uma reducao mais acentuada

no custo médio das solugoes ao longo das iteracoes do GRASP VNS.

No caso das instancias de 100 nés, enquanto o custo médio das solucoes na fase
de construcao usando TPAR-MI ficou praticamente a apenas 5% das piores solucoes, a
busca local reduziu os custos até obter solucoes que, em média, distam mais de 40% da
pior solugao. J& para TPAR-MIDE, embora as solugdes obtidas na fase de construcao
apresentem, em média, custos inferiores ao observado em TPAR-MI, a VNS nao foi capaz

de reduzir o custo médio das solucoes nos niveis apresentados por TPAR-MI.

5.2.1 Comparacao com a abordagem exata

Como apresentado para as heuristicas internas e externas, os resultados obtidos pelas
versoes de GRASP para as instancias com dez nos foram comparados com os resultados
obtidos pelo resolvedor CPLEX a partir da formulacao do problema. Para tanto, a melhor
solucao obtida por cada versao foi comparada com a solucao do resolvedor, de forma que
os resultados apresentados nesta secao referem-se a diferenca percentual entre o custo da

solucao heuristica obtida e o limite superior conhecido para cada instancia.

A Tabela 5.6 mostra os resultados obtidos quando se considera o tempo limite de
execucao ts, ou seja, o tempo que a versao GRASP com construtivo interno MID requer
para executar 200 iteracoes. Como pode ser verificado, para as instancias com cinco
sessoes todas as versoes que fazem uso da heuristica MIDE alcancam o limite superior,
enquanto para as versoes que utilizam MI o limite superior nao ¢ alcancado somente para

2 instancias.

Para as instancias com dez sessoes, enquanto a menor média associada as heuristicas
externas, como apresentado no Capitulo 4, ficou a 2,09% do limite superior, valor este
obtido pela combinacao TPAR-MID, a maior média verificada para as versoes GRASP
foi de 1,24%, enquanto a menor média associada a versao do GRASP com TPAR-MI foi
de 0,34%.

Para as instancias com 15 e 20 sessoes, as versoes GRASP VNS com MI utilizando
SPAR e TPAR foram capazes de obter solucoes para todas as instancias, diferente do

observado para as heuristicas externas com estas mesmas abordagens. Para as versoes
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que utilizam MIDE, que foram capazes de encontrar solu¢oes na avaliacao das heuristica

externas, combinada ao GRASP foi possivel reduzir significativamente todas as médias.

SEQ SPAR TPAR
MI  MIDE | MI MIDE | M MIDE
10_dl_5S_12.5P 500 A | 34,49% | 0,00 0,00 | 0,00 0,00 | 0,00 0,00
10_d2 5S 12.5P_500 A | 33,06* | 0,00 0,00 | 0,00 0,00 | 0,00 0,00
10_d1_5S 12.5P_500 B | 34,08* | 1,70 0,00 | 1,70 0,00 | 1,70 0,00
10_d2 5S 12.5P_500 B | 35,66* | 0,00 0,00 | 0,00 0,00 | 0,00 0,00
10_dl_5S_12.5P_500 C | 35,99* | 0,00 0,00 | 0,00 0,00 | 0,00 0,00
10 _d2 58 _12.5P_500 C | 41,35* | 0,46 0,00 | 0,00 0,00 | 0,46 0,00

Média _ 0,36 0,00 | 0,28 0,00 | 0,36 0,00
10_dl_10S_12.5P_500 A | 59,90 | 0,33 0,33 | 0,33 0,33 | 0,33 0,33
10_d2 10S_12.5P_500 A | 72,10% | 1,03 0,00 | 1,53 0,00 | 0,00 0,00
10 d1_10S_12.5P 500 B | 73,06% | 1,58 243 | 1,58 3,16 | 1,58 2,95
10_d2 10S_12.5P_500 B | 75,49* | 1,18 0,00 | 0,48 0,00 | 0,00 0,00
10_d1_10S_12.5P 500 C | 82,87* | 0,00 1,40 | 0,00 1,49 | 0,10 2,67
10_d2 10S_12.5P 500 C | 78,83 | 2,04 0,00 | 3,51 0,00 | 0,00 0,00

Média _ 1,03 069 | 1,24 083 | 0,34 0,99
10_d1_15S _12.5P_500 A | 96,24* | 0,41 0,41 | 0,41 0,72 | 0,41 0,72
10_d2 158 12.5P_500 A | 126,78 | 3,27 0,00 | 2,26 0,00 | 0,59 0,00
10_dl_15S 12.5P_500 B| 92,52* | 0,84 0,84 | 1,51 151 | 1,51 0,84
10 d2 15S 12.5P 500 B | 131,98 [10,92 290 | 836 3,10 | 0,80 3,95
10 dl_15S 12.5P 500 C | 123,57% | 0,43 2,06 | 0,32 1,69 | 0,76 1,63
10_d2 158 12.5P 500 C | 128,15 |22,73 3,02 |20,59 4,77 | 7,27 4,77

Média - 6,43 1,54 | 557 1,97 | 1,89 1,09
10_dl_20S _12.5P 500 A | 131,22% | 0,56 1,35 | 0,00 0,89 | 0,0 0,93
10_d2 20S 12.5P 500 A | 159,17 | 7,33 0,00 | 1,49 023 | 045 0,32
10_d1_20S 12.5P 500 B | 149,95* | 4,79 3,66 | 459 3,44 | 3,67 6,16
10_d2 20S 12.5P 500 B | 183,47 - 0,37 | 828 0,37 | 387 0,37
10 dl_20S 12.5P 500 C | 194,59 | 6,35 10,08 | 493 509 | 4,84 7,31
10 d2 20S 12.5P 500 C | 195,73 - 1,28 | 16,80 2,22 | 3,17 181

Média _ 476 2,79 | 6,01 2,04 | 2,67 2,82

Instancia LS

Tabela 5.6: Comparacao entre o GRASP_ VNS e a abordagem exata para o tempo t3
para as instancias com dez nos.

Dado o limite definido pelo modelo, enquanto as heuristicas internas conseguiram
alcancar este valor para apenas uma instancia e as heuristicas externas o fizeram para
sete instancias, através do GRASP com VNS foi possivel obter em 13 instancias solucoes

com custo igual ao limite superior.

Como apresentado no Capitulo 2, para oito das 24 instancias submetidas ao resolvedor
nao foi possivel provar a otimalidade no limite de duas horas de CPU. Para estas instan-

cias, a diferenca percentual entre a solucao inteira e a solucao fracionaria variou de 2,89% a
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30,91%. Pode-se observar pela Tabela 5.6 que, mesmo para as instancias onde a diferenca
percentual entre a solucao inteira a fracionaria foi muito elevada, o GRASP VNS nao foi
capaz de obter uma solugcao melhor que a apresentada pelo resolvedor para nenhuma das

combinagoes de heuristicas.

Uma vez que o tempo de CPU atribuido ao GRASP VNS foi determinado pelo tempo
meédio que a versao que emprega a SEQ-MID demanda para executar apenas 200 iteracoes
GRASP, realizou-se um segundo experimento para as oito instancias para as quais nao se
conhece o valor 6timo do consumo de energia. Para tanto, atribuiu-se ao GRASP VNS
o mesmo tempo de duas horas de processamento atribuido ao resolvedor. Além disso,
o valor limite para o tamanho da vizinhanca definida para a VNS foi ampliado de 30%
para 50% do namero de sessoes, ou seja, durante a busca local externa, permitiu-se que
até 50% das sessoes fossem removidas da solucao incumbente para em seguida serem
reconstruidas pela heuristica externa TPAR. A Tabela 5.7 apresenta os resultados para

este experimento.

SEQ SPAR TPAR
MI MIDE | MI MIDE | MI MIDE
10_d2_10S_12.5P 500 C | 78,83 | 2,04 0,00 | 0,91 0,00 | 0,00 0,00
10_d2 15S_12.5P 500 A | 126,78 | 3,27 0,00 | 0,72 0,00 | 0,00 0,00
10 d2 15S 12.5P 500 B | 131,98 | 7,69 230 | 8,36 2,37 | 0,80 2,04
10 d2 15S 12.5P 500 C | 128,15 |22,73 1,26 |1543 1,59 | 431 2,14
10_d2_20S 12.5P 500 A | 159,17 | 7,33 0,00 | 1,49 023 | 0,09 0,26
10 _d2 20S 12.5P 500 B | 18347 | - 0,08 | 828 0,08 | 0,86 0,29
10 dl_20S 12.5P 500 C | 194,59 | 3,03 8,14 | 335 509 |2,13 2,70
10_d2 20S_12.5P 500 C | 195,73 _ 1,08 10,72 039 |0,32 1,25

Média - 768 161 | 6,16 1,22 | 1,06 1,09

Instancia LS

Tabela 5.7: Resultados do GRASP VNS com tempo limite de 7200 segundos para as
instancias com 10 n6s onde nao se provou a otimalidade.

Observa-se pela Tabela 5.7 que nenhuma versao do GRASP VNS foi capaz de obter
solucao melhor do que a apresentada pelo resolvedor CPLEX no tempo de duas horas para
as oito instancias testadas. Para as versoes que empregam SEQ-MI, em quatro instancias o
aumento no tempo de processamento nao permitiu reducao no custo da solucao. Por outro
lado, pode-se observar que, para a versao que emprega TPAR-MIDE, a maior diferenca

percentual em relacao a solucao do resolvedor ficou em 2,70%.

A Tabela 5.7 mostra que a heuristica interna MI depende mais fortemente das heu-
risticas externas que a heuristica MIDE para o conjunto de instancias utilizadas no expe-

rimento, tendo apresentado os melhores resultados quando combinada com a TPAR.
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5.3 Conclusoes sobre o GRASP VNS

A versao reativa do GRASP com VNS apresentada neste capitulo confirmou os resul-
tados apresentados para as heuristicas externas. Duas das quatro heuristicas internas
apresentadas foram utilizadas durante a fase de construcao para solucao do problema

apresentado.

Embora a heuristica interna MI, baseada na heuristica MIP da literatura, tenha apre-
sentado solucoes que requerem menor consumo de energia que as solucoes apresentadas
pela heuristica MIDE, observou-se que na abordagem SEQ o niimero de iteragoes com so-
lucoes viaveis utilizando MI chegou, no méximo, a 70, 75% do total de itera¢oes, enquanto
MIDE apresentou valores acima de 78%. Entretanto, a heuristica MI, quando combinada

com TPAR, apresentou percentuais proximos a 100% do total de execucoes.

A heuristica TPAR mostrou-se a mais adequada ao problema apresentado nesta tese.
Ao mesmo tempo que permite reducao o consumo de energia, permite que um nimero
maior de sessoes tenham a conectividade multicast garantida para todos os n6s para os

quais deseja-se enviar a mensagem.

Os testes demonstraram que a variacao das heuristicas durante a reconstrucao da
solucao na VNS implica em redugao no consumo total de energia dos nos. Esta redugao
foi mais acentuada nas versoes que empregam MIDE como heuristica interna na fase de
construcao. Além disso, nao foi verificada queda acentuada no percentual de iteragoes

com solugoes vidveis ao se utilizar variagao de heuristica interna na VNS.

Foi possivel observar que conceder mais tempo de processamento para as versoes de
GRASP VNS que utilizam SEQ ou SPAR nao implicou em ganho expressivo na qualidade

das solucoes para um dos grupos de instancias testadas.

Verificou-se ainda a contribuicao média da VNS no custo médio das solugoes e pode-se
observar que as maiores reducoes nos custos das solucoes obtidas na fase de construcao

deu-se na versao que emprega TPAR-MI.

Foi possivel verificar que todas as versoes do GRASP conseguiram reduzir a diferenca
percentual em relacao ao limite superior obtido pelo resolvedor CPLEX submetido a
formulagao apresentada no Capitulo 2 quando comparadas as abordagens externas e as
adaptacoes das heuristicas da literatura. Para 13 instancias, das 24 testadas, foi possivel

encontrar uma solucao com custo dado pelo limite superior conhecido.



Capitulo 6

Conclusoes e trabalhos futuros

Um dos maiores desafios atuais na drea de redes de sensores sem fio diz respeito ao consumo
de energia dos no6s da rede. Muitas pesquisas vém sendo desenvolvidas com o objetivo
de permitir que a energia gasta ao longo da vida 1til dos nos sensores seja consumida de
forma otimizada, evitando que haja uma perda prematura das funcionalidades do n6 por

escassez de carga de bateria.

Embora existam trabalhos na literatura sobre problemas de minimizacao e conservacao
de energia em redes do tipo ad hoc e de sensores sem fio, pelo que se tem conhecimento,
nenhum trabalho foi proposto no sentido de se considerar um conjunto de sessoes multicast
geradas em um dado no6 fonte nas transmissoes de dados e consultas em redes de sensores

sem fio.

Nesta tese foi apresentado o problema de minimizac¢ao do consumo de energia em miil-
tiplas sessoes multicast em redes de sensores sem fio, onde consideram-se as restri¢oes de
limitacao da energia disponivel nos nds e a poténcia maxima de transmissao permitida na
rede. Este problema encontra aplicacao em redes onde é possivel se fazer uma estimativa
da demanda de mensagens ou quando mais de uma requisicao multicast é gerada para um

mesmo nd fonte num dado instante.

Para o problema apresentado, um modelo de programacao inteira mista foi proposto,
trés heuristicas de construgao, uma abordagem VNS e um algoritmo GRASP foram de-

senvolvidos.

Trés heuristicas para o problema de controle de poténcia envolvendo uma tinica sessao
multicast, amplamente referenciadas na literatura, foram adaptadas ao problema proposto.
Mostrou-se através de experimentos que, mesmo para o problema envolvendo uma tnica

sessao, as adaptacoes apresentadas para as heuristicas da literatura permitiram tanto a
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obtencao de solugoes com menor consumo de energia, como também a obtencao de solu-
¢oOes viaveis para um nimero maior de execucoes dos algoritmos. Enquanto a heuristica
MIP, a mais comumente referenciada para o problema com tinica sessao, obteve solucoes
que estao em média a 25,75% da melhor solucao para o conjunto de instancias, na heu-
ristica adaptada MI este valor foi de 15,64%, sendo que MIP obteve 30,44% de execucoes
com solugoes viaveis contra 62,5% de MI. Além das trés heuristicas adaptadas, uma nova

heuristica foi apresentada.

As trés adaptacoes de heuristicas da literatura para uma tnica sessao foram compa-
radas com as abordagens externas propostas neste trabalho para multiplas sessoes. Os
resultados mostraram que é possivel reduzir o consumo total de energia em até 18,62
pontos percentuais utilizando as estratégias definidas para as abordagens externas. Além
disso, foi possivel garantir a conectividade para um nimero maior de sessoes, o que pode
ser visto como uma forma de prolongamento do tempo de vida da rede sem elevar o

consumao.

Os experimentos realizados para as instancias testes demonstraram que utilizar dife-
rentes heuristicas internas durante a busca local por VNS implicou em reducgoes de até
16% no custo médio das solugoes para alguns grupos de instancias quando comparadas as
solucoes obtidas sem a diversificacao da heuristica interna na busca local. Apenas para a

heuristica MID, a variacao de heuristica nao mostrou-se uma abordagem interessante.

Os resultados apresentados pelas versoes de heuristicas em que se variou a heuristica
interna durante a busca local permitiu que a heuristica interna MIDE passasse a apresentar
resultados quanto ao custo, tao bons e as vezes melhores que os resultados obtidos pelas
demais heurfsticas internas quando combinadas com as heuristicas externas sequencial e

sequencial-paralela, quando MIDE garantiu 85% de execucoes com solugoes viaveis.

Dentre as trés heuristicas externas apresentadas, a heuristica total-paralela foi a que
possibilitou o maior aumento no percentual de solucoes viaveis, com valores até 30%
maiores que os apresentados pelas outras duas heuristicas. O aumento no total de sessoes
em que foi possivel estabelecer a conectividade entre o n6 fonte e todos 0s nés dos conjuntos
destinos das diversas sessoes nao implicou em aumento no custo das solugoes, o que
permite concluir que a energia consumida na comunicacao para as diversas sessoes foi
melhor distribuida, evitando que noés de articulacao viessem a ter a carga de bateria

esgotada precocemente.

Uma demonstracao da superioridade da heuristica total-paralela sobre as heuristicas

sequencial e sequencial-paralela foi verificada ao se comparar o comportamento das heuris-
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ticas internas nestas trés versoes. Além da heuristica total-paralela permitir um aumento
de percentual de viabilidade, para qualquer heuristica interna ela foi capaz de reduzir o

consumo total de energia.

A heuristica interna MIDE foi proposta de forma a incluir na funcao de avaliacao um
fator multiplicador que visa a obtencao de solucoes que, embora apresentem inicialmente
maior consumo de energia, permite a distribuicao uniforme deste consumo entre os nos
ao longo das diversas sessoes multicast. Isto pode levar a um aumento do ntimero de
sessOes para as quais é possivel se estabelecer conectividade entre n6 fonte e nés destinos.
Entretanto, verificou-se pelo que apresentou a combinacao TPAR-MI que as informacoes
referentes a previsao de demanda de energia das sessoes podem ser titeis na obtencao de

solucoes de baixo consumo sem comprometer a conectividade da rede prematuramente.

6.1 Trabalhos futuros

Algumas restri¢oes reais do problema foram desconsideradas neste trabalho. Desta forma,
existem variagoes do problema que requerem estudo aprofundado para avaliar a sensibi-

lidade das abordagens propostas a estas restri¢oes.

Considerar a restricao de carga de bateria sem levar em conta a energia gasta pelos
no6s na recepcao da mensagem e no processamento da mesma para envio pode levar a
comportamentos diferentes das abordagens propostas. Assim, embora a consideragao
destas restri¢oes constitua matematicamente um outro problema de otimizagao, um estudo
da adaptacao das heuristicas apresentadas nesta tese quanto ao consumo no recebimento e
processamento da mensagem configura-se como um importante aspecto a ser investigado,
no sentido de verificar o impacto destas restricoes tanto no que se refere ao consumo total

de energia, quanto ao percentual de viabilidade das solucoes geradas.

Em muitas redes de sensores as informagoes quanto a localizacao e o estado de energia
dos nos podem ser difundidas através de algoritmos proprios para este fim. E comum se
considerar grupos ou clusters de nos, definidos segundo algum aspecto de interesse, como
area da regiao sensoriada, tipo de funcao de sensoriamento entre outros. A comunica¢ao
entre n6s que pertencem a um mesmo cluster geralmente é centralizada em um no6 lider,
comumente chamado cluster head. Desta forma, uma importante consideracao sobre o
problema que deve ser explorada diz respeito & versao distribuida do mesmo, de forma
que o algoritmo considere as informacoes dos estados de energia de clusters diferentes.

Para tanto, uma analise do overhead necessario para atualizacao das informagoes sobre o
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estado de energia dos nos e da localizacao, no caso das redes com mobilidade dos noés, é

necessaria.

Embora as abordagens apresentadas neste trabalho tenham sido desenvolvidas para o
problema envolvendo um conjunto de uma ou varias sessoes, nas trés heuristicas externas
propostas as solugoes sao construidas como se as sessoes ocorressem em instantes dife-
rentes. Uma sugestao de trabalho futuro é o desenvolvimento de heuristicas gulosas de
construcao onde, a cada iteracao, o nivel de poténcia de um dado n6 é definido conside-
rando nao apenas os seus vizinhos para uma dada sessao, mas para o conjunto de sessoes.
Assim, uma solu¢ao tinica para todas as sessoes é estabelecida como se todas estas ocor-
ressem simultaneamente. Como apresentado no Capitulo 2, uma adaptacao no modelo
matematico proposto para estes casos levaria a necessidade de apenas uma atribuicao de

poténcia para cada no.

Durante o desenvolvimento das abordagens apresentadas foram feitos testes em que
se reduziu o valor da poténcia maxima p,,., permitida em algumas iteracoes. O objetivo
foi forcar a construcao de solucoes com caracteristicas diferentes das que eram obtidas
utilizando-se o valor definido na instancia. Os resultados preliminares sugeriram que em
algumas instancias era possivel se obter solugoes de custos um pouco inferiores, mas isto
depende de se encontrar valores artificiais de p,,., que ocasionem este comportamento.
Assim, uma vez que a reducao do valor de p,,., pode implicar em reducao de colisdes de
mensagens devido & interferéncias, a obtencao de solugoes viaveis nestes casos consiste em

uma linha interessante a ser estudada.
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