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ResumoNesta dissertação, introduzimos modelos e algoritmos de otimização propostos paramelhorar parâmetros de Qualidade de Serviço em Redes de Sensores Sem Fio ommúltiplos sorvedouros móveis. Um simulador de eventos disretos, que integra os méto-dos de otimização propostos em um modelo realista da dinâmia da rede, também éimplementado e testado omputaionalmente. O prinipal Problema de Otimizaçãoaqui tratado, aquele de de�nir rotas para ada sorvedouro móvel, permitindo que osmesmos oletem informações sensoriadas da rede, é modelado omo uma variante doProblema de Roteamento de Veíulos não apaitado. Nesta variante, o tamanho dafrota é onheido a priori, nem todos os lientes devem ser visitados e o objetivo éminimizar o omprimento da maior rota. Para modelar o problema, dois ProgramasInteiros são apresentados. O primeiro emprega uma formulação ompata baseada emFluxos em Redes. Um algoritmo exato Branh-and-Bound é apresentado para estaformulação. O segundo Programa Inteiro é baseado em Desigualdades de Eliminaçãode Subrotas Generalizadas. Para tratar este modelo, desenvolvemos um algoritmo dotipo Branh-and-Cut. Um tereiro algoritmo, do tipo Loal Branhing, que empregao método Branh-and-Cut omo resolvedor interno, foi também proposto e implemen-tado. Devido às di�uldades enontradas para resolver o problema na otimalidade omtais algoritmos, propomos também várias heurístias baseadas em Metaheurístias paraenontrar soluções viáveis (idealmente de boa qualidade) em tempos razoáveis para osproessos de deisão em Redes de Sensores Sem Fio. Nossos resultados de simulação in-diam que os algoritmos de otimização permitiram alançar melhoras signi�ativas nastaxas de atraso na entrega de mensagens, além de obter avanços em outros parâmetrosimportantes de Qualidade de Serviço.Palavras-Chave: Redes de Sensores sem Fio, Otimização Combinatória, Problemade Roteamento de Veíulos, Simulação
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AbstratIn this work, we introdue models and optimization algorithms to improve the Qualityof Servie in Wireless Sensor Networks with multiple mobile sinks. A disrete eventsimulator that integrates the proposed optimization methods into a realisti modelof the network dynamis over the time is also implemented and tested omputation-aly. The main Optimization Problem onsidered here, that of de�ning routes to eahmobile sink, allowing them to ollet sensed information thoughout the network, ismodeled as a variant of the unapaitated Vehile Routing Problem. In this variant,the �eet size is known beforehand, not all lients need to be visited and the goal is tominimize the length of the longest vehile route. To model the problem, two IntegerPrograms are introdued. The �rst one is a ompat formulation based on NetworkFlow models. A Branh-and-Bound algorithm is presented for this formulation. Theseond Integer Program is based in Generalized Subtour Elimination Constraints. Totakle this model, we developed a Branh-and-Cut algorithm. A third algorithm, aLoal Branhing that used the Branh-and-Cut as inner solver, was also proposed andimplemented. Due to the di�ulty found in terms of omputational time in solving theproblem to optimality, we also proposed several Metaheuristi based heuristis to �nd(hopefully) good solutions in pratial times. Our simulation results indiate that theoptimization algorithms allowed signi�ant improvements in message delay rates andother important Quality of Servie parameters.Keywords: Wireless Sensor Networks, Combinatorial Optimization, Vehile Rout-ing Problem, Simulation
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Capítulo 1IntroduçãoUma Rede de Sensores sem Fio (RSSF) é formada basiamente por um onjunto de en-tenas (ou mesmo milhares) de nós sensores e um ou mais sorvedouros. Um sorvedouroé um nó espeial responsável por organizar a rede e oletar a informação sensoriada.Devido às suas pequenas dimensões, os nós sensores são dispositivos extremamenterestritos quanto à apaidade de proessamento, memória e energia disponível em suabateria. O gereniamento e�iente do onsumo de energia talvez seja o maior desa�oem apliações envolvendo RSSFs. De aordo om Akyildiz et al. [2002℄, a maioria dostrabalhos enontrados na literatura que disutem a organização de uma RSSF possuemomo foo prinipal o desenvolvimento de meanismos que ontribuam para o aumentode sua vida útil através de um ontrole mais e�iente de seu onsumo energétio.Dadas as limitações de proessamento e omuniação dos nós sensores, as infor-mações sensoriadas neessitam ser roteadas aos sorvedouros, para que ações de ontroleapropriadas sejam tomadas. Em uma RSSF omposta por sorvedouros uja posição é�xa na rede, os nós sensores não poderão enviar as informações oletadas diretamenteaos sorvedouros, fae ao seu reduzido raio de omuniação. Ao invés disto, outros nóssensores deverão ser empregados para rotear as informações ao seu destino. Diversosautores (veja [Kim et al., 2003℄, [Akyildiz et al., 2002℄, dentre outros) argumentam queo gasto de energia quando nós sensores transmitem ou reebem informações de out-ros nós é superior ao gasto ao desempenhar suas funções de sensoriamento. Assim,uma estratégia que tem sido adotada om frequênia para reduzir o onsumo de ener-gia da rede onsiste em dotar os sorvedouros de mobilidade. Ao proeder desta forma,permite-se que o sorvedouro passeie pela RSSF, oletando informações diretamente dossensores, sem neessariamente empregar outros nós sensores para rotear as mensagens.A substituição da omuniação direta entre nós sensores pela omuniação sensor/ sorvedouro móvel aarreta no surgimento de um novo problema. Como a veloidadede movimentação do sorvedouro é muito pequena quando omparada à veloidade de1



2 Capítulo 1. Introduçãotransmissão sem �o, veri�a-se um indesejado aumento no tempo deorrido entre omomento em que a informação foi sensoriada e o momento em que ela hega ao gestorda rede. Desta forma, a estratégia de dotar o sorvedouro de mobilidade para reduzir oonsumo de energia tem omo ontraponto o atraso na entrega das mensagens.Uma questão que surge omo fruto deste on�ito entre gasto de energia e atrasoem RSSFs é omo de�nir rotas adequadas para um ou mais sorvedouros na RSSF. Esteé o tema entral desta dissertação: de�nição de rotas para múltiplos sorvedouros emRSSFs de forma a minimizar o atraso na entrega de mensagens, sem omprometer avida útil da rede.Neste trabalho, este problema foi modelado omo uma variação do Problema deRoteamento de Veíulos (PRV) [Dantzig e Hamser, 1959℄. Na variação aqui tratada,nem todo os nós sensores preisam ser visitados. Além disto, diferentemente da maioriados estudos envolvendo o PRV (nos quais o objetivo onsiste em minimizar o ompri-mento total das rotas), na variante aqui estudada deseja-se minimizar o omprimentoda rota mais longa. Pelo que observamos om nossa revisão bibliográ�a, não há estu-dos envolvendo esta variante do PRV.O problema foi formalizado através de um Problema de Otimização em Grafos. Apartir deste modelo, duas formulações de Programação Inteira foram propostas. Aprimeira delas é uma formulação ompata baseada em Fluxos em Redes [Ahuja et al.,1993℄. Já a segunda emprega exponenialmente muitas Desigualdades de Eliminaçãode Subrotas Generalizadas (GSEC 1).Propusemos três algoritmos exatos para resolver a variante do PRV aqui estudada.O primeiro deles é um algoritmo Branh-and-Bound [Land e Doig, 1960℄ baseado naformulação de Fluxos. O segundo deles é baseado na formulação que emprega de-sigualdades GSEC e se trata de um algoritmo Branh-and-Cut [Grötshel et al., 1984;Padberg e Rinaldi, 1991℄ onde as GSECs são identi�adas omo Planos de Corte. Fi-nalmente, o tereiro é um algoritmo do tipo Loal Branhing [Fishetti e Lodi, 2003℄onde, omo resolvedor interno, foi empregado o algoritmo Branh-and-Cut.Uma vez que os métodos exatos aqui desenvolvidos exigem tempos elevados de-mais para serem utilizados em apliações de interesse prátio, desenvolvemos tam-bém métodos heurístios de solução. Estes métodos são baseados nas metaheurístiasGRASP [Feo e Resende, 1995℄ e ILS [Martin e Otto, 1996℄.Como parte �nal do trabalho, implementamos um simulador para avaliar o impatodo uso dos modelos e algoritmos propostos nas métrias mais importantes de RSSFs.O simulador não apenas implementa os algoritmos de roteamento, omo também provêum método para ontrole de densidade, visando manter apenas um subonjunto de nós1Da sigla em inglês Generalized Subtour Elimination Constraints



1.1. Organização da Dissertação 3ativos que garanta total obertura da área durante determinado período de tempo.Os resultados obtidos via simulação om a utilização das ténias desenvolvidasdemonstraram uma onsiderável melhora na Qualidade de Serviço (QoS2) de umaRSSF. Dentre as métrias avaliadas, obtivemos importantes reduções no atraso mé-dio na entrega de mensagens, além de uma melhora no tempo médio de vida útil darede, quando omparados a trabalhos anteriores.Na nossa visão, as prinipais ontribuições deste trabalho são:1. A forma omo resolvemos o problema de roteamento em RSSFs, que resulta emum Problema de Otimização ainda pouo explorado.2. A integração de algoritmos de otimização para resolver os problemas de rotea-mento e ontrole de densidade em um ambiente de simulação dinâmia, onde arede e as propriedades dos nós sensores sofrem alterações om o tempo.1.1 Organização da DissertaçãoO restante desta dissertação está organizado da seguinte forma. No Capítulo 2, intro-duzimos alguns oneitos e apliações de RSSFs. Uma revisão bibliográ�a é apresen-tada, onde vários problemas relaionados à organização de uma RSSF são disutidos.Ao �m do apítulo, destaamos o problema que é tema entral desta dissertação: ade�nição da rota de múltiplos sorvedouros móveis por uma RSSF. No Capítulo 3, for-malizamos este problema, o qual denominamos Problema Integrado de Roteamento eClusterização (PIRC), e disutimos problemas semelhantes presentes na literatura. Sãoapresentadas ainda duas formulações de Programação Inteira para modelar o PIRC.No Capítulo 4, introduzimos três algoritmos exatos para o PIRC. Resultados deexperimentos omputaionais são apresentados e as di�uldades enontradas, inerentesao problema, são disutidas. Estas di�uldades estimularam o desenvolvimento dasheurístias propostas no Capítulo 5, que são basiamente proedimentos baseados emmetaheurístias, ompostos por meanismos de onstrução, diversi�ação e intensi-�ação. As heurístias implementadas são inorporadas a um simulador de eventosdisretos, introduzido no Capítulo 6, para o qual são apresentados resultados de sim-ulações realizadas. Com base nestes resultados, é possível a�rmar que há melhora nosindiadores de QoS de uma RSSF devido à inorporação do PIRC e dos algoritmos queo resolvem à organização de redes deste tipo.Finalmente, enerramos o texto no Capítulo 7, apresentando as prinipais on-lusões extraídas deste trabalho e as direções futuras que pretendemos seguir.2Sigla em inglês para Quality of Servie





Capítulo 2Redes de Sensores Sem FioNeste apítulo, apresentamos os prinipais oneitos envolvidos na organização deRSSFs. São apresentadas tanto apliações prátias que justi�am o interesse na áreaquanto espei�idades e restrições que difereniam as RSSFs de outras redes Ad-ho.Em função destas espei�idades, vários problemas relaionados à organização ótima deRSSFs são apresentados e disutidos. Conluímos o apítulo destaando a motivaçãoprinipal desta dissertação.2.1 Coneitos e ApliaçõesRedes de Sensores Sem Fio (RSSF) são um tipo de redes Ad-ho1 baseadas no es-forço olaborativo de entidades multi-funionais aut�nomas e diminutas hamadas nóssensores, dotadas de:
• Função de sensoriamento para oleta de dados de eventos monitorados do meioambiente, omo temperatura e pressão, por exemplo;
• Um Proessador om apaidade limitada;
• Um Rádio para omuniação sem �o;
• Uma quantidade limitada de Memória;
• Uma Bateria de baixa apaidade, que provê energia para funionamento dosdemais dispositivos.1Em latim, ad-ho quer dizer literalmente apenas para este propósito. Porém, no ontexto de redessem �o, o termo possui outro signi�ado, denotando redes que não requerem uma infraestrutura talomo bakbones ou pontos de aesso on�gurados anteipadamente.5



6 Capítulo 2. Redes de Sensores Sem Fio

Figura 2.1. Modelo de Nó Sensor Mia2 da linha Motes [XBOW, 2006℄, desen-volvida por ientistas da Universidade de BerkeleyUm nó espeial, denominado sorvedouro, é responsável por uma série de atividadesesseniais em RSSFs. Ele é responsável por reeber e/ou proessar informação e geren-iar o omportamento da rede. De modo geral, assume-se que o sorvedouro possuienergia in�nita (na prátia, rearregável), podendo ser �xo ou móvel.Uma RSSF é tipiamente omposta por um alto número de sen-sores [Romer e Mattern, 2004℄ e um ou mais sorvedouros [Somasundara et al.,2007℄. Geralmente, os nós sensores são densamente distribuídos nas proximidadesdos fen�menos a serem observados, sendo que sua posição não neessita ser pré-determinada. Ao invés disto, pode oorrer uma distribuição aleatória de sensores emterrenos inaessíveis ou em operações de resgate em áreas que sofreram algum tipo deatástrofe [Akyildiz et al., 2002℄.Os nós sensores que ompõem uma RSSF podem possuir distintas funções de sen-soriamento. Dentre elas, podemos destaar funções sísmias, termais, visuais, infraver-melho ou aústias. Sendo assim, uma grande variedade de eventos, fen�menos e pro-priedades pode ser monitorada; tais omo temperatura, umidade, movimento veiular,pressão, preparação do solo, nível de ruído e a presença (ausênia) de ertos tipos deobjetos.Estas funionalidades tão diversi�adas, aliadas aos reentes avanços nas tenologiasde omuniação sem �o, tornam possíveis uma vasta gama de apliações para tais redes.Segundo Akyildiz et al. [2002℄, algumas apliações de destaque são:
• Operações militares: RSSFs podem ser utilizadas para ajudar na �salização deampos de batalha, no reonheimento de terreno e de forças inimigas, deteção



2.2. Organização de uma RSSF 7de ataques biológios, entre outras apliações.
• Meio ambiente: Deteção e prevenção de aidentes sísmios, químios, inêndiose enhentes, assim omo Mapeamento de biodiversidade em uma determinadaárea. As RSSFs também podem ajudar a identi�ar o tipo, a onentração e aloalização de poluentes.
• Saúde: Os dados �siológios de um paiente podem ser monitorados à distâniapor uma equipe média, permitindo uma melhor ompreensão da ondição desaúde do paiente.
• Automação de residênias, ontrole do ambiente em prédios omeriais e moni-toramento de veíulos, entre outros.Observe que as poteniais apliações são bastante distintas entre si e possuem,ada uma, suas próprias espei�idades. O projeto de uma RSSF (i.e., a de�niçãoótima de sua topologia, protoolos de omuniação, et.) é fortemente dependente daapliação a que se destina, podendo ser in�ueniado por diversos fatores e pré-requisitosoperaionais. Dentre estes fatores, podemos itar: a neessidade de tolerânia a falhas,a esalabilidade de seu desempenho om o aumento da dimensão da rede (número denós sensores e sorvedouros), os ustos envolvidos, o ambiente operaional, a topologiada rede, restrições de equipamento e meios de transmissão e onsumo de energia. Aseguir disutimos alguns destes aspetos importantes a serem observados no projeto deRSSFs.2.2 Organização de uma RSSFA organização de uma RSSF apresenta araterístias exlusivas deste tipo de rede.O uso de protoolos e algoritmos genérios desenvolvidos para outras redes ad-hosem �o, na maioria das vezes, não permite explorar as partiularidades das RSSFs.Segundo Perkins [2001℄, RSSFs difereniam-se de outras redes ad-ho nos seguintesaspetos prinipais:
• RSSFs são normalmente densas;
• Nós sensores são fortemente limitados em termos de energia disponível, apai-dade de proessamento e memória;
• A topologia de RSSFs pode mudar frequentemente, tanto no sentido da mobili-dade de seus elementos quanto na in�uênia exerida pelo ambiente operaional,que em muitos asos podem ser terrenos inóspitos;
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• Nós sensores utilizam prinipalmente radiodifusão (broadasting) para envio demensagens, enquanto redes ad-ho são omumente baseadas em omuniaçãoponto-a-ponto.Devido ao tamanho limitado e à baixa apaidade dos nós sensores, o ontroledo onsumo de energia talvez seja a mais importante restrição na operação de umaRSSF [Wang et al., 2005a℄. Em grande parte das apliações, os nós sensores não podemter suas baterias rearregadas ou substituídas (por exemplo, em uma RSSF espalhadapor uma �oresta densa). Enquanto que em redes ad-ho tradiionais proura-se obterum alto índie de QoS, protoolos de RSSFs preisam se destinar fundamentalmentea reduzir o onsumo de energia em sua operação. Normalmente, há um ompromissoentre o prolongamento da vida útil da rede e outras métrias importantes, omo oatraso médio na entrega de mensagens (o tempo médio entre o momento em que amensagem é gerada e o momento em que ela alança o sorvedouro).Por outro lado, o aumento no tempo de vida útil da rede tem impato positivo nataxa de obertura (a porentagem total da área que é oberta por pelo menos um nósensor em um determinado instante de tempo). Se os nós sensores onseguem preservarsua energia por um período maior, naturalmente pode-se veri�ar uma maior taxa deobertura, prinipalmente em períodos de tempo mais avançados.Por estes motivos, várias ténias têm sido desenvolvidas om o objetivo de reduziro onsumo de energia e, onsequentemente, aumentar o tempo de vida útil da rede.Dentre estas ténias, podemos itar estratégias para disseminação mais e�iente dasinformações na rede e ontrole de densidade, expliado a seguir.2.2.1 Controle de DensidadeA alta densidade em RSSFs é justi�ada, pelo menos parialmente, pelo fato de quea autonomia energétia dos nós é bastante limitada. Para efeitos de modelagem, todaa área a ser sensoriada é dividida em um onjunto �nito de pontos de demanda. EmRSSFs, é omum a existênia de muitos nós sensores para obrir uma determinadaárea, à qual assoia-se demandas de sensoriamento. Em redes muito densas, adaponto de demanda é usualmente oberto por vários nós sensores, araterizando assimredundânia no grau de obertura.Este fato sugere que, ao longo da vida útil da rede e prinipalmente no iníio dela,muitos nós poderiam ser desligados sem impliar que algum ponto de demanda �quedesoberto. Esta estratégia, denominada Controle de Densidade, é bastante exploradana literatura [Slijepevi e Potkonjak, 2001; Zhang e Hou, 2005; Siqueira et al., 2006;Aio�, 2007℄. O ontrole de densidade tem omo objetivo atribuir, em um determinado



2.2. Organização de uma RSSF 9período de tempo, ada ponto de demanda a um ou mais nós sensores, de modo agarantir a máxima obertura possível da rede om o mínimo número de nós sensoresativos.Utilizando-se desta estratégia, pode ser possível aumentar a vida útil da rede aomanter ativo um subonjunto pequeno de nós por um período de tempo determinado,enquanto os demais são mantidos inativos (om seus rádios de omuniação desligados).O problema de de�nir tal subonjunto de nós que devem �ar ativos om o objetivode minimizar o onsumo de energia é onheido omo o Problema do Controle de Den-sidade [Nakamura et al., 2005℄ (PCD). Em onjunto om o uso de outras estratégias,prover a rede om algoritmos de ontrole de densidade permite elevadas reduções noonsumo de energia.Na literatura, observa-se pelo menos dois grupos prinipais de trabalhos que in-vestigam omo o Controle de Densidade deve ser implementado: aqueles que utilizamabordagens entralizadas, onde a deisão é tomada por uma entidade (normalmenteo sorvedouro), e aqueles que utilizam abordagens desentralizadas, onde os própriosnós sensores deidem, de forma olaborativa, qual será o subonjunto que permaneeráativo.Um trabalho que explora a abordagem entralizada foi desenvolvido porSlijepevi e Potkonjak [2001℄. Nele, são introduzidas heurístias que seleionam on-juntos disjuntos de nós, ujos integrantes são apazes de obrir ompletamente a áreasensoriada. Em ada período de tempo, mantêm-se ativo apenas um desses onjuntos.Porém, para utilizar este proedimento é neessário garantir que a rede seja densa osu�iente para que possam ser enontradas partições do onjunto de nós sensores queexibam as propriedades menionadas.Esta restrição não é imposta para a apliação da abordagem de Zhang e Hou [2005℄,onde uma estratégia desentralizada é utilizada. A ideia básia do algoritmo propostonaquela referênia, denominado OGDC (Optimal Geographial Density Control), é queo próprio nó sensor deida se deve ou não permaneer ativo em um determinado períodode tempo. Isto é feito através da omuniação om outros nós que obrem os mesmospontos de demanda, da seguinte forma. Periodiamente, os nós veri�am se podemontribuir om o aumento na obertura da rede. Aqueles que deidirem que podemontribuir (através de mensagens troadas om os nós vizinhos) permaneerão ativospor um período determinado de tempo. Após este período, novamente, os nós partempara o proesso de deisão. Para que este método funione orretamente, é neessárioque todos os nós sensores possuam relógios sinronizados. Talvez esta seja a maiorrestrição ao uso desta abordagem.No trabalho de Siqueira et al. [2006℄, o algoritmo OGDC foi integrado ao problema



10 Capítulo 2. Redes de Sensores Sem Fiode roteamento de mensagens em redes om sorvedouro �xo. Os nós que estão desati-vados em um determinado período de tempo não são onsiderados para o roteamento.Com esta abordagem, foi possível aumentar a taxa de mensagens oletadas pelos nóssensores que foram orretamente entregues ao observador da rede.Os trabalhos que utilizam o algoritmo OGDC obtiveram bons resultados para redesom sorvedouro �xo quando omparados a outras abordagens. Entretanto, a abor-dagem distribuída exige troas de mensagens entre nós sensores em seus proessos dedeisão, o que onsome energia. Além disso, uma abordagem distribuída pode sermenos e�iente que uma abordagem entralizada, no sentido em que os proessos dedeisão são baseados em onheimentos loais sobre a rede, enquanto que em umaabordagem entralizada, há onheimento global.Em redes que utilizam sorvedouro �xo, a abordagem entralizada potenialmenteonsome mais energia que a abordagem distribuída, uma vez que mais troas de men-sagens entre nós sensores são neessárias para a disseminação das ordens do ontrolede densidade. Porém, em redes que utilizam sorvedouros móveis, a abordagem en-tralizada não neessariamente exige troas de mensagens entre nós sensores. Caso ossorvedouros sejam móveis e tenham onheimento das posições e estado de energia dosnós sensores, a deisão pode ser entralizada, baseada em onheimento global sobre arede, e omuniada pelo próprio sorvedouro a ada nó sensor. Assim, apenas uma troade mensagens sorvedouro / nó sensor é neessária para transmitir o novo estado do nó(ativado ou desativado) no próximo período de tempo. Esta abordagem é explorada porAio� [2007℄, onde esolhe-se periodiamente um onjunto de nós sensores om maiorenergia residual disponível, que ubra a máxima área possível da rede. Este onjuntoé ativado enquanto o sorvedouro aminha pela rede. A ada ilo (volta ompleta dosorvedouro), um novo subonjunto de nós é alulado.Como pode ser observado na implementação de estratégias de Controle de Densi-dade, a forma omo a informação de energia da rede é ompartilhada é de fundamentalimportânia. A seguir, apresentamos omo a disseminação de informações entre osonstituintes da rede afeta, de modo geral, os parâmetros de desempenho de RSSFs.2.2.2 Disseminação da InformaçãoSegundo Kim et al. [2003℄, a de�nição da topologia de uma RSSF envolve, além da den-sidade dos nós sensores, estabeleer omo a informação será disseminada entre os nós e osorvedouro. Dentre as três funções primárias de um nó sensor (sensoriamento, omuni-ação e proessamento), a omuniação é onde onsome-se mais energia [Akyildiz et al.,2002; Kim et al., 2003℄.Uma propriedade importante na de�nição da estratégia de disseminação de infor-



2.2. Organização de uma RSSF 11mação em RSSFs é o número de saltos no aminho da transmissão de dados entre onó sensor e o sorvedouro [Al-Karaki e Kamal, 2004℄. Nesse sentido, RSSFs podem serlassi�adas omo single-hop, quando a retransmissão de mensagens entre nós sensoresnão é permitida, e multi-hop.Normalmente, a omuniação single-hop não é uma alternativa viável em redes ujoselementos são �xos, em espeial o sorvedouro. Isto oorre porque o raio limitado dosnós sensores não permite que haja este tipo de omuniação em redes onde os elementosestão separados por longas distânias. Desta forma, nós sensores têm que transmitirmensagens para outros nós sensores até que a informação hegue ao sorvedouro. Nestesasos, os nós sensores uja loalização é próxima ao sorvedouro tendem a esgotar suasbaterias mais rapidamente [Luo e Hubaux, 2005℄, por serem utilizados mais vezes pararotear mensagens entre o sorvedouro e os nós sensores mais distantes.A neessidade da omuniaçãomulti-hop e seu onsumo mais elevado de energia mo-tivaram diversos trabalhos na literatura a prourar estabeleer arquiteturas de RSSFsque utilizam sorvedouro �xo onde o onsumo de energia é minimizado. Os trabalhosvariam quanto às estruturas de omuniação apresentadas, desde estruturas simples,omo árvores ou um onjunto de estrelas onetadas, até estruturas mais omplexas.Um exemplo destas estruturas é aquela proposta por Heinzelman et al. [2002℄: oprotoolo LEACH (Low-Energy Adaptive Clustering Hierarhy), onde lusters dis-tribuídos são de�nidos de forma a permitir a auto-organização dos nós sensores. Paraada luster, há um luster head, um nó sensor que ontém equipamento difereniado,responsável por fazer a omuniação entre os nós e o restante da rede. O protoolo édotado de algoritmos que adaptam os lusters e a posição dos luster heads para dis-tribuir homogeneamente a arga de energia entre todos os nós. Porém, a desvantagemdesta abordagem é a neessidade de um grupo de nós sensores om maior apaidadede energia e proessamento.Nós sensores om equipamento difereniado aumentam o usto da rede e não repre-sentam alternativa viável em muitas apliações. Nestes asos, outros tipos de polítiasde disseminação de informação são neessárias, omo a proposta por Mahado et al.[2005℄. Naquele trabalho, a trajetória para a transmissão de mensagens entre um deter-minado nó sensor e o sorvedouro �xo é de�nida om base no mapa de energia da rede(disponibilidade de energia dos nós da rede). As rotas da informação são determinadasdinamiamente de aordo om o nível de energia dos nós sensores em um determi-nado instante de tempo. A rede apresenta apaidade de adaptar seu omportamentoonforme os reursos disponíveis. Porém, omo apontado anteriormente, os nós maispróximos do sorvedouro tendem a ser mais utilizados por partiiparem de muitas rotasentre o sorvedouro e os nós mais distantes. Este fato aumenta o riso da perda da



12 Capítulo 2. Redes de Sensores Sem Fioonetividade da rede quando estes nós desarregarem suas baterias.Uma forma de diminuir tal riso é direionar o funionamento da rede a even-tos, prinipalmente quando o omportamento da rede varia om alta frequênia.Figueiredo et al. [2004℄ propuseram o protoolo MULTI, que inorpora vários algo-ritmos de disseminação de dados que exploram este tipo de alternativa. Em redesom alta variabilidade na geração de informação a ser sensoriada, longos períodos seminidênia de eventos podem oorrer, mas em determinado momento pode haver umalto tráfego de dados (i.e. um inêndio). A proposta do MULTI onsiste em adaptar oseu funionamento de forma aut�noma, adotando o algoritmo mais interessante sob aótia do onsumo de reursos da rede para ada situação. Este protoolo permite a in-orporação de diversos meanismos presentes na literatura omo resolvedores internospara ada tipo de situação.Apesar de todos os esforços de pesquisas itados, a utilização de sorvedouros �xosainda é uma alternativa de projeto que implia em alto onsumo de energia. Assim,é natural onsiderar a mobilidade do sorvedouro omo alternativa. Disutimos esteaspeto a seguir.2.2.3 Mobilidade do SorvedouroA mobilidade do sorvedouro não apenas é uma forma de reduzir o gasto de energia eestender o tempo de vida, omo também permite que redes esparsas sejam onetadas.Infelizmente, estes ganhos vêm aompanhados da deterioração de algumas medidas deQoS importantes da rede.Uma vez que a veloidade do sorvedouro é muito menor que a veloidade de trans-missão de informação entre nós sensores, permitir que o sorvedouro se mova pela redeoletando mensagens aumenta substanialmente o atraso médio na entrega de men-sagens. O impato deste indesejado efeito pode ser diminuído, pelo menos parialmente,tanto pelo uso de múltiplos sorvedouros (veja [Somasundara et al., 2007℄ e [Wang et al.,2005b℄), omo pelo desenvolvimento de algoritmos de roteamento apropriados [Aio�,2007℄.A mobilidade do sorvedouro tem sido bastante explorada na literatura, ainda quenão tanto quanto o desenvolvimento de estruturas de omuniação para redes omsorvedouro �xo. Como esperado, o objetivo da maior parte destes trabalhos é aumentaro tempo de vida útil da rede, ao substituir a omuniação entre nós sensores pelaomuniação sorvedouro / sensor. Pesquisas nesta linha diferem na forma omo omovimento do sorvedouro é gereniado, podendo ser ontrolado ou não.Como exemplo de um sorvedouro om movimento não ontrolado, podemos pensarem um pequeno elemento preso a um animal em movimento ou atrelado a um veíulo



2.2. Organização de uma RSSF 13de movimentação livre. Os trabalhos de Shah et al. [2003℄ e Jain et al. [2006℄ exploramestas ideias, onde o movimento do sorvedouro, além de não ontrolado, é não previsível.Por estes motivos, nestas abordagens não há omo prever o tempo máximo da entregade mensagens.Uma forma de lidar om esta di�uldade é apresentada por Chakrabarti et al.[2003℄, onde sorvedouros são presos a veíulos de transporte públio, omo �nibuse trens, que possuem rotas pré-de�nidas. Nestes asos, o movimento do sorvedouro,apesar de não ontrolado, é previsível. Tal abordagem permite alançar ganhos sig-ni�ativos em eonomia de energia quando omparado a redes om sorvedouros �xos.Porém, mais uma vez, apresenta algumas importantes restrições, tais omo a possívelpresença de nós sensores distantes das rotas pré-de�nidas e o fato de que estas mesmasrotas podem ser muito longas, aarretando em altas taxas de atraso na entrega demensagens.

Figura 2.2. Modelo de sorvedouro móvel Khepera-IIIPor estas razões, a maior parte dos estudos que prouram prover mobilidade aosorvedouro também prouram dotá-lo de ontrole sobre sua trajetória. Assim sendo,podemos imaginar o sorvedouro omo um pequeno rob�. Como exemplo, podemos itaro modelo Khepera-III (ver Figura 2.2) desenvolvido pela empresa KTeam [Khepera-III,2009℄, omerialmente disponível.Dentre os trabalhos que utilizam sorvedouros om movimento ontrolado, podemositar o modelo proposto por Gandham et al. [2003℄, onde várias bases móveis são uti-lizadas. O horizonte de tempo é dividido em rodadas. Periodiamente, um problemaformulado omo um Programa Inteiro Misto é resolvido para deidir a loalização dasbases móveis a ada rodada. Este modelo apresenta uma série de desvantagens. Umadelas é que o tempo disponível para a resolução do Programa nem sempre permiteque o valor ótimo seja alançado, mesmo nas pequenas instânias testadas (redes om



14 Capítulo 2. Redes de Sensores Sem Fioaté 30 nós). Outra desvantagem é que não há garantia da eliminação da omuniaçãomulti-hop. Isto oorre porque, a ada rodada, todos os nós sensores devem se omu-niar om alguma base móvel, mesmo que, na solução enontrada, estejam distantes dabase mais próxima. Desta forma, os nós distantes devem empregar outros nós sensoresomo pontos intermediários para a omuniação om a base móvel.A omuniação multi-hop também é uma alternativa onsiderada nos trabalhos deWang et al. [2005a℄ e Jea et al. [2005℄. No primeiro, é utilizado um sorvedouro móvelque move-se pelo perímetro da área a ser sensoriada. O modelo proura redireionar asmensagens na direção da extremidade mais próxima; mesmo assim, os nós mais entrais,distantes das extremidades da área sensoriada, omuniam-se om o sorvedouro móvelatravés de nós intermediários. Já no segundo trabalho, são utilizados vários sorvedourosmóveis que se movimentam em linhas retas paralelas. O problema de roteamento seresume em ontrolar a veloidade de movimentação dos sorvedouros. Caso haja nóssensores que não estejam no raio de omuniação da rota dos sorvedouros, é efetuadaa omuniação multi-hop para que toda a rede seja oberta.Os trabalhos de Gandham et al. [2003℄, Wang et al. [2005a℄ e Jea et al. [2005℄ per-mitem omuniação multi-hop. Apesar disto, por dotar o sorvedouro de mobilidade,ganhos onsideráveis em termos de onsumo de energia foram obtidos quando ompara-dos a redes om sorvedouros �xos. Porém, o tempo gasto nas rotas dos sorvedourosimpata negativamente o atraso na entrega de mensagens. As baixas veloidades demovimentação dos sorvedouros não devem ser negligeniadas, ao ontrário do que éassumido no trabalho de Wang et al. [2005b℄.Naquele trabalho, são utilizados vários sorvedouros móveis om o objetivo de max-imizar o tempo de vida da rede. Um modelo de Programação Linear é formulado pararesolver o problema ombinado de determinar o movimento do sorvedouro e seu tempode permanênia em diferentes pontos da rede. Para redes de até 256 nós, o modelo pro-posto alança tempos de vida da rede até ino vezes maiores que os obtidos em umarede totalmente estátia. Contudo, o modelo apresenta apenas o tempo neessário queos sorvedouros devem �ar próximos de ada nó para oletar e transmitir as mensagens.Segundo os autores, o tempo de viagem entre os pontos de parada dos sorvedouros édesprezível. Na prátia, esta informação não ondiz om a realidade.2.3 A Nossa ContribuiçãoComo pode ser veri�ado nas Seções anteriores, problemas de otimização omplexosom objetivos on�itantes são abundantes em RSSFs. Desta forma, uma RSSF nees-sita inorporar meanismos que permitam balanear o tempo de vida útil da rede e



2.3. A Nossa Contribuição 15requisitos espeí�os de QoS. A otimização de parâmetros de QoS em RSSFs, por suavez, deve sempre ser onduzida levando-se em onsideração o impato das mesmas notempo de vida da rede.Neste trabalho, introduzimos algoritmos de otimização que permitem melhorarparâmetros de QoS em RSSFs, tais omo o atraso na entrega de mensagens e a taxa deobertura. A rede onsiderada aqui envolve múltiplos sorvedouros móveis e entenasde nós sensores aleatoriamente distribuídos. A área de sensoriamento, modelada porum largo quadrado no plano Eulideano, abrange onjuntos disretizados de pontos dedemanda, ada um om exigênias de sensoriamento uniformes.Na rede onsiderada neste estudo, a omuniação só pode oorrer entre nós sensorese sorvedouros. Sendo assim, o problema que prouramos resolver é o de enontrar umonjunto de boas rotas, uma para ada sorvedouro móvel, que permitam aos sorve-douros oletar a informação sensoriada em toda a rede. Ao invés de visitar ada nósensor, apenas um subonjunto deles, hamados luster heads, são visitados. Apenasquando o sorvedouro hega a um luster head, a omuniação entre o sorvedouro etodos os nós sensores atribuídos àquele luster head é efetuada.Ao invés de de�nir quais nós sensores serão visitados (por exemplo, ao resolver umproblema de lusterização) e só então de�nir as rotas dos sorvedouros (resolvendo oproblema do roteamento), abordamos ambos os problemas de forma integrada. Istoé realizado pela forma omo as rotas são riadas nos algoritmos e modelos propos-tos, impondo que ada nó sensor seja um luster head de alguma rota ou que estejasu�ientemente próximo de algum luster head em alguma rota.O problema de enontrar, de forma integrada, um onjunto de luster heads e umonjunto de rotas entre eles (uma rota por sorvedouro) é aqui denominado de ProblemaIntegrado de Roteamento e Clusterização (PIRC). Com o objetivo de obter baixos níveisde atraso médio na entrega de mensagens, modelamos o PIRC omo uma versão nãoapaitada do Problema de Roteamento de Veíulos [Dantzig e Hamser, 1959℄, onde otamanho da frota é previamente onheido, o objetivo é minimizar o omprimento damaior rota e onde nem todos os lientes (sensores) preisam ser visitados.Considerando os bons resultados obtidos pelos algoritmos de otimização (espeial-mente as metaheurístias) introduzidos neste trabalho, um arabouço de simulação queintegra a resolução do PIRC om meanismos de ontrole de densidade foi implemen-tado e testado omputaionalmente. Os resultados de otimização e simulação indiamque os algoritmos propostos permitiram a obtenção de reduções signi�ativas nas taxasde atraso médio na entrega de mensagens. Embora menos e�iente que outras estraté-gias da literatura para a redução do gasto global de energia, o modelo desenvolvidotambém foi apaz de prover uma maior taxa de obertura e tempo de vida útil da rede,



16 Capítulo 2. Redes de Sensores Sem Fiograças a exeução mais frequente das polítias de ontrole de densidade. O modeloproposto que permitiu tais ganhos é apresentado no apítulo que segue.



Capítulo 3Um Modelo Integrado Para oRoteamento e Clusterização em RSSFsNeste apítulo, ao propor um modelo integrado para simultaneamente tratar asquestões de lusterização e roteamento em RSSFs, introduzimos um novo Problemade Otimização Combinatória. Trata-se de uma variante do Problema de Roteamentode Veíulos que, a julgar pela nossa revisão bibliográ�a, ainda não foi estudado. Oproblema em estudo, denominado Problema Integrado de Roteamento e Clusterização(PIRC), é formulado através de um Problema de Otimização em Grafos. Duas formu-lações de Programação Inteira são também apresentadas.3.1 MotivaçãoEm um estudo reente, Aio� [2007℄ prop�s o método Single Hop Strategy (SHS) paraestabeleer um modelo para a disseminação, a reepção e a transmissão de dados emuma RSSF. No método SHS, o sorvedouro omunia-se diretamente om todos os nósda rede; a omuniação entre nós sensores não é permitida. Um únio sorvedouro móvelé utilizado para oletar a informação sensoriada. Naquele modelo, assume-se tambémque a posição geográ�a de todos os nós sensores na rede é onheida a priori e que adistânia máxima de omuniação entre o sorvedouro e os nós sensores é limitada porum raio R ≥ 0, um parâmetro que depende do equipamento de rádio utilizado.O método SHS inorpora algoritmos para resolver os problemas de ontrole dedensidade e roteamento em uma RSSF. Em relação ao roteamento, é utilizada umaabordagem de duas fases. Uma vez que todos os nós sensores neessitam se omuniarom o sorvedouro, eles são divididos em lusters. Cada um deles engloba nós sensoresque se omuniam om o sorvedouro na medida em que este hega ao entro geométriodo luster. Assim sendo, na primeira fase do método SHS, a rede é dividida em um17



18 Capítulo 3. Um Modelo Integrado Para o Roteamento eClusterização em RSSFsnúmero mínimo de lusters irulares de raio R. No trabalho de Aio� [2007℄, o prob-lema de de�nir um onjunto minimal de lusters é modelado através do Problema dosp-Centros Invertido (PpCI) [Mirhandani e Franis, 1990℄. Para resolver o modelo deProgramação Inteira assoiado, o autor empregou paotes omeriais de otimização.Para as dimensões das redes onsideradas naquele estudo, a abordagem de solução em-pregada para a resolução do PpCI foi onsiderada satisfatória quanto aos tempos deexeução empregados.Assim que os lusters são de�nidos, tem iníio a segunda fase do algoritmo, que on-siste em determinar o menor iruito Hamiltoniano que passe pelos entros geométriosde todos os lusters. Isto é, na segunda fase, resolve-se o Problema do Caixeiro Viajante(PCV) [Dantzig et al., 1954℄ tendo omo onjunto de vérties os entros geométriosdos lusters. Para resolver o PCV assoiado, foi utilizado o Algoritmo de Inserção doVizinho mais Próximo [Julstrom, 1999℄.Ao resolver os problemas de lusterização e roteamento, garante-se a omuniaçãodo sorvedouro om todos os nós da rede. À medida que o sorvedouro perorre a rota,a omuniação entre o sorvedouro e os nós sensores oorre.

Figura 3.1. Visão geral de uma rota do sorvedouro no método SHSA Figura 3.1 ilustra omo a rede é organizada no método SHS. Na Figura, adaluster é representado por um írulo. O iruito Hamiltoniano que oneta os entrosgeométrios de ada luster representa a trajetória do sorvedouro pela rede. Apenasquando o sorvedouro hega a um determinado entro de um luster (o qual, neste aso,representa um luster head), a omuniação entre o sorvedouro e todos os nós sensoresobertos por aquele luster é efetuada.



3.2. O Modelo Proposto 19Como a Figura sugere, a vantagem de utilizar uma estratégia de omuniaçãobaseada em lusters é permitir que o sorvedouro perorra uma rota menor, visitandoapenas o entro de ada luster, ao invés de visitar ada nó sensor. Porém, os problemasde lusterização e roteamento são resolvidos independentemente. Como onsequênia,um número mínimo de lusters não neessariamente implia em rotas de omprimentomínimo. Em tese, ganhos adiionais em termos de atraso na entrega de mensagempoderiam ser obtidos, por exemplo, ao se resolver os problemas de roteamento e lus-terização simultaneamente, omo proposto nesta dissertação.3.2 O Modelo PropostoO Problema Integrado de Roteamento e Clusterização (PIRC) que propomos aquiutiliza-se de padrões de omuniação similares àqueles empregados no SHS. Comu-niação direta entre os nós sensores não é permitida; apenas omuniação single-hopentre os sorvedouros e os nós sensores pode oorrer.O PIRC pode ser desrito da seguinte forma. Dados um onjunto V = {1, . . . , n} denós sensores (ativos ou inativos, nuna desligados) no plano Eulideano e um onjunto
K = {1, . . . , K} de sorvedouros móveis, o problema que pretendemos resolver onsisteem enontrar K ∈ Z+ rotas, uma para ada sorvedouro móvel. Cada rota deve inluiralguns nós sensores, denominados luster heads, de forma que todo nó sensor da redeesteja inluído em uma rota (o nó é um luster head) ou esteja a uma distânia menorque R de um luster head pertenente a uma das K rotas.Note que o termo luster head assume agora um signi�ado um pouo diferente.No trabalho de Aio� [2007℄, ele foi utilizado para de�nir os entros geométrios doslusters, os quais eram os loais a serem visitados pelo sorvedouro. No PIRC, o termode�ne um nó sensor que será visitado por um dos sorvedouros. Apesar de que no PIRCos luster heads são aqueles nós visitados pelos sorvedouros, a eles não é atribuídanenhuma função espeial na rede quando omparados aos nós sensores que não sãoluster heads.Visando obter baixas taxas de atraso na entrega de mensagens, prouramos enon-trar K rotas de forma que o omprimento da maior delas seja minimizado. Na medidaem que o valor de K rese, o atraso médio na entrega de mensagens deve dereser.Minimizar a rota mais longa permite balanear os omprimentos das K rotas de talforma que todos os sorvedouros levem aproximadamente o mesmo tempo para oletara informação dos nós sensores atribuídos à sua rota.Um importante pressuposto no modelo PIRC é que todos os K sorvedouros iniiamseus movimentos ao mesmo tempo, i.e., eles são sinronizados. Se este não fosse o



20 Capítulo 3. Um Modelo Integrado Para o Roteamento eClusterização em RSSFsaso, a rede poderia �ar desbalaneada, uma vez que um nó sensor visitado por umarota menor omuniaria mais frequentemente om o sorvedouro a ele atribuído que osnós visitados por rotas mais longas. Outra razão para a sinronização é permitir aimplementação de um ontrole de densidade entralizado, no iníio de ada ilo, antesdos sorvedouros iniiarem seus movimentos. Sendo assim, o primeiro sorvedouro queatingir o depósito (ponto iniial e �nal da rota dos sorvedouros) deve esperar a hegadados demais para iniiar um novo ilo de planejamento da rede (que ompreende umatravessia ompleta de todos os sorvedouros pelas suas respetivas rotas).Para formular o PIRC omo um Problema de Otimização em Grafos, utilizaremosum parâmetro R, que de�ne o raio máximo de omuniação entre o sorvedouro e umnó sensor, e um digrafo D = (V, A) om o onjunto de vérties V = {1, . . . , n} e dearos A. Para este propósito, assuma que, iniialmente, todos os sorvedouros móveisestão loalizados em um depósito, representado pelo vértie 1 ∈ V . O onjunto dearos A := {(i, j), (j, i) : ∀i, j ∈ V, i 6= j} representa todas as possíveis translações dossorvedouros móveis, movendo de um luster head a outro. Um peso dij ≥ 0 é atribuídoa ada aro (i, j) ∈ A. Neste trabalho, dij orresponde ao maior inteiro menor ou igualà distânia Eulideana entre i e j. Vamos também de�nir dii = 0, ∀i ∈ V . Finalmente,onsidere que ω(i) := {j ∈ V : dij ≤ R} denota o onjunto de vérties su�ientementepróximos de i. Observe que diante das de�nições anteriores i ∈ ω(i), ∀i ∈ V .Uma solução para o PIRC em D é uma oleção de K rotas sujeitas a algumasrestrições adiionais. Cada rota k ∈ K tem seu iníio em 1, visita um onjunto Sk \{1}de vérties seleionados e retorna ao vértie 1. Referimo-nos ao subgrafo de D induzidopor ada rota k omo Hk = (Sk, Ak). Consequentemente, H =
⋃K

k=1(Sk, Ak) representao subgrafo assoiado ao onjunto ompleto de K rotas. No que segue, dizemos que
i 6∈
⋃K

k=1 Sk é oberto por j se existe k ∈ K tal que j ∈ Sk e i ∈ ω(j). Quando este foro aso, também dizemos que i é oberto pela rota k. Se de�nirmos f(Hk) =
∑

(i,j)∈Ak
dijomo o omprimento da k−ésima rota, o usto de uma solução viável H para o PIRCé dado por f(H) = max{f(Hk) : k = 1, . . . , K}.Diante do exposto, o PIRC onsiste no problema de:min f(H) : H =

K
⋃

k=1

(Sk, Ak), (3.1)tal que
∀k ∈ K : Ak induz um iruito Hamiltoniano entre os vérties de Sk, (3.2)

Sp ∩ Sq = {1}, ∀p, q ∈ K, p 6= q, (3.3)
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∀i ∈ V : i ∈

K
⋃

k=1

Sk ou ∃j ∈ V \ {i} : j ∈
K
⋃

k=1

Sk, i ∈ ω(j). (3.4)Note que (3.3) garante que o depósito é o únio vértie em omum visitado porqualquer par de rotas e que (3.4) impõe que ada vértie é um luster head ou estáoberto por algum luster head.O PIRC é laramente um problema uja versão de deisão é NP-Completo, umavez que o Problema do Caixeiro Viajante [Dantzig et al., 1954; Jünger et al., 1995℄ éum de seus asos espeiais, quando K = 1 e ω(i) = {i}, ∀i ∈ V (R = 0).De aordo om nossa revisão bibliográ�a, a variante do Problema de Roteamentode Veíulos (PRV) mais próxima do PIRC é aquela disutida por Glaab [2002℄. Naqueletrabalho, os autores introduzem um Problema de Roteamento de Veíulos que surgeno ontexto do projeto de sistemas semi-automátios de orte de ouro. Assim omono PIRC, deseja-se minimizar o omprimento da rota mais longa e o tamanho dafrota é �xo. Entretanto, o PIRC difere daquela variante do PRV em dois aspetosfundamentais: (i) por aquela variante não apresentar natureza seletiva (i.e. todos oslientes devem ser visitados) e (ii) pelo fato de que ada veíulo iniia sua trajetóriade um depósito diferente.Cabe menionar que outros problemas de Otimização Combinatória guardam sim-ilaridades om o PIRC exatamente por exibir uma natureza seletiva. Como exemp-los, podemos itar o Covering Tour Problem [Gendreau et al., 1997℄, o Problema doCaixeiro Viajante Seletivo [Gendreau et al., 1998℄ e o problema do Caixeiro ViajanteGeneralizado [Fishetti et al., 1997℄. Todos estes três problemas são semelhantes aoPIRC no aso espeial em que K = 1. Entretanto, todos diferem do PIRC de algumaforma.Dados onjuntos de vérties T, V, W , tais que T ⊆ V , no Covering Tour Problemdeseja-se enontrar um iruito hamiltoniano de usto mínimo que passe por todos osvérties de T . Em adição a estes, podem também ser visitados vérties em V \ T . Oiruito esolhido deve ser tal que todo vértie em W esteja su�ientemente próximode algum vértie visitado. Observe que quando K = 1, o PIRC difere do CoveringTour Problem já que no PIRC não existe um onjunto de vérties terminais T queneessariamente preisa ser visitado.Assim omo o Covering Tour Problem, no Problema do Caixeiro Viajante Seletivohá um onjunto de vérties T que deve ser visitado. Além de ustos serem atribuídosàs arestas do grafo, prêmios não negativos são também assoiados aos seus vérties.Assim sendo, deseja-se obter um iruito uja soma dos prêmios dos vérties visitadosseja máximo e que a soma dos ustos das arestas envolvidas não exeda um orçamentopreviamente estabeleido.



22 Capítulo 3. Um Modelo Integrado Para o Roteamento eClusterização em RSSFsNo Problema do Caixeiro Viajante Generalizado, por sua vez, os vérties do grafo dede�nição do problema são previamente organizados em lusters (onjuntos de vértiesdisjuntos). O objetivo onsiste então em obter um tour de mínimo usto que visite pelomenos um vértie de ada luster. Observe que este problema difere do PIRC (K = 1)uma vez que neste último, a organização dos vérties em lusters não é previamenteestabeleida.Nas Seções seguintes, apresentamos dois modelos de Programação Inteira para oPIRC: o primeiro baseado em Fluxos em Redes e o segundo baseado em Desigualdadesde Eliminação de Subrotas.3.3 Uma Formulação de Fluxos para o PIRCO primeiro modelo de Programação Inteira que apresentamos para o PIRC é baseadoem Fluxos em Redes [Ahuja et al., 1993℄. Sua prinipal ideia é atribuir uma meradoria
k ∈ K, iniialmente disponível no vértie depósito, a toda rota k ∈ K. Um vértie devereeber uma únia unidade da meradoria k se e somente se for um luster head na rota
k. Neste aso, uma unidade de ada meradoria k deve então ser entregue do depósitoàquele vértie, utilizando aros apropriados da rede.Para formularmos o problema, modelaremos ada rota de ada sorvedouro omoum aminho simples em um digrafo D = ({0} ∪ V, A) obtido ao se adiionar a D:
• (i) um vértie arti�ial 0 (uma ópia do depósito 1) em onjunto om
• (ii) um onjunto de aros arti�iais {(i, 0) : di0 = d1i, ∀i ∈ V \ {1}} inidentesa 0.Como resultado, temos A := A ∪ {(i, 0) : ∀i ∈ V \ {1}}.Não é difíil pereber que, por onstrução, o omprimento de um aminho simplesem D que omeça em 1, visita ada vértie em Sk \ {1} exatamente uma vez e terminaem 0 é preisamente f(Hk).Para formular o PIRC omo um Problema de Fluxos em Redes sujeito a restriçõesompliantes, os seguintes onjuntos de variáveis de deisão serão empregados:
• yk

i ∈ B, ∀i = 0, . . . , n, ∀k ∈ K, assumindo valor 1 se i é um luster head na rota
k (0, aso ontrário);
• xk

ij ∈ B, ∀(i, j) ∈ A, ∀k ∈ K, assumindo valor 1 se o aro (i, j) é seleionado parapertener à k−ésima rota (0, aso ontrário);
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• vk

ij ∈ R+, ∀(i, j) ∈ A, ∀k ∈ K, indiando a quantidade de meradoria k que �uipelo aro (i, j);
• w ∈ R+ denotando o omprimento da mais longa das K rotas.Uma formulação para o PIRC é dada por:

f = min {w : (w, v, x, y) ∈ PFLUXO ∩ (R+, R
K|A|
+ , BK|A|, BK|V ∪{0}|)}, (3.5)onde PFLUXO é o poliedro de�nido pelas restrições:

∑

i∈V \{1}

vk
1,i =

∑

i∈{0}∪V \{1}

yk
i , ∀k ∈ K, (3.6)

∑

j∈{0}∪V \{1}

vk
ij −

∑

j∈V

vk
ji = −yk

i , ∀i ∈ V \ {1}, ∀k ∈ K, (3.7)
∑

i∈V

vk
i,0 = 1, ∀k ∈ K, (3.8)

vk
ij ≤ nxk

ij , ∀(i, j) ∈ A, ∀k ∈ K, (3.9)
xk

ij ≤ yk
i , ∀(i, j) ∈ A, ∀k ∈ K, (3.10)

xk
ij ≤ yk

j , ∀(i, j) ∈ A, ∀k ∈ K, (3.11)
∑

k∈K

yk
i ≤ 1, ∀i ∈ V \ {1}, (3.12)

∑

k∈K

∑

j∈ω(i)

yk
j ≥ 1, ∀i ∈ V \ {1}, (3.13)

∑

j∈V ∪{0}

xk
ij ≤ 1, ∀i ∈ V, ∀k ∈ K, (3.14)

w ≥
∑

(i,j)∈A

dijx
k
ij , ∀k ∈ K, (3.15)

yk
1 = yk

0 = 1, ∀k ∈ K, (3.16)
yk

i ≥ 0, ∀i ∈ V ∪ {0}, ∀k ∈ K, (3.17)
vk

ij ≥ 0, ∀(i, j) ∈ A, ∀k ∈ K, (3.18)
xk

ij ≥ 0, ∀(i, j) ∈ A, ∀k ∈ K. (3.19)Observe que (3.6)-(3.8) são restrições de onservação de �uxo para os vérties em



24 Capítulo 3. Um Modelo Integrado Para o Roteamento eClusterização em RSSFs
{1}, V \{1} e {0}, respetivamente. Note que as restrições (3.6) impõem que a quanti-dade de meradorias do tipo k que deixam o depósito é |(Sk \{1})∪{0}|. As restrições(3.7), por outro lado, garantem que um vértie i que é visitado pela rota k deve reteruma unidade da meradoria k. As desigualdades (3.9)-(3.10), por sua vez, são restriçõesde aoplamento. Elas garantem que só pode haver �uxo da meradoria k em um aroaso o mesmo seja seleionado para fazer parte da rota k. Adiionalmente elas impõemque um aro é seleionado para estar em uma rota somente se suas extremidades re-eberem uma unidade da meradoria orrespondente. As restrições (3.12) garantemque nenhum luster head será visitado por mais de uma rota. As desigualdades (3.13)asseguram que ada nó sensor é um luster head ou é oberto por um luster head.Em onjunto, as desigualdades (3.6)-(3.8) e (3.14) garantem que a topologia dos arosseleionados induzem K aminhos simples onetando 1 e 0. Finalmente, as restrições(3.15) são utilizadas para de�nir o maior omprimento de rota a ser minimizado em(3.5).A formulação PFLUXO é dita ompata por possuir um número de restrições evariáveis que rese polinomialmente na medida em que o número de vérties aumenta.Esta formulação emprega uma únia meradoria para ada rota para de�nir o onjuntode vérties nela visitado. É sabido ([Magnanti e Wolsey, 1995℄) que formulações de�uxos que empregam múltiplas meradorias usualmente forneem limites de RelaxaçãoLinear mais fortes, por permitir estabeleer restrições de aoplamento (do tipo dasrestrições (3.9)) mais apertadas. Apesar disto, optamos pela formulação apresentadapor envolver um menor número de variáveis, uma vez que o onjunto de aros A éompleto.3.4 Uma Formulação Baseada em Desigualdades deEliminação de SubrotasPara apresentarmos uma formulação para o PIRC baseada em Desigualdades de Elim-inação de Subrotas Generalizadas (GSEC ) [Gendreau et al., 1997℄, empregaremos umgrafo não-direionado G = (V, E) om o onjunto de vérties V (o mesmo utilizadopara o digrafo D) e de arestas E. Uma vez que a matriz de distânias é simétria,empregaremos aqui um grafo não orientado para formular o PIRC através de ummodelo que usa desigualdades GSEC. Assim sendo, E = {[i, j] : i < j} denotao onjunto ompleto de arestas ujas extremidades são vérties de V . Na formu-lação que segue, empregaremos as seguintes de�nições. Para qualquer W ⊂ V ,
E[W, V \ W ] := {[i, j] ∈ E : i ∈ W, j ∈ V \ W} de�ne o onjunto de arestas noorte [W, V \W ] e E(W ) := {[i, j] ∈ E : i, j ∈ W} de�ne o onjunto de arestas om



3.4. Uma Formulação Baseada em Desigualdades de Eliminação deSubrotas 25ambas as extremidades em W .A formulação baseada em desigualdades GSEC emprega os seguintes onjuntos devariáveis:
• yk

i ∈ B, ∀i = 0, . . . , n, ∀k ∈ K, assumindo valor 1 se i é um luster head na rota
k (0, aso ontrário);
• xk

ij ∈ B, ∀[i, j] ∈ E, ∀k ∈ K, indiando se a aresta [i, j] faz parte da rota k (0,aso ontrário);
• w ∈ R+ denotando o omprimento da mais longa das K rotas.Uma formulação baseada em desigualdades GSEC para o PIRC é dada por:

f = min {w : (w, x, y) ∈ PGSEC ∩ (R+, BK|E|, BK|V |)}, (3.20)onde PGSEC é o poliedro de�nido pelas restrições:
∑

[i,j]∈E[{i},V \{i}]

xk
ij = 2yk

i , ∀i ∈ V, ∀k ∈ K, (3.21)
∑

k∈K

∑

j∈ω(i)

yk
j ≥ 1, ∀i ∈ V, (3.22)

∑

k∈K

yk
i ≤ 1, ∀i ∈ V \ {1}, (3.23)

w ≥
∑

[i,j]∈E

dijx
k
ij , ∀k ∈ K, (3.24)

∑

[i,j]∈E[W,V \W ]

xk
ij ≥ 2yk

z , ∀W ⊂ V, 1 ∈W, z 6∈W, ∀k ∈ K, (3.25)
yk

1 = 1, ∀k ∈ K, (3.26)
yk

i ≥ 0, ∀i ∈ V, ∀k ∈ K, (3.27)
xk

ij ≥ 0, ∀[i, j] ∈ E, ∀k ∈ K. (3.28)Observe que as restrições (3.21) asseguram que sempre que i é visitado pelo k−ésimosorvedouro, exatamente duas arestas devem ser inidentes a i na k−ésima rota. As de-sigualdades (3.22), por sua vez, garantem que ada vértie é um luster head ou está



26 Capítulo 3. Um Modelo Integrado Para o Roteamento eClusterização em RSSFssu�ientemente próximo de algum luster head visitado por alguma rota. As restrições(3.23) impõem que um vértie não pode ser visitado por dois ou mais veíulos. Asrestrições (3.24) permitem a minimização da rota mais longa. Finalmente, as De-sigualdades de Eliminação de Subrotas Generalizadas (GSECs) (3.25) evitam iruitosque não inluam o depósito. Como pode ser veri�ado, este modelo emprega exponen-ialmente muitas restrições do tipo (3.25).
3.5 Tratamento da Multipliidade de SoluçõesIdêntias Deorrentes da Indexação de RotasEm virtude da natureza min/max da função objetivo do PIRC, nas formulações queapresentamos, utilizamos um índie para ada rota. Isto é neessário para podermosapturar o omprimento de ada uma delas e então minimizarmos a rota mais longa.Este artifíio de modelagem faz om que duas soluções idêntias nos grafos de de�niçãodo problema (seja em D ou E) possam orresponder a pontos distintos dos poliedrosque de�nem as formulações empregadas, PFLUXO e PGSEC. A Figura 3.2 ilustra esteaso, onde três soluções para uma instânia hipotétia são apresentadas. Considereque, na Solução A da Figura, a rota om índie k = 1 é aquela que possui o maioromprimento, seguida pela rota om índie k = 2. A rota om índie k = 3, por suavez, é a mais urta dentre as três rotas. Observe que as Soluções A, B e C diferementre si apenas por possuírem atribuições distintas de índies para ada rota.Para o aso das formulações PFLUXO e PGSEC, esta multipliidade de soluções idên-tias, que diferem apenas por diferentes atribuições de índies a ada uma de suas rotas,aarreta ompliações adiionais à resolução do PIRC. Isto oorre porque os algoritmosBranh-and-Bound baseados em PFLUXO e PGSEC podem ter seu desempenho ompro-metido por esta mutipliidade de soluções idêntias. Na prátia, há a tendênia de quetais algoritmos investiguem ramos "idêntios"da árvore de enumeração.Uma forma que enontramos para ontornar esta di�uldade e melhorar o desem-penho dos algoritmos de solução baseados em PFLUXO e PGSEC é a seguinte. Orde-namos os índies das rotas por omprimento, impondo que a k-ésima rota não teráomprimento menor que a (k + 1)-ésima rota. Esta observação resulta nas restrições:

∑

(i,j)∈A

dijx
k
ij ≥

∑

(i,j)∈A

dijx
k+1
ij , ∀k ∈ {1, . . . , K − 1} (3.29)e
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Figura 3.2. Soluções gra�amente idêntias, mas om índies diferentes.
∑

[i,j]∈E

dijx
k
ij ≥

∑

[i,j]∈E

dijx
k+1
ij , ∀k ∈ {1, . . . , K − 1}, (3.30)que podem ser respetivamente aresentadas às formulações PFLUXO e PGSEC.Observe que, onsiderando as soluções apresentadas na Figura 3.2, se aresentar-mos a restrição (3.29) a PFLUXO e (3.30) a PGSEC , garantimos que apenas a SoluçãoA pertença ao poliedro resultante. A utilização desta restrição assegura que qualquertroa de índies entre rotas resultará em uma solução inviável, a não ser que as rotastroadas possuam o mesmo omprimento.Uma outra forma de reduzir a multipliidade de soluções viáveis é estabeleer queum vértie será ou visitado ou oberto por uma rota pré-determinada. Isto podeser obtido, por exemplo, ao impor que determinado vértie será um luster head daprimeira rota ou estará su�ientemente próximo de algum luster head da mesma rota.Para tanto, basta adiionar às formulações PFLUXO e PGSEC a seguinte restrição:

∑

j∈ω(z)

y1
j ≥ 1, z ∈ arg min{|ω(i)| ∀i ∈ V }, (3.31)A esolha do vértie om o menor grau de omuniação para ser �xado na rota deíndie k = 1 é puramente uma deisão de implementação; não foram realizados testespara veri�ar qual o melhor vértie a ser esolhido. Além disso, esta restrição apresentauma potenial desvantagem em relação à desigualdade (3.30): não é possível �xar maisde um vértie em uma rota. Suponha, onsiderando a Figura 3.2, que deida-se por�xar o nó de índie 5 na rota de índie k = 1. Desta forma, a Solução A é viável ea Solução B é inviável. Em ompensação, para este exemplo, a Solução C também éviável, pois apenas as rotas de índie k = 2 e k = 3 foram troadas.Devemos salientar que as duas propostas para lidar om a mutipliidade de soluções



28 Capítulo 3. Um Modelo Integrado Para o Roteamento eClusterização em RSSFsviáveis (restrições (3.29) e (3.30) e a restrição (3.31)) são exludentes, isto é, não podemser impostas simultaneamente na mesma formulação. Sendo assim, apenas uma dasduas estratégias deve ser esolhida para ser inorporada às formulações PFLUXO e
PGSEC. Ao ontrário do que esperávamos, onstatamos empiriamente que, mesmoom a potenial desvantagem desrita anteriormente, a restrição (3.31) mostrou-semais e�az que as restrições (3.29) e (3.30), proporionando, ao �nal do tempo limitede exeução dos experimentos realizados, gaps de dualidade menores.Outra estratégia que empregamos para melhorar o desempenho prátio dos algo-ritmos Branh-and-Bound que baseiam-se em PFLUXO e PGSEC foi riar meanismosarti�iais de desempate de soluções que diferem apenas pela atribuição de índies àssuas rotas. O meanismo empregado foi o de assoiar ustos ck

i às variáveis yk
i eonsiderá-los na função objetivo do problema. Assim sendo, a função objetivo om aqual efetivamente trabalhamos é:

f = min w +
∑

k∈K

∑

i∈V

ck
i y

k
i . (3.32)Para que esta estratégia seja empregada, é neessário esolher ustos ck

i tais que,dadas as soluções ótimas do problema original (om a função objetivo original), pelomenos uma ainda seja ótima para (3.32). Os ustos ck
i devem desempatar apenas assoluções do PIRC que, diante da função objetivo original, possuem ustos idêntios.Considerando que as instânias testes que empregamos para validar os algoritmos ex-atos aqui propostos possuem distânias dij ∈ Z+, um onjunto de ustos {ck

i } quegarante os aspetos aima pode ser obtido da seguinte forma:
• iniialmente, para todo par i, k atribuímos a ck

i um valor aleatório 0 ≤ r < 1,om distribuição uniforme;
• em seguida, realulamos ck

i omo
ck
i ←

1

10

ck
i

∑

j∈V

∑

l∈K cl
j

∀i ∈ V, ∀k ∈ K.Observe que diante da estratégia aima a ontribuição de ∑i∈V

∑

k∈K ck
i y

k
i na funçãoobjetivo é sempre menor que 1.Nos resultados dos algoritmos exatos desritos no próximo apítulo, utilizamos aestratégia de assoiar pequenos ustos aleatórios ao onjunto de variáveis de deisão yem adição ao uso da restrição (3.31).



Capítulo 4Métodos de Solução Exata para oPIRCNeste apítulo, apresentamos três algoritmos exatos para a resolução do PIRC. Oprimeiro deles é um algoritmo Branh-and-Bound baseado na formulação PFLUXO.O segundo e tereiro são baseados na formulação PGSEC e tratam de um algoritmoBranh-and-Cut e um algoritmo Loal Branhing que utiliza o próprio Branh-and-Cut omo resolvedor interno. Os resultados omputaionais que apresentamos para ostrês algoritmos indiam que a natureza min/max da função objetivo e o fato de quenem todos os vérties preisam ser visitados tornam o problema muito difíil de serresolvido, mesmo para instânias de pequenas dimensões.4.1 Um Algoritmo Branh-and-Bound Baseado naFormulação de FluxosO primeiro algoritmo testado aqui é um algoritmo Branh-and-Bound(BB) [Land e Doig, 1960℄ que baseia-se na formulação PFLUXO apresentada para oPIRC. Trata-se de um algoritmo BB que utiliza todas as funionalidades ofereidaspelo paote de otimização CPLEX [ILOG Cplex Solver, 2009℄ (versão 10.2.0 omon�guração padrão) para ontrole e exploração da árvore de enumeração.Nossos experimentos omputaionais om o algoritmo BB foram onduzidos em 11instânias testes geradas a partir de instânias Eulideanas bidimensionais provenientesda bibliotea TSPLIB [TSPLIB, 2009℄. Para ada instânia da TSPLIB onsideradaaqui, uma instânia orrespondente do PIRC foi gerada ao de�nir o raio R de talforma que a densidade de omuniação, dada por P

i∈V
|ω(i)\{i}|

n
, seja o mais próximopossível de 0.75. Isto signi�a que ada nó sensor pode se omuniar via rádio om, em29



30 Capítulo 4. Métodos de Solução Exata para o PIRCmédia, 0.75% dos nós sensores da rede. Ao tentar resolver o PIRC om ténias exatasque funionam relativamente bem para problemas om estruturas semelhantes, omo oPCV e o PRV, observamos que a natureza seletiva do problema é um fator ompliantena obtenção de bons resultados. O valor de 0.75 para a densidade de omuniação,embora resulte em redes de erta forma esparsas, foi esolhido por permitir estabeleerum erto grau de ompetição entre os vérties para partiipar das rotas sem no entantotornar o problema difíil o su�iente para que onlusões não pudessem ser extraídasda nossa análise.É importante menionar que todos os experimentos omputaionais apresentadosnesta dissertação foram onduzidos em um omputador om proessador AMD DualCore, que opera em 1.9 GHz e possui 3Gb de memória RAM. O sistema operaionalLinux foi utilizado. Os algoritmos foram implementados em C++, ompilados om og++ om �ags de otimização ligados.Para a exeução do algoritmo, foi imposto um tempo limite de no máximo 4 horas.Caso este limite de tempo seja alançado, a exeução do algoritmo BB é interrompidae os melhores limites superiores e inferiores são reuperados. Antes da exeução doBB, uma solução iniial viável foi forneida para o CPLEX. Esta solução foi obtidaatravés da apliação do proedimento heurístio GRASP-ILS/VND, desrito em detalhesno Capítulo 5.A Tabela 4.1 apresenta os resultados para ada aso testado, onsiderando K ∈

{1, 2, 3}. A primeira oluna da Tabela india as instânias geométrias da TSPLIBesolhidas para a realização dos experimentos omputaionais. O tamanho de adainstânia (número de vérties) é indiado em seu nome. Por exemplo, a instânia eil51é omposta por 51 vérties. Nas olunas seguintes, são apresentados os resultadosobtidos para, respetivamente, K = 1, 2 e 3. Para ada valor de K, quatro olunas sãoapresentadas: a primeira, intitulada fHEU , apresenta o valor da solução iniial obtidaom as heurístias do Capítulo 5. A segunda oluna, sob a alunha f , representa ousto da melhor solução viável enontrada pelo algoritmo BB. Um valor destaado entreparênteses india que o BB onseguiu melhorar a solução forneida pelos proedimentosheurístios. A tereira oluna, f , india o melhor limite dual obtido ao longo da árvorede enumeração e, por �m, a quarta oluna apresenta o gap de dualidade (f−f

f
× 100)remanesente quando o algoritmo foi interrompido.O algoritmo BB enontrou grandes di�uldades em resolver o PIRC para as instân-ias testadas. Para K = 1, por exemplo, nenhuma instânia foi resolvida e o gap dedualidade médio ao término (interrupção) do algoritmo foi de 17.88%. Na medida emque K aumenta, os valores obtidos são ainda piores. Para K = 2, o gap médio dedualidade ao �m da exeução do BB foi de 34.89%, enquanto que, para K = 3, foi de



4.2. Um Algoritmo Branh-and-Cut 31Instânia K = 1 K = 2 K = 3

fHEU f f gap (%) fHEU f f gap (%) fHEU f f gap (%)eil51 369 (364) 357.00 1.92 196 196 165.00 15.82 143 143 111.46 22.06eil76 479 (464) 449.71 3.08 261 (259) 200.38 22.63 188 188 136.59 27.35rat99 1067 (1046) 930.54 11.04 610 (594) 421.47 29.05 507 507 290.14 42.77eil101 617 (616) 569.00 7.63 327 327 274.00 16.21 238 (237) 197.33 16.74bier127 117241 (114349) 103516.57 9.47 60299 (60187) 45154.68 24.96 44082 44082 30249.18 31.38h130 5749 (5535) 4201.53 24.09 2999 2999 1884.02 37.18 2240 2240 1285.23 42.62pr136 76702 (66116) 50157.95 24.14 43520 43520 21612.52 50.34 33209 33209 14687.91 55.77pr144 57333 57333 28127.42 50.94 34139 (34068) 9909.61 70.91 28982 28982 6878.90 76.26h150 5518 (5299) 4482.20 15.41 3089 3089 2029.78 34.29 2331 2331 1364.30 41.47rat195 1760 1760 1318.05 25.11 993 (963) 545.57 43.35 778 778 367.22 52.80tsp225 3170 3170 2413.64 23.86 1780 1780 1085.00 39.04 1391 1391 742.87 46.59Gap médio 17.88 34.89 41.44Tabela 4.1. Resultados omputaionais - Algoritmo Branh-and-Bound baseadona Formulação de Fluxos
41.44%.Outro fator que meree ser observado é a di�uldade do BB em melhorar a soluçãoviável iniialmente forneida, espeialmente para K > 1. Para K = 2, o BB onseguiumelhorar a solução iniial em apenas 5 dos 11 asos, enquanto que para K = 3, foipossível obter uma solução de usto menor para apenas um aso.As di�uldades enontradas om o algoritmo baseado neste modelo apontaram aneessidade de adotar outro tipo de estratégia de solução exata, na tentativa de alançarmelhores resultados. Para tanto, serão propostos, nas próximas Seções, duas outrasabordagens: um algoritmo Branh-and-Cut [Grötshel et al., 1984; Padberg e Rinaldi,1991℄ e um algoritmo Loal Branhing [Fishetti e Lodi, 2003℄.4.2 Um Algoritmo Branh-and-CutO algoritmo Branh-and-Cut (BC) [Grötshel et al., 1984; Padberg e Rinaldi, 1991℄onsiste em um método que inorpora um algoritmo de Planos de Corte [Dantzig et al.,1954; J. E. Kelley, 1960℄ a um proedimento enumerativo inteligente, do tipo Branh-and-Bound.Como dito anteriormente, o poliedro PGSEC apresenta um número exponenial derestrições. Desta forma, inorporar todas elas e resolver o modelo através de umalgoritmo Branh-and-Bound é uma tarefa inviável para instânias do PIRC já detamanho relativamente pequeno. Ao invés disto, introduziremos GSECs em relaxaçõeslineares para (3.20), na medida em que forem neessárias. Assim sendo, iniiamos oalgoritmo Branh-and-Cut resolvendo:



32 Capítulo 4. Métodos de Solução Exata para o PIRCmin {w : (w, x, y) ∈ P ′}, (4.1)onde P ′ é dado pela interseção de (3.21)-(3.24), (3.26)-(3.28) e as seguintes desigual-dades lógias:
xk

ij ≤ yk
i ∀ [i, j] ∈ E, ∀ k ∈ K. (4.2)

xk
ij ≤ yk

jAssuma que (w, x1, . . . , xK , y1, . . . , yK) resolve (4.1). Assuma também que G
k

=

(V
k
, E

k
) seja o subgrafo de G induzido por (xk, yk), onde V

k
= {i ∈ V : yk

i > 0} e
E

k
= {[i, j] ∈ E : 0 < xk

ij ≤ 1}. Se, para todo k ∈ K, (xk, yk) é inteiro e G
k nãoadmite subiruitos, então (w, x1, . . . , xK , y1, . . . , yK) resolve (3.20). Caso ontrário,antes de subdividir o espaço de busa na árvore de enumeração, prouramos identi�ardesigualdades (3.25) violadas por (w, x1, . . . , xK , y1, . . . , yK). As desigualdades violadasidenti�adas são inorporadas a P ′ e (4.1) é reotimizado. Este proesso segue até quedesigualdades GSEC violadas não sejam identi�adas.A separação de desigualdades GSEC pode ser onduzida em tempo polinomialatravés da exeução de uma série de algoritmos de �uxo máximo (orte mínimo). Maispreisamente, para um dado k ∈ K, e para ada i ∈ V , prouramos o orte de mínimaapaidade que separa 1 de i na rede formada por G

k e pelas apaidades {xk
ij : ∀[i, j] ∈

E
k
} assoiadas às suas arestas.Considere que [W, V

k
\W ] de�na o orte de apaidade mínima (1 ∈ W ). Sempreque a apaidade ∑

[i,j]∈E[W,V
k
\W ]

xk
ij é menor que 2yk

z para z 6∈ W , uma desigualdadeGSEC
∑

[i,j]∈E[W,V \W ]

xk
ij ≥ 2yk

z , z /∈W (4.3)é violada por (w, x1, . . . , xK , y1, . . . , yK).Em nossa implementação, para ada k ∈ K, apenas a desigualdade mais violadaé inserida em P ′. Para a identi�ação dos ortes de mínima apaidade, empregamosuma implementação do algoritmo Pre�ow-Push desrito em Goldberg e Tarjan [1986℄.O algoritmo de separação de GSECs é hamado para ada rota k ∈ K. Assimsendo, a omplexidade do problema de separação de GSECs é O(Kn4).



4.2. Um Algoritmo Branh-and-Cut 334.2.1 Resultados ComputaionaisNesta Seção, apresentamos os resultados obtidos através do nosso algoritmo BC. Estesresultados são omparados àqueles obtidos pelo algoritmo BB baseado na formulação
PFLUXO.4.2.1.1 Limites de Relaxação LinearPara efeitos de omparação, obtivemos os resultados da Relaxação Linear (RL) deambas as formulações para o onjunto de instânias da TSPLIB utilizados na Seção 4.1.Conforme menionamos anteriormente, os poliedros PFLUXO e PGSEC foram aresidosda restrição (3.31). Cabe menionar no entanto que a introdução desta restrição nosmodelos não altera os valores das orrespondentes relaxações.Na Tabela 4.2, apresentamos os valores das RLs dos dois modelos (f

FLUXO
e f

GSECpara, respetivamente, PFLUXO e PGSEC), para K ∈ {1, 2, 3}. Apresentamos tambémos valores dos tempos de CPU (t), em segundos, neessários para avaliá-los. Salienta-mos que os valores∑k∈K

∑

i∈V ck
i y

k
i , obtidos quando as relaxações foram determinadas,foram expurgados dos limites apresentados.Instânia K = 1 K = 2 K = 3

PF LUXO PGSEC PF LUXO PGSEC PF LUXO PGSEC

f
F LUXO

t (s) f
GSEC

t (s) f
F LUXO

t (s) f
GSEC

t (s) f
F LUXO

t (s) f
GSEC

t (s)eil51 25.04 0.66 349.00 0.21 16.09 14.58 180.66 10.06 13.44 18.04 125.63 20.22eil76 27.08 2.25 438.46 1.23 17.08 25.80 225.35 25.37 14.09 74.75 155.44 55.39rat99 91.92 10.12 904.75 7.11 54.54 88.98 472.75 46.65 44.18 211.60 331.67 134.11eil101 27.32 6.21 587.53 2.55 16.69 68.07 299.72 63.28 13.82 251.53 205.34 215.11bier127 2971.14 19.33 108564.39 21.77 1696.22 136.46 54754.32 291.98 1329.36 359.25 36939.16 894.12h130 229.91 20.08 4983.00 17.43 147.70 101.85 2562.04 316.11 120.85 576.85 1755.82 1211.72pr136 4214.50 25.11 57947.50 17.98 2428.09 331.09 31242.17 362.66 1856.13 783.16 21905.65 1407.57pr144 3955.88 31.11 45602.75 40.80 2130.99 439.59 23206.18 494.56 1556.86 807.11 15829.76 1962.33h150 250.13 45.32 4771.69 37.68 135.70 433.44 2483.35 426.25 98.91 1027.73 1727.49 1896.47rat195 88.37 129.78 1269.99 76.38 54.23 1066.94 667.15 745.64 42.86 2684.36 464.30 2778.75tsp225 149.53 185.91 2555.13 227.91 89.33 1618.37 1323.19 1248.42 72.33 11495.35 914.40 12371.34Tabela 4.2. Limites Inferiores obtidos através da relaxação linear das formu-lações apresentadasComo pode ser observado, os limites de RL dados por PGSEC são sistematiamentemais fortes que os alançados pela formulação PFLUXO, independente do valor de K. Jáos tempos neessários para avaliá-los são de erta forma omparáveis; pelos resultadosobtidos é difíil apontar alguma tendênia. No aso da formulação PGSEC, em média,apenas 10% do tempo total é gasto separando desigualdades GSEC, enquanto o restanteé gasto resolvendo os Programas Lineares ao longo do algoritmo de Planos de Corte.



34 Capítulo 4. Métodos de Solução Exata para o PIRC4.2.1.2 Resultados do Algoritmo Branh-and-CutNesta Seção, apresentamos os resultados dos experimentos realizados om a utilizaçãodo algoritmo BC. O tempo de exeução do BC foi também limitado em no máximo
4 horas. Caso o tempo limite seja alançado, a exeução é interrompida e os limitessuperiores e inferiores são reuperados. Por �m, a mesma solução iniial forneida aoalgoritmo BB foi também forneida ao BC.Os resultados para o algoritmo BC são apresentados na tabela 4.3. A primeiraoluna india a instânia orrespondente àquela da TSPLIB. Para ada valor de K,são apresentadas quatro olunas. A primeira, intitulada fHEU , representa a soluçãoforneida iniialmente para o CPLEX. A segunda oluna, f , india o valor da melhorsolução enontrada ao �nal da exeução do BC. A tereira oluna, f , india os limitesinferiores obtidos ao término da exeução. Por �m, a quarta oluna apresenta os gapsde dualidade quando o algoritmo foi interrompido. Um hífen em uma entrada na olunagap india que a instânia foi resolvida na otimalidade.Enquanto o algoritmo BB não foi apaz de resolver instânia alguma no tempoestabeleido, o algoritmo BC resolveu 3 instânias para K = 1 e uma instânia para
K = 2. O tempo gasto para resolver as 3 instânias para K = 1 foi de aproximadamente
1 minuto. Já a instânia eil51 para K = 2 foi resolvida em 12960 segundos.Além disso, on�rmando a tendênia apontada na Tabela 4.2, os limites inferioresobtidos pelo BC são sistematiamente mais fortes. Para K = 1, o gap de dualidademédio ao término (interrupção) da exeução para as 11 instânias foi de 17.88% para oBB e 7.35% para o BC. Para K = 2, o gap médio foi de 34.89% para ao BB e 16.81%para o BC. Finalmente, para K = 3, o gap médio obtido foi de 41.44% e 25.25% para,respetivamente, o BB e o BC. Mesmo om esta redução, os gaps obtidos ainda sãomuito altos. Além disso, o BC ainda apresenta di�uldades em enontrar soluçõesviáveis que aprimorem as soluções iniiais, na medida em que n e K resem.4.2.1.3 Comparação entre o Grau de Di�uldade do Algoritmo BC pararesolver o PIRC e Problemas RelaionadosApós os resultados apresentados, prouramos avaliar, através do algoritmo BC aquiimplementado, o quão difíil na prátia é o PIRC quando omparado a outros problemasde Otimização Combinatória relaionados. Para tanto, exeutamos novas baterias detestes om o objetivo de avaliar duas araterístias esseniais do PIRC: sua funçãoobjetivo e sua natureza seletiva.Com o objetivo de avaliar omo a natureza min/max da função objetivo do PIRCdi�ulta sua resolução exata, investigamos omo o algoritmo BC se omporta quandoa função objetivo do PIRC é substituída por:



4.2. Um Algoritmo Branh-and-Cut 35Instânia K = 1 K = 2 K = 3

fHEU f f gap (%) fHEU f f gap (%) fHEU f f gap (%)eil51 369 (364) 364.00 - 196 (193) 193.00 - 143 (141) 138.09 2.08eil76 479 (464) 464.00 - 261 (250) 234.32 6.29 188 188 157.06 16.47rat99 1067 (1024) 1005.32 1.82 610 (603) 483.26 19.86 507 507 332.79 34.36eil101 617 (600) 600.00 - 327 (310) 302.19 2.53 238 238 205.50 13.66bier127 117241 (112066) 111604.61 0.41 60299 (59412) 54876.16 7.63 44082 44082 36946.86 16.19h130 5749 (5474) 5259.75 3.91 2999 2999 2567.96 14.37 2240 2240 1757.83 21.53pr136 76702 (66296) 60434.26 8.84 43520 43520 31396.13 27.86 33209 33209 22548.10 32.10pr144 57333 57333 46576.00 18.76 34139 34139 23271.64 31.83 28982 28982 17062.46 41.13h150 5518 (5322) 4911.83 7.71 3089 3089 2488.33 19.45 2331 2331 1730.89 25.75rat195 1760 (1729) 1308.29 24.33 993 993 674.58 32.07 778 778 464.72 40.27tsp225 3170 (3070) 2606.76 15.09 1780 1780 1370.42 23.01 1391 1391 914.47 34.26Gap médio 7.35 16.81 25.25Tabela 4.3. Resultados do Algoritmo BC
min ∑

k∈K

∑

[i,j]∈E

dijx
k
ij . (4.4)A Tabela 4.4 apresenta os resultados do algoritmo BC para o novo Problema deOtimização obtido quando o objetivo (4.4) é onsiderado. O limite de tempo impostoà exeução do BC permanee em no máximo 4 horas. Naturalmente, são apresentadosresultados para apenas K ∈ {2, 3}.Os resultados obtidos sugerem que a natureza min/max do PIRC di�ulta suaresolução exata. Isto paree ser verdadeiro porque o algoritmo BC foi, no mesmotempo limite de CPU, apaz de apresentar gaps de dualidade inferiores para o novoProblema de Otimização. Para K = 2, o gap médio do BC dereseu de 16.81% para

13.02% om a substituição da função objetivo. Quando o aso K = 3 é onsiderado,a substituição de (3.20) por (4.4) impliou na redução do gap médio de 25.25% para
22.13%. Observe também que o tempo de resolução da instânia eil51 para K = 2aiu de 12960 segundos para apenas 301 segundos. Além disso, foi possível resolveresta mesma instânia para K = 3.Agora, apresentaremos uma avaliação de outro possível fator ompliante do PIRC,sua natureza seletiva. nos experimentos que seguem, foi imposto um raio de omuni-ação R = 0. Desta forma, não há natureza seletiva, pois ω(i) = {i} ∀i ∈ V e, on-sequentemente, todos os vérties devem ser visitados pelos sorvedouros móveis. Paraesta bateria de experimentos, resolvemos o PIRC om sua função objetivo original.A Tabela 4.5 apresenta os resultados para o PIRC quando R = 0. Quando K = 1 e
R = 0 o problema é equivalente ao PCV. Se para os resultados do PIRC om R > 0 foipossível resolver apenas 3 instânias, om R = 0 todas as instânias foram resolvidas



36 Capítulo 4. Métodos de Solução Exata para o PIRCInstânia K = 2 K = 3

f f gap (%) t (s) f f gap (%) t (s)eil51 375 375.00 - 301.03 390 390.00 - 3632.71eil76 477 471.76 1.11 - 506 468.70 7.38 -rat99 1082 963.36 10.97 - 1362 998.80 26.67 -eil101 613 606.20 1.12 - 705 615.08 12.76 -bier127 115485 109987.73 4.76 - 132114 110820.48 16.12 -h130 5992 5140.65 14.21 - 6644 5268.80 20.70 -pr136 67114 60508.92 9.84 - 69694 62383.04 10.49 -pr144 68245 46416.91 31.98 - 86829 47433.34 45.37 -h150 5425 4853.06 10.54 - 6958 4937.47 29.04 -rat195 1978 1323.52 33.09 - 2328 1368.61 41.21 -tsp225 3558 2644.67 25.67 - 4128 2739.31 33.64 -Gap médio 13.02 22.13Tabela 4.4. Resultados do BC quando a função objetivo (3.20) é substituídapor (4.4)dentro do limite de 4 horas pré-estabeleido. De fato, o tempo máximo neessário pararesolver uma instânia foi de apenas 472 segundos (rat195 ). Já para K = 2, foi possívelresolver 5 instânias e o gap médio sofreu uma redução de 16.81% para 1.87%, apenasom a alteração do raio R. Para K = 3, não foi possível resolver nenhuma instânia,mas o gap médio aiu bastante, de 25.25% para 16.82%.Instânia K = 1 K = 2 K = 3

f f gap (%) t (s) f f gap (%) t (s) f f gap (%) t (s)eil51 426 426 - 0.2 223 223.00 - 246 159 153.34 3.58 -eil76 538 538 - 0.1 277 277.00 - 546 207 186.64 9.85 -rat99 1211 1211 - 1.0 663 663.00 - 2066 563 440.01 21.85 -eil101 629 629 - 0.7 326 323.70 0.72 - 242 219.76 9.20 -bier127 118282 118282 - 3.4 59754 59754.00 - 6981 47621 39994.11 16.02 -h130 6110 6110 - 13 3204 3142.03 1.94 - 2453 2113.46 13.84 -pr136 96772 96772 - 21 53145 51787.38 2.55 - 42534 33272.62 21.77 -pr144 58537 58537 - 17 34304 34304.00 - 4150 29462 21049.87 28.55 -h150 6528 6528 - 19 3391 3332.22 1.74 - 2777 2239.86 19.34 -rat195 2323 2323 - 472 1251 1186.65 5.15 - 1031 809.86 21.45 -tsp225 3916 3916 - 154 2199 2012.92 8.46 - 1702 1369.04 19.56 -Gap médio - 1.87 16.82Tabela 4.5. Resultados do BC para o PIRC om R = 0Por �m, realizamos experimentos em que tanto R foi �xado em 0 quanto a funçãoobjetivo (3.20) foi substituída por (4.4). Através da análise dos dados apresentadosna Tabela 4.6, é possível veri�ar o quanto estes dois fatores em onjunto di�ultama resolução do PIRC. Para K = 2, 10 das 11 instânias foram resolvidas no tempo



4.3. Um Algoritmo Loal Branhing 37limite. Para a únia que não foi resolvida, tsp225, o gap de dualidade no momentoda interrupção da exeução era de 0.31%. Já para K = 3, 9 das 11 instânias foramresolvidas dentro do tempo limite estabeleido. Dentre as que não foram resolvidas,rat195 e tsp225, os gaps de dualidade no momento em que o algoritmo foi interrompidoeram, respetivamente, 1.85% e 1.77%.Instânia K = 2 K = 3

f f gap (%) t (s) f f gap (%) t (s)eil51 438 438.00 - 11 451 451.00 - 30eil76 548 548.00 - 23 559 559.00 - 51rat99 1249 1249.00 - 68 1297 1297.00 - 108eil101 640 640.00 - 94 654 654.00 - 90bier127 119027 119027.00 - 649 120273 120273.00 - 8654h130 6227 6227.00 - 452 6373 6373.00 - 7520pr136 97488 97488.00 - 236 99176 99176.00 - 769pr144 59334 59334.00 - 529 60139 60139.00 - 1754h150 6560 6560.00 - 519 6609 6609.00 - 1309rat195 2354 2354.00 - 2647 2430 2385.20 1.85 -tsp225 3982 3969.62 0.31 - 4115 4042.28 1.77 -Gap médio 0.03 0.33Tabela 4.6. Resultados do BC quando a função objetivo (3.20) é substituídapor (4.4) e R = 0Como pode ser visto, os resultados omputaionais que obtivemos sugerem quea oniliação da função objetivo min/max om a natureza seletiva olaboram parauma difíil solução exata para o PIRC. Em partiular, o algoritmo BC enontra, emmuitos asos, di�uldades para enontrar soluções melhores que aquelas forneidaspelas heurístias. Com o intuito de tentar aelerar a obtenção de soluções viáveisde melhor qualidade para o PIRC e, eventualmente, resolver mais instânias na oti-malidade, implementamos um algoritmo Loal Branhing [Fishetti e Lodi, 2003℄ queemprega o BC omo resolvedor interno. Tal algoritmo é disutido a seguir.4.3 Um Algoritmo Loal BranhingO tereiro algoritmo exato implementado para o PIRC é um algoritmo Loal Branhing(LB) [Fishetti e Lodi, 2003℄. O LB onsiste em utilizar um algoritmo para resolverum Problema de Programação Inteira omo uma aixa-preta para explorar de formae�az subespaços de soluções de�nidos e ontrolados em um nível estratégio atravésde um arabouço externo de rami�ação (branhing). Trata-se da formalização atravésde modelos de Programação Matemátia de proedimentos de Busa Loal, omumentepresentes em métodos heurístios de solução de Problemas de Otimização. No LB, as



38 Capítulo 4. Métodos de Solução Exata para o PIRCvizinhanças são exploradas através da imposição de desigualdades lineares ao ProgramaInteiro, que restringem o subespaço a ser investigado pelo resolvedor de Problemas deProgramação Inteira.No algoritmo LB aqui implementado, empregamos o algoritmo BC omo resolve-dor interno. A nossa esolha pelo algoritmo BC baseado na formulação PGSEC, emdetrimento do algoritmo BB baseado em PFLUXO, foi motivada pelo fato dos limitesde relaxação linear dados por PGSEC serem mais fortes que os dados por PFLUXO.Assumindo que (w̃, x̃, ỹ) denote uma solução iniial viável para o PIRC, e que
S̃k := {i ∈ V : ỹk

i = 1}, ∀k ∈ K, iniia-se o algoritmo resolvendo-se o subproblema:min {w : (w, x, y) ∈ PGSEC ∩ (4.6) ∩ (R, BK|E|, BK|V |)}, (4.5)onde
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i ≤M (4.6)denota a restrição de Loal Branhing empregada. Nesta restrição, o parâmetro Mdetermina o tamanho da vizinhança de (w̃, x̃, ỹ) sendo investigada. Caso a solução

(ŵ, x̂, ŷ) de (4.5) seja aprimorante (ŵ < w̃), dois novos subproblemas são investigados.Assumindo que Ŝk := {i ∈ V : ŷk
i = 1}, ∀k ∈ K, estes subproblemas são:min {w : (w, x, y) ∈ PGSEC ∩ (4.9) ∩ (4.10) ∩ (R, BK|E|, BK|V |)}, (4.7)e min {w : (w, x, y) ∈ PGSEC ∩ (4.9) ∩ (4.11) ∩ (R, BK|E|, BK|V |)}, (4.8)onde as restrições de Loal Branhing
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yk
i ≤M (4.10)e

∑

k∈K

∑

i∈Ŝk
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4.3. Um Algoritmo Loal Branhing 39A exeução do algoritmo LB então prossegue, resolvendo-se o subproblema (4.7).A exploração dos subespaços não explorados após a resolução de (4.7) segue, de formaanáloga. Em nossa implementação, adotamos o valor M = 5. Valores maiores para
M , de aordo om nossos experimentos, inviabilizam a solução dos subproblemas emtempos aeitáveis. Em nossa implementação, os subproblemas são resolvidos na oti-malidade, a não ser que o tempo limite global de 4 horas seja alançado.Em nosso estudo, o arabouço externo de rami�ação empregado é aquele imple-mentado por Martinez e Cunha [2009℄. Naquele trabalho, um arabouço genério deLoal Branhing foi desenvolvido om o propósito de servir a qualquer Problema deProgramação Inteira. Optamos por utilizar este arabouço em detrimento daquele ofer-eido pelo CPLEX uma vez que a implementação deste último não permite ontrolartodos os parâmetros neessários. Por exemplo, não é possível empregar o algoritmo BCpara resolver subproblemas no Loal Branhing ofereido pelo CPLEX. A utilizaçãodo BC é neessária, uma vez que neessitamos adiionar ortes GSEC para obtermosa formulação PGSEC.4.3.1 Resultados Obtidos om o Algoritmo Loal BranhingOs experimentos realizados om o LB foram onduzidos om on�gurações semelhantesàqueles realizados para o BC. A solução iniial que foi forneida omo ponto de partidapara o BC e o BB foi também utilizada para fazer a primeira rami�ação da árvore deenumeração do LB (de�nir a restrição (4.6)). Além disso, o mesmo tempo limite deexeução foi imposto.A Tabela 4.7, que apresenta os resultados obtidos para o LB, permite uma ompara-ção om as melhores soluções enontradas pelo BC. Para ada valor de K ∈ {1, 2, 3},são apresentadas 4 olunas. Na primeira, apresentamos os limites superiores (f) enon-trados pelo algoritmo BC. As próximas olunas indiam o limite superior, limite inferior(f) e gap de dualidade ao término (ou interrupção) da exeução de ada instânia parao algoritmo LB.Os resultados omputaionais indiam que o LB onseguiu melhorar a solução iniialmais frequentemente que o BC. Não apenas isto, para K = 1, o LB obteve uma soluçãomelhor que o BC em 6 das 8 instânias para as quais a otimalidade não foi provada,enquanto que o BC obteve uma solução melhor que o LB apenas para a instânia h150.O tempo gasto para resolver as 3 instânias para K = 1 foi semelhante ao tempo doBC, aproximadamente 1 minuto. Para K = 2, enquanto o BC resolveu a instâniaeil51 em 12960 segundos, o LB onseguiu resolvê-la em 5990 segundos. Para as demaisinstânias, o LB enontrou soluções melhores que o BC em 7 asos, enquanto que oBC enontrou uma solução melhor que o LB em dois asos. O BC onseguiu melhorar



40 Capítulo 4. Métodos de Solução Exata para o PIRCa solução iniial forneida pelos proedimentos heurístios em 5 das 11 instânias, já oLB enontrou uma solução melhor que a forneida iniialmente em 10 das 11 instânias.Finalmente, para K = 3, o impato da utilização do algoritmo LB foi menor, em apenas
2 das 11 instânias o LB enontrou solução melhor que o BC. Em todas as demaisinstânias (exluindo a eil51 ), nem o BC nem o LB onseguiram melhorar a soluçãoiniial forneida pelos proedimentos heurístios. Isto oorre porque o LB enontragrandes di�uldades para, em tempos inferiores ao tempo máximo estabeleido, resolveros subproblemas quando K = 3, mesmo para valores pequenos de M , omo M = 5.Em ontrapartida, os gaps de dualidade alançados pelo BC são melhores, emmédia, que aqueles alançados pelo LB para K = 2 e K = 3. Isto pode ser expliadopela �loso�a do LB, que é orientada a busar soluções aprimorantes mais rapidamenteao explorar subespaços promissores. Devido ao tempo limite imposto de no máximo 4horas, o tempo restante após a exploração dos subproblemas nem sempre foi su�ientepara explorar o último nó da árvore externa do método LB, de modo a alançar limitesduais mais fortes.

K = 1 K = 2 K = 3Instânia BC LB BC LB BC LB
f f f gap (%) f f f gap (%) f f f gap (%)eil51 364 364 364 - 193 193 193 - 141 141 137.26 2.65eil76 464 464 464 - 250 249 233.75 6.12 188 185 155.48 15.96rat99 1024 1024 1005.65 1.79 603 599 476.8 20.4 507 507 332.04 34.51eil101 600 600 600 - 310 317 300.92 5.07 238 230 205.34 10.72bier127 112066 11193 111617.92 0.28 59412 59892 54754.3 8.58 44082 44082 35894.52 18.57h130 5474 5467 5177.4 5.3 2999 2961 2540.04 14.22 2240 2240 1649.5 26.36pr136 66296 66116 61803.03 6.52 43520 42061 31041.76 26.2 33209 33209 20741.86 37.54pr144 57333 56842 48046.75 15.47 34139 34059 22045.26 35.27 28982 28982 12429.08 57.11h150 5322 5323 4823.44 9.38 3089 3044 2459.28 19.21 2331 2331 1591.64 31.72rat195 1729 1706 1287.39 24.54 993 961 660.25 31.3 778 778 442.61 43.11tsp225 3070 3023 2555.14 15.48 1780 1780 1260.1 29.21 1391 1391 866.3 37.72Gap médio 7.16 17.78 28.72Tabela 4.7. Resultados do Algoritmo LB

4.4 ComentáriosOs métodos de solução exata apresentados neste apítulo não permitiram, ao nossover, resolver de forma satisfatória o PIRC. Mesmo após horas de exeução, gaps de du-alidade ainda elevados foram obtidos para instânias de dimensões pequenas, quandoomparadas às instânias de dimensões similares resolvidas por outros algoritmos ex-atos que lidam om problemas de roteamento de um ou mais veíulos.



4.4. Comentários 41Areditamos que o desempenho do algoritmo BC (e por onsequênia do algoritmoLB) poderá ser melhorado através das seguintes ações:
• Implementação de algoritmos de separação para outras lasses de desigualdadesválidas para o PIRC, que são também válidas para outros problemas de rotea-mento de veíulos, omo as desigualdades Blossom, Comb, et. [Gendreau et al.,1997℄.
• Investigação do impato de otimizarmos sobre o feho-1 de Chvátal-Gomoryassoiado à formulação PGSEC [Fishetti e Lodi, 2007; Bonami et al., 2008;Avella et al., 2009℄.
• Investigação do uso de desigualdades que de�nem faetas [Cornuéjols e Sassano,1989; Mannino e Sassano, 1995; Sassano, 1989; Saxena, 2004a,b,℄ para o Prob-lema de Reobrimento de Conjuntos em nosso algoritmo BC. Uma vez que obser-vamos que a natureza seletiva do PIRC di�ulta sua solução exata, areditamosque o uso de desigualdades válidas para o Problema de Reobrimento de Conjun-tos de�nido por (3.22) poderá aelerar a resolução do BC.
• Investigação do uso de desigualdades válidas (por exemplo, extended over in-equalities [Balas, 1975; Wolsey, 1975℄) para politopos da Mohila 0-1 obtidos pormeio de uma agregação não negativa (do tipo surrogate) das desigualdades (3.22).Todas estas ações, entretanto, serão onduzidas posteriormente, omo ontinuaçãodesta pesquisa.Fae à nossa di�uldade de resolver o PIRC de forma exata, desenvolvemos heurís-tias de solução para o problema. Este é o tema do apítulo que segue.





Capítulo 5Métodos Heurístios para o PIRCNeste apítulo, apresentamos heurístias para resolver o PIRC. Fae aos elevados tem-pos omputaionais requeridos pelos algoritmos exatos anteriormente desritos, o nossoobjetivo aqui é propor algoritmos apazes de enontrar soluções viáveis (idealmente deboa qualidade) em tempos de exeução baixos o su�iente para permitir o emprego dosmétodos propostos em ambientes de simulação de RSSF. Assim sendo, apresentamosalgumas heurístias baseadas em metaheurístias. Estas heurístias são ompostas pormeanismos de Busa Loal / diversi�ação e um proedimento onstrutivo, desritoa seguir.5.1 Heurístia ConstrutivaA heurístia onstrutiva implementada para o PIRC é baseada no Algoritmo de Inserçãodo Vizinho mais Próximo (CIA1) [Julstrom, 1999℄ proposta para o PCV Eulideano.Para permitir uma melhor ompreensão do algoritmo implementado, vamos primeira-mente desrever omo o algoritmo CIA opera para o PCV de�nido em um onjuntode n vérties e matriz de distânias d. Em seguida, sua adaptação para o PIRC seráapresentada.No aso do PCV, a ideia prinipal do algoritmo é iterativamente onstruir umarota obrindo os n vérties através de um proesso que onstrói uma rota om r ≤ nvérties a partir de uma rota prévia que possuía r − 1 vérties. Espei�amente, emuma dada iteração do CIA, sejam S, S respetivamente o onjunto de nós visitadospela rota na iteração atual e seu omplemento em V . Assuma que p ∈ V é visitadologo após i ∈ V na rota parial em onstrução, isto é, um aro onetando i a p fazparte da rota. A polítia de seleção que esolhe o vértie a ser inserido na soluçãoparial é baseada na regra da inserção do menor usto inremental. Para qualquer1Sigla em inglês para Cheapest Insertion Algorithm43



44 Capítulo 5. Métodos Heurístios para o PIRC
j ∈ S, de�ne-se ∆j

ip := dij + djp − dip omo o usto de inserir j entre os vérties ie p. Em onformidade, ∆j := min{∆j
ip : i, p ∈ S, p é visitado logo após i} denota omínimo inremento ao omprimento da rota ao se inserir j em S, onsiderando todasas possíveis posições de inserção. Com base nestas de�nições, o vértie esolhido paraentrar na solução parial é z ∈ arg min{∆j : j ∈ S}. O algoritmo então insere z entreos vérties i e p para os quais o mínimo ∆z foi atingido e remove z de S. Este proessoontinua até que S = ∅.A adaptação deste proedimento onstrutivo ao PIRC, produzindo o algoritmoCIA_PIRC, é apresentada a seguir. Suponha iniialmente que K = 1. Rede�niremos Somo o onjunto de luster heads e S omo o onjunto de vérties que não são obertospor algum vértie em S, i.e., S = V \
⋃

i∈S ω(i). Para o aso do PIRC, adiionam-seiterativamente novos luster heads, um de ada vez, até que S = ∅.Este proedimento pode ser failmente generalizado para valores de K : K ≥ 2.Neste aso, nosso algoritmo onstrói as K ≥ 2 rotas simultaneamente, adiionando, emada iteração, um luster head a uma das rotas. Uma vez que o objetivo é onstruir umonjunto de rotas onde o tamanho da maior delas seja minimizado, sempre inserimosum novo luster head na rota om o menor omprimento na solução parial. Caso, oma inserção do novo luster head, a rota onde este foi inserido passe a não ser mais ade menor omprimento, proura-se a nova rota mais urta. A polítia de seleção e oritério de parada são independentes do valor de K.Porém, na prátia, observamos que, para o aso do PIRC, a regra da inserçãodo menor usto inremental não neessariamente é a melhor polítia de seleção. Aose deidir qual vértie será um novo luster head em uma determinada rota, deve-se onsiderar dois fatores: o usto de expandir a rota e o número de vérties aindainapazes de se omuniar om o sorvedouro, após a expansão. Nossos resultadosomputaionais indiaram que a deisão gulosa de esolher o nó que aarreta o menorinremento do omprimento da rota é geralmente dominada (em termos de qualidadeda solução) por outra polítia que potenialmente insira um vértie um pouo maisdistante, mas que possua um número maior de vérties ainda não obertos em seu raiode omuniação. Assim, em nossa implementação do algoritmo CIA_PIRC, a polítiaque de�ne qual vértie expandirá uma determinada rota é dada por:
z ∈ arg min{∆j − λ|ω(j)| : j ∈ S

}

, (5.1)onde λ é um parâmetro de ajuste no algoritmo e ω(j) := w(j) \
⋃

i∈S w(i) representa oonjunto de nós sensores em ω(j) que ainda não estão obertos por algum luster headjá presente em alguma das rotas. Empiriamente, onluímos que o parâmetro λ devedepender das propriedades geométrias da área sensoriada. Após a exeução de testes



5.2. Operadores de Diversifiação e Intensifiação 45omparativos, de�nimos que λ = 0.15L, onde L é o omprimento (em metros) do ladode um quadrado que representa a área sendo monitorada.O algoritmo CIA_PIRC, em onjunto om operadores de Busa Loal, permite odesenvolvimento de algoritmos espeí�os para o PIRC baseados em metaheurístias.Os operadores desenvolvidos são disutidos na próxima Seção.5.2 Operadores de Diversi�ação e Intensi�açãoCom o intuito de reduzir o omprimento da rota mais longa das soluções iniiais obtidasom o algoritmo CIA_PIRC, dois proedimentos de Busa Loal (BL) (2-OPT [Croes,1958℄ e 2-SWAP [Mihiels et al., 2007℄) e um meanismo de diversi�ação (Algoritmo deReinserção de Vérties (ARV) [de Oliveira et al., 2007℄) foram implementados e testadosomputaionalmente.5.2.1 2-OPTDada uma solução viável para o PIRC, o proedimento 2-OPT onsiste em remover 2aros da rota mais longa e, em seguida, tentar reonetar os vérties que estão nasextremidades dos aros removidos de forma a diminuir o omprimento total da rota.Como, neste trabalho, estamos interessados em minimizar o omprimento da maiorrota, o proedimento 2-OPT é sempre apliado à maior das K rotas de uma determinadasolução. Caso, om a apliação deste proedimento, a rota seja reduzida o su�ientepara que não seja a mais longa, o proedimento passa a operar na nova rota mais longa.A Figura 5.1 ilustra omo este proedimento é realizado.

Figura 5.1. Visão geral do proedimento 2-OPT para uma determinada rotaA vizinhança explorada pelo proedimento 2-OPT é denominada 2-Exhange. A



46 Capítulo 5. Métodos Heurístios para o PIRCavaliação de um movimento na vizinhança 2-Exhange é realizada e�ientemente, semque efetivamente seja feita a reonexão dos aros. É neessário apenas reuperar osustos das arestas a serem removidas e os ustos das arestas a serem inseridas na rotamais longa.A implementação do proedimento 2-OPT utiliza a estratégia Primeiro-Aprimorante.Nesta estratégia, assim que uma solução de usto menor que a solução atual é enon-trada, o proedimento interrompe a investigação da vizinhança da solução atual e passaa investigar a nova solução de menor usto. Empiriamente, foi veri�ado que a qual-idade �nal das soluções obtidas om a utilização das duas estratégias mais omuns(Primeiro Aprimorante x Melhor Aprimorante) é semelhante, ao passo que a estratégiaPrimeiro Aprimorante é mais rápida, uma vez que, na prátia, são realizadas pouasvarreduras ompletas na vizinhança da solução sendo investigada.Além disso, visando reduzir ainda mais os tempos de exeução, foi implementada aestratégia de redução de vizinhança Don't Look Bits [Bentley, 1990℄. Empiriamente,veri�amos que a deterioração na qualidade das soluções ausada por esta redução devizinhança, quanto omparada à análise da vizinhança omo um todo, é muito pequenae que os tempos de exeução são signi�ativamente menores.Por �m, o proedimento 2-OPT utiliza indexação irular. Assim que uma soluçãoandidata de usto menor que a atual é enontrada e passa a ser investigada, a varredurada vizinhança iniia-se pelo ponto na rota onde foi realizada a troa de aros. É válidomenionar que o proedimento mantém um registro do ponto de investigação de adarota. Assim sendo, durante a apliação do proedimento, aso uma rota que já haviasido previamente investigada passe a ser novamente a maior rota, o proedimentoontinuará a investigação da vizinhança 2-Exhange do ponto onde havia parado nainvestigação anterior.5.2.2 2-SWAPNa busa 2-SWAP, o objetivo é tentar diminuir o usto da solução ao promover a sub-stituição de um luster head pertenente a alguma das rotas por outro luster head(não neessariamente da mesma rota), e vie-versa. Assumindo a existênia de doisluster heads p ∈ Sk1
e q ∈ Sk2

, deve-se substituir p por q e q por p. Observe queapós a permutação dos dois vérties, apenas dois onjuntos de luster heads são alter-ados: Sk1
se transforma em (Sk1

\ {p})∪ {q} e Sk2
se transforma em (Sk2

\ {q})∪ {p}.Caso k1 = k2, apenas a ordem de visitação de p e q é troada. Assim omo a imple-mentação de 2-OPT, este proedimento utiliza a estratégia Primeiro Aprimorante e éimplementado om indexação irular.Cabe destaar que a vizinhança de�nida pela união das duas vizinhanças men-



5.2. Operadores de Diversifiação e Intensifiação 47ionadas até aqui é desonexa, isto é, a partir de uma determinada solução iniial, nãoé possível alançar, através da apliação dos proedimentos de busa que operam sobretais estruturas, qualquer outra solução do problema. Observe, por exemplo, que qual-quer solução vizinha em relação à vizinhança 2-Exhange possui exatamente o mesmoonjunto de luster heads que a solução original. A busa 2-SWAP, por sua vez, per-mite alterações no onjunto de luster heads. Porém, não é possível enontrar, emrelação a esta vizinhança, soluções vizinhas que possuam um onjunto de luster headsompostos por pelo menos um vértie que não era um luster head na solução original.Até o momento, não dispomos de uma vizinhança onexa para o PIRC uja ex-ploração através de um proedimento de Busa Loal seja limitado por um polin�mio.Desta forma, optamos por implementar um meanismo de diversi�ação que permitaalterações no onjunto de vérties que determinam o onjunto de luster heads de umasolução viável, ofereendo a possibilidade de exploração de um espaço de busa maisamplo. Este meanismo é apresentado a seguir.
5.2.3 ARV (Algoritmo de Reinserção de Vérties)O último operador implementado é o Algoritmo de Reinserção de Vérties(ARV) [de Oliveira et al., 2007℄. O ARV é omposto por duas fases. A primeira faseonsiste em tentar remover ada luster head de sua rota, de aordo om uma ertaprobabilidade. Sempre que um luster head p ∈ Sk (em onjunto om seus arosinidentes) é removido da rota k, os dois nós vizinhos de p na rota são onetadospor um aro, de forma a estabeleer um iruito Hamiltoniano obrindo o onjuntoremanesente Sk \ {p} de luster heads. O onjunto de rotas obtidas após a possívelremoção de ada luster head não é neessariamente viável (S pode não ser um on-junto vazio). A segunda fase, então, onsiste em apliar o proedimento CIA_PIRC aeste onjunto de rotas omo medida para reuperar a viabilidade. Ao assim proeder,luster heads diferentes daqueles que foram removidos na fase anterior são possivel-mente adiionados e uma nova solução viável é obtida. Assim sendo, o algoritmo ARVpermite explorar soluções que não poderiam ser alançadas através da apliação dosproedimentos 2-OPT e 2-SWAP.Na próxima Seção, mostraremos omo são integrados estes três operadores de di-versi�ação / intensi�ação e o proedimento onstrutivo CIA_PIRC, resultando emdiferentes heurístias para o PIRC.



48 Capítulo 5. Métodos Heurístios para o PIRC5.3 Heurístias Baseadas em MetaheurístiasNesta seção, apresentamos omo o proedimento onstrutivo e os operadores desritospreviamente são ombinados e ontrolados em arabouços algorítmios. Dependendo daforma omo os proedimentos desritos nas Seções 5.1 e 5.2 são guiados para explorar oespaço de soluções, obtemos diferentes proedimentos heurístios: três implementaçõeshíbridas da metaheurístia GRASP [Feo e Resende, 1995℄ e uma implementação dametaheurístia Busa Loal Iterada (ILS2) [Martin e Otto, 1996℄.5.3.1 GRASPO GRASP (Greedy Randomized Adaptive Searh Proedure) é uma lasse de algoritmosestoástios de busa que utilizam heurístias onstrutivas gulosas randomizadas paragerar um grande número de soluções andidatas possivelmente distintas para o prob-lema de Otimização que se deseja resolver. Em ada iteração do GRASP, a soluçãoobtida om a fase onstrutiva randomizada é submetida a um proedimento de busaloal [Hoos e Stützle, 2004℄. Este proesso de duas fases é repetido até que um deter-minado ritério de parada seja satisfeito. Normalmente, este ritério é de�nido por umnúmero máximo de iterações ou um limite de tempo pré-estabeleido.As três versões híbridas do GRASP propostas neste trabalho fazem uso da mesmaimplementação randomizada da heurístia CIA_PIRC, seguida da exeução da busaloal 2-OPT. Em ada iteração, assim que um mínimo loal em relação à vizinhança 2-Exhange é enontrado, outra metaheurístia é apliada à solução. Assim, dependendode qual metaheurístia é hamada após a exeução iniial de 2-OPT, diferentes versõeshíbridas do GRASP são obtidas. O algoritmo desrito na Figura 5.2 ilustra os prinipaispassos de nossa abordagem híbrida. Todas as três diferem apenas no passo 7 na Figura5.2.Antes de desrever omo o oorre a hibridização do GRASP, vamos primeiro disutiromo funiona sua fase onstrutiva randomizada. Para tanto, onsidere que ∆ =min{∆j − λ|ω(j)| : j ∈ S
} denota o usto mínimo de se adiionar um novo luster headà menor rota em uma dada iteração do proedimento onstrutivo. Ao invés de adiionarà rota o vértie s para o qual ∆ é obtido, na versão randomizada de CIA_PIRC, esolhe-se aleatoriamente qualquer nó sensor j ∈ S ujo valor orrespondente de ∆j − λ|ω(j)|pertene ao intervalo [∆, (1 + α)∆], onde o parâmetro α ≥ 0 ontrola o nível derandomização do proedimento.Como em nossa implementação α não permanee onstante durante todas as it-erações do GRASP; nosso proedimento é, na verdade, um GRASP reativo (veja2Sigla em inglês para Iterated Loal Searh.



5.3. Heurístias Baseadas em Metaheurístias 49GRASP/Híbrido1 � Parâmetros de entrada: grafo (V, E), matriz de distânias d2 Hmelhor ← ∅3 f(Hmelhor)← +∞4 repeat5 Aplique CIA_PIRC randomizado, obtendo a solução H6 Aplique Busa Loal 2-OPT LS, obtendo o Ótimo Loal H ′7 Aplique outra Metaheurístia a H ′, obtendo H ′′8 if f(H ′′) < f(Hmelhor)9 then Hmelhor ← H ′′, f(Hmelhor)← f(H ′′)10 until Critério de Parada é satisfeito.11 return Hmelhor, f(Hmelhor)Figura 5.2. Desrição do Algoritmo para o GRASP Híbrido[Prais e Ribeiro, 2000℄ para detalhes). Em nossa implementação, na primeira iteraçãodo GRASP, α é aleatoriamente esolhido no onjunto M = {0.05, 0.10, ..., 0.50} omprobabilidades uniformes. À medida que o algoritmo evolui, probabilidades maioressão atribuídas aos valores de α que resultam em soluções de melhor qualidade.A atualização das probabilidades é realizada da seguinte forma. Seja pm a prob-abilidade assoiada à esolha de αm, para m = 1, . . . , |M |. Iniialmente, utilizamosos valores iniiais pm = 1/|M |, m = 1, . . . , |M |. Periodiamente, essa distribuição deprobabilidades é atualizada, a partir de informação oletada durante a busa. Con-sidere que f
∗ seja o valor da melhor solução enontrada. Ademais, seja fm o valormédio das soluções enontradas quando α = αm na fase onstrutiva. A distribuiçãode probabilidades é atualizada a ada número pré-determinado de iterações (na nossaimplementação, 50). Para fazê-lo, omputamos:

qm =

(

f
∗

fm

)δ

, ∀m ∈M.Em seguida, os valores qm, m = 1, . . . , |M | são normalizados e a nova distribuição deprobabilidades é dada por:
pm =

qm
∑j=|M |

j=1 qj

, ∀m ∈M.Diferentes valores de δ podem ser utilizados para atenuar os valores atualizados dasprobabilidades pm. Seguindo reomendações da literatura, neste trabalho esolhemoso valor de δ = 10. Porém, o impato na qualidade das soluções obtidas para diferentes



50 Capítulo 5. Métodos Heurístios para o PIRCesolhas de δ não foi avaliado empiriamente.5.3.1.1 GRASP-ILSEm nosso primeiro proedimento GRASP híbrido, denominado GRASP-ILS, uma BusaLoal Iterada (ILS) é implementada no passo 7 do algoritmo indiado na Figura 5.2. Aprinipal ideia do ILS é efetuar perturbações em soluções om o objetivo de esapar demínimos loais. Resumidamente, o ILS é um algoritmo randomizado que primeiramenteaplia um proedimento de Busa Loal a uma solução viável do problema tratado. Nasequênia, o ótimo loal em relação à vizinhança da Busa Loal apliada é submetidoa um proedimento de perturbação, originando uma solução intermediária. Então,o proedimento de Busa Loal é novamente apliado à solução intermediária até aobtenção de novo mínimo loal. Este proesso de alternar proedimentos de BusaLoal e perturbações é realizado até que um ritério de parada seja satisfeito.No método ILS, a solução que sofrerá perturbação é de�nida por um ritério deaeitação. Esta solução pode ser, por exemplo, a melhor solução já enontrada peloproedimento. O ritério de aeitação é responsável por deidir qual solução passará aser perturbada nas próximas iterações. Em nossa implementação, a fase ILS do métodohíbrido sempre perturba a solução iniial forneida pelo proedimento onstrutivo apósa apliação de 2-OPT. Mesmo que uma solução melhor que a solução iniial seja enon-trada pelo ILS, ainda assim as perturbações serão realizadas sobre a solução iniial.Desta forma, o ILS implementado neste método não possui ritério de aeitação, umavez que sempre a mesma solução é perturbada.Nesta implementação do GRASP híbrido, a vizinhança 2-SWAP é utilizada na fasede perturbação e o proedimento 2-OPT é utilizado omo método de Busa Loal in-terno. Este proesso em duas fases é exeutado para ada solução enontrada pela faseonstrutiva randomizada, da seguinte forma. Iniia-se a perturbação om apenas umatroa aleatória de vérties (um movimento na vizinhança 2-SWAP). Após um deter-minado número de iterações sem que haja melhora na solução, aumenta-se o númerode perturbações em uma unidade. Toda vez que uma solução melhor é enontrada ouo número de perturbações efetuadas é inrementado, zera-se o ontador de iteraçõessem melhora. Este proesso é repetido até que um determinado número máximo deperturbações seja atingido. Assim que são atingidos tanto o número máximo de pertur-bações permitidas quanto o número máximo de iterações sem melhora, parte-se para apróxima iteração do GRASP.Ao nosso ver, este proedimento possui omo potenial desvantagem o fato de ex-plorar apenas aleatoriamente a vizinhança 2-SWAP. O próximo algoritmo, GRASP-VND,proura ontornar esta araterístia ao promover varreduras sistemátias desta vizin-



5.3. Heurístias Baseadas em Metaheurístias 51hança.5.3.1.2 GRASP-VNDGRASP-VND, o segundo proedimento híbrido proposto neste trabalho, implementa, nopasso 7 da Figura 5.2, uma adaptação da metaheurístia Variable Neighborhood De-sent (VND) [Mladenovi¢ e Hansen, 1997℄. Resumidamente, o VND é um método deBusa Loal baseado na ideia de explorar, sequenialmente, mais de uma estrutura devizinhança durante o urso do algoritmo. As estruturas de vizinhança são ordenadasde aordo om sua omplexidade: vizinhanças omputaionalmente mais baratas deserem avaliadas preedem vizinhanças mais aras.Nesta metaheurístia, primeiro exeuta-se um algoritmo de Busa Loal que explorauma vizinhança mais barata. Assim que um mínimo loal om relação a esta vizinhançaé enontrado, iniia-se a exeução de um novo algoritmo de Busa Loal para a próximavizinhança. Neste proesso, assim que uma solução aprimorada é enontrada, a busareomeça da vizinhança mais barata. O algoritmo termina quando é enontrada umasolução que é mínimo loal em relação a todas as vizinhanças onsideradas.Nesta versão do VND, exploramos duas vizinhanças: 2-Exhange e 2-SWAP. Apóso passo 6 do algoritmo representado na Figura 5.2, apliamos 2-SWAP à solução obtidaapós a apliação do proedimento 2-OPT. Caso uma solução aprimorada seja enon-trada, reorre-se novamente ao proedimento 2-OPT. O VND ontinua até que a melhorsolução em mãos seja um mínimo loal de ambas as vizinhanças.Apesar das duas versões híbridas apresentadas até o momento utilizarem os mesmosdois operadores, GRASP-VND, ao ontrário de GRASP-ILS, realiza varreduras sistemáti-as nas estruturas de vizinhança onsideradas. Por este motivo, tipiamente umaiteração de GRASP-ILS é exeutada mais rapidamente que uma do GRASP-VND. Conse-quentemente, para o mesmo tempo de exeução, mais soluções iniiais são geradas peloalgoritmo GRASP-ILS, enquanto varreduras mais ompletas em um número menor desoluções são exeutadas pela nossa segunda variante híbrida do GRASP.Porém, omo pode ser perebido, nenhum destes métodos propostos utiliza ométodo ARV. Os próximos métodos, apresentados a seguir, o utilizam.5.3.1.3 GRASP-ILS/VNDEm nossa tereira e última versão do GRASP, denominada GRASP-ILS/VND, são uti-lizados, em onjunto om o GRASP, tanto uma versão do ILS quanto uma versão doVND. Nesta implementação, porém, o método ILS, ao ontrário do utilizado no algo-ritmo GRASP-ILS, utiliza o meanismo de diversi�ação ARV para perturbar a soluçãoobtida na fase onstrutiva do GRASP. A implementação do ILS nesta versão também



52 Capítulo 5. Métodos Heurístios para o PIRCdifere daquela empregada em GRASP-ILS pela esolha do algoritmo de Busa Loal.Neste aso, o método VND desrito na Seção anterior substitui a Busa 2-OPT uti-lizada em GRASP-ILS.O algoritmo funiona da seguinte forma. Cada solução riada na fase onstrutivado GRASP é perturbada por um número �xo de vezes. Após ada perturbação, oVND é apliado à solução perturbada obtida após a apliação do ARV. Ou seja, sãoapliados à solução perturbada, sequenialmente, os proedimentos 2-OPT e 2-SWAPaté que seja obtido um mínimo loal relativo às duas vizinhanças orrespondentes,2-Exhange e 2-SWAP, assim omo desritos na seção 5.3.1.2. Após a exeução donúmero pré-determinado de perturbações, iniia-se uma nova iteração do GRASP.5.3.2 ILSO último método implementado é baseado na metaheurístia ILS. Nesta abordagem,uma solução iniial forneida pela heurístia onstrutiva CIA_PIRC é submetida ao pro-edimento 2-OPT. Após esta etapa, iniia-se o proedimento ILS om a perturbaçãosendo realizada por meio da apliação do meanismo ARV. Em seguida, novamenteaplia-se o proedimento 2-OPT à solução perturbada. Ao ontrário do ILS implemen-tado em GRASP-ILS, que sempre perturba a mesma solução, nesta implementação asolução de menor usto enontrada até o momento é a solução que sofre perturbações.Na próxima Seção, disutiremos os testes realizados para omparar os quatro algo-ritmos desenvolvidos.5.4 Resultados ComputaionaisNesta Seção, apresentamos os experimentos omputaionais onduzidos para avaliar asheurístias aqui introduzidas para o PIRC. O propósito é validar um ou mais algorit-mos para serem utilizados em um ontexto multi-período, omo, por exemplo, em umarabouço de simulação para RSSFs.Visando avaliar os algoritmos propostos, realizamos testes envolvendo dois grandesgrupos de instânias, ada uma representando uma on�guração iniial de uma RSSF.O primeiro grupo de instânias é o mesmo utilizado para validar os algoritmos ex-atos propostos no Capítulo 4, omposto por instânias provenientes da biblioteaTSPLIB [TSPLIB, 2009℄. A adaptação das instânias para o PIRC (ao de�nir Rtal que a densidade de omuniação seja o mais próximo possível de 0.75) é realizadaassim omo foi desrita naquele apítulo.O segundo onjunto de instânias aqui onsiderado é aquele utilizado por Aio�[2007℄ para validar o método SHS. Este onjunto é formado por instânias que pos-



5.4. Resultados Computaionais 53suem n variando de 50 a 600 vérties, aleatoriamente distribuídos sobre uma área desensoriamento representada por um quadrado no plano. Com o objetivo de testar redesdensas e esparsas, mantivemos a área e o raio de omuniação �xos em, respetivamente,
40000m2 e 30m. Para ada valor de n e K ∈ {1, 2, 3, 4}, 33 instânias diferentes foramgeradas. Desta forma, os resultados omputaionais apresentados para um dado parde n e K são valores médios onsiderando todas as 33 instânias.Para efeitos de omparação, preservamos a melhor solução enontrada pela exeuçãode CIA_PIRC. Para tanto, este proedimento foi exeutado n−1 vezes e a melhor soluçãodentre estas exeuções é utilizada na omparação om as heurístias propostas. As
n− 1 exeuções de CIA_PIRC diferem na esolha do vértie quanto ao onjunto iniialde luster heads de partida do algoritmo. Em ada exeução, a rota iniial é ompostapelo depósito e por um nó sensor diferente. Dentre todas estas exeuções, a melhorsolução obtida é omparada aos valores médios alançados pelas quatro heurístiasapresentadas na Seção anterior, para os dois grupos de instânias.Para ada heurístia, foi imposto um tempo limite de 60 segundos. Desta forma,pode-se julgar os méritos de ada algoritmo apenas em termos de qualidade da solução.Ao deidir por este parâmetro, onsideramos uma situação realista onde os sorvedourospodem ter um tempo limite de 60 segundos, independente do tamanho da rede, paraenontrar a melhor solução possível para o problema, de forma que o tempo empregadona exeução do algoritmo não inter�ra de forma signi�ativa no atraso na entrega demensagens.Nas Tabelas 5.1 e 5.2, apresentamos os prinipais resultados omputaionais obtidospor ada heurístia para, respetivamente, o primeiro e o segundo grupos de instânias.Nas primeiras duas olunas da Tabela 5.1, indiamos respetivamente o número desorvedouros móveis e a instânia esolhida da TSPLIB. Na Tabela 5.2, a segundaoluna fornee o tamanho da rede.Em ambas as tabelas, na tereira oluna (sob o abeçalho CIA_PIRC), apresentamos
f , o omprimento da menor rota mais longa obtida para as n− 1 exeuções indepen-dentes de CIA_PIRC. Na Tabela 5.2, f representa o omprimento médio avaliado paraas 33 instânias do segundo grupo, para ada par n, K. Já na Tabela 5.1, f não repre-senta omprimentos médios, uma vez que a exeução de CIA_PIRC não possui elementosestoástios e no primeiro grupo ada instânia é tratada separadamente.Nas olunas seguintes, em ambas as Tabelas, apresentamos os resultados médiosobtidos por ada heurístia. Neste aso, uma vez que as heurístias apresentam ele-mentos estoástios, os omprimentos apresentados na Tabela 5.1 são valores médios,avaliados para as 10 exeuções de ada instânia da TSPLIB para ada valor de K.Para ada heurístia (GRASP-ILS, GRASP-VND, GRASP-ILS/VND e ILS), duas entradas



54 Capítulo 5. Métodos Heurístios para o PIRCsão apresentadas: o omprimento médio f da rota mais longa e a redução proporionadaem f quando omparada à solução enontrada por CIA_PIRC. Por exemplo, na Tabela5.2, para K = 1, n = 50, as maiores rotas enontradas por GRASP-ILS/VND são, emmédia, 5.9% mais urtas que as melhores rotas enontradas quando apenas CIA_PIRCé utilizada.Os Resultados na Tabela 5.1 mostram que as menores rotas mais longas, quandoomparadas às rotas obtidas pelo uso de CIA_PIRC, foram aquelas alançadas peloalgoritmo ILS, quando K = 1, e pelo algoritmo GRASP-ILS/VND, quando K ≥ 2. Damesma forma, os Resultados na Tabela 5.2 indiam que os melhores resultados tambémforam obtidos pelo algoritmo ILS, quando K = 1, e pelo algoritmo GRASP-ILS/VND,quando K ≥ 2. Na Tabela 5.2, na medida em que K aumenta de 1 até 4, todas asdemais abordagens apresentam resultados melhores que o ILS.Uma diferença importante entre as nossas implementações das metaheurístias ILSe GRASP é que a ILS opera sempre sobre a melhor solução obtida até aquele in-stante, enquanto que o GRASP gera novas soluções iniiais a ada iteração. Quando
K = 1, o ILS aparenta alançar um bom equilíbrio entre intensi�ação e diversi�açãonas busas, prinipalmente devido ao meanismo ARV. Aparentemente, quando maissorvedouros são utilizados, o meanismo ARV por si só não foi apaz de prover diversi-�ação su�iente. Nestes asos, a diversi�ação forneida pela abordagem multi-startdo GRASP permitiu a obtenção de melhores rotas. Não obstante, pode-se deduzir queo meanismo ARV possui um impato onsiderável nos ganhos obtidos para os métodosILS e GRASP-ILS/VND em relação às outras metaheurístias. Isto paree ser verdade,uma vez que os melhores algoritmos para ada aso (K = 1 e K ≥ 2) implementamARV, ao ontrário das outras heurístias. Este resultado on�rma nossas expetativas,uma vez que o meanismo ARV onfere diversidade às estruturas de busa empregadas.Com base nos resultados apresentados, ILS e GRASP-ILS/VND foram os algoritmosesolhidos (respetivamente para K = 1 e K ≥ 2) para resolver o PIRC em umarabouço de simulação para RSSFs, disutido no apítulo que segue.



5.4. Resultados Computaionais 55
Instânia CIA_PIRC GRASP-ILS GRASP-VND GRASP-ILS/VND ILS
K f f ganho f ganho f ganho f ganho1 eil51 381.0 366.0 3.9% 366.6 3.8% 366.0 3.9% 366.6 3.8%eil76 492.0 480.2 2.4% 484.4 1.5% 480.6 2.3% 480.0 2.4%rat99 1114.0 1075.4 3.5% 1081.2 2.9% 1059.4 4.9% 1064.8 4.4%eil101 646.0 619.8 4.1% 621.4 3.8% 614.6 4.9% 613.6 5.0%bier127 127959.0 115729.4 9.6% 116355.2 9.1% 113856.6 11.0% 113716.0 11.1%h130 6208.0 5624.0 9.4% 5715.4 7.9% 5608.2 9.7% 5643.4 9.1%pr136 83730.0 75815.4 9.5% 76947.6 8.1% 74518.0 11.0% 74454.2 11.1%pr144 64849.0 57573.2 11.2% 57486.8 11.4% 57044.8 12.0% 57392.0 11.5%h150 6032.0 5587.4 7.4% 5640.8 6.5% 5538.6 8.2% 5554.6 7.9%rat195 1854.0 1818.0 1.9% 1823.2 1.7% 1808.8 2.4% 1751.4 5.5%tsp225 3277.0 3188.8 2.7% 3199.0 2.4% 3171.6 3.2% 3146.0 4.0%Ganho médio 6.0% 5.4% 6.7% 6.9%2 eil51 202.0 197.8 2.1% 198.4 1.8% 196.6 2.7% 198.0 2.0%eil76 276.0 261.0 5.4% 260.8 5.5% 260.6 5.6% 257.0 6.9%rat99 701.0 633.6 9.6% 617.8 11.9% 617.2 12.0% 621.6 11.3%eil101 364.0 330.8 9.1% 330.6 9.2% 325.4 10.6% 322.8 11.3%bier127 68738.0 61824.4 10.1% 61840.0 10.0% 61184.0 11.0% 60691.2 11.7%h130 3646.0 3239.8 11.1% 3161.4 13.3% 3013.8 17.3% 3152.8 13.5%pr136 48194.0 44242.8 8.2% 44573.6 7.5% 43430.8 9.9% 42889.2 11.0%pr144 42230.0 37126.6 12.1% 35685.6 15.5% 34341.8 18.7% 36373.8 13.9%h150 3501.0 3194.6 8.8% 3127.4 10.7% 3091.4 11.7% 3105.2 11.3%rat195 1032.0 1000.8 3.0% 990.0 4.1% 936.8 9.2% 921.0 10.8%tsp225 1895.0 1847.0 2.5% 1863.2 1.7% 1797.2 5.2% 1796.2 5.2%Ganho médio 7.5% 8.3% 10.3% 9.9%3 eil51 166.0 144.8 12.8% 143.2 13.7% 143.0 13.9% 151.0 9.0%eil76 212.0 197.0 7.1% 190.6 10.1% 189.2 10.8% 197.8 6.7%rat99 579.0 540.6 6.6% 510.0 11.9% 501.4 13.4% 511.8 11.6%eil101 276.0 238.2 13.7% 234.2 15.1% 235.4 14.7% 239.2 13.3%bier127 54442.0 46827.0 14.0% 43871.0 19.4% 44334.6 18.6% 44158.8 18.9%h130 2638.0 2428.8 7.9% 2297.4 12.9% 2245.4 14.9% 2325.2 11.9%pr136 40024.0 37425.8 6.5% 35859.4 10.4% 33163.0 17.1% 33289.0 16.8%pr144 38813.0 31618.2 18.5% 30178.2 22.2% 28981.4 25.3% 31202.6 19.6%h150 2665.0 2425.2 9.0% 2318.4 13.0% 2336.0 12.3% 2388.4 10.4%rat195 850.0 826.2 2.8% 801.4 5.7% 777.6 8.5% 782.6 7.9%tsp225 1701.0 1583.0 6.9% 1461.8 14.1% 1418.6 16.6% 1450.2 14.7%Ganho médio 9.6% 13.5% 15.1% 12.8%Tabela 5.1. Comprimento médio das maiores rotas para as instânias geradas apartir da TSPLIB



56 Capítulo 5. Métodos Heurístios para o PIRCInstânia CIA_PIRC GRASP-ILS GRASP-VND GRASP-ILS/VND ILS
K n f f ganho f ganho f ganho f ganho1 50 793.3 757.3 4.5% 756.0 4.7% 746.2 5.9% 763.0 3.8%100 878.9 831.0 5.4% 821.4 6.5% 803.4 8.6% 832.5 5.3%150 914.8 869.9 4.9% 859.9 6.0% 837.6 8.4% 848.6 7.2%200 914.3 869.8 4.9% 866.4 5.2% 840.6 8.1% 851.6 6.9%250 939.8 899.5 4.3% 895.6 4.7% 875.3 6.9% 864.2 8.0%300 939.2 903.6 3.8% 901.5 4.0% 885.8 5.7% 869.3 7.4%350 953.8 921.2 3.4% 925.2 3.0% 904.3 5.2% 887.6 6.9%400 960.6 928.1 3.4% 939.4 2.2% 917.0 4.5% 890.8 7.3%450 961.7 935.3 2.7% 945.8 1.7% 923.2 4.0% 887.0 7.8%500 968.6 942.2 2.7% 947.8 2.2% 926.0 4.4% 894.7 7.6%550 972.1 948.7 2.4% 962.5 1.0% 939.5 3.3% 902.4 7.2%600 994.8 963.1 3.2% 977.7 1.7% 954.7 4.0% 912.5 8.3%Ganho médio 3.8% 3.6% 5.8% 7.0%2 50 516.2 467.6 9.4% 464.5 10.0% 460.7 10.8% 485.8 5.9%100 561.3 512.2 8.7% 506.2 9.8% 495.5 11.7% 520.1 7.3%150 573.6 521.2 9.1% 512.8 10.6% 499.6 12.9% 523.1 8.8%200 568.3 521.3 8.3% 511.7 10.0% 498.2 12.3% 520.9 8.4%250 590.4 541.7 8.3% 532.3 9.8% 513.5 13.0% 536.1 9.2%300 589.5 544.7 7.6% 535.6 9.2% 518.7 12.0% 538.4 8.7%350 595.9 557.8 6.4% 549.5 7.8% 528.3 11.4% 544.0 8.7%400 599.8 562.8 6.2% 554.2 7.6% 537.4 10.4% 547.2 8.8%450 598.0 566.3 5.3% 558.8 6.6% 539.4 9.8% 548.0 8.4%500 614.2 576.0 6.2% 565.4 7.9% 541.8 11.8% 555.4 9.6%550 607.9 578.6 4.8% 568.9 6.4% 545.9 10.2% 554.7 8.7%600 619.8 594.8 4.0% 578.2 6.7% 558.1 9.9% 565.9 8.7%Ganho médio 7.0% 8.5% 11.4% 8.4%3 50 451.7 397.2 12.1% 395.3 12.5% 393.7 12.8% 419.6 7.1%100 480.8 429.4 10.7% 422.9 12.0% 417.1 13.3% 445.5 7.3%150 483.1 431.5 10.7% 420.9 12.9% 410.6 15.0% 442.7 8.4%200 483.9 433.5 10.4% 422.8 12.6% 410.5 15.2% 446.5 7.7%250 505.9 452.6 10.5% 435.1 14.0% 422.3 16.5% 456.2 9.8%300 495.5 452.3 8.7% 435.8 12.0% 423.1 14.6% 454.0 8.4%350 507.5 467.1 8.0% 449.8 11.4% 433.4 14.6% 465.5 8.3%400 512.0 467.6 8.7% 451.4 11.8% 436.6 14.7% 464.9 9.2%450 515.2 473.0 8.2% 455.6 11.6% 437.5 15.1% 472.5 8.3%500 513.8 474.3 7.7% 452.7 11.9% 435.7 15.2% 468.3 8.8%550 513.8 474.7 7.6% 456.2 11.2% 432.0 15.9% 471.5 8.2%600 529.5 491.5 7.2% 469.7 11.3% 449.7 15.1% 479.6 9.4%Ganho médio 9.2% 12.1% 14.8% 8.4%4 50 412.5 366.8 11.1% 364.8 11.6% 364.4 11.7% 391.4 5.1%100 441.7 396.3 10.3% 391.7 11.3% 388.0 12.1% 420.5 4.8%150 436.7 390.1 10.7% 382.6 12.4% 376.1 13.9% 406.1 7.0%200 438.5 394.3 10.1% 386.0 12.0% 377.1 14.0% 411.5 6.2%250 461.5 411.4 10.9% 395.6 14.3% 386.5 16.2% 420.0 9.0%300 450.5 407.6 9.5% 393.9 12.6% 383.4 14.9% 415.4 7.8%350 468.9 420.0 10.4% 405.2 13.6% 392.6 16.3% 435.3 7.2%400 466.6 423.3 9.3% 406.0 13.0% 391.5 16.1% 431.7 7.5%450 467.7 426.5 8.8% 407.6 12.8% 392.7 16.0% 429.8 8.1%500 473.7 425.1 10.3% 407.3 14.0% 389.7 17.7% 434.5 8.3%550 457.3 420.4 8.1% 395.3 13.6% 379.3 17.1% 421.8 7.8%600 478.0 438.9 8.2% 419.6 12.2% 402.9 15.7% 439.8 8.0%Ganho médio 9.8% 12.8% 15.1% 7.2%Tabela 5.2. Comprimento médio das maiores rotas para as instânias de Aio�[2007℄



Capítulo 6Simulação de uma RSSFEm muitos sistemas dinâmios omplexos, omo em uma RSSF, é muito difíil apturarexatamente as interações e relações entre as entidades do sistema através de equaçõesmatemátias. Sendo assim, optamos por desenvolver um Simulador de Eventos Dis-retos para avaliar omo o modelo proposto para a organização da rede se omparaom outras abordagens da literatura. Ao longo do apítulo, desrevemos o simuladorimplementado e omo os algoritmos de otimização apresentados anteriormente nos per-mitiram melhorar parâmetros de QiS em RSSFs.6.1 Aspetos Gerais do SimuladorUm Simulador de Eventos Disretos foi a ferramenta esolhida para avaliar omo aapliação do PIRC em RSSFs se ompara a outras abordagens na literatura, em ter-mos de atraso na entrega de mensagens, tempo de vida da rede e obertura. Paratanto, desenvolvemos um arabouço para RSSFs implementado sobre o simuladorJIST/SWAMS [JIST, 2007℄. Os protoolos de energia, transmissão, sensoriamentoe armazenamento são previamente disponíveis na bibliotea de funções do simuladorempregado. Além disso, na expetativa de melhorar o omportamento geral da rede, in-orporamos outras funionalidades importantes ao arabouço: algoritmos para resolvertanto o PIRC quanto o Problema de Controle de Densidade (PCD). Neste modelo desimulação, o PCD é resolvido através da utilização do algoritmo proposto por Aio�[2007℄, da forma omo foi expliado na Seção 2.2.1.O modelo de simulação de RSSFs que apresentamos ompreende uma série de op-erações ílias realizadas por ada sorvedouro. O �uxograma de atividades realizadasem ada um destes ilos é apresentado na Figura 6.1. O primeiro ilo de simulaçãoiniia om a resolução do PIRC, logo após a distribuição dos nós sensores pela rede.Assume-se que os sorvedouros onheem a posição geográ�a de todos os nós sensores.57



58 Capítulo 6. Simulação de uma RSSFApós a de�nição do primeiro onjunto de rotas, o PCD é resolvido. Neste momento, éfeita a esolha do onjunto de nós que será mantido ativo durante aquele ilo, mas aordem de ativação / desativação ainda não é implementada.

Figura 6.1. Fluxograma do SimuladorLogo após a resolução do PCD, ada sorvedouro iniia sua trajetória pela rede.Por utilizar tenologias reentes e protoolos suportados para a amada MAC[Polastre et al., 2004; Correia et al., 2005℄, nós sensores podem ser mantidos em níveisde potênia muito baixos (estado inativo). Mesmo em estado inativo, os nós sensoressão apazes de retomar seu funionamento pleno assim que um estímulo externo apro-priado é reebido. Por onsequênia, durante o movimento pela rede, os sorvedourosnão apenas oletam a informação sensoriada omo também ativam e desativam algunsnós sensores, de aordo om a polítia de ontrole de densidade. Neste proesso, ossorvedouros também tomam onheimento do estado de energia de todos os nós sen-sores nesta rota, informação que será útil posteriormente, quando o novo PCD forresolvido.No momento em que todos os sorvedouros retornam ao depósito, uma razoávelaproximação do estado de energia de todos os nós é disponível. Caso tenha-se veri�ado



6.1. Aspetos Gerais do Simulador 59a morte de algum nó sensor (sem energia disponível) durante o ilo anterior, resolve-se novamente o PIRC, desta vez tendo omo onjunto de vérties de entrada apenasos sensores que não estiverem mortos. A nova determinação de rotas possui omoobjetivo diminuir a rota mais longa, uma vez que os nós sensores mortos não maisse omuniam om os sorvedouros. Entretanto, o novo onjunto de rotas é apenasefetivamente implementado aso a rota mais longa obtida seja menor que a rota maislonga alulada anteriormente.De posse do estado de energia da rede quando todos os sorvedouros estão no de-pósito, independente do PIRC ter sido resolvido ou não, o PCD é novamente resolvido.A partir deste momento um novo ilo de simulação é iniiado. Uma vez que as ro-tas são determinadas antes da exeução do algoritmo de ontrole de densidade, umadesvantagem da nossa abordagem é que os nós sensores que permaneçam inativos pordois ou mais ilos onseutivos ontinuam a ser visitados pelos sorvedouros. Poderia-se justi�ar esta visita aparentemente desneessária, por exemplo, pela existênia deoutros nós, uja visita é neessária, no luster onde um vértie inativo por dois ou maisilos se enontra. Entretanto, se as rotas fossem aluladas novamente sem inluir ovértie inativo, dando origem a novos lusters, possivelmente a rota poderia ser maisurta. Se o PCD fosse exeutado primeiramente, o PIRC poderia exluir da rota aque-les nós sensores que já estavam inativos e que permaneerão inativos no próximo ilo.Em ompensação, esta deisão de implementação (PIRC antes do PCD) permite quetenhamos um melhor onheimento do estado de energia da rede. Consideramos quemelhores polítias de ontrole de densidade podem ser implementadas se uma infor-mação mais realista do estado de energia estivesse disponível. Esta é a razão pela qualresolvemos o PIRC antes do PCD.A resolução do PCD também se bene�ia do fato dos sorvedouros móveis serem sin-ronizados. Ainda que este fato possa resultar em maiores taxas de atraso na entregade mensagens, devido ao fato de que sorvedouros permaneem no depósito à esperada hegada do último sorvedouro, a sinronização permite uma fáil implementaçãodas polítias entralizadas de ontrole de densidade. A abordagem entralizada po-tenialmente bene�ia o omportamento geral da RSSF. Em nosso modelo, um dos Ksorvedouros resolve tanto o PIRC quanto o PCD e, em seguida, informa aos demaistanto as suas novas rotas quanto quais vérties serão visitados e quais serão ativados /desativados durante o próximo ilo.Outro fator que pode aumentar a taxa de atraso na entrega de mensagens é o tempogasto para rodar os algoritmos de otimização, uma vez que o relógio da simulaçãonão para enquanto tais proedimentos são exeutados. Assim, um limite superior detempo é imposto ao algoritmo que resolve o PIRC. No primeiro ilo, é permitido que



60 Capítulo 6. Simulação de uma RSSFalgoritmo gaste não mais que 60 segundos. Sempre que houver neessidade de exeutá-lo novamente (se algum nó sensor morrer), um limite de tempo menor, de apenas 2segundos, é imposto.Pode-se imaginar que os 60 segundos neessários para alular a rota no primeiroilo afetam muito negativamente o atraso na entrega de mensagens. Entretanto, umavez que este álulo só aontee uma vez, seu impato no primeiro ilo (que não deveser negligeniado) será diluído pelos próximos ilos. Como nossos resultados omputa-ionais demonstram, o ganho obtido em termos de atraso na entrega de mensagens aoutilizar nossos algoritmos de otimização mais que ompensa este tempo iniial.Os parâmetros de simulação esolhidos neste trabalho foram de�nidos de aordo omas araterístias dos nós sensores Mia2 [XBOW, 2006℄, omerialmente disponíveis(ver Tabela 6.1). Para a apliação partiular aqui tratada, foi assumido que os nóssensores periodiamente oletam informação de temperatura odi�adas em 32 bits (4bytes), a uma taxa onstante de 1/20Hz (três oletas por minuto). Uma vez que suasplaas de memória armazenam até 4 Kbytes (4096 bytes) de informação, onlui-seque os nós sensores possuem autonomia de até aproximadamente 5:40 horas de dadosoletados. A amada MAC é a IEEE 802.11, disponível no simulador SWANS, umavez que os nós sensores Mia2 implementam o protoolo CSMA/CA.Parâmetro Valor Potênias ValorEnergia iniial do sensor 50 mA-hr Potênia gasta na transmissão 8.9 mARaio de sensoriamento 15 m Potênia gasta na reepção 7 mAÁrea sensoriada 40000m
2 Potênia gasta om rádio ativo 7 µAVeloidade do sorvedouro 1 m/s Potênia gasta em proessamento 8 mARaio de omuniação 30m Potênia gasta em sensoriamento 5 mALargura de Banda 250 kbpsTabela 6.1. Prinipais parâmetros de simulação

6.2 Resultados ComputaionaisCom base nos resultados apresentados na Seção 5.4, ILS e GRASP-ILS/VND foram os al-goritmos esolhidos para resolver o PIRC no arabouço de simulação, respetivamente,quando K = 1 e K ≥ 2.Na sequênia, avaliamos omo uma RSSF organizada de aordo om o modelo PIRCse ompara à abordagem SHS, proposta por Aio� [2007℄. As omparações são baseadasem três importantes métrias de RSSFs: a taxa de atraso na entrega de mensagens, ataxa de obertura e o tempo de vida da rede. Para avaliar as taxas de atraso na entregade mensagens e o tempo de vida da rede, o tempo máximo de simulação foi de�nidoomo 15 horas. Para avaliar a obertura da rede, este parâmetro foi estendido para 25



6.2. Resultados Computaionais 61horas. Tempos de simulação mais longos foram utilizados neste aso porque onluímosque, após 15 horas, a obertura ainda era alta para todos os métodos, independenteda abordagem utilizada (SHS ou PIRC).6.2.1 Atraso na Entrega de MensagensA taxa de atraso é um parâmetro ruial em várias apliações importantes, tais omosistemas de ontrole de inêndios, por exemplo. Nestes asos as taxas de atraso devemser baixas, uma vez que pode não haver o tempo neessário para a realização de açõesde ombate quando um foo de inêndio é detetado. Em apliações onde a informaçãosensoriada é gerada regularmente, ou a altas frequênias (ao invés de ser gerada sobdemanda ou baseada em eventos), taxas de atraso na entrega de mensagens devemtambém ser baixas, evitando a perda de dados devido à baixa apaidade de memóriados nós sensores.A Figura 6.2 ilustra omo o atraso na entrega de mensagens se omporta em funçãodo número de nós sensores. Cino urvas são apresentadas na Figura 6.2: uma para aabordagem SHS e uma urva para ada valor de K utilizado no modelo PIRC. Ao seomparar os resultados do SHS om aqueles obtidos pelo método PIRC quando K = 1,pode-se observar que o último alançou resultados signi�ativamente melhores. Para
n = 600, por exemplo, as taxas médias de atraso na entrega de mensagens obtidas peloPIRC são 23% menores que as taxas obtidas pelo método SHS. Como pode-se veri�arna Figura, a taxa de resimento do atraso na entrega de mensagens na medida emque n aumenta também é muito menor para o PIRC. Observe que quando n = 50,ambas abordagens apresentam taxas de atraso similares. Em ompensação, na medidaem que n aumenta até 600, a taxa média de atraso alançada pelo PIRC rese apenas
51%, pratiamente metade dos 94% de aumento observados quando o SHS é utilizado.A utilização de mais sorvedouros móveis, omo previsto, também ajuda na reduçãodas taxas médias de atraso. Reduções signi�ativas foram obtidas quando um úniosorvedouro móvel foi substituído por mais sorvedouros. Para n = 600, por exemplo,as taxas médias de atraso na entrega de mensagens para K = 2, 3 e 4 são respetiva-mente 51%, 63% e 68% menores quando omparados ao aso em que K = 1. Pode-seobservar também que a taxa de resimento do atraso derese na medida em que Kaumenta. Quando n aumenta de 50 a 600, a taxa de atraso rese, para K = 2, 3 e 4,respetivamente, 27%, 19% e 17%. Em relação à taxas de atraso, quanto maior o valorde K, mais esalável é a rede à medida que n aumenta.É importante salientar que ambas as abordagens omparadas aqui, SHS e PIRC,utilizam um protoolo de omuniação single-hop baseado em TDMA (Time DivisionMultiplexing Aess) e oordenado pelos sorvedouros móveis. Assim, olisões de men-



62 Capítulo 6. Simulação de uma RSSFsagens não podem oorrer e mensagens só podem ser perdidas quando um nó sensortem sua bateria desarregada ou quando seus bu�ers estão ompletamente oupados.Uma vez que a taxa de atraso máxima na entrega de mensagens entre todos os méto-dos testados é muito menor que o limite de 5:40 horas de autonomia de sensoriamento,nenhuma mensagem é perdida devido a falta de apaidade de armazenamento.
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Figura 6.2. Atraso Médio na Entrega de Mensagens, SHS x PIRC/K
Agora, vamos onsiderar o impato da utilização de melhores ou piores algoritmosde otimização (om relação ao omprimento da rota mais longa) na taxa de atraso. Comeste objetivo, simulamos o omportamento da rede quando CIA_PIRC (sob limites detempo de CPU semelhantes) substitui ILS (para K = 1) e GRASP-ILS/VND (para K ≥

2) omo método de resolução do PIRC no simulador. Observamos que, quando K = 1,a simples substituição do melhor algoritmo de otimização (ILS) pelo proedimentoCIA_PIRC no arabouço de simulação resultou em taxas médias 12% maiores. Deforma análoga, a substituição do algoritmo GRASP-ILS/VND por CIA_PIRC resultou emtaxas médias de atraso 19%, 26% e 27% mais altas para, respetivamente, K = 2, 3e 4. Estes resultados sugerem que o desenvolvimento de algoritmos de otimização deboa qualidade para a resolução do PIRC ompensa pelos ganhos obtidos em termos deQoS.



6.2. Resultados Computaionais 636.2.2 Cobertura da RedeO próximo parâmetro de QoS avaliado neste trabalho é a taxa de obertura da rede,i.e., a porentagem da área monitorada que é sensoriada por pelo menos um nó sensorem um determinado instante de tempo de simulação. A Figura 6.3 india omo aobertura da rede se altera à medida que o relógio da simulação prossegue (por nomáximo 25 horas), para redes om n = 400.
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Figura 6.3. Cobertura da Rede (n = 400)A utilização do PIRC om K = 1 permitiu a obtenção de um aumento de 17%em obertura quando omparado ao SHS (42% de obertura ontra 36%), ao �nal dotempo de simulação. A razão para este fen�meno está relaionada à frequênia omque as polítias de ontrole de densidades são implementadas. Uma vez que as rotasmais longas do PIRC são muito menores que as equivalentes do SHS, a quantidade deilos de simulação realizados em um mesmo período de tempo tende a ser maior parao PIRC. A exeução de mais ilos durante o mesmo intervalo de tempo permite queo algoritmo de ontrole de densidade seja exeutado mais frequentemente, sendo assimmais e�iente.De forma análoga, o tempo neessário entre a deisão do algoritmo de ontrole dedensidade e a exeução da ordem de ativação / desativação dos nós sensores pelossorvedouros móveis tende a diminuir. A deisão do algoritmo é baseada em um ertoestado de energia, e no momento em que as ordens são implementadas, este estado deenergia sofreu alterações. Quanto mais rápida é a implementação das ordens, menor é



64 Capítulo 6. Simulação de uma RSSFa disrepânia do estado de energia da rede.Outro aspeto que é válido menionar é que, após era de 5 horas de simulação, astaxas de obertura tanto para o PIRC quanto para o SHS aem de pratiamente 100%para algo próximo de 90% e, em seguida, pouo tempo depois, sobem novamente. Estasquedas nas taxas de obertura oorrem quando o primeiro nó sensor morre. Assim, astaxas de obertura permaneem um pouo mais baixas até que todos os sorvedourosretornem à base, o PCD é exeutado novamente e novas polítias de ontrole de den-sidade são então implementadas. Uma vez que as rotas do PIRC são menores, a redese mantém sob taxas menores de obertura por períodos mais urtos de tempo. Isto éon�rmado pela Figura, uma vez que todas as urvas sofrem uma queda mais ou menosao mesmo tempo, mas o PIRC om K = 4 reupera a obertura mais rapidamente queos outros métodos. Quedas similares na obertura, seguidas de reuperações rápidas,oorrem novamente por volta de 11 horas de simulação.Contrariamente ao que se pode esperar, a utilização de mais sorvedouros móveisnão melhora as taxas de obertura sistematiamente, para períodos mais longos desimulação. Expliações para este fato serão forneidas na próxima Seção, em onjuntoom a análise do tempo de vida da rede.6.2.3 Tempo de Vida da RedeNa literatura, métrias diferentes tem sido utilizadas para medir o quão e�iente é arede em termos de onsumo de energia. De aordo om alguns autores [Gandham et al.,2003℄, a métria mais adequada para medir a e�iênia energétia é dependente daapliação. Algumas métrias de avaliação onsideradas normalmente na literatura são:o tempo de vida da rede (de�nido omo o tempo deorrido até que o primeiro nó sensormorra) e a energia total onsumida durante um período pré-determinado de tempo.Neste trabalho, avaliaremos estas duas métrias. Como será mostrado, elas devemser avaliadas em onjunto para melhor ompreender as vantagens e desvantagens, asoexistam, do método aqui proposto. Na Figura 6.4, apresentamos omo o tempo devida da rede varia em função de n e, na Figura 6.5, retratamos o perentual da energiatotal da rede disponível durante o urso da simulação. A Figura 6.5 foi gerada para
n = 400.Como pode ser observado na Figura 6.4, o tempo de vida da rede mantém-se prati-amente inalterado quando o número de nós sensores varia entre 50 e 400. Após esteponto, um aumento aentuado no tempo de vida pode ser veri�ado. Considerandoo tamanho da área esolhida para nossas instânias, redes om 400 ou menos nós sãoainda um pouo esparsas. Assim, é bastante provável que um erto ponto de demanda(representado por um ponto disretizado da área monitorada) seja oberto por apenas



6.2. Resultados Computaionais 65
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Figura 6.4. Tempo de Vida da Rede
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Figura 6.5. Energia Residual da Rede (n = 400)um nó sensor. Em tese, este nó permanee ativo durante todo o tempo de simulação,uma vez que não há outro nó que ubra aquele mesmo ponto de demanda. Destaforma, os tempos de vida médios para redes entre 50 e 400 nós sensores é semelhante,pois em todas há normalmente a presença do nó sensor que permanee ativo em todoo tempo e morre mais rapidamente que os outros nós. Em ompensação, para val-



66 Capítulo 6. Simulação de uma RSSFores maiores de n, pratiamente todo ponto de demanda é oberto por mais de umnó sensor. Consequentemente, a polítia de ontrole de densidade implementada nestetrabalho permite um revezamento de nós que devem permaneer ativos para todos ospontos de demanda, aumentando assim o tempo de vida da rede.Observe que o PIRC alança um tempo de vida da rede maior que o SHS, para todosos valores de n. Assim, om base apenas no tempo de vida da rede, poderia-se dizerque o PIRC alançou maiores reduções em onsumo de energia quando omparadoao SHS. Para melhor ompreender esta questão, dois outros parâmetros devem seronsiderados: a fração da energia total iniial disponível durante o urso da simulação(veja a Figura 6.5) e o perentual de nós sensores mortos em função do tempo (veja aFigura 6.6). As Figuras 6.5 e 6.6 indiam que o onsumo de energia do PIRC é maiorquando omparado ao SHS. O número de nós sensores mortos também é maior quandoo PIRC é utilizado.
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Figura 6.6. Porentagem de nós sensores mortos (n = 400)Um onsumo mais alto de energia oorre uma vez que as rotas do PIRC impliam naomuniação mais frequente entre os nós sensores e os sorvedouros. Uma vez que, paraa apliação aqui onsiderada, a informação é sensoriada a taxas baixas (32 bits a 1/20Hz), apenas uma pequena fração da memória do nó sensor é efetivamente utilizada emada transmissão. Porém, há um tamanho mínimo do paote utilizado na transmissãode dados. Em ambos os métodos (SHS ou PIRC), devido à baixa taxa de sensoriamento,este tamanho mínimo do paote nuna é suplantado pelo volume de dados sensoriados.Logo, o paote transmitido nos dois métodos possui sempre o mesmo tamanho. Uma



6.2. Resultados Computaionais 67vez que as rotas do PIRC são menores que as do SHS, no PIRC oorrem omuniaçõesnó sensor / sorvedouro om mais frequênia e, onsequentemente, há ummaior onsumode energia, pois os paotes possuem o mesmo tamanho. Este fato também explia arazão das taxas de obertura dereserem quando mais sorvedouros são utilizados noPIRC. Claramente, estes experimentos mostram omo apenas o tempo de vida da redenão é su�iente para apturar om preisão o omportamento da rede em termos dee�iênia energétia.O ganho do método SHS em termos de onsumo de energia não se traduz emmaior taxa de obertura da rede, omo era de se esperar. A exeução mais frequentedas polítias de ontrole de densidade apresentam um impato maior sobre a taxade obertura. Ou seja, há menos nós sensores disponíveis, porém estes são melhordistribuídos pela rede de forma a garantir maiores taxas de obertura.Devemos apontar ainda que a vantagem do SHS sobre o PIRC em termos de menoronsumo de energia tende a desapareer em outras apliações, onde mensagens sãogeradas a taxas maiores e, onsequentemente, a memória dos nós sensores se tornauma restrição mais ativa. Além disso, para a apliação deste estudo, o PIRC poderiaser failmente adaptado para alançar um melhor equilíbrio entre onsumo de energiae taxas de atraso. Isto poderia ser obtido impondo um tempo mínimo de espera nodepósito para ada sorvedouro móvel, antes do iníio de um novo ilo de simulação.Finalmente, devemos salientar que, quando as taxas de atraso na entrega de men-sagens são analisadas em onjunto om parâmetros de energia, o ompromisso entreonsumo de energia e atraso na entrega de mensagens se torna bastante laro. Pararedes om n = 400, as taxas médias de atraso para o PIRC om K = 4 são da ordemde apenas 25% das taxas orrespondentes para o SHS, enquanto que 50% da energiaremanesente do SHS estava disponível para o PIRC ao �nal do tempo de simulação.Considerando que nosso prinipal objetivo era reduzir as taxas de atraso na entregade mensagens sem aarretar perdas exessivas de obertura, a�rmamos que o PIRCpermitiu alançar os objetivos aos quais nos propusemos.





Capítulo 7Conlusão e Trabalhos FuturosNeste trabalho, prouramos aprimorar parâmetros de Qualidade de Serviço (QoS) emRedes de Sensores Sem Fio (RSSFs) om sorvedouros móveis ao introduzir novos mod-elos e algoritmos de otimização que tratam de forma integrada a organização destasredes. O prinipal problema aqui disutido é aquele de de�nir rotas para os sorvedourosmóveis de forma a garantir a omuniação entre os sorvedouros e todos os nós sensoresda rede. Este problema é modelado omo uma variante do Problema de Roteamento deVeíulos não apaitado. Embora muitos trabalhos na literatura prourem estabeleerestratégias de organização para RSSFs om sorvedouros móveis, aparentemente estavariação ainda não havia sido estudada.O modelo que aqui propomos onsiste em enontrar rotas, uma para ada sorve-douro móvel, de forma que todos os nós sensores sejam visitados por um sorvedouro ouestejam su�ientemente próximos de algum nó sensor visitado por um sorvedouro. As-sim, é possível estabeleer a omuniação direta entre os sorvedouros e os nós sensores.Uma observação importante é que, para favoreer o balaneamento da rede, busamosom que todos os sorvedouros possuam rotas om aproximadamente o mesmo om-primento. Desta forma, o objetivo do problema aqui tratado onsiste em minimizara maior das rotas. Este problema, denominado Problema Integrado de Roteamentoe Clusterização (PIRC), foi formulado omo um Problema de Otimização em Grafos.Além da formulação em Grafos, duas formulações de Programação Inteira foram ap-resentadas. A primeira é uma formulação de Fluxos e a segunda é uma formulaçãobaseada em Desigualdades de Eliminação de Subrotas (GSEC ).As formulações de Programação Inteira apresentadas foram avaliadas empiria-mente através da implementação de algoritmos exatos espeí�os para ada uma. Aformulação de Fluxos foi avaliada através de um algoritmo Branh-and-Bound. Jáa formulação baseada em desigualdades GSEC, é avaliada através de um algoritmoBranh-and-Cut, onde desigualdades GSEC são separadas omo planos de orte. Além69



70 Capítulo 7. Conlusão e Trabalhos Futurosdo Branh-and-Cut, um algoritmo do tipo Loal Branhing que o emprega omo re-solvedor interno foi desenvolvido e avaliado.Uma importante possibilidade de investigação futura onsiste em aprimorar o al-goritmo Branh-and-Cut aqui implementado. Isto poderá oorrer através do uso dedesigualdades válidas para o problema também válidas e já araterizadas para prob-lemas orrelatos, do uso de planos de ortes gerais (ortes de Chvátal-Gomory) e douso de desigualdades oriundas de um estudo poliedral que pretendemos realizar para oPIRC.Em vista da di�uldade em resolver o PIRC através dos algoritmos exatos men-ionados, várias heurístias baseadas em Metaheurístias foram propostas para obtersoluções viáveis (idealmente de boa qualidade) em tempos de exeução aeitáveis, parapermitirem seu uso nos proessos de deisão em RSSFs. Estas heurístias são baseadasem metaheurístias omo o GRASP, o ILS e o VND e são ompostas por um proedi-mento onstrutivo, meanismos de Busa Loal e diversi�ação.Um simulador de eventos disretos foi implementado para avaliar omo uma RSSFse omporta ao inorporar as heurístias apresentadas para o PIRC. As simulaçõesrealizadas mostraram que ao modelar a de�nição das rotas dos sorvedouros omo oPIRC e resolver este problema através das heurístias aqui apresentadas, foi possívelaprimorar vários parâmetros de QoS em RSSFs quando omparado à outros trabalhosda literatura. A utilização de nossos algoritmos possibilitou onsideráveis melhoras emtermos de atraso na entrega de mensagens. Além disso, obtivemos ganhos em termosde tempo de vida útil da rede e taxas de obertura.Nas simulações realizadas, entretanto, não oorrem perda de dados por falta deapaidade de memória dos nós sensores, uma vez que as taxas de sensoriamentoutilizadas foram relativamente baixas. Pretendemos avaliar o impato do PIRC emsimulações om enários onde este fato pode oorrer. Além disso, adiionaremos fa-tores ompliantes ao ambiente de simulação, omo obstáulos no terreno da rede ealterações não-programadas nas posições dos nós sensores após o iníio da simulação,e avaliaremos formas de adaptar o PIRC a redes om estas di�uldades adiionais.Por �m salientamos que, omo fruto de resultados obtidos neste trabalho, forampubliados e submetidos os trabalhos: [Arbex et al., 2008b,a, 2009a,b℄.
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