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RESUMO

ANALISE DE TECNICAS BASEADAS EM METAHEURISTICAS
E DOMINACAO DE GRAFOS PARA CLUSTERING
EM REDES AD HOC

Autor : Helton Fabiano Garcia
Orientador: Paulo Roberto de Lira Gondim
Programa de Pés-Graduacao em Engenharia Elétrica
Brasilia, Agosto de 2006.
As redes ad hoc sdao caracterizadas pela auséncia de infra-estrutura de

comunicacdo. Uma forma de comunicagdo entre os nos, assim como a manutencdo de
mudangas de conexao podem utilizar uma estrutura hierarquica baseada em clusters
[EPH87]. Um cluster agrupa dinamicamente um conjunto de noés em torno de um no
central, responsavel pelo roteamento de dados, chamado de clusterhead [CHAO00]. Os
demais membros deste cluster sao denominados clusternodes. O conjunto de clusterheads
de uma rede ¢ chamado de dominant set. Esta estrutura forma um backbone virtual
[CHEO02].

O problema do particionamento de uma rede em clusters ¢ NP-completo
[REE93], fazendo com que a busca por uma solugdo 6tima para a organizagdo em clusters
de uma rede ad hoc com topologia mével seja um desafio. Uma estratégia para a resolugdo
deste problema ¢ a aplicagdo de técnicas baseadas em metaheuristicas. Desta forma, obter
uma "boa" solugdo, dentro de um cenario com dominio de busca limitado, mostra-se
conveniente em boa parte dos casos [REE93].

Este trabalho usa técnicas baseadas em metaheuristicas, algoritmos genéticos
[HOL75], simulated annealing [KIR83] e busca tabu [GLO89] na proposi¢do de
algoritmos para o particionamento em clusters, levando em consideracdo o grau de
mobilidade da rede, reafiliagdes, transmissdo de dados, disponibilidade, energia e ciclo de
vida. Basicamente, os algoritmos buscam a minimizacdo do fluxo de dados inter-clusters.
Dados os clusters ja formados, determinam-se os clusterheads. Apresentam-se, também,
simulagdes comparando os algoritmos propostos entre si, assim como com outras técnicas
de particionamento.

Palavras-chave — metaheuristicas, clustering em redes ad hoc, algoritmos

genéticos, simulated annealing, busca tabu.
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ABSTRACT

METAHEURISTICS AND GRAPH DOMINATION TECHNIQUES ANALISYS
FOR CLUSTERING IN WIRELESS MOBILE AD HOC NETWORKS

Author : Helton Fabiano Garcia

Supervisor: Paulo Roberto de Lira Gondim
Programa de Pés-Graduacao em Engenharia Elétrica
Brasilia, August of 2006.

Wireless ad hoc networks are characterized for a lack of fixed communication
structure. One of the strategies for communications between nodes and the maintenance of
connection changes is to adopt a hierarchy structure based in clusters [EPH87). A cluster
dinamically gathers a set of nodes around a local coordinator of data transmission, called
clusterhead. All other members of this cluster are called clusternodes or members. The set
of clusterheads on a network is called dominant set [CHAOO]. This structure forms a
virtual backbone [CHEO02].

The clustering partitioning in wireless ad hoc networks is a NP-complete
problem [REE93], leading to research for an optimal solution for a mobile generic
topology as a challenge. An approach to solve this problem is applying metaheuristics
techniques. So, to obtain a "good" solution within a scenario with a limited search range
proves convenient for several cases and the use of metaheuristics is a powerful instrument
to do so [REE93].

This work presents a study about metaheuristics algorithms, such as genetic
algorithms [HOL75], simulated annealing [KIR83], and tabu search [GLOS89] fto
determinate cluster partitioning in a generic wireless mobile ad hoc network, taking in
consideration mobility models, data transmission, availability, energy and life cycle of
nodes. Basically, the proposed models are based on inter-clusters data flow minimization
strategy. In a second phase, clusterheads are determined, once clusters has already
formed. Simulation results are presented to compare these techniques and some existing
models to prove results.

Keywords - metaheuristics, clustering in wireless ad hoc networks, genetic

algorithms, simulated annealing, tabu search.
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1-INTRODUCAO
1.1. CONTEXTO

Uma rede ad hoc ndo apresenta infra-estrutura fixa de comunicagdo
[RFC2501], sendo indicada para situagdes em que ndo ¢ adequado instalar uma rede
cabeada, tais como situacdes de resgate e salvamento, estudantes e professores em uma sala

de aula e campos de batalha.

Os dispositivos mdveis que as constituem sdo capazes de se comunicarem
diretamente entre si ou através de multiplos saltos, de forma a compensar a inexisténcia da

infra-estrutura fixa.

Uma das estratégias para a comunicacdo entre os noés € a manutengdo de
mudangas de conexdo ¢ a adocdo de uma estrutura hierdrquica baseada em clusters
[EPH87], [GER95], [RAMO98]. Cada cluster contétm um n6 responsavel pela coordenacgao
local da transmissdo de informacdes, chamado de clusterhead ou lider. Os demais
membros deste cluster sdo denominados clusternodes ou membros. O conjunto de
clusterheads de uma rede ¢ chamado de dominant set [CHAOO]. Este conceito difere do
modelo de célula [GER97], adotado em uma rede celular, por ndo possuir diferenciagdo
dos seus constituintes sob o ponto de vista do hardware e por haver selecdo dinamica de
clusterheads de acordo com as mudangas da topologia da rede, devido, por exemplo, ao

deslocamento dos seus nos.

Por outro lado, ha problemas, tais como, um n6 poderd sofrer sobrecarga se
permanecer como clusterhead por um grande periodo de tempo ou se tiver que suportar
uma grande quantidade de dados durante o periodo de tempo em que ¢ lider [REE93].
Outro problema: em uma arquitetura hierdrquica baseada em clusters o problema do
particionamento em clusters ¢ NP-completo [REE93], sendo assim, ndo ¢ possivel obter
uma solucao 6tima em tempo polinomial. Desta forma, obter uma "boa" solu¢do, dentro de
um cenario com dominio de busca limitado, mostra-se conveniente em boa parte dos casos

e o emprego de metaheuristicas ¢ um poderoso instrumento para isso [REE93], [GOL93].



Esta dissertacdo realiza analise sobre técnicas baseadas em metaheuristicas para
resolver o problema do particionamento de clusters em redes ad hoc. Em particular, as

seguintes técnicas: algoritmos genéticos [HOL75], simulated annealing [KIR83] e busca

tabu [GLO89], [GLO90], [GLOY7].

Apresentar-se-ao, ainda, alguns modelos de clustering para redes ad hoc
[EPH87], [GER95], [CHAO00], [CHEO3b], para comparacdo de desempenho com as

técnicas propostas.

1.2. OBJETIVOS

A presente dissertacdo tem como objetivo principal utilizar técnicas baseadas

em metaheuristicas para propor algoritmos de particionamento de clusters em redes ad hoc.
Os objetivos especificos desta dissertacao incluem:

- Propor algoritmos de particionamento em clusters baseado na aplicacao de
diversas técnicas baseadas em metaheuristicas: simulated annealing, busca
tabu, algoritmos genéticos para a determinacdo do particionamento de uma
rede ad hoc em clusters com certo grau de mobilidade, visando a

minimiza¢do do fluxo de dados inter-clusters;

- Propor uma técnica para a determinag¢do de dominant set para o roteamento

dos dados entre clusters, considerando os clusters ja formados;
- Implementar os algoritmos para simulagdes;
- Utilizar métodos estatisticos para tratamento dos resultados obtidos;

- Comparar os resultados obtidos entre as técnicas baseadas metaheuristicas

adotadas;

- Comparar os resultados obtidos dos algoritmos propostos com algoritmos de
clustering j& existentes, com o objetivo de validar o proposto por este

trabalho.



1.3. ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Este trabalho esta organizado da seguinte forma:

O capitulo 2 apresenta um breve historico sobre a origem das redes ad hoc.
Sdo apresentados conceitos sobre a evolugdo de modelos propostos segundo uma
taxonomia sobre tipos de algoritmos de clustering [CHEO3], caracteristicas do dominant
set, além de alguns conceitos e propriedades importantes sobre clustering e alguns
algoritmos de clustering para redes ad hoc, particularmente, os envolvidos neste trabalho:
Lowest-ID algorithm [EPH87], Highest-Degree Algorithm [GER9S], Weighted Clustering
Algorithm (WCA) [CHAOO] e Zonal Clustering Algorithm [CHEO3b].

O capitulo 3 apresenta diversas técnicas de metaheuristicas dentro da
classificagdo proposta por [MIL04]: Random Move Based Algorithms (RMBA),
Population Based Algorithms (PBA), Neighborhood Based Algorithms (NBA) e Weighted
and Penalty Based Algorithms (WPBA). Apresentar-se-a4 cada um dos algoritmos, suas
propriedades e uma breve critica, com vantagens, desvantagens, aplicagdes e pardmetros

envolvidos em cada técnica.

O capitulo 4 apresenta alguns topicos sobre redes ad hoc: mobilidade, regras de

borda, disponibilidade e métricas de desempenho.

O capitulo 5 aborda os algoritmos propostos no presente estudo. Far-se-4 um
aprofundamento nas técnicas de metaheuristicas empregadas e o seu emprego na solugao
de problemas de particionamento de clusters em redes ad hoc. Em particular, usamos as
seguintes técnicas: algoritmos genéticos [HOL75], simulated annealing [KIR83] e busca
tabu [GLO89], [GLO90], [GLO97]. Apresentar-se-do0 parametros experimentais de cada
modelo e para o modelo baseado na busca tabu desenvolvemos uma analise tedrica da

complexidade de tempo e espago.

O capitulo 6 apresenta estudos de caso, isto ¢, simulagdes comparando o
desempenho das técnicas propostas com outros modelos de clustering para redes ad hoc,
[EPH87], [GER95], [CHAO00], [CHEO3b], a fim de analisar vantagens e desvantagens,
dentro do desafio de minimizar a comunicagdo inter-clusters [GAR05]. O desempenho

serd mensurado a partir o resultado final de cada técnica, isto ¢, o valor da Funcao Objetivo

F', alcangado, para medir a qualidade da técnica, ¢ o tempo necessario para se obté-la,
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ou seja, o Tempo de Execugdo (7....) em diferentes cenarios, desde uma topologia mais
simples até uma rede mais complexa. E proposto também um melhoramento no processo
de selecdo de um vizinho s de sy do algoritmo Tabu Search acoplado ao TSAdHoc,
chamado TS+SLEP. O objetivo ¢ melhorar o desempenho da técnica, com base no
conceito de Extremidades de Partida (OE(C)) de um cluster C; C,€C | selecionado de

forma aleatoria em distribui¢do uniforme.

No capitulo 7 sdo apresentadas as conclusdes: do trabalho realizado e sugestdes
de propostas para trabalhos de pesquisa futuros, além de publicacdes referentes a este

trabalho.

O Apéndice A apresenta alguns graficos mostrando a convergéncia para
solugdes quase-Otimas das técnicas propostas no presente estudo, em diferentes execucdes

dos modelos durante a fase de experimentacao.

O Apéndice B apresenta um exemplo simplificado de simulagdes com
G=(V.E), V={ng,n,..,ng , disposicdo deterministica em terreno 100x100, 7...=10,
K=3.

O Apéndice C apresenta algumas topologias como resultados de simulagdo
utilizados no processo de experimenta¢io no Capitulo referente aos Estudos de Caso. E

possivel visualizar em cada solugdo, clusters, clusterheads, dominators e CDS(G).

O Apéndice D apresenta alguns cenarios de simulagdo utilizados no processo

de experimentagdo no Capitulo referente aos Estudos de Caso.

O Apéndice E apresenta alguns filtros usando para manipulagdo de arquivos de

logs (Shell Script/Awk/ER).

O Apéndice F apresenta Shell Script/Awk para plotagem de graficos, gerados
utilizando o Gnuplot, v4.0 for Unix/Linux [GNUO06], a partir das informag¢des armazenadas

em logs de cada execucdo. e automatizagao de tarefas.

O Apéndice G apresentara uma analise mais detalhada das complexidades de

tempo e espago realizadas no Capitulo 6.



2-CLUSTERING

2.1. INTRODUCAO

A primeira idéia relacionada a redes ad hoc foi concebida pelo DARPA ha 33
anos atrds com o projeto de natureza militar PRNet (Packet Radio Network) [KAH78].
Este projeto motivou novos trabalhos para a implementagdo de redes ad hoc: SURAN
(Survivable Radio Networks), T (Tactical Internet), GloMo (Global Mobile Information
Systems) [FREO1], WAMIS (Wireless Adaptive Mobile Information Systems) ¢ Glomo
ARPA [GER96].

Uma das estratégias para a comunicagdo entre os nods € a manutencdo de
mudangas de conexdo ¢ a adogdo de uma estrutura hierdrquica baseada em clusters

[EPHS87], [GER95], [RAMOS].

Clustering ¢ o particionamento de nos em clusters e tem como objetivo facilitar
o gerenciamento de ndés e melhorar o desempenho na comunicacdo de dados de uma
populagdo de unidades moveis, agregando a distribuicdo de dados de forma hierdrquica,
pela particio da populacdo de ndés de uma rede em varios clusters [GER97]. Em

conseqiiéncia, este sistema torna-se mais facilmente escaldvel.

Este conceito difere do modelo de célula [GER97], adotado em uma rede
celular, por ndo possuir diferenciacdo dos seus constituintes sob o ponto de vista do
hardware ¢ por haver selecdo dinamica de clusterheads de acordo com as mudangas da

topologia da rede, devido, por exemplo, ao deslocamento dos seus nos.

Os dispositivos moveis que constituem a redes ad hoc sdo capazes de se
comunicarem diretamente entre si ou através de multiplos saltos, de forma a compensar a
inexisténcia da infra-estrutura fixa. A ado¢do deste modelo hierarquico pode ser visto
também em outros sistemas, com beneficios semelhantes, como na estrutura de

enderecamento em redes cabeadas.

Ephremides iniciou os primeiros estudos sobre a organizacdo de uma rede ad

hoc em clusters [EPH87]. Uma topologia de uma rede pode ser representada utilizando um
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grafo G=(V,E), tal que cada cluster seria formado por um n6 v lider ou clusterhead,
responsavel pelo roteamento de dados dentro do cluster e pelos nds dentro de uma
distancia k ou “vizinhanga de distancia-k” N(v), chamados de clusternodes ou membros. O

conjunto de clusterheads de G ¢ denominado dominant set.

2.2. DEFINICOES

Definimos agora conceitos importantes relacionadas a clustering:

- Processo de Clustering,

- Closed Neighborhood N ,,.,(v) , N(v) ,
- Open Neighborhood N, (V) ,

- Dominant Set DS(G) ,

- Independent Dominant Set IDS(G) ,

- Conected Dominant Set CDS(G) ,

- Weakly Induced Subgraph (S), ,

- Weakly Connected Dominant Set WCDS (G)
- Fragmento de um MST (/)1 ,

- Outgoing Edge OE({f)ysr) ,

- Minimum Outgoing Edge MOE ((f )ysr)
- Core de um Fragmento CF {f)sr ,

- CoreNodes CN(CF{f),s) .

2.2.1. Processo de Clustering

Definicdo: Seja um grafo ndo-direcionado G=(V,E) , mapeando uma
topologia de uma rede ad hoc, onde V representa o conjunto de nos da rede e E representa
uma comunicagdo passante entre dois vértices. Um processo de clustering ¢ a divisao de V'
conjuntos disjuntos ou ndo, V.V . V,,...,V,_, , onde V= Uf.;_ol V, , tal que cada

V; éum subgrafo conexo de G [CHEO3].



2.2.2. Closed Neighborhood N ,..(v)

Definicio: Seja um grafo ndo-direcionado e vEV | dizemos que N ctosea )
ou N(S) éum subconjunto SSV de vértices adjacentes a v dentro de uma distincia-k
de v, incluindo o préprio n6 v, dado por, N(S)=U,.sN[v] [WES01], [CHE03]. Pode

ser representada simplesmente por N (v) .

2.2.3. Open Neighborhood N, (V)

Defini¢do: Seja um grafo nio-direcionado e vEV . Dizemos que N open(v)
¢ um subconjunto SEV de vértices adjacentes a v dentro de uma distancia-k de v,

exclusive v, ndo incluindo v, i.e, N,,.,(v)=N(v)\v [WES01], [CHE03].

2.2.4. Dominant Set DS(G)

Definicdo: Seja um grafo ndo-direcionadoe vEV . Dizemos que DS(G) ¢
um subconjunto de V, tal que qualquer v ou pertence a DS(G) ou € adjacente a algum
vértice dele, isto ¢, DS(G)édominante=>N veV ,veDS(G)vIv,€DS(G)ladj(v,v,)
[WESO1], [CHEO3].

No presente trabalho, utilizaremos uma variante, devido a sua adequagdo ao

modelo proposto. O dominant set ¢ o conjunto de clusterheads [CHAO00], [CHAO02],
[TURO2].

2.2.5. Independent Dominant Set /DS (G)

Defini¢ao: O conjunto dominante de G ¢ dito independente se ndo houver dois
vértices pertencentes a DS(G) ligados diretamente, isto ¢ ,

IDS(G)édominante=>N'v,,v,€DS(G), 3! v,€V|adj(v,,v;),adj (v;,v,) [CHE03].

Os exemplos abaixo ilustram a defini¢do. Na Figural. Os n6és em preto
representam os clusterheads de  IDS(G) . Os nos em azul sdo clusternodes. Na Figura 2,

temos uma representagio similar, mas onde o DS(G) ndo éum IDS(G)
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Figural: G com um Independent Donﬁﬂant Set Figura ZDS’( G) ndo é Independent D-07n>1inant Set

2.2.6. Connected Dominant Set CDS (G)

Defini¢do: O conjunto dominante de G, DS(G)SV , é dito conexo se o
subgrafo resultante de DS(G) , (DS(G)) for conexo, ou seja,
CDS (G) é dominante< (DS (G))éconexo [CHEO03].

Os exemplos abaixo ilustram a defini¢do. Na Figura 3, os nés em preto
representam os clusterheads de  CDS(G) . Os nés em azul sdo clusternodes. Na Figura

4, temos uma representacdo similar, mas em que DS(G) ndoé CDS(G)

Figura 3: G:(VE) com um Connected b;)minant Set Figura 4D5’(G) ndo é Connected Do%z’mnt Set



2.2.7. Weakly Induced Subgraph (S),

Definicao: Para cada subconjunto SEV |, um subgrafo fracamente induzido

(S), contém:
— Os vértices de S;
— Seus vizinhos; €

- Todas as arestas de G que contém pelo menos uma liga¢cdo a um vértice de

S, isto ¢, (8),=(N(S);EN(N,,,(S)XS)) [CHEO03].

2.2.8. Weakly Connected Dominant Set WCDS(G)

Defini¢cdo: O conjunto dominante de G ¢ dito fracamente conexo, se o subgrafo
de S, (§) , for fracamente induzido e S for dominante, isto &,

WCDS (G) édominante = (S), é conexoN S é dominante [CHEO03].

Os exemplos abaixo ilustram as tltimas defini¢des. Na Figura5, os nos em azul
sdo clusternodes e os nds em preto, representam os clusterheads formam SSV . Na
Figura 6, as arestas de G com pelo menos um vértice em S sao mostrados com linha forte.
Este subgrafo ¢ fracamente induzido (S), .Como (S), éconexoe S é dominante,

entio DS(G) é fracamente conexo (WCDS(G))

Figura5: Exemplo de conjunto dominante fracamentFigura 6Subgraf0 fracamente induzido e conexo de
conexo - WCDS(G)



A mesma situacdo ¢ exemplificada na Figura 7, agora com clusterheads

independentes. O correspondente subgrafo fracamente induzido (S), do conjunto

r

dominante ¢ mostrado na Figura 8. Note que (S), é também conexo. Logo, DS(G) ¢é

fracamente conexo (WCDS(G))

Figura 7: E)&éﬁiplo de conjunto dominante Figura 8Subgraf0 fracamente induzido e conexo
fracamente conexo - WCDS(G) de G

Por fim, um exemplo de um conjunto dominante nao fracamente conexo € visto
na Figura 9, pois o subgrafo fracamente induzido (S), do conjunto dominante é nio

conexo, conforme pode ser visto na Figura 10. Logo, DS(G) nio é fracamente conexo

(WCDS(G))

Figura 9: E)&éh&plo de conjunto dominante ndo Figura 1 0:';;S;it<lk7:g>rafo fracamente induzido
fracamente conexo - WCDS(G) desconexo de G
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2.2.9. Fragmento de uma Minimum Spanning Tree (/) sz

Defini¢cdo: E uma subarvore formada por um conjunto conexo de nos e arestas
de uma arvore geradora minima. A defini¢do de Minimum Spanning Tree é encontrada em

[GALS3].

2.2.10. Outgoing Edge OE({f),sr)

Defini¢cdo: Seja um grafo ndo-direcionado G e um fragmento de uma MST

(f >M5T de G. Dizemos que OFE ¢ uma aresta de G com exatamente uma extremidade
no fragmento considerado , isto ¢, G=(V,E),(f)yss€G.vES V' EF|OE((f))=V, v’

E importante observar que uma OF de uma arvore geradora minima ndo pode formar

ciclos. Dai a condigio restritiva em que apenas um vértice pertence a {f) sy . E também

chamada de Extremidade de Partida [GALS3].

2.2.11. Minimum Outgoing Edge MOE((f)s7)

Propriedade: Seja um grafo ndo-direcionado e um fragmento de uma MST

(f)usr de G, uma extremidade de partida é minima se o custo (peso) da sua aresta, que

liga um nd adjacente ndo pertencente ao fragmento de MST, for minimo em relagdo a
outras extremidades de partida de (f)ysr , isto é ~ G=(V,E),{(f)yss€GC,

vef v'ef|OE((f)ys)®Vv,v' . A prova da minimalidade de OE ¢ encontrada em

[GALS3].

Os exemplos abaixo ilustram as Ultimas defini¢des. Na Figura 11, temos os nos
em azul sdo os vértices {4,B,C,...,J,K,L}€V . As arestas de G apresentam pesos
(v,v')eE,v,v'€V|w(v,v') .Na Figura 12, temos uma arvore geradora minima, MST,

de G a partir do vértice A, composto pelas arestas em negrito.

Um exemplo de fragmento da MST de G gerado a partir do vértice A,
) st , ¢ dado na Figura 13. (fDusr & composto pelas arestas em negrito e vértices

A,B,C.
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Figura 11: Grafo G:(VE) Figura 12: Arvore Ge;éaa;é/Ml'nima (MST) de G a
partir de A

Figura 13: F ragmento‘j?d’crz’ drvore geradora minima
de G

A partir do exemplo dado, as Extremidades de Partida de (f)usr da Figura
13 do fragmento da MST de G sdo mostradas na Figura 15. Sdo compostas pelas arestas em

vermelho e pontilhadas. A citar:
- w(d,F)=2,w(4,G)=1,w(A4,H)=2

b M

- W(B:E):45W(B’F):3’W(B’H):2, ’
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- w(C,D)=4,w(C,E)=3,w(C,J)=3,w(C,I)=2 .

Por fim, neste mesmo exemplo, a extremidade minima de partida (MOE) na
Figura 14, temos que ¢é a aresta AG de peso w(4,G)=1 , pois
w(d,G)<w(A4,F),w(4,H), w(B,E),w(B,F),w(B,H), w(C,D),w(C,E),
w(C,J),w(C,I) . Nesta figura, a aresta AG estd assinalada em vermelho,

pontilhado e negrito.

Figura 15: Extremidaaé{d’é“];artida (OE) do Figura 14: Extremidade de Partida Minima (MOE)
fragmento fde MST de G do fragmento fda MST de G

2.2.12. Core de um novo Fragmento CF (Cf D uasr)

Definicdo: Seja um grafo ndo-direcionado e dois fragmentos de uma MST,

SFousr e S Dwsr, com (S usrs Cf Daasr€G () uase DS D=8 . Se existir
uma aresta que ¢ simultaneamente MOE de (fousr e (f Dusr , dizemos que ela ¢
Core de um novo fragmento, denotado por CF((f'')ysr) . Logo, {(f'")usr é o

resultado da unido de  (f)uysr , (f)usr e esta aresta CF((f")ysr) [GALS83], ou

seja:
3e€E|€:MOE(<f>MST):MOE(<f'>MST)<:>

€=CF(<f”>MST):<f”>MST=<f>MSTU<f’>MSTU6
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2.2.13. Core Nodes CN (CF ({f )ysr))

Definic¢do: Seja um grafo ndo-direcionado de G, dois fragmentos de uma MST,

<f>MST c <fl>MST , com <f>MST’<f’>MST€G > <f>Msrm<f’>MST=ﬁ e um Core

de um novo fragmento CF({f''),s;) . Dois vértices de G sdo Core Nodes,
CN(CF((f"")ysr)) , se forem ligados por um Core de Fragmento CF({f'")ysr)
[GALS3], ou seja:

W:CF(<f>MST)_>V’V':CN(CF(<f>MST))

Na Figura 16, temos G=(V,E) e os noés em azul formam
V={4,B,C,..,J ,K,L}| . As arestas de G apresentam pesos
(v.v)€E,v,v'€V|w(v,v') . Em negrito, temos dois fragmentos , (f)usr €

<f'>MST , com <f>MST={G;A:A;B:B)C} € <f’>MST={F’E’E:K} , com suas

OE assinaladas respectivamente por arestas pontilhadas em vermelho e azul.

Na Figura 17, temos em destaque a aresta A F . Se

A, F=MOE((f)ysr) ¢ A, F=MOE((f')ys) ,com w(4,F)=1 entio, A, F ¢
Core de um novo Fragmento CF((f'")s) , isto é, A, F=CF({f'")ys;) , com
" ouasr = ) aast IS Dasr YA, F . Ainda nesta figura, temos em destaque os vértices

A e F (em verde), que sdo core nodes, CN(CF ((f"")sr))

Por fim, na Figura 18, temos o novo fragmento (f'')usr , com

<f”>MST=<f>MSTU<f'>MSTUﬁ .
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2.3. TAXONOMIA

Uma taxonomia para os algoritmos de clustering esta dividida segundo as
caracteristicas do dominant set [CHEO3]: clustering com conjunto dominante
independente, clustering com conjunto dominante conexo, clustering com conjunto

dominante fracamente conexo, c/ustering por outros métodos.

2.3.1. Algoritmos de Clustering usando dominant sets independentes

Virios trabalhos foram propostos para determinar um critério de selecdo de
clusterheads a partir de um independent dominant set, varios: [EPH87] propos um
algoritmo segundo o critério do menor identificador do no, ID, Lowest-ID Algorithm,
dentro de N (V) . Um algoritmo semelhante foi proposto por [GER95], usando

como critério de selecdo do degree, highest degree algorithm, também dentro de

Nclosed (V)

[CHE99] provou que estes modelos nao sdo aplicaveis para topologias moveis,
demonstrando a ocorréncia de colisdes (chain collisions) entre clusterheads. 1sto ocorre
quando dois clusterheads dentro de uma “distancia-k de vizinhanga” se aproximam
infringindo a condi¢do de independéncia dos dominant sets. Mais tarde, este problema foi
corrigido e generalizado por [BAS99c]. A gerag¢do de dominant sets seria condicionada a

distancia de k+1 hops entre cada clusterhead.

Baseando-se no trabalho realizado por [GER95], foram propostos dois modelos
utilizando pesos: DCA — distributed clustering algorithm [BAS99a] e DMAC - distributed
mobility adaptive clustering [BAS99b], para a organizacdo de clusters. Resultados
complementares foram apresentados por [BETO1], comprovando a estabilidade dos

modelos anteriores.

Outros resultados usando clustering com conjunto independent dominant sets:

[PAPO1], [GER0O] , [HOUO1].
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2.3.2. Algoritmos de Clustering usando dominant sets conexos

Viérios trabalhos foram propostos para determinar um critério de selecao de
clusterheads: [GHU96] propo6s dois algoritmos distribuidos para encontrar um quase-6timo
conjunto dominante conexo em grafos conexos. A estratégia basica ¢ adicionar vértices ao
dominant set visando maximizar o numero de clusternodes. Uma implementacao
distribuida deste algoritmo para conjuntos dominantes conexos com um coordenador

central ¢ encontrada em [DAS97].

Um algoritmo distribuido foi proposto por [JWU99] para encontrar um
conjunto dominante conexo em uma topologia em que cada n6 somente necessita saber sua

distancia para os vizinhos.

[CHAOO0] apresentou um modelo baseado em pesos chamado WCA — weighted
clustering algorithm. Neste algoritmo, cada n6 apresenta um peso determinado por fatores.
O peso W, de um no v ¢ obtido a partir da composi¢ao de quatro fatores: o grau (degree)

do no, A,, que avalia a quantidade de vizinhos de v, D,, que representa a soma das
distancias da vizinhanca de v, ou seja, D,=2,« W) {dist(v,v")]  amobilidade, M,,
o tempo cumulativo, P,, baseado no tempo em que o n6 v foi lider anteriormente. Estes

elementos apresentam pesos ponderados wy, wa, ws e wy, 2o, w,=1 , com:

W=w.A+w,. D +w,. M +w,. P,

Equacao 1: Modelo baseado em pesos - WCA
O no v de menor peso ¢ selecionado e transformado em clusterhead. Os nds da
sua vizinhanca também sdo selecionados e se tornam clusternodes. O algoritmo continua
até que todos os nds sejam selecionados e facam parte de algum subconjunto (cluster)

CcV . O conjunto de clusterheads formara o dominant set.

No WCA, a condic¢ao restritiva a conectividade do connected dominant set é
mantida pela dualidade na comunica¢do entre os nods. Clusterheads comunicam-se
diretamente em taxa de transmissdo alta, mas com o inconveniente de maior consumo de
energia. Clusternodes, por sua vez, comunicam-se dentro de Ness(v) do correspondente

lider v em baixa, com a vantagem da economia de energia.

Dois anos mais tarde, o mesmo autor do algoritmo WCA [CHAO02] propds uma
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melhoria do seu modelo. Ao final da execugao do algoritmo WCA, o dominant set gerado
passaria por um processo de refinamento usando um algoritmo genético. Desta forma,
alguns clusterheads e clusternodes eram permutados para garantir uma topologia mais

otimizada.

Segundo [CHEO3], os algoritmos de clustering com conjuntos dominantes
conexos apresentam como vantagem a formag¢do de um backbone virtual (virtual
backbone) entre os clusterheads, minimizando a ocorréncia de overheads na comunicacao

em broadcast.

2.3.3. Algoritmos de Clustering usando dominant sets fracamente conexos

Um tipo particular de clustering foi proposto por [CHEO02b]. Clustering usando
um conjunto dominante fracamente conexo foi definido a partir de clustering usando um

connected dominant set de [GHU96] .

E utilizado para configuragio de dispositivos com tecnologia Bluetooth
[HAA98]. Uma rede usando esta tecnologia apresenta duas estruturas do tipo mestre-
escravos: piconet e scatternet. Uma configuracdo piconet apresenta uma topologia em
estrela, com apenas um mestre central ¢ os demais sdo escravos. A juncao de varias
piconets constituem uma scatternet. O conjunto dominante fracamente conexo deste grafo

sera formado a partir dos nds mestres.

Um algoritmo distribuido baseado em zonas foi proposto por [CHEO3b]. Cada

zona Z ¢ definida como uma subgrafo conexo S de uma topologia G. O tamanho de Z
apresenta um parametro de controle x. O numero de vértices de cada Z possui uma
condigdo restritiva, ndo podendo passar de 2x, isto ¢, para N osed V),
N(v)eZ,N(v)<2x . Para cada Z ha um vértice v chamado de root e conhecido por

toda a vizinhanca aberta de v. Outros algoritmos usando WCDS(G): [DUBO03], [ALZ03] .

2.3.4. Algoritmos de Clustering por outros métodos

Um tipo de algoritmo de clustering classificado por [CHEO3] ndo faz uso de
dominant sets, isto €, ndo faz uso de clusterheads, sendo chamado de clustering por outros

métodos. Um algoritmo distribuido deste tipo foi apresentado por [CHA97]. Neste modelo,
18



um cluster corresponde a uma clique maximal de um grafo correspondente a uma topologia
G. Os nos v de uma mesma Nejpsea(V) comunicam-se diretamente. Um n6 chamado no limite
b (boundary node) € sobreposto por mais de um cluster. Por pertencer a duas vizinhangas
fechadas Nj(b) e Ny(b), um no limite b serve de relay para a comunicagdo entre quaisquer
nés v, e v, pertencentes a estas duas vizinhangas distintas Ni(vi) € Ny(v;). Esta idéia ¢

similar ao conceito de roteamento BGP [RFC1771].

[BANOO] propés um modelo baseado em arvores geradoras (spanning trees)
para a formacdo de clusters. Cada cluster ¢ um subconjunto de vértices de um subgrafo
conexo. Estes subconjuntos sdo determinados levando em considera¢do o niimero maximo
de clusters ao qual um n6 podera pertencer e o tamanho de cluster. Ao contrario do
modelo proposto por [CHA97], embora possa haver sobreposicao dos clusters resultantes,

cada vizinhanga fechada de v, N(v), podem nao estar conectada diretamente.

Outros trabalhos relacionados a algoritmos de clustering, com ou sem o uso de
dominant sets podem ser encontrados: [ALZO02a], [GAOO1], [JIAO1], [KUHO3],
[ALZ02b].

24. LOWEST-ID ALGORITHM - LID

Neste algoritmo, também chamado de identifier-based clustering, o
particionamento em clusters ocorre a partir da escolha de ndés com menor identificador
(ID), atribuido a cada n6 [EPH87]. O LID ¢ um tipo de algoritmo de clustering usando um
independent dominant set IDS(G) [CHEO03].

Em cada cluster, a determina¢do dos clusterheads, um por cluster, ¢ feito
periodicamente, com cada nd enviando em broadcast aos nés que pertencem a lista de sua

vizinhanga (incluindo a si mesmo).

Um né que receber dos seus vizinhos somente ID’s maiores do que ele serd o
clusterhead. Um nd que se comunica com dois ou mais clusterheads denomina-se gateway.
Os demais nos da vizinhanga aberta do no lider sdo considerados membros (clusternodes).

Um determinado cluster ¢ identificado pelo ID do seu lider.

A Figura 19 exemplifica a aplica¢do do algoritmo. Considere uma rede com 10

n6és com ID’s distintos (1, 2,..., 10) e mesma capacidade (raio) de transmissdo (r). Apds a
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execugdo do algoritmo, ter-se-4 um grafo conectado e trés clusters formados, cada qual
com o seu lider (nos 1, 2,4). Além disso, temos como gateways os nos 8 ¢ 9. Os demais nds
(3, 5, 6, 7,10) sdo apenas clusternodes e fazem parte da vizinhanga aberta dos respectivos

clusterheads.

Figura 19: Lowest-ID Algorithm
Este algoritmo ¢ de implementacdo muito simples. No entanto, apresenta

alguns problemas:

* A escolha do n6 com menor ID como clusterhead pode levar a uma mesma
escolha de ndés com ID’s de valor baixo, algumas vezes de forma
consecutiva. Desta forma, concentrar-se-a o roteamento de informacoes
sobre os mesmos nds. Estes nds serdo sobrecarregados e podem sofrer
exaustdo de recursos (energia) mais rapidamente em relagao aos demais nos.
O sistema pode ser comprometido como um todo. Para minimizar este
problema, uma solugdo ¢ redistribuir os ID’s periodicamente em fun¢do da
energia armazenada [CHAOO0]. O n6 que apresentar maior energia recebera o
menor ID e serd forte candidato a ser clusterhead na préoxima execucao do
algoritmo. Por outro lado, ndo ¢ uma solu¢do trivial e sucessivas
permutagdes podem ocasionar overheads no sistema. Esta alternativa em

alguns casos pode ser igualmente desvantajosa.
2.5. HIGHEST-DEGREE ALGORITHM - HDA

O particionamento em clusters ¢ baseado na escolha do n6 de mais alto degree.
O HDA ¢ um tipo de algoritmo de clustering usando um independent dominant set

IDS(G) [CHEO03].
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A determinagdo dos clusterheads ¢ feita da seguinte forma: cada n6 envia o seu
ID em broadcast para os seus vizinhos, dentro do raio de transmissdo. O n6 que apresentar
maior grau € escolhido como clusterhead. Os nds que estiverem na sua vizinhanga sao
membros deste cluster e ndo poderdo participar mais do processo de eleicao de lider. Vale
salientar que somente um clusterhead ¢ permitido por cluster. A Figura 20 exemplifica a
aplicacao do algoritmo. Os nds 5,7 € 8 sdao os clusterheads. Os nds 2, 3, 9 e 10 sdo os
gateways. Estes gateways t€ém a mesma finalidade que o algoritmo anterior. Os demais nds

sdo simplesmente clusternodes.

Figura 20: Rede Ad hoc com 3 clusters usando
Highest-Degree Algorithm

Este algoritmo apresenta o seguinte problema:

» Sobrecarga de nés com um grande niimero de n6s na sua vizinhanga. Ha
uma grande possibilidade deste n6 ser lider por varias vezes, em alguns
casos consecutivamente, até que haja uma dispersao dos seus clusternodes
por deslocamento. Neste caso, tem-se um raciocinio andlogo ao algoritmo
anterior. Estes nos serdo sobrecarregados e podem sofrer exaustdo de
recursos (energia) mais rapidamente em relacdo aos demais nos,
comprometendo como um todo o sistema. Uma solucdo para este problema
¢ limitar cada n6 a um determinado nimero de vizinhos, amenizando a
sobrecarga dos clusterheads [CHAOO0]. Por outro lado, esta solu¢do deve ser
equilibrada. H4 a possibilidade da geracdo de um grande ntmero de

clusters, o que ndo seria igualmente desejavel.
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2.6. WEIGHTED CLUSTERING ALGORITHM - WCA

Um modelo de clustering ¢ o WCA - Weighted Clustering Algorithm [CHAOQO0],
[CHAO2]. Este modelo utiliza a distribuicdo de pesos de nds, a partir de determinados

fatores. E um tipo de algoritmo de clustering usando um connected dominant set

CDS(G) [CHEO03].

Este modelo, para a organizacdo de clusters, baseou-se nos algoritmos
baseados em pesos, DCA — distributed clustering algorithm [BAS99a] e DMAC -
distributed mobility adaptive clustering [BAS99b].

A distribuicao de pesos ¢ feita da seguinte forma: o peso W; de um no i €

obtido a partir da composicao de quatro fatores:

a) O grau (degree) do n6, A, . avalia a quantidade de vizinhos de v. E

v

definido por: A, =|d,—&| ,sendo & o nimero ideal de nds em uma vizinhanga aberta

de v e d, definido por: d=INWI= 2 (dist (v, v')<tx,,,,. ] , sendo X 0

, , range
v'er,v#y

raio de transmissao de v.

b) D, representa a soma das distincias dos clusternodes da vizinhanga

aberta Nv) av, D,=2, .y, dist(v,v’)

c) M, representa o grau de mobilidade de cada v dentro de uma unidade de

1 % .
tempo T MV=7. SVUX—X_P+(Y,—-Y,_) ,onde (X,.Y) e (X,_.Y_) sio
t=1
as coordenadas de v nos tempos ¢ e ¢—1 , respectivamente.
d) P, ¢éotempo cumulativo em que o no6 v foi lider anteriormente.

Estes elementos apresentam pesos ponderados w;, w,, w; € wy, respectivamente,

com XY, w=1 .Opesodecadanévé: W =w.A+w,.D+w,. M +w,P, .
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O objetivo ¢ determinar o ndé de menor peso W, . O nd selecionado serd
considerado lider e seus vizinhos serdo considerados clusternodes, que nao serdo mais
candidatos a se tornarem clusterheads. O processo continua com a escolha do n6é de menor
peso, dentro do conjunto de nds que ainda ndo foram considerados lideres ou membros de

clusters ja formados.

No WCA, a condic¢ao restritiva a conectividade do connected dominant set é
mantida pela dualidade na comunicagdo entre os nos. Clusterheads comunicam-se
diretamente em taxa de transmissdo alta, mas com o inconveniente de maior consumo de
energia. Clusternodes, por sua vez, comunicam-se dentro da Nees.q(v) do correspondente

lider v com taxa de transmissao baixa, com a vantagem da economia de energia.

Com isso, temos a formacgdo de um backbone virtual entre os clusterheads
minimizando a ocorréncia de overheads na comunicacdo em broadcast. Esta ¢ uma

vantagem dos algoritmos de clustering com conjuntos dominantes conexos [CHEO03].

Um problema encontrado no WCA ¢ o tratamento da mobilidade [GARO05]. A
adocao de um valor escalar como indicativo de mobilidade de um n6 v, v€JV |, nao leva

em consideracgao:

* A direcgdo e sentido do n6 v. A omissdo destas informagdes torna o modelo
de mobilidade adotado menos realistico. Este modelo propde que nds mais
aptos a se tornarem clusterheads sdo aqueles que apresentam menor
mobilidade, i.e., menor valor escalar de M, , v€V . No entanto, nio
seria uma boa estratégia escolher um ndé que estd quase estdtico como

clusterhead, em situagdes em que toda a sua vizinhanca estd se afastando

deste [GAROS5].

e O movimento relativo de um n6 v, vEV | em relagdo a sua vizinhanga. A
omissdo destas informagdes pode ocasionar a valorizagio de um nd
candidato a lider que apresente velocidade escalar com valores proximos a
sua vizinhanga, mas esta se deslocando na direcdo oposta dos mesmos.
Supondo que a vizinhanga de v esta se deslocando em uma mesma dire¢do e

sentido [GARO5].

Outro problema encontrado neste modelo ¢ com relagdo a disponibilidade dos
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no6s [GAROS5]. Em [CHAO0] e [CHAO02], ndo ¢ considerada a possibilidade de falhas
eventuais de nés pertencentes a rede [HWA98]. E desejavel que um modelo realistico
considere a possibilidade de falhas de um nd. A omissdo desta informagao pode levar a

escolha de um clusterhead falho, o que ndo seria desejavel .

2.7. ZONAL CLUSTERING ALGORITHM -ZCA

Neste algoritmo, o particionamento em clusters ocorre a partir de zonas e um
conjunto dominante fracamente conexo, formado a partir da arvore geradora minima de G
[CHEO3b]. Apresenta as seguintes etapas: particionamento, determinagdo do WCDS (Z)

e fixagao de limites.

O grafo G que mapeia uma topologia de rede ¢ primeiramente particionado em
zonas nao-sobrepostas. Em seguida, ¢ determinado o conjunto dominante fracamente
conexo em cada regido. O dominant set de G ¢ constituido pela unido dos conjuntos
dominantes formados localmente. Por fim, a ultima fase ¢ um ajuste. Alguns vértices de
regides de borda de cada zona sdo adicionados ao dominant set de G para assegurar que

DS(G) seja fracamente conexo.

A primeira etapa ¢ baseada no algoritmo distribuido GHS (Gallager-Humblet-
Spira Algorithm) [GALS83], usado para determinar a arvore geradora minima (minimum
spanning tree — MST) de uma topologia G. Esta solugdo ¢ 6tima se os pesos de todas as
arestas forem distintos. Para grafos com pesos ndo-distintos, utiliza-se um nd raiz como
referéncia inicial [CHEO2]. Uma vez que o grafo esteja particionado e a MST gerada, a
segunda etapa utiliza um método guloso para determinar o dominant set de G, DS(G)

[CHE02] e [GHU9S].

O GHS basecia-se na localizacdo de Extremidades Mininas de Partida,
MOE({f)) de fragmentos e na sua unido com outros fragmentos. A execuc¢do termina
quando ndo houver MOE({f)) ,indicando que a arvore geradora minima — MST — de G

foi encontrada.

O ZCA difere do GHS na sua condigdo de parada, acrescentando um parametro

limitador experimental para o nimero de vértices em cada zona.
A segunda etapa utiliza um método guloso para determinar o dominant set
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fracamente conexo de cada zona Z ndo-sobreposta de G, WCDS(Z) ,[CHE02] e
[GHU98], uma vez particionado G=(V,E) e gerado MST(Z) . Esta solugio é 6tima
se os pesos de todas as arestas forem distintos. Para grafos com pesos ndo-distintos, utiliza-
se um no raiz como referéncia inicial [CHEO02]. Este algoritmo associa uma cor (branco,
cinza ou preto) para cada vértice. Inicialmente, todos os vértices sdo brancos e, a medida
que a execu¢do ocorre, podem se tornam cinza ou preto. Quando um vértice v se torna
preto, todos os vértices da vizinhanga aberta de v, N (V),,p@,, , estdo cinzas. No final, os

vértices pretos constituirdo o dominant set fracamente conexo.

A terceira etapa ¢ constituida de um ajuste. Alguns vértices de regides de borda
de cada zona sdo adicionados ao dominant set de G, DS(G), para assegurar que este

conjunto seja fracamente conexo.

O ZCA ¢ um tipo de algoritmo de clustering usando um conjunto dominante

fracamente conexo WCDS(G) [CHEO03].

Inicialmente tem-se N, N=J , fragmentos contendo somente um vértice. A
expansao dos fragmentos ¢ feita usando a propriedade descrita na MOE. A propriedade da
unicidade da MST garante que quando dois fragmentos tiverem um vértice em comum,
haverd uma nova unido formando um unico fragmento. Por isso, as sucessivas unides

constituirdo um MST para G.

No ZCA, cada fragmento procura a sua Extremidade Minima de Partida
(MOE({f))) e tenta realizar unides com fragmentos vizinhos [GAL83]. O critério de

unido depende do nivel de cada fragmento L({f)) .

- Estado Inicial: um fragmento contendo um nd estd no nivel zero, i.e.,

L((f))=0 ;

- Hipotesel: se MOE((f,))=MOE((f,)) e L({f))=L((f))=L ,
entdo haverd wunido formando um novo fragmento (f o) com

L f o)) =LA+1

- Hipétese2:se MOE((f,))=MOE((f,)) e L({(f))=L , L({f))=L"
,com L'>L , entio (f,) ¢é absorvido por (f,) . Ndo havera a

formagdo de um novo fragmentoe (f,) permanece com L({f,))=L' ;
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- Hipotese3:se MOE((f))=MOE((f,)) e L((f))=L , L((f,)=L"

,com L'<L ,entdo (f,) ndo éabsorvidopor (f,) .

Se um fragmento exceder o tamanho determinado pelo parametro x, ¢
considerado cheio e ndo podera mais ser selecionado. O algoritmo termina quando nao
houver nenhuma Extremidade Minima de Partida nos fragmentos. Algumas restrigdes sao

aplicadas durante a execucdo para garantir o crescimento balanceado entre os fragmentos

[CHEO3b].

Ao contrario do ZCA, o algoritmo GHS termina simplesmente se ndo houver
nenhuma Extremidade Minima de Partida nos fragmentos, indicando que o MST foi
encontrado. Ao final desta etapa, obtemos a arvore geradora minima de G. Esta solugao ¢

otima se os pesos de todas as arestas forem distintos [GALS83].

Uma vez particionado G=(V,E) e gerado MST(G) , a segunda etapa
utiliza um método guloso para determinar o dominant set fracamente conexo de cada zona
Z ndo-sobreposta de G, WCDS(Z) [CHE02] e [GHU9S8] . Esta solugdo é 6tima se os
pesos de todas as arestas forem distintos. Para grafos com pesos nao-distintos, utiliza-se

um no raiz (root) como referéncia inicial [CHEO02].
Nesta etapa, alguns conceitos sdo importantes:

Uma pega (piece) é um subgrafo de G. Um fragmento (f),s; ¢ um tipo

particular de peca. Pode ser:
- Branca: ¢ constituido simplesmente por um vértice branco;

- Cinza: s3o os vértices que estdo dentro de uma vizinhanga aberta

(N ppen (V) de um vértice preto v;

- Preta: é formado pelos vértices pretos, cujo subgrafo fracamente induzido
(S), & conexo pelas suas Extremidades de Partida OE ((S),) a
qualquer vértice cinza. Vértices pretos constituem um dominant set

fracamente conexo da zona Z, WCDS(Z)

Valor de melhoria (improvement value) de um vértice v branco ou cinza ¢ o
numero de pecas distintas dentro de uma N_seqa(v). O valor de melhoria é aplicavel apenas a

vértices brancos ou cinzas.
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Inicialmente, todos os vértices sdo brancos. Em cada itera¢dao, dentro de cada
zona, o algoritmo guloso escolhe um vértice branco ou cinza, com valor de melhoria
(improvement value) maximal, para se tornar preto. O critério de escolha visa reduzir o
numero de pegas (pieces) até que se reduza, na medida do possivel, a uma peca somente.
Quando um vértice v se torna preto, a vizinhanga branca aberta de v, N (V)Open , esta
cinza. A condic¢ao de parada ¢ atingida quando houver somente uma pega (piece) por zona.

Ao final, os vértices pretos constituirdo o dominant set fracamente conexo.

Como o algoritmo ¢ distribuido em cada zona, o caminho minimo determinado

pela MST na fase anterior ¢ utilizado para trafego de mensagens em cada zona.

A terceira etapa ¢ constituida de um ajuste, chamada de Fixa¢do de Limites.
Alguns vértices de regides de borda de cada zona sdo adicionados ao dominant set de G
para assegurar que o dominant set DS(G) seja fracamente conexo. A zona de menor ID é

responsavel pela fixacdo de limites entre zonas adjacentes.

Isto ocorre pois a etapa anterior calcula o dominant set fracamente conexo ,
WCDS(Z) , de cada zona Z ndo-sobreposta de G. Combinando cada WCDS(z,) |
z=0,1,...,|Z|—=1 , ndo necessariamente teremos um dominant set fracamente conexo

em G, WCDS(G) .Uma solugdo é adicionar alguns vértices limitrofes brancos ou cinzas

para compor o WCDS(G)

Por exemplo, na Figura 21, suponha que cada zona R, R, ,Rs contenha
dominant sets fracamente conexos. Seus vértices estdo assinalados em preto. A zona R, ¢
adjacente as regides R, ,Rs . R, ndo forma um subgrafo fracamente conexo com as
zonas R, R; . Entdo, os vértices u e v sdo adicionados ao dominant set de R, . R, ndo
forma um subgrafo fracamente conexo com a zona R; . Entdo, o vértice w ¢ adicionado

ao dominant set de R,
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Figura 21: ZCA:- fixando limites para gerar um dominant set global
[fracamente conexo - WCDS global
Como o algoritmo ¢ distribuido em cada zona, ao final ter-se-4& um dominant
set fracamente conexo em G, WCDS(G)
Uma vantagem da organizacao de cluster por zonas ¢ o controle do niimero de

vértices em cada cluster pelo pardmetro x. Dependendo do seu valor, podemos variar a
granulosidade da topologia, conforme cada necessidade.

Um problema encontrado neste modelo também € com relacdo ao parametro X.
Este valor ¢ estatico na topologia e ndo muda dinamicamente .
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3-METAHEURISTICAS
3.1. INTRODUCAO

Metaheuristica — MH ¢ um tipo especial de heuristica idealizada para fazer o

controle da propria heuristica, a fim de escapar de minimos (ou maximos, conforme o caso)

locais [MILO04].

O prefixo meta ¢ utilizado para descrever uma heuristica que esta sobreposta a
uma outra heuristica, constituindo um outro nivel “heuristico” [ARR02]. Em geral, uma
MH constitui uma estrutura mais genérica baseada em principios ou conceitos, sobreposta

a uma heuristica especifica do problema em estudo.

Uma classificagcdo abrangendo as principais técnicas de metaheuristicas e suas
variagdes pode ser encontrado em [MILO04] e est4 dividida nas seguintes classes: algoritmos
que utililizam algum tipo de movimento aleatdrio para escapar ou evitar minimos locais
(Random Move Based Algorithms-RMBA), algoritmos que utilizam populagdes de
solugdes (Population Based Algorithms—PBA), algoritmos baseados em vizinhanca
(Neighborhood Based Algorithms—NBA) e algoritmos baseados em pesos e penalidades
(Weighted and Penalty Based Algorithms—WPBA).

3.2. RANDOM MOVE BASED ALGORITHMS - RMBA

RMBA s3ao metaheuristicas que acrescentam algum parametro aleatério ou
ruido ao processo de busca para escapar de otimos locais. Estdo nesta categoria os

seguintes algoritmos:

- Iterated Local Search (ILS),

- Greedy Randomized Adaptive Search Procedures (GRASP),
- Simulated Annealing (SA),

- Simulated Jumping (SJ).
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3.2.1. Iterated Local Search - ILS

O ILS [STU99] ¢ uma técnica criada a partir da busca local associada a

perturbagdes aleatdrias sobre um 6timo local.

A idéia da ILS ¢é determinar minimos locais e modifica-los, usando um
conjunto de movimentos aleatorios (perturbagdes) a partir dele para escapar de minimos
locais indesejados e buscar novas solugdes, que o processo de busca local ndo seria capaz
de encontrar. Com isso, 6timos locais de um problema de otimiza¢do podem ser gerados a

partir de perturbagdes na solucao 6tima local corrente.

A aplicagdo de pequenas perturbagdes na solucdo 6tima corrente ¢ chamada de
Intensificagdo. A aplicacdo de grandes perturbagdes na solugdo otima corrente, podendo

gerar até solugodes aleatorias, ¢ chamada de Diversificagao.

O pseudocodigo do ILS ¢ mostrado na Figura 22. Inicialmente, ¢ gerada uma
solucdo inicial e uma busca local para melhorar X, , (GeneratelnitialSolution(),

LocalSearch( x, )). Em seguida, ¢ aplicada uma perturbacio em x
(Perturbation(x,history)), a partir de movimentos aleatérios levando em consideracdo o seu
histérico. Esta solugdo ¢ novamente melhorada com um procedimento de busca local
(LocalSearch(x')). A solu¢ao obtida ¢ entdo comparada com x, basicamente verificando

f(x), f(x'") e history(x), history(x'') . X" torna-se, entdo, a nova solu¢io. O
processo continua até que a condicdo de parada seja satisfeita ( /TERMAX ). A melhor

solu¢do encontrada x" ¢ retornada pela fungao.

fteratediocalfeack
{ Xy = CemerathmtialSalutionf);
% = LocalSearchi xp )
fori=1 to ITER_A4AX
{ x' =Perturbationf x  history);
x'" =localSearchi x' )
x = AcceptanceCriterion{x " x, Hstary), }
refurmny;

J

Figura 22: Algoritmo Iterated Local Seach - ILS [STU99]

A perturbagdo precisa ser suficientemente forte para permitir que a busca local
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consiga explorar diferentes solugdes e fraca o suficiente para evitar um reinicio aleatorio,
ou seja, uma alternativa entre a Intensificacdo e a Diversificagdo, com movimentos de

perturbacao nem muito fracos, nem fortes.

A principal limitagdo do ILS ¢ se encontramos um ponto intermediario entre
Intensificagao e Diversificacdo e as solugdes locais estiverem muitos distantes de uma
solugdo quase-6tima, os movimentos de perturbagdo ndo serdo fortes o suficiente para

causar a aproximagao desejada [MIL04].

3.2.2. Greedy Randomized Adaptive Search Procedures - GRASP

Também chamado de Procedimento de Busca Gulosa Adaptativa Aleatoria.
Trata-se de uma MH para problemas de otimiza¢ao combinatdria. Originariamente foi uma
heuristica de busca local [RES95]. Posteriormente, incorporou novas caracteristicas e se

tornou uma MH [RESO03].

E um método iterativo, onde cada iteracdo consiste de duas fases, uma fase de

construcao de uma solugao viavel s ¢ uma fase de busca local sobre s [RES03].

Na fase de construgdo, uma solu¢ao viavel € construida, elemento a elemento.
Em cada iteragdo deste processo, os proximos elementos candidatos a serem incluidos na
solu¢do sdo colocados em uma lista, chamada de Restricted Candidate List (RCL), de
acordo com um determinado critério. A selecao do proximo elemento da lista &€ baseada em
uma funcdo adaptativa gulosa, que estima o beneficio da selecio de cada um dos

elementos.

A fase da busca local atua de forma iterativa, substituindo a solu¢ao corrente
x pela melhor da sua vizinhanca x' . Esta fase termina quando ndo houver mais
solu¢des de melhora na vizinhanga de x . Tem-se entdo a melhor solu¢ao encontrada

BestSolutionFound igual a x.
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O pseudocddigo do SA ¢ mostrado na Figura 23. Cada iteragdo apresenta uma
construcdo (ConstructGreedyRandomizedSolution), uma busca local (LocalSearch) e uma
atualizagdo da melhor solu¢do se f(x')<f(x) (UpdateSolution). A melhor solugdo
encontrada ¢ armazenada em BestSolutionFound. O procedimento para a construgdo
(ConstructGreedyRandomizedSolution) ¢ mostrado na Figura 24. Nesta fungdo, pontos de
partida sdo gerados e armazenados na RCL.

FRASP{RCLSze AMaxiter, RandomSeed)

{  Ieputiestance();

Imicialize Data Striciires (),

BartSolution foupd=0
fori=1 to MAX ITER

;
ChasiructFreedyvRandomized Solution{ ROLSize, RandomSeead);
LowaiSearch{Bestsakition Fowmd);
UpdateSakition{BestSaltion o),

/

returm BestSolution Found:

/

Figura 23: Algoritmo GRASP [RES95]
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Procedure ConstructGreedyRandomizedSalition {ROLSize, RandomSeed)
{f  fori=iton

¢
ROL=Make Restricted Candidate List{RCLSize ),

x,v  =SelectdtFRandomi{RCL),
x=AssignVariable(xv),
FeawluatelncremenialCosts(x);

/

FERTE X
}

Figura 24: Procedimento ConstructGreedyRandomizedSolution para GRASP
[RES95]

A otimalidade local das solugdes geradas na fase de constru¢do nao ¢ garantida.
Por isso, torna-se importante a fase da busca local, que visa melhorar as solugdes

encontradas na fase anterior.

A eficiéncia da busca local depende da qualidade da solugdo construida, uma
vez que as solucdes construidas constituem bons pontos de partida para a busca local.

Logo, a fase da construcao tem papel igualmente importante na busca local.

Quanto ao ajuste experimental da fungdo, o pardmetro que determina o
tamanho da RCL ¢ basicamente o Unico parametro a ser ajustado na implementagao.
[RES95] discutiu o efeito deste valor na qualidade da solugdo e na diversidade das
solucdes geradas durante a fase de construgdo. Valores limitados para RCL implicam em
solucdes de qualidade muito préoxima do resultado do algoritmo guloso, com baixa
diversidade de solucdes construidas, mas com esfor¢o computacional proporcionalmente
menor. Por outro lado, uma escolha mais proxima da sele¢do aleatdria leva a uma grande
diversidade de solucdes construidas. Muitas destas solu¢des tém qualidade inferior

tornando mais lento o processo de busca local, exigindo maior esfor¢co computacional.
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Uma vantagem do GRASP sobre os algoritmos puramente guloso ¢ a agregacao
de procedimentos aleatdrios, garantindo diversidade de solucdes (fase da construgdo), além

de utilizar a busca local para uma convergéncia rapida (fase da busca local).

3.2.3. Simulated Annealing - SA

Simulated Annealing ¢ um método de busca local probabilistico [KIR83], que

~47T_,0 para escapar de otimos locais.

admite solugdes de piora do tipo 7—0=e
Originalmente, foi derivado de simulacdes em termodinamica e por esta razao o parametro
T ¢ referenciado como temperatura e a maneira pela qual ela ¢ reduzida ¢ chamada de

processo de resfriamento.

Trata-se de uma variante do Método de Metropolis [MET53], que simula o
comportamento de uma colecdo de atomos em equilibrio numa dada temperatura por meio
da geracdo de varidveis aleatdrias distribuidas de acordo com uma dada distribuigdo

multivariada de probabilidade.

Se o valor da fungdo de avaliacio f(s’) do vizinho for menor que o da
solugdo corrente f(s) , com A f=f(s')—f(s)<0 , entdo, a solucdo corrente ¢é
substituida. Caso contrario, se ocorrer um movimento de piora, a solucdo € aceita com uma
probabilidade de ¢™/'" , onde T decresce gradualmente conforme o progresso do
algoritmo, regulando a probabilidade de se aceitar solugdes de piora. A temperatura inicial
T ¢ obtida experimentalmente [REE93]. O processo ¢ repetido até que a condi¢do de

parada, pela fungdo TerminationCondition(), seja atingida, isto &, se

- O maximo numero de iteragdes for obtido SAMAX . Neste caso, o sistema

atinge o equilibrio térmico em uma dada temperatura;

- Nao houver mais movimentos de melhora apds um certo nimero de

iteracdes i (efeito da cristalizacdo).

A temperatura 7 ¢ diminuida por uma razdo de resfriamento « , tal que ,
I',—x.T,, sendo O0<x<1 . A melhor solu¢do encontrada durante a busca ¢ tomada

como uma boa aproximacao para a solugdo otima.

O pseudocodigo do SA ¢ mostrado na Figura 25:
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Simicdated Annenling Algorithm

/
S = GemeralebmtialSokiion();
T = StartTemperakire();
=0
do
{ Remddom Select SEN (5,
Af=Fls)=Fls)
iff Af=0 ) g=s& ;
eke
{  r= SelectRandomMumber(0 1]
i r=e T ) s=s Haccept the change
/
P+t
F=wx.T;
Jwhike not TerminationCondition;
#

Figura 25: Algoritmo Simulated Annealing (SA) [REE93]

Se a1 , a convergéncia ¢ rapida para o resfriamento. Por outro lado, se

a~1 ,aconvergéncia sera lenta.

Uma vantagem do SA em relagdo aos algoritmos heuristicos ¢ a natureza da
movimentagdo. O SA atinge a solugdo final, considerada quase-6tima, usando movimentos
de descida (ou subida, conforme o caso) e ocasionalmente realiza alguma subida (ou
descida). Por outro lado, os algoritmos heuristicos, cujo comportamento ¢ guloso, apenas

maximizam ou minimizam a fun¢ao objetivo para apenas uma solugao 6tima local.

3.2.4. Simulated Jumping - SJ

O Simulated Jumping (SJ) [AMI99] é uma variagao do SA .

Baseia-se no principio alguns materiais apresentarem propriedades

ferromagnéticas e antiferromagnéticas em estados metaestaveis, sendo muito mais dificil
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encontrar um estado estavel, com baixa energia, simplesmente por resfriamento. Neste
caso, adota-se aquecimento e resfriamento alternadamente até atingir um estado quase-
otimo. Um material ¢ dito ferromagnético quando exibe fendmeno de histerese onde a
permeabilidade magnética depende da for¢ca de magnetizacdo. O pseudocodigo geral do SJ

¢ mostrado na Figura 26.

Simclated Jumping Aloarithn
¢

5y = GeneralehmtialSokition():
T = StartTemperaturef);

i=0
do
{  Random Select SEN(5y) ;
Af=Fls1=15) ;
#(AF<0 ) ss
elke
{ r= SdectRandomMNumber(0.1];
i oree T ) 5= faccept the change
alse T=T+R/i ;/fheat e sysiem
/
4+
T=wx.T; ffeaal the system

Jwhike nat TerminationCondition,

/

Figura 26: Algoritmo Simulated Jumping (SJ) [AMI99]

O algoritmo ¢ muito semelhante ao SA, mas diferindo nos seguintes aspectos:

- O resfriamento (cooling) e o aquecimento (heating) podem ocorrer

alternadamente.
- Se ndo houver movimentagio (s,<5s) , T s6 aumenta (heating)

O processo ¢ repetido até que a condicdo de parada, pela fungdo

TerminationCondition(), seja atingida, isto €, se

- O maximo nimero de iteracdes for obtido S4Max . Neste caso, o sistema
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atinge o equilibrio térmico em uma dada temperatura;

- Nao houver mais movimentos de melhora ap6és um certo nimero de

iteragdes i (efeito da cristalizagdo).

Os valores para cooling e heating devem ser obtidos experimentalmente de

acordo com o problema proposto [AMI99].

Sdo parAmetros tipicos para o algoritmo: 7,=0,001 | «=[0.001,0.2] ,
R=0.15 [AMI99].

A diferenga para o SA ¢ o nimero de oscilagdes de descida (ou subida,
conforme o caso) e subida (ou descida), que ocorrem com maior freqii€ncia, até a obtencao

de uma solu¢ao quase-6tima.

3.3. POPULATION BASED ALGORITHMS - PBA

PBA s3ao metaheuristicas que armazenam uma populagdo inicial de solucdes

para proporcionar capacidade de busca adaptiva do algoritmo.
Estdo nesta categoria os seguintes algoritmos:

- Genetic Algorithms (GA),

- Memetic algorithms (MA),

- Ant Colony Optimization Algorithm (ACO),
- Scatter Search (SS),

- Path Relinking (PR).

3.3.1. Algoritmos Genéticos - GA

Algoritmos genéticos (genetic algorithms-GA’s) sao metaheuristicas utilizadas

para solucionar problemas de busca e otimiza¢do de forma adaptativa [HOL75].

Baseiam-se no processo genético e evolutivo dos organismos vivos. As
populagdes evoluem de acordo com os principios de selecao natural e sobrevivéncia dos
mais fortes. Sdo eficientes na busca de ”boas” solugdes, conforme intervalo ou parametros

considerados. Uma das vantagens do emprego de algoritmos genéticos ¢ a simplificacdo na
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formulacdo e solugdo de problemas de otimizagdo, particularmente, os problemas

conhecidos como NP-completos [REE93].

E um algoritmo de pesquisa global que utiliza populagdes para encontrar um
minimo (maximo) local. A solu¢dao de problemas de otimizagdo por algoritmos genéticos,

em geral, envolve trés fases principais [MIC96]:
- Codificagdo do problema;
- Defini¢ao da Funcao Objetivo que se deseja maximizar ou minimizar;
- Defini¢do do espaco de solugdes associado.
Uma descrigao formal do algoritmo ¢ provida em [REE93] e [GOL93].

O pseudo-codigo geral do GA ¢ mostrado na Figura 27 [REE93]. Inicialmente,
temos uma populagdo com P individuos (estruturas aleatdrias), cada qual representando

uma solucdo valida do problema proposto. O desempenho de cada individuo ¢ avaliado

com base em uma Fun¢do de Aptiddo (fitness) - F,, , usada como critério de selegdo.

F,, nao precisa ser diferenciavel. Os melhores individuos tenderdo a ser progenitores

da geragdo seguinte, melhorando, de geragdo em geracdo, por meio das sucessivas trocas de
informacao. A cada iteracdo sao selecionados pares de cromossomos a partir da populacao
atual (SelectPar), dentro de um determinado critério de aptidao. Individuos mais aptos t€ém
maior probabilidade de serem escolhidos para reproducao, permitindo que esses individuos
possam passar as suas caracteristicas as proximas geracdes. Isto funciona como na
natureza, onde os individuos altamente adaptados ao seu ambiente possuem naturalmente
mais oportunidades para reproduzir do que aqueles individuos considerados fracos. Estes
pares serdo combinados sexualmente para troca de material genético (crossover) e
formagdo de novos descendentes, constituindo uma nova populacido P'. As novas geragdes
sdao geradas pela mistura de “material genético dos pais”. Temos assim a propaga¢do das
caracteristicas dos individuos mais aptos da populagdo por meio de troca de segmentos de
informacdes entre os casais. Alguns descendentes poderao sofrer mutacao (mutate), para
garantir a varredura do espaco de estados e evitar que o algoritmo genético convirja muito
cedo para minimos locais indesejados. A mutac¢do ocorre alterando-se o valor de um gene
de um individuo sorteado aleatoriamente com uma determinada probabilidade, denominada
probabilidade de mutagdo, ou seja, varios individuos da nova populacdo podem ter os seus

genes alterados aleatoriamente. A funcdo de aptiddo da nova geragdo € calculada na fungao
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EvaluatePopulation. O algoritmo finaliza quando o méximo nimero de iteracdes ¢ atingido
ou quando ha a convergéncia para uma determinada solu¢do, considerada quase-6tima.
Fenetic Algarithn
{f =0
P=CeneratemiticlPopulation]);
Evalucte Popuilation(P),
whilz not dong do
A
SelectPar(P(t));
Crassaver{ P
Prit=Miuatef P,
Fvaliate Population(P));
p;
4

Figura 27: Pseudo-Cédigo basico de um
algoritmo genético (GA) [REE9Y3]

Existem diferentes £, para realizar o trabalho de busca. Por exemplo, a
funcdo que seleciona pares de cromossomos para realizar o crossover - chamada SelectPar
- pode ser feita de varias formas (aleatoriamente, pelo método da roleta, etc). Estas fungdes
estdo disponibilizadas na biblioteca /ibGA [COR05]. Uma boa escolha destes parametros e
estruturas de GA garantird uma convergéncia mais rapida para a melhor solucdo e podera

evitar a ocorréncia de resultados visivelmente indesejados.

Para a garantia de resultados satisfatorios, recomenda-se os seguintes

procedimentos [MIC96]:

- Defini¢do de uma Funcdo de Aptidao (fitness) adequada para avaliar o quao
boa ou ruim ¢ uma determinada solu¢do e garantir uma convergéncia rapida

para uma solugdo quase-Otima;
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- Delimitagdo do espaco de busca do problema, sempre que possivel, dentro
de um menor intervalo de valores. O ideal ¢ direcionar o intervalo de busca
para os limites direito e esquerdo da solucdo 6tima global. Na pratica, isso

dificilmente ¢ possivel. No entanto, qualquer esfor¢o ¢ valido.

A garantia de resultados satisfatorios também depende da escolha correta de
parametros e estruturas de GA. Entende-se aqui como parametros de GA: tamanho da
populagdo, taxa de reprodugdo, taxa de mutagdo de cromossomos e nimero de geracoes.
Entende-se aqui como estruturas de GA as fungdes contidas em cada passo do pseudo-

codigo geral de GA mostrado na Figura 27 [REE93].

Os GAs possuem uma larga aplicagdo em muitas areas cientificas, entre as
quais podem ser citados problemas de otimizagdo de solugdes, aprendizado de maquina,
desenvolvimento de estratégias e formulas matematicas, andlise de modelos econdmicos,
problemas de engenharia, diversas aplicacdes na Biologia como simulacdo de bactérias,
sistemas imunolédgicos, ecossistemas, descoberta de formato e propriedades de moléculas

organicas [MIT97].

Uma inovagdo do GA, no que se refere ao método de busca, ¢ a implementacao
de um mecanismo de sele¢do de solugdes no qual, a curto prazo os melhores t€ém maior

probabilidade de sobrevivéncia e, a longo prazo, t€m maior probabilidade de descendéncia.

Uma diferenciagdo do GA para outros métodos ¢ o fato de ser um método de
busca cega, isto €, ndo tem conhecimento do problema a ser resolvido, mas apenas da
Fun¢do de Aptidio F',, [GOL93] Assim, GAs ndo trabalham diretamente com o
dominio do problema, apenas com representagdes dos seus elementos, executando a busca
em um conjunto de candidatos. Desta forma, pode ndo apresentar uma linearidade na busca

de uma solu¢do quase-6tima.

Uma grande vantagem do GA ¢ o que podemos chamar de “seguranca pela
quantidade”. Obtendo uma boa populacdo de pontos bem adaptados, a chance de obter um
minimo local indesejavel ¢ menor em relacdo a outros métodos que trabalham com um s6
ponto. Esta amplitude ¢ obtida simplesmente ignorando a informacdo que ndo se constitui

parte do objetivo, ao contrario de outros métodos, que apodiam-se fortemente em um ponto.
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3.3.2. Algoritmos Meméticos - MA

Algoritmos meméticos (memetic algorithms) — MA’s, sao um tipo de GA onde
a informacdo necessaria para a busca ndo estd somente no mecanismo hereditario, mas
também nas unidades de informagdo (memes), que sdo compartilhadas e enriquecidas por

meio de uma evolugao cultural [MOS89], [MOS93].

Os MA's derivam de um classe de GA denominada knowledge-augmented
GA's, algumas vezes referida como Algoritmos Genéticos Hibridos (AGH). Dentro de uma
visao simplificada, MA ¢ um tipo de GA que utiliza uma populacao constituida de

individuos que sdo minimos locais [MOS89], [MOS93].

O pseudo-codigo geral do MA ¢é mostrado na Figura 28 [MER99]. O algoritmo
inicia com a geracdo da populagdo inicial (GeneratelnitialPopulation). A busca local
(LocalSearch) ¢ aplicada a cada cromossomo como forma de melhoramento “cultural”.
Em seguida, ocorre a selecao de pares (SelectPar) para o cruzamento (Crossover). O novo
descendente x ¢ acrescentado a populacdo P(?) (AddToPopulation). O processo ¢ repetido
até um nuimero maximo de recombinagdes (MAX RECOMBINATIONS) ¢ atingido. A
inclusdo de descendentes a P(t) torna-lo-4& maior. Em SelectPopulation, somente os
melhores cromossomos sdo selecionados e o restante ¢ descartado, formando P'(t). Se a
distancia média de Hamming [FAU94] para os cromossomos em P'(t) for menor que uma
constante (a ser determinada experimentalmente, em geral, igual a 10, [MIL04]), P'(t)
sofreu uma convergéncia indesejada. O algoritmo retorna ao inicio do ciclo para determinar
novo P'(t). Caso contrario, cada x de P'(t) sofrerd mutacdo (Mutate) ¢ um melhoramento
(LocalSearch). O algoritmo finaliza quando o maximo numero de iteragdes ¢ atingido ou

quando ha a convergéncia para uma determinada solugdo, considerada quase-6tima.
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Memetic Algarithm
{f =0
P=CenerateinitialPopudatonf);
Fvaluate Poprilation(F);
fareachxin P da
x=LocalSearchix)
while ot dore do
{ H+
Jori=1 o MAY RECOMEBINATIONS
{  SelectPar({ pl, pleP'it) )
x=Crassaveripl p2);
x=Localtearchix);
Pit) = AddToPopulationix);

J
Pitl=RelactPopuiation(Fit));
¥ Comverged(P{t))
§  foreach bestxin P do
§ x=Autatefx);
x=LocalSearchix);

J
Bvaluate Population{PV3);

J
J

Figura 28: Pseudo-Codigo basico de um algoritmo
memético (MA) [MER99]

Uma semelhanga entre MA's e GA's ¢ o emprego do mesmo processo de
sele¢do natural. Utilizam a sele¢do, cruzamento, mutagdo, etc. O principio basico consiste
em selecionar bons individuos, (que mapeiam o dominio de solu¢des validas para o
problema de otimizagdo), para reproducdo e cruza-los, com o proposito de obter solugdes
melhores que a atual geragdo. Esses filhos, por sua vez, tendem a ocupar o lugar dos
individuos menos adaptados da populagdo, melhorando a adaptabilidade de toda a
populagcdo como um todo. A mutacdo entra como um elemento adicionador de variedade
genética. Todos esses elementos agindo sobre uma dada populacdo levardao a um processo
evolutivo. Desta forma, uma populacdo inicialmente pouco adaptada, ao fim de um certo

nimero de geragdes, constituir-se-a na sua maioria de individuos bem adaptados.

Uma vantagem dos Algoritmos Meméticos ¢ a agregacao do conceito de
“evolugdo cultural” [MOS93]. A adaptabilidade de um individuo pode ser modificada no
decorrer de sua existéncia dentro da populacdo. Um individuo pode ser geneticamente
pouco favorecido ao nascer, mas devido as condigdes em que vive, por trocas de

informac¢do com outros individuos e experiéncias pessoais, entre outros aspectos, pode se
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tornar mais adaptado, € mais do que isso, transmitir essa experiéncia aos seus

descendentes.

O termo meme [DAW76] significa uma unidade de informacdo que se reproduz
durante um processo argumentativo e de transmissdao de conhecimento [RAD94]. Portanto,
pode-se dizer que, enquanto o algoritmo memético esta relacionado com a evolugdo

cultural, o algoritmo genético estd baseado na evolugdo bioldgica dos individuos.

Uma diferenga marcante entre genes € memes estad no processo de transmissao
aos seus descendentes. Quando o meme ¢ transmitido, ele serd adaptado pela entidade que
0 recebe com base no seu conhecimento e para melhor atender as suas necessidades.
Quanto aos genes, no processo de evolugdo eles sao transmitidos de uma maneira tal que o
descendente gerado vai herdar muitas habilidades e caracteristicas presentes em seus
progenitores. Dessa maneira, o algoritmo genético ¢ inspirado na tentativa de emulagdo
computacional da evolucdo bioldgica e o algoritmo memético tenta fazer o mesmo em

relacdo a evolugdo cultural.

3.3.3. Ant Colony Optimization Algorithms - ACO

E um tipo de MH inspirado no comportamento orientado das formigas para
encontrar o melhor caminho, onde cada individuo compartilha a informagao com os outros

individuos acerca de seu caminho aleatorio experimentado [DOR92].

A partir de uma populacio de solugdes, cada individuo assume o
comportamento de uma “formiga”. Quando uma formiga anda, deixa uma trilha de um
hormonio chamado “feromodnio”. Ao encontrar um depdsito de comida, a formiga retorna
com o alimento para o formigueiro, voltando logo em seguida para pegar mais comida.
Quanto mais proximo o deposito de comida encontrado estiver do formigueiro, mais forte
se torna o caminho. Quando outras formigas sairem da coldnia, perceberdo este caminho e
irdo segui-lo, aumentando o feromodnio depositado neste caminho. Nem todas as formigas

obedecem a esta regra, contribuindo para uma certa aleatoriedade no método [DOR92].

O pseudo-codigo do algoritmo ¢ mostrado na Figura 29 [MIL04]. O algoritmo
inicia atribuindo a cada “formiga” uma posicdo inicial (GeneratelnitialPopulation). As

trilhas de feromonios sdo inicializadas segundo o grau de procura
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(InitialisePheromoneTrails). Em seguida, cada formiga procura melhorar o seu
deslocamento, isto €, a sua solug@o atual, uma parte seguindo as informagdes contidas nos
feromonios e parte seguindo aleatoriamente (ApplyAntAlgorithmMove) (veja Figura 30). A
quantidade de feromdnios ¢ atualizada, levando em conta a possibilidade de evaporagdo da
substancia (UpdatePheromeTrails) (veja Figura 31). O algoritmo finaliza quando o
méaximo numero de iteragdes ¢ atingido ou quando hd a convergéncia para uma

determinada solugdo, considerada quase-6tima.

Artdlcorithm(R g )
{ HForeach ant gemerals o starting solution
foregeh amt §do

{ x;, = CeneratelitialSiartPaink);}
Hintialise pheromone trails
T = Initictfise Pheromarne Trailsf);
da
{ foreachantido

{forr=IitoRdo x; = ApplyAntdlgorithmilove( x; T},

}
Undate Pheramone Trail (T x);

Iwhile fnot termination condition)

Figura 29: Pseudo-Codigo basico de um ACO
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Ui te Pharome Trails (T x')
§ ASimulate evaporation of the pheromons trails
Joraach (i j) such that 1 ==j j<=Ndo
Tﬁ'" =1- ey Tﬁ'" A
I Reinforee pheromone trails using best solution found so e
Jori = 1o Ndo
Tz'x':z':_Tz'x':z': ! l""ﬂ"llf & rz'
retum T
F i Ant i, pheromone trail T are parameters

Figura 31: Procedimento UpdatePheromeTrails para ACO
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Uma vantagem das ACO's ¢ o emprego em problemas estocasticos com
nimero relativamente baixo de vizinhangas por estado [DOR99]. Por outro lado,
problemas com uma vizinhangca muito grande em cada estado (por exemplo, grafos
totalmente conectados) ndo sdo eficientemente solucionados, apresentando tempo elevado

de busca por solugdes e/ou solugdes ndo-competitivas.

3.3.4. Scatter Search -SS

O Scatter Search (SS) [CUN97] € um algoritmo evolucionério semelhante aos

GA's e MA's. Gera novas solu¢des combinando as solugdes encontradas a cada geragao.

A idéia do SS ¢ manter um conjunto de Q solugdes elitizadas (elite solutions) e
combinar os R individuos mais aptos da populagdo atual com estas solucdes elitizadas. R e

Q sdo parametros definidos experimentalmente.

O pseudo-cédigo do algoritmo € mostrado na Figura 32. Inicialmente, a nova
populagdo de solugdes elitizadas ¢ gerada (GeneratelnitialPopulationOfQSolutions). A
fungdo aleatdéria utilizada para combinar varios individuos em um novo elemento
(GenerateNewSolFrom(sols)). Se esta nova solucdo for mais apta que a pior solugdo
elitizada, entdo esta sera substituida. O algoritmo finaliza quando o maximo numero de
iteragdes ¢ atingido ou quando ha a convergéncia para uma determinada solucao,

considerada quase-Otima.
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SeatterSearchi R Q)
f papulgion = Cererale ibalPopulation Of 5olutons (),
da
§ sals = SelectRBestSols ForCombirmngipopidation);
x = GenerateNewSalFromisals);
population = krevtSolinta Poprdationjpopilztion x);
Iwhile not termination condition

/

Figura 32: Pseudo-Codigo basico de um Scatter Search

Uma vantagem do SS sobre GA's ¢ MA's ¢ o emprego mais controlado das

combinagdes, por meio das solugdes elitizadas, minimizando a aleatoriedade.

3.3.5. Path Relinking -PR

O Path Relinking (PR) [GLO96], [GLOO00] ¢ uma técnica que cria caminhos
entre solugdes e geram a populacdo seguinte a partir das solugdes que aparecem nessas

posigoes.

A idéia do PR ¢ procurar boas solugdes entre duas boas solugdes ja
encontradas, explorando o caminho entre elas. Parte do principio que em muitos
problemas, boas solucdes estdo localizadas proximas a outras, segundo o principio da
otimalidade aproximada [BOE94] ou do principio da paisagem de um grande vale

[GLO97].

47



O pseudo-codigo do algoritmo ¢ mostrado na Figura 33. A distancia de

Hamming [FAU94] entre dois vetores v,v' de dimensao N ¢ dada por

N-1
D, (v,v")=2 [vlil=v'li]
i=0
Equacgdo 2: Distancia de
Hamming entre dois vetores v,v'
PathRelinkdngl X, Xy )
{ x=x

=V Flx = flxg 7 x5,
while xa « xb and not termination condiion do
{ x=x fromN{x) ruch that fix') iz minimized and
hamming distance{x’ x2) = hamming _distance(x x2)
g (fin<fx") x=x }
returm i
}

Figura 33: Pseudo-Codigo basico de um Path Relinking

O PR estd relacionado ao SS. Pode ser agregada a fungdo

GenerateNewSolFrom(sols).

Uma vantagem do PR ¢ a simplicidade [MIL04]. Pode ser usado como um
procedimento para recombinagdo de solugdes em SS e para aprimorar GA's, como pode ser

encontrado em [REE98] ¢ em [RES03b].
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3.4. NEIGHBORHOOD BASED ALGORITHMS - NBA

NBA sao metaheuristicas que restringem ou expandem vizinhangas de solugdes

ao processo de busca para escapar de 6timos locais. Sdo exemplos desta categoria:
- Variable Neighborhood Search (VNS),

- Busca Tabu (BT).

3.4.1. Variable Neighborhood Search -VNS

O VNS [MLA97] ¢ uma técnica que efetua uma busca local que explora o
espaco de solugdes através de trocas sistematicas de estruturas de vizinhangas. A idéia ¢é
testar os vizinhos até encontrar um 6timo local, a partir do qual cria uma vizinhanga
aumentada e reinicializa o processo. Focaliza a busca em torno de uma nova solugao

somente se um movimento de melhora ¢ realizado.

O pseudo-codigo do algoritmo ¢ mostrado na Figura 34. Uma solucdo x ¢
gerada inicialmente  (GeneratelnitialSolution).  Gera-se  também Xx,EN ope,,(xz)
(RandomSolutionPickedFromNx(N(x))). ~Um  melhoramento local ¢ realizado
(LocalSearch). Se  f (x,)<f(x,) , x, torna-se a melhor solucdo encontrada e a busca
¢ iniciada em torno de N ope,,(x ) , sendo k é incrementado. O algoritmo finaliza quando o
maximo numero de iteracdes (KMAX) ¢ atingido ou quando hé a convergéncia para uma

determinada solugdo, considerada quase-otima.

VariablaNeighbourhood Searel

§ x = CenervieiniialSoktion();
k=1
do

{  xi= RandomSohitionPicked FramNaNix))
x2 = LocalSearchixi);

i (fix2) = fixd )}
f  x=xz

k= I fimproved solution == ure smallest Mix)
J

eke iffk = KAAYX) finoimproved solution found
k++  Nuse mext largest meighbourhood
Jwhile (not termination condition)

Figura 34.: Pseudo-Codigo basico de um VNS
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Por ser um NBA e ao contrario de outras MH baseadas em busca local, o VNS
ndo segue uma trajetoria, mas sim explora vizinhangas gradativamente mais “distantes” da
solucdo corrente e focaliza a busca em torno de uma nova solu¢iao, se um movimento de

melhora ¢ realizado.

3.4.2. Busca Tabu - BT

Busca Tabu (BT) [GLO89], [GLO90], [GLO97] ¢ uma técnica de busca local
que utiliza uma lista de movimentos proibidos para guiar a exploracdo do espaco de
solugdes, mesmo na auséncia de movimentos de melhora, evitando que haja a formagao de

ciclos, isto ¢, o retorno a um o6timo local previamente visitado.

A 1déia do BT ¢ imitar o processo de memoria dos seres humanos. Nao
somente a memoria imediata (local), mas também a memoria de mais longa temporalidade.
Esta ultima esta relacionada a uma parte da extensdo do processo de exploragao do
algoritmo, enquanto aquela estd relacionada ao valor da solugdo corrente. Desta forma, o
algoritmo mantém o caminho percorrido até a presente solucdo. Esta informagao ¢ utilizada
para guiar o algoritmo no movimento de uma solugdo para uma outra vizinhang¢a no
processo de busca por um resultado quase-6timo. A memoria na BT restringe algumas

possiveis op¢des vizinhas, a fim de evitar movimentos ciclicos.

Os movimentos realizados recentemente sdo “memorizados” na lista de
solucdes proibidas, chamada de lista tabu. O uso de memoria € a caracteristica principal da
BT. Porém, ao proibir movimentos para tentar evitar o retorno a uma solugao ja visitada,
pode acontecer também desse mesmo movimento resultar numa solu¢do nunca antes
visitada. Nesses casos, € preciso a ativacdo de um modulo que fiscalize o papel das listas

tabu. Este modulo € conhecido como critério de aspiragdo [GLO97].

Em sua forma classica, gera-se uma solucdo inicial s, . A cada iteragdo
seleciona-se 0 melhor vizinho de s, , dentro de um subconjunto V, VEN Ope,,(So) ,
s’ ,com S'€VEN,,(s) , tal que Vs"'€N,,(s0), f(s")<f(s") . A solugio

!

s' torna-se, entdo, a melhor solugdo corrente mesmo que seja pior que S,
(f(s")>f(s)) .
A escolha “para pior” de um vizinho maximal tem o objetivo de escapar de um
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minimo local indesejado. Ha, entretanto, a possibilidade de formacao de caminhos ciclicos,
isto ¢, o retorno para uma solugdo ja gerada anteriormente. Para isto, ¢ utilizada a lista
tabu. Ela contém uma lista em ordem reversa dos ultimos |7| movimentos realizados,
considerados proibidos. O pardmetro |T'| é definido experimentalmente. Funciona como
uma fila de tamanho fixo. Quando um novo movimento ¢ adicionado a lista, o mais antigo
sai. Assim, na explora¢do de um subconjunto VEN ope,,(S) da solugdo corrente s

ficam excluidos da busca os vizinhos de s que s3o obtidos por movimentos m contidos

na lista tabu [GLOS89].

A busca tabu apresenta um mecanismo que retira o status tabu de um
movimento, sob determinadas circunstancias, chamado de Fungdo de Aspiragio A(v)
Esta funcdo ¢ aplicada a cada vizinho da solucdo corrente. Para cada possivel valor v da
funcdo objetivo existe um nivel de aspiragdio A(v) . Na BT, v é representado por s’ ,
vizinho da solu¢do corrente sy, onde s'€VEN open(so) . Uma solugdo s’ poderad ser
escolhida, mesmo que m esteja na lista tabu, se [ (s')<A(f(s*)) . Logo, a Funcdo
de Aspiragdo A(v) representa o valor que o algoritmo aspira ao chegar em v. Como

exemplo, considere A4(f(v))=f(s.)—1 , onde s. ¢ a melhor solucio encontrada até

agora. Como a solucao conduz a uma melhor minimizagao, o movimento tabu ¢ aceito.

O pseudo-cddigo do algoritmo ¢ mostrado na Figura 35 [GLO89], [MIL04]. 4 ,
LT e ITER MAX sao parametros de controle de BT. Uma solucdo s, ¢ gerada

(GeneratelnitialSolution) e atribuida como melhor solugdo até o momento (s"«s,) . A

condicdo de parada fermination condition ¢ dada pelo parametro ITER MAX. A cada

iteracdo, ¢ escolhido o melhor vizinho s’ de s, , conforme o seguinte critério:

- Melhor fungdo de aptidio  f(s') , sendo Vs''€VEN,.(s))
f(s")<f(s'') ,seomovimentom, s'<sy°om , que estd associado a s’
nao estiver na lista tabu, evitando assim recorrer a movimentos ciclicos
indesejados;
- Caso m esteja na lista tabu, analisar-se-4 a Fungdo de Aspiracdo (A(v)),

[f(s")<A(f(s*))} ,na tentativa de retirar o status tabu do movimento.
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TabuSearchi)

/
5o = CenerateiniialSokiion(); Hmtial solution
5 ¢85y fhest soltion
fter 0 fiteration counter
Bestlier— 0
LT—@a ; fitabi st is emply
A = Imifialize Aspirationfuncionf); AW
whike (termination condition) do
{ ftert+;
Choose &'—sy-m Ve eV N (s, fls')=f(s"]]
and  Fls'I=AFls¥*)
Ubndate TabuList{LT 5, 5",
8"
i (7)< 7ls)
{535
Bostiter— Ilter |
gfpdai@ﬂspimﬂmﬁmmam{ﬂ J;
} N
relinn o A
p;

Figura 35: Pseudo-Cédigo basico da Busca Tabu [MIL04]

Em seguida, a lista tabu ¢ atualizada (UpdateTabulList). Como LT ¢ uma fila de
tamanho fixo, 0 novo movimento ¢ adicionado a memoria (LT) e a informagao mais antiga
¢ excluida. A solugdo s’ torna-se a solucgdo atual sy. Se a solugdo corrente s, for mais apta
que a melhor solucdo encontrada s* , entdo s, para a ser a melhor solugdo e Bestlter ¢
atualizado. O algoritmo finaliza pelo pardmetro /TER MAX. A melhor solu¢do encontrada

estard em s*.

Uma estratégia para otimizar a estrutura de memoria ¢ baseada na freqiiéncia
dos movimentos [GLO97]. Este tipo de memoria pode ser utilizado, por exemplo, para
proibir movimentos que tenham sido muito freqlientes no histérico da busca,

proporcionando, assim, maior diversificagao.

Uma variante da busca tabu ¢ incluir técnicas de Intensificagdo [HER92].
Objetiva-se concentrar a pesquisa em determinadas regides consideradas promissoras. Pode
ser empregado para explorar melhor a vizinhanga de melhores solugdes ja visitadas s*
Outra opg¢do de emprego ¢ incorporar atributos das melhores solugdes ja4 encontradas

durante o progresso da pesquisa e estimular componentes dessas solu¢des a tomarem parte
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da solucdo corrente. Nesse caso, sao consideradas livres no procedimento de busca Icoal
apenas as componentes ndo associadas as boas solugdes, permanecendo as demais

componentes fixas.

Outra variante da busca tabu ¢ aplicar estratégias de Diversificagdo [HER92].
Objetiva-se direcionar a pesquisa para regides ainda ndo suficientemente exploradas em
iteracdes anteriores, dentro do espaco de solucdes. Ao contrario da Intensificacdo, gera
solugdes significativamente diferentes das atuais. E utilizada somente em determinadas
situagdes. Por exemplo, quando obtém-se uma solugdo s* e o algoritmo ja exauriu a sua
busca, apés MAX ITER iteracdes para esta solucdo. Se quisermos executar uma procura
em outra regidio, basta atribuir uma penalidade w(s,m) em cada movimento m, associada

a uma solucao s.

Uma problema encontrado na BT ¢ o gerenciamento da lista tabu [HER92]. Se
a lista tabu for muito pequena, a probabilidade de minimizagdo de caminhos ciclicos torna-
se menor. Por outro lado, se for muito grande, pode se tornar computacionalmente inviavel
analisar todas as possibilidades da /ista tabu. Uma opg¢ao intermediaria ¢ armazenar apenas

as ultimas |T| solugdes geradas, para evitar caminhos ciclicos em até  |T'| iteragdes.
3.5. WEIGHTED AND PENALTY BASED ALGORITHMS - WPBA
WPBA sao metaheuristicas que usam penalidades ou pesos para modificar a

fungdo objetivo do processo de busca para escapar de oOtimos locais indesejados. Um

exemplo desta categoria € o algoritmo Guided Local Search (GLS) [VOU97].
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4-MOBILIDADE E METRICAS DE DESEMPENHO EM
REDES AD HOC

4.1. INTRODUCAO

Os modelos de mobilidade em redes ad hoc sdo utilizados para descrever o
padrdo de movimento de uma rede de nés em uma topologia G , sua localizagdo,
velocidade e aceleragdo em fungio de uma unidade de tempo. E desejavel que um modelo
de mobilidade represente padrdoes de movimento proximos a realidade que serd simulada.
Particularmente, a ado¢do de modelos de mobilidade mais realisticos ira refletir no
desempenho do algoritmo de particionamento em clusters. Estes modelos influenciam
diretamente no desempenho do roteamento das informagdes que trafegam na rede. Neste
sentido, diferentes trabalhos foram publicados apresentando conclusdes semelhantes sobre

o assunto [GER99b], [GERO1], [DAV02],[BAIO3Db].

O estudo sobre modelos de mobilidade em redes ad hoc apresenta escopo
“microscopico” [BAIO3]. A individualidade dos nos é levada em consideracdo para a
modelagem, andlise, localizacdo e velocidade relativa entre nés em G . Isto ocorre
porque estes fatores estdo diretamente ligados a determinacdo de rotas ¢ determinagdo de

clusters.

Uma abordagem contraria pode ser encontrada em uma rede celular, onde
adota-se uma visdo “macroscopica” [MAR97], [LAM99], onde o parametro de referéncia
ndo sdo os nds, mas sim, uma determinada area (ou célula). Neste novo nivel, sdo levados
em consideracdo, por exemplo, os movimentos de unidades moéveis (UM) de uma célula
para outra dentro de uma mesma MTSO (handoff ou handover intra-switch), movimentos
de n6s de uma célula para outra com mudanga de MTSO (handoff inter-swich ou
roaming), probabilidade de bloqueio de chamada, probabilidade de encerramento de

chamada.
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4.2. MOBILIDADE EM REDES AD HOC

Serao apresentados alguns modelos de mobilidade para redes ad hoc:

- Random Walk Mobility Model,

- Random Waypoint Mobility Model,

- Boundless Simulation Area Mobility Model,
- Smooth Random Mobility Model,

- Reference Point Mobility Model

Considerar-se-4 que a mudanga de dire¢do 0 ocorrem no intervalo [0,277]

no sentido horario (circulo trigonométrico).

4.2.1. Random Walk Mobility Model - RWaMM

Este modelo ¢ baseado no Movimento Browniano [SANOI1], descrito

matematicamente para modelar movimentos imprevisiveis de particulas na Fisica.

O objetivo ¢ imitar os ndés que se movem por caminhos imprevisiveis, ou seja,
possuem movimentos instaveis € mudam sua velocidade e direcdo a cada intervalo de

tempo ¢ , sendo distancia e ¢ constantes. Cada no i escolhe aleatoriamente uma nova
direcio 0,(t) o intervalo 0,(¢)€[0,27] e uma nova velocidade v;(¢) com
distribuicdo uniforme em v.(t)€l0,v,..] . Desta forma, o nd se move com uma
velocidade definida pelo vetor v,=(v(z)cos0(¢),v(¢)sen0(t)) [DAV00]. A Figura 36
mostra o deslocamento de um n6 A em ¢=[0..4] , observando-se que mudangas de
dire¢do e velocidade ocorrem aleatoriamente, isto €, os binomios v,,0, , v,,0, ,

v,,0, e v;,0; ndo tém relagdo entre si.

Trata-se de um modelo “sem memoria”, porque nao leva em consideracdo nem

armazena estados anteriores de localizagdo e velocidade [HAA99]. As mudangas de
0,(¢) e v,(t) ocorrem independentemente dos resultados de 0,(¢—1) e v,(t—1) |

1

causando movimentos e paradas bruscas.
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Figura 36: Random Walk Mobility Model
aplicado a um né A

Apresenta como vantagem a simplicidade na implementacdo e andlise dos
caminhos dos ndés moveis. Por outro lado, tem com desvantagem ndo representar

adequadamente cendrios mais realisticos [DAV02].
4.2.2. Random Waypoint Mobility Model - RWyMM

Este modelo ¢ semelhante ao Random Walk Mobiliy Model, porém com tempo

de pausa [JOH96].

O objetivo ¢ imitar os ndés que se movem por caminhos imprevisiveis, ou seja,
possuem movimentos instaveis ¢ mudam v ¢ 6 a cada intervalo ¢ , mas apresentando
um tempo de pausa ¢, . Em #=0 | um no i recebe <xo,J/o> e usa=1 . Apos

T ,gera-se de forma aleatéria e distribuida uniformemente 0,(¢,) , 0,(¢,)€[0,27] e
vi(t)) , vi(t)E[Vyins Vial . O 0o i desloca-se para o novo destino (x, ¥,) dentro da
area de simulagdo e realizard novo movimento apds permanecer 14 por 7,,,=1 . A
Figura 37 mostra o deslocamento de um n6 A em ¢=[0.4] . A permanéncia em uma
posi¢do apresenta um tempo de pausa f;,,, . As mudancas de dire¢do e velocidade
ocorrem aleatoriamente, isto é, os bindbmios v,,0, , v,,0, , v,,0, e v,;,0, ndo tém

relacdo entre si.
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Figura 37: Random Waypoint Mobility Model
aplicado a um no A

O Random Waypoint torna-se igual ao Random Walk Mobility Model se
! pusa=0 [JOH96], [BRO9S].

Apresenta como vantagem a simplicidade na implementacdo. E amplamente
usado para realizar comparagdes com outros modelos de mobilidade em redes ad hoc

[BRO98], [GER98] , [GARY9], [JOH99].
4.2.3. Boundless Simulation Area Mobility Model - BSAMM

Este modelo apresenta uma relagao entre o estado anterior e o atual, em termos

de velocidade e direcao [HAA97Db].

A velocidade v,(¢) , vi()€[V,.. Vol € direcio 6.(¢) , 6.(¢)€[0,27]
de i, em (x,y) sdo modificados a cada intervalo A(¢) de acordo com os seguintes

padrdes:

v(t+At)=min[max[v(t)+Av,0], v e

e )
0(t+At)=0(t)+A0

onde x(t+At)=x(t)+v(t)kcosO(t) , y(t+At)=y(t)+v(t)*sen0(t) ,
Ve € a velocidade maxima definida na simulacdo, Av ¢ A0 sido as variacdes de
velocidade e dire¢io uniformemente distribuidos, com [—a,,*Af,a,, *At] e

[, *At, «,, *At] , respectivamente, onde 4@,, e «,, sdo a aceleracio maxima

max max

e aceleracdao angular maximadeiem ¢ .
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A érea de simulagdo possui o formato de um toroide, isto €, se um no atingir o
limite de borda, ele reaparecerd no lado oposto da area, segundo a regra de borda Wrap
Around [BETO1]. A Figura 38 mostra um exemplo do movimento de um né i segundo o
BSAMM, segundo uma representacdo plana da area de simulacdo. Uma representagdo do
terreno em formato de toroide € visto na Figura 39. Nesta ilustragdo, uma secao transversal

aparece em destaque para mostrar a trajetoria doné A em =[0.4] .

Figura 38: Boundless Mobility
Model aplicado a um no A em area planar

Figura 39: Boundless Simulation Area Mobility Model aplicado a um né A em um
tordide

4.2.4. Smooth Random Mobility Model - SRMM

Este modelo considera a dependéncia temporal de velocidade sobre a variagao
de tempo. As mudancas de velocidade e direcdo de um n6 ocorrem de forma incremental e

suave [BETO1b].
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O objetivo ¢ simular um comportamento mais realistico, onde na vida real
observa-se que os nds moveis tendem a se mover dentro de velocidades “preferidas”

{ pref _ pref pref }

Vo LV e,V , ao contrario de outros modelos onde a velocidade é simplesmente

distribuida de forma uniforme no intervalo [0,v,,.]

A mudanca de velocidade segue um processo de Poisson da seguinte forma :

plv= vé"ef)é(v vé"ef) v= vgmf
plv= vfref)é(v vf’ref) v= vfref
o P =) 5=l ) v=s
1=p(v=vl'"")=p(v=v"") p(v=v2"7
p< 0 ) p( 1 )p( 2 ) 0<v, <1
v”lax
0 otherwise

onde p(v=vZ)+(v=v"?)+(v=v"?)<1 e considerando trés velocidades

preferenciais {v(’)’mf oref vé’mf | . A variagdo de aceleragdo segue uma distribui¢do
uniformemente variada, no intervalo [4,,.0,4,.,] . A velocidade em um tempo

t+At édadaentiopor v(i+At)=v(t)+al(t+At)Ar .

A mudangca de dire¢gdo ¢ dado simplesmente por uma distribuigao

uniformemente variada no intervalo [0,277]
p0)=— 0=<0<2m

Uma vez escolhida a direcdo, a diferenca de direcio A6 , entre a nova
direcdo O(t) e adire¢do anterior 0(z—1) ¢ dada por:
0(t)—0(t—1) ,—<0(t)—0(t—=1)<m
A0(t)=0(t)—-0(t—1)+2m ,—2m<0(t)—0(t=1)<—m
0(t)—-0(t—1)=2m ,m<0(t)—0(t—=1)<2m
Como as mudangas de direcdo devem ocorrem de forma suave, como sugere o
nome do modelo (smooth), A6 nao pode ser aplicado bruscamente em uma unidade de
tempo. Para evitar que isso aconteca, a unidade de tempo unitaria A(z)=t—(r—1) ¢

dividida em unidades de tempo menores

gcp,-<r/n>=[<po<r/n>,<p1<r/n>,...,cp,,<r/n>} ,

59



onde 7 é o niimero de fragdes sobre a unidade de tempo #. A cada @, (¢t/n) ¢
aplicado parte da variagdo de dire¢do AO(¢f) e o nd ird mudar de diregdo de forma

menos brusca e ao final de ¢, (2/n) , sua mudanca de dire¢io estard completada.

A Figura 40 mostra o SRMM aplicado em trés nés A, B, C. Ond6  A(x, y,)
ocorre a mudanca de direcio para A(x, y,) em O0,=+m/4 . A variagdo
AQ,=+m/4 em uma unidade de tempo ¢ ¢ distribuida dentro de fragdes menores de
tempo A@,(t/n) = @,(t/n)={p,(t/n), @, (t/n),..,@,(t/n)} , com n=5 . Para B,
temos 0,=—m/4 e AO,=—1/4 . Para C, temos 0,=21 e¢ A0.=(2m)-2mw=0 ,

pois T<AO<2m

Figura 40: Smooth Random Mobility Mbdei &plic&do a
nos A,BeC

Uma vantagem deste modelo € ser mais realistico por levar em consideragao as
leis classicas da fisica para aceleracdo, velocidade e mudanga de direcdo. Cada variagdo ¢
dependente de um estado anterior em fun¢do do tempo. Este modelo apresenta dependéncia

temporal [BETO1Db].
4.2.5. Reference Point Mobility Model - RPGM

Este modelo representa o movimento aleatorio aleatorio individual de cada nd
movel associado ao movimento aleatério de um grupo [GER99b]. Em alguns cenarios
realisticos, tais como em campos de batalha ou em equipes de resgate, temos a presenga de

equipes que seguem um determinado lider, cujo movimento influencia o deslocamento dos
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seus seguidores.

O objetivo, como sugere o nome reference point, ¢ criar em cada grupo um

ponto de referéncia, podendo ser um no6 lider de grupo ou simplesmente o centro

geografico. Cada referéncia contém seus membros. O movimento do lider v, (¢)

E——

determina a direcdo geral dos seus membros. A velocidade de um membro i em ¢, v,(¢) ,

—

¢ descrito da seguinte forma: v (¢)=v_, (¢)+RM (t) , onde RM (¢) é um vetor

— Ygroup

distribuido uniformemente e representa o desvio de direcdo em relagdo ao lider no intervalo

[027] .

A Figura 41 mostra o RPGM aplicado em trés né6s A, Be C. Ondé  4(x, y,)

¢ lider de B(x,y,) e C(x,y,) no instante #, . O movimento para A(x, y,)

—_—

apresenta velocidade v,(r) , que € a velocidade de grupo v, (¢)=v,(7) . O

deslocamento de B e C ¢ composto por v, (f) € uma componente aleatoria

uniformemente  distribuida RM ,(¢) ¢ RM .(t) para compor v,(¢) e v.(¢) ,

respectivamente.

Figura 41: Reference Point Mobility Model aplicado a
nos A(lider), B e C (membros)

Uma vantagem em relacdo ao RWaMM ¢ o desempenho superior ¢ a existéncia
de uma correlacao de velocidade e direcdo entre nds distintos ¢ chamado de Dependéncia

Espacial [GER99D].
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4.3. REGRAS DE BORDA EM REDES AD HOC

O cenario de simulagdo utiliza uma 4area limitada para a representacao da
mobilidade de uma topologia G. Seus limites sdo chamados de bordas ou fronteiras. Regras
de Borda sdo critérios para decidir o que fazer quando um n6 atinge uma borda. Algumas
regras de borda: bounce [HAA98],[BETO1], delete and replace [BETO01] e wrap around
[BETO1].

4.3.1. Bounce

A regra de borda bounce [HAA98],[BETO1] ¢ uma reflexdo do movimento de
um né n=(v,0) que atinge a borda do cenario de simulag¢do. Se o no6 atingir as bordas
superior ou inferior, o novo valor da direcdo serda —6 e se atingir as laterais, sera

®—0 . A velocidade v nio ¢ alterada, conforme Figura 42.

Figura 42: Regra de borda bounce para nés A e B

4.3.2. Delete and Replace

A regra de borda delete and replace [BET01] determina que quando um né
atinge a borda ¢ retirado do cenario ¢ substituido por um novo nd, que serd inserido
aleatoriamente dentro da area de simulagdo. Com isso, busca-se representar situagdes
realisticas como entrada e saida de pessoas em uma sala, prédio ou shopping e

movimentag¢do de carros em rodovias, conforme Figura 43.
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4.3.3. Wrap Around

A regra de borda wrap around [BETO1] ¢ um espelhamento do movimento de

um né n=(v,0) que atinge a borda do cenario de simula¢do. Seu movimento e dire¢do

nao sao alterados. , conforme Figura 44.

Figura 43: Regra de borda delete Figura 44: Regra de borda wrap
and replace para né A around para né A

44. METRICAS DE DESEMPENHO

Modelos de mobilidade distintos apresentam comportamentos, algumas vezes,
bem diferentes. O estabelecimento de métricas de desempenho mensura estas diferengas.
Para avaliar um modelo ¢ inadequado utilizar apenas um métrica de desempenho [ZHEO04].

Algumas métricas sdo apresentadas nesta se¢do para medicdo de desempenho em uma rede
ad hoc:

- Numero de reafiliacdes,
— Fluxo de dados inter-cluster/intra-cluster, €
- Numero de atualizagdes do dominant set.

Outras métricas de desempenho: velocidade média relativa (average relative
speed) [JOH99b], taxa de mudanga de link (/ink change rate) [GER99b] ,[GERO1],
duracdo média do link (average link duration) [BOL02],[BAIO3b],[BAIO3c] e duragdo
média do caminho (average path duration) [BAIO3c]. Sobre estes modelos, algumas

correlagdes podem ser encontradas. [GERO1] demonstrou que se a velocidade média
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relativa aumenta, a taxa de mudanca de link aumenta também. [BOL02] provou que se a

duragdo média do link aumenta, tem-se um aumento do throughput, para RWyMM.
4.4.1. Numero de Reafiliacoes

Uma reafiliagdo ocorre quando um clusternode se move e abandona o cluster

atual e se torna membro de outro cluster dentro de DS(G) [CHA97].
4.4.2. Fluxo de Dados Intra/Inter-Cluster ¥

E a diferenca entre o fluxo de comunicagdo intra e inter-cluster, isto &,

Y =Yra  Vier - O fluxo de dados inter-cluster ocorre entre clusterheads, gragas a
capacidade de transmissao dual dos nés, em baixa energia dentro do cluster e em alta entre
clusters. Isto acontece quando hd a minimizacdo da comunicagdo inter-cluster e a
maximiza¢do da comunicagdo intra-cluster, isto ¢, y negativo. Essa ¢ uma das metas do

algoritmo proposto, isto ¢ minimizar a inter-cluster.
4.4.3. Numero de Atualizacoes do Dominant Set

Uma atualizacdo do dominant set ¢ realizada por meio de uma nova execugao
do algoritmo gerador da topologia. Isto acontece quando um nd se move, abandona o

cluster atual e ndo ingressa em uma nova vizinhanga de um clusterhead [CHA97].
4.5. DISPONIBILIDADE

Dada a natureza limitada de recursos de uma rede ad hoc, um modelo realistico
deve considerar também a possibilidade de falhas dos elementos da rede. Cada n6 de uma

topologia G apresenta um grau de disponibilidade[HWA98], dado por

mtbf,

" mitbf +mittr,
Equacdo 3:
Disponibilidade

2

64



onde mtbf i é o tempo médio entre falhas e mttr i ¢ o tempo médio de falha. A
cada unidade de tempo ¢ verificado se um no i estd disponivel ou ndo. O mesmo teste ¢

feito se um no 1 indisponivel na unidade de tempo anterior ja retornou ao estado disponivel.
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5-MODELO PROPOSTO PARA OTIMIZACAO DINAMICA
DE CLUSTERING EM REDES AD HOC

5.1. INTRODUCAO

Redes ad hoc ndo apresentam infra-estrutura fixa de comunicagdo. Uma das
estratégias para a comunicacdo entre os nds ¢ a manuten¢do de mudancas de conexdo ¢ a
adogdo de uma estrutura hierarquica baseada em clusters [EPH87], [GER95], [RAM9S].
Qualquer nd pode se comunicar com qualquer outro né seja dentro de um mesmo cluster
ou fora do mesmo. Além disso, um bom critério de particionamento deve ter condigdes de
preservar a comunicagdo entre os no6s a medida que os mesmos realizam movimentagdes

no terreno.

Um problema encontrado neste tipo de arquitetura ¢ a impossibilidade de obter

uma solucdo 6tima em tempo polinomial [BAS97], [REE93].

O presente trabalho propde os algoritmos GAdHoc [GAROS5], SAdHoc e
TSAdHoc, a partir de técnicas baseadas em metaheuristicas, respectivamente: algoritmos
genéticos [HOL75], simulated annealing [KIR83] e busca tabu [GLO89], [GLO90],
[GLO97], com o objetivo de realizar o particionamento de clusters em uma rede ad hoc, de
forma dindmica, em um determinado instante de tempo T. Estas técnicas foram escolhidas
por serem as mais populares dentro de suas categorias (PBA, RMBA e NBA,

respectivamente) e por estarem em classificacdes distintas.

Dentro do escopo do modelo proposto, leva-se em consideracao a possibilidade
de movimenta¢ao dos nds segundo modelos de mobilidade (RWaMM [SANO1], RWyMM
[JOH96], BSAMM [HAA97b], RPGM [GER99b]), regras de borda (bounce [HAA9S],
[BETO1]), possibilidade de handoff inter-cluster por perda de poténcia em relagcdo ao
clusterhead, handoffs por diferenca de poténcia entre clusterheads interno e externo
segundo um limiar — threshold, com agregacdo de histerese, exaustdo de um nd por
sobrecarga de transmissao e possibilidade de falha de nos da rede, consumo de energia,

capacidade de transmissdo e disponibilidade dos nds da topologia, com o objetivo de tornar
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o ambiente de simulagao mais realistico.

Por se tratar de um modelo dindmico, avalia a possibilidade de rearranjos de
topologia, segundo parametros de desempenho. A estratégia de minimizagdo de fluxo
inter-cluster ¢ vista como o principal objetivo a ser alcangado, bem como, atualizagdes do

DS(G) e nimero de reafiliagdes.
5.2.  ARQUITETURA PROPOSTA

Seja uma rede constituida pelo grafo G=(V,E), formado por ndés de um
conjunto ¥, onde cada nd possui um numero de identificagdo distinto (ID), e de um
conjunto de arestas E, formada pelas ligagdes entre nods quaisquer, desde que alcancaveis
entre si (com distancia menor que um raio de transmissao maximo RAIOMAX) e com

fluxo de comunicag@o nao-nulo.

A 1idéia basica ¢ dispor nds em um cendrio (classe Cendrio) e determinar uma
topologia para esta rede (métodos da classe Cendrio — cenario.determinaTopologia()), isto
¢, realizar o particionamento em clusters, definindo o dominant set, DS(G), e suas
respectivas NV (V)Open de cada lider v (classes Cluster, Clusternode e Clusterhead),
segundo algum método metaheuristico (classe-pai Metaheuristica), a citar: algoritmo
genético  (classe-filha  AlgoritmoGenetico),  Simulated  Annealing  (classe-filha
SimulatedAnnealing) e Busca Tabu (classe-filha TabuSearch). A cada instante de tempo ¢,
os nos se movem, dentro de um modelo de mobilidade de grupo ou ndo, perdem energia,
podem falhar, transmitem dados, perdem, mantém ou adquirem comunicagdo com outros
nos, dentro de um raio de transmissdo (RAIOMAX) (métodos da classe Cendrio —
cenario.realizaDinamicaNos()). Por isso, ndo necessariamente uma topologia gerada
anteriormente sera a mais adequada para o instante de tempo presente. Em cada ¢, ¢ feita
uma avaliacdo para verificar se ¢ compensador determinar uma nova topologia ou nao
(métodos da classe Cendario — cenario.analisaDinamicaNos()), visto a formacdo de um
novo arranjo de DS(G) e N, (clusterheads) também apresenta custo para a rede. O
tempo de simulacdo ¢ limitado a um tempo maximo TEMPOMAX. A simulagdo

propriamente dita ¢ desencadeada pela classe ProgramaPrincipal.

A Figura 45 representa o diagrama de classes basico do modelo proposto:
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ProgramaPrincipal

Cenario Metaheuristica

Cluster

AlgoritmoGenetico | | SimulatedAnnealing | | TabuSearch

No Clustermembro
- hall

Clusterhead

Figura 45: Diagrama de Classes Bdsico do Modelo Proposto

Os modelos de particionamento em clusters, propostos no presente estudo,
sa0: GAdHoc [GAROS5], SAdHoc e TSAdHoc, baseados, respectivamente, nas
Metaheuristicas e classes de mesmo nome: algoritmo genético (classe AlgoritmoGenetico),
Simulated Annealing (classe SimulatedAnnealing) e Busca Tabu (classe TabuSearch), cada

qual como classe filha da super-classe Metaheuristica.

A seguir, serdo descritos o programa principal, modelos propostos (GAdHoc ,

SAdHoc e TSAdHoc) e partes do ambiente de simulagdo.

5.3. PROGRAMA PRINCIPAL

O algoritmo bdsico para a simulagdo esta situado dentro do escopo da classe
ProgramaPrincipal, constitui os passos gerais para a execu¢do do ambiente de simulagdo,

como pode ser visto no método executa da classe ProgramaPrincipal na Figura 46.

A simulagao ¢ iniciada em =0 com a disposi¢ao dos nos no terreno, de
dimensdo quadrada maxima DIMMAX, segundo parametros iniciais de configuracao e
condi¢des restritivas de conectividade da rede (método geraEstadolnicial da classe

Cenario). Ainda no instante inicial de tempo, temos a determinacdo do dominant set,
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DS(G),e N ope,,(V) , veEDS(G) , para a determinac¢do da topologia da rede (método
determinaTopologia da classe Cenario). Sendo a rede dindmica, temos a movimentacdo de
nds no terreno, e suas implicacdes (consumo de energia, efeitos de borda, atualizagdo de
vizinhanga, transmissdo de dados) (método realizaDinamicaNos da classe Cenario) . A
dindmica de nds da rede inclui também a possibilidade de ocorréncia de handoffs por perda
de poténcia em relacdo ao clusterhead, handoffs por diferenca de poténcia entre
clusterheads interno e externo segundo um limiar — threshold, com agregagao de histerese,
exaustdo de um noé por sobrecarga de transmissao e possibilidade de falha de nos da rede.
Devido a esta dinamica, uma topologia gerada anteriormente ndo necessariamente sera a
mais adequada para o proximo instante de tempo. Por isso, ¢ feita uma avaliagdo para
verificar se ¢ compensador determinar uma nova topologia ou ndo (métodos da classe

Cenario — cenario.analisaDinamicaNos()), visto que a formag¢do de um novo arranjo de
DS(G) e N (v)open , veDS(G) , também apresenta custo para a rede. Se houver esta
necessidade, uma nova topologia ¢ gerada. O algoritmo ¢ finalizado quando a condi¢do de

parada (not termination condition) ¢é atingida.

lasse Programa Principal: void execuia fvoid)
{ =0
cenario geralsindoliciall);
cenaria determinaTapalagia ()
da
f canario reqfiza Dinanicalos();
if {cemario analira Dinamicalios())
{ cemario determing Topologiaf)

/

-+
Jwhile (not termination condition);

/

Figura 46. Método de execucdo do algoritmo basico da
classe ProgramaPrincipal

54. GADHOC (ALGORITMOS GENETICOS)

Uma das técnicas de otimizagdo propostas no presente estudo ¢ o GAdHoc
[GAROS]. Trata-se de um algoritmo baseado em algoritmos genéticos (genetic algorithms -
GA’s) aplicada na realizagdo do particionamento em clusters. GA's sdo metaheuristicas

utilizadas para solucionar problemas de busca e otimizacdo de forma adaptativa [HOL75]
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E um algoritmo de pesquisa global que utiliza populagdes para encontrar um minimo
(maximo) local. [DOR95a] e [DOR95b] mostraram que obtém-se solucdes satisfatorias
para fungdes ndo-lineares em espacos de solugdes globais. A utilizagdo de GA em fung¢des
ndo-lineares complexas também foi aplicado com éxito em [DOR95¢c] e [DOR94]. Uma

descri¢do formal do algoritmo € provida em [REE93] e [GOL93].
5.4.1. Estrutura
O modelo de particionamento em clusters GAdHoc ¢ formado por duas classes:

Gadhoc e Cromossomo. Elas estdo relacionadas por associacdo. A classe Gadhoc incorpora

a base do GA. As fases do GA sdao métodos da classe Gadhoc: gerar populagdo inicial

(Gadhoc::geraPopulacaolnicial()), selecao (Gadhoc::selecao()), cruzamento
(Gadhoc: :cruzamento()), mutacao (Gadhoc::mutacao()), nova populagdo
(Gadhoc: :calculaTamNovaPopulacao()) e a condi¢do de parada
(Gadhoc::condicaoDeParada()). A populacao de Cromossomos

(cromossomo[POPULACAQ]) e o tamanho da populacao (populacao) sao definidos como
atributos privados. Na classe cromossomo temos uma solucdo valida para o
particionamento em clusters (g/N][K]) e a sua correspondente Funcdo de Aptidao (Fapt)
como atributos privados. A atribuicdo de uma solugdo inicial ocorre na inicializa¢ao
(Cromossomo::inicializa()), o célculo de FApt ¢ de responsabilidade do método
Cromossomo::calculaFapt() . Um método complementar a mutagdo (Gadhoc::mutacao())
¢ realizado na classe Cromossomo (Cromossomo::fazMutacao()). A Figura 47 mostra o

Diagrama de Classes do modelo GAdHoc.

O modelo proposto segue o algoritmo basico do GA da Figura 27.
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Gadhoc
- cromossomo[POPULACAO] : Cromossomo
- populacao : unsigned int
geraPopulacaolnicial()
selecao()
cruzamento()
mutacaol)
calculaTamMNovaPopulacao()
condicaoDeParada() : int

+ 4+ 4+ 4+

Cromossomo
- gIMNIIK] @ int

- fapt : float

+ inicializa()

+ calculaFapt()
+ fazMutacao()
Figura 47: Diagrama de Classes do GAdHoc

5.4.2. Parametros do GAdHoc

Alguns parametros influem no comportamento do algoritmo, conforme as

necessidades do problema e dos recursos disponiveis. A citar:

- Cromossomo

- Populagdo- P

- Funcdo de Aptidao (fitness) - FApt
- Selecao

- Cruzamento (crossover)

- Mutagao

- Taxa de Redugao Populacional

5.4.3. Cromossomo

Trata-se de uma estrutura que apresenta uma solucdo valida dentro do espaco
de solugdes de um determinado problema. Sdo integrantes da Populacdo do GAdHoc. Sao
representados tipicamente em forma de cadeias bindrias. Cada posicdo desta cadeia tem
dois alelos possiveis: 0 e 1. Cada cromossomo apresenta uma Fungdo de Aptidao que

mensura a sua capacidade de resolver o problema dado.

No GAdHoc, temos o cromossomo G , [GAROS5] definido por:
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IgN—l,O En-1n gN—l,K—ll
Equacdo 4: Representagdo de um Cromossomo para

G(NK)

, onde cada linha i representa um n6 da topologia e cada coluna representa um

cluster de G. Cada elemento g, , i,k€IN,0<i<N ,0<k<K ,tem como propriedade:

- VZ’gi,O’gi,l""’gi,k—l’gi,k’gi,k-H’""gN—l,K—l sendo g, =1 e

gio 81 s 5 8&8ik-1r 8ik+10+ s 8N-1,Kk-1

5

5.4.4. Populacio P

E o niimero de cromossomos usados na busca de uma solucio quase-6tima.
Cada cromossomo representa uma solugdo valida do problema a ser resolvido. P
influencia diretamente o desempenho global e a eficiéncia do GAdHoc. Se P for
pequeno, o desempenho pode cair e aumentar as chances de se encontrar minimos locais
indesejaveis, pois o dominio do espaco de busca ¢ reduzido. Dentro dos limites dos
recursos computacionais utilizados, portanto, ¢ desejavel que se utilize valores grandes
para P . Ter-se-4 uma cobertura significativa do espago de busca e previne convergéncias

prematuras para solugdes locais indesejadas.

5.4.5. Funcio de Aptidio (fitness) [,

E uma funcio que calcula o valor de aptidio de cada individuo i de P |,
F,. ou F, . F,, ¢ocomponente mais importante de qualquer algoritmo genético,
pois € por meio desta fungdo que se mede quao proximo um individuo estd da solucao

desejada ou qudo boa ¢ esta solugdo. A estratégia do GA ¢ minimizar £,

Uma boa representagdo de £, garante uma convergéncia rapida e eficiente
para uma solugdo quase-o0tima. Se houver pouca precisdao na avaliacdo, o algoritmo pode:

perder desempenho, finalizar em minimos locais indesejados, e até, em casos extremos,

72



deixar de lado uma solugdo quase-6tima.

No GAdHoc, temos 4 ou fitness [GAROS5] definida por:

Apt Z_: Z Z fy glk gkj)

Equacgdo 5: F ung¢do d tldao ou fitness - GAdHoc

, onde N ¢ o nimero de nos da rede, K é o nimero maximo de clusters
admitido, sendo K<N , i,jEN k€K , gy ¢ variavel de decisdo, fj representa o fluxo
de comunicagdo passante entre os nés i,j da matriz de fluxos F; fjj apresenta as seguintes

propriedades:
- Se i=j—>fy.=0 ;
- Ji=fas

- Se 1,j sdo alcangaveis, diretamente ou ndo, e houver fluxo de dados entre

eles, entdo ;>0 | caso contrario [ ;=0
5.4.6. Selecao

E a funcdo que seleciona os individuos para a reproducdo. Baseia-se na Fungio
de Aptidao £ ,, de cada cromossomo. Individuos mais aptos tém maior probabilidade
de serem escolhidos para a reproducdo (crossover), permitindo que esses individuos
passem as suas caracteristicas para as proximas geragdes, ou seja, para a proxima
populagdo P’ . Este processo funciona de forma andloga ao processo de selecdo natural
de Darwin, onde individuos altamente adaptados ao seu ambiente possuem naturalmente

mais oportunidades para reproduzir do que aqueles considerados mais fracos.

Assim, se  Fi,, (ou simplesmente £, ) é a aptidio de um individuo i

F,
XL F

dentro de P ,a probabilidade de i ser selecionado p(i) é p(i)=

Existem vérios métodos para selecionar os individuos sobre os quais serdao

aplicados os operadores genéticos, entre eles:

- Meétodo de selecao por Roleta (roulette); e

73



- M¢étodo de selegao por Torneio.

No método de selegdo por Roleta, select,,,,. ,cada individuo da populagio é
representado na roleta proporcionalmente ao seu indice de aptiddo. Assim, para individuos
com alta aptiddo TF,; ¢é dada uma porgdo maior da roleta, enquanto aos individuos de
aptiddo mais baixa, é dada uma por¢do relativamente menor {F; . Cada individuo é
representado por uma fatia proporcional a sua aptiddo relativa. Para visualizar este método,
¢ comum usar um circulo dividido em regides onde a area de cada regido ¢ proporcional a

F; de i. Coloca-se sobre este circulo uma “roleta”. Apos um giro da roleta a posi¢do dos
cursores indicara o individuo selecionado. O nimero de rodadas 7#,,,,, deve determinar
a nova populacdo P’ . A selegcdo pode conter varias copias de um mesmo cromossomo.
Desta forma, os cromossomos que detiverem maior area terdo maior probabilidade de
serem selecionados varias vezes. Outros, por sua vez, podem simplesmente desaparecer.

5= sum af Pfi)
Fapeath’
r= random{0. 5]
HiP) = r)

select chromossaome;
Endrepeaat

Figura 48: Método da Roleta
No método de Selegdo por Torneio, select,,,., ,cadaindividuo da populagio
¢ escolhido aleatoriamente para formar uma sub-populacdo temporaria. Deste grupo, o

individuo selecionado dependera de uma probabilidade k definida previamente.

Um problema encontrado no Método da Roleta ¢ o tempo de processamento, ja
que o método exige duas passagens por todos os individuos da populacdo. Por outro lado, o
método do Torneio apresenta melhor desempenho computacional, visto que ndo exige a

comparacao entre todos os individuos da populacao [BAN9S].

Experimentalmente, verificou-se uma vantagem ligeiramente superior do

método da Roleta sobre o Torneio sobre a convergénciade £, do Algoritmo Genético.

No GAdHoc, adotou-se o0 método da roleta.
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k=010
Fapeat
Choore 2 clromossames
» = randomn{0and i)
iffr = k)
seloct the host ane;
alze
saelect the worst one;
Endrapeat

Figura 49: Método do Torneio

5.4.7. Cruzamento (crossover)

No Cruzamento sdo criados novos individuos misturando caracteristicas de
dois individuos "pais". Esta mistura ¢ feita tentando imitar (em um alto nivel de abstracao)
a reproducdo de genes em células. Trechos das caracteristicas de um individuo sdo trocados
pelo trecho equivalente do outro. O resultado desta operagdo ¢ um individuo que
potencialmente combine as melhores caracteristicas dos individuos usados como base.

Uma forma de cruzamento utiliza o ponto de corte (c)

O ponto de corte do cromossomo ¢ escolhido de forma aleatéria sobre o
comprimento da cadeia de bits que o representa. A partir deste ponto ¢ realizada a troca de

material genético entre os dois individuos.

No GAdHoc, adotou-se pontos de corte aleatérios para cada par, distribuido
uniformemente, com c¢=[0.N—1] , onde ¢ é aplicado a0 k*c—ésimo bit, conforme é

descrito na Tabela 1. Considere K=3, ¢ =4 e os grupos de bits entre [0..N-1].

Par(casal) i Cromossomo(bits)
0 001001001010010 --- 100010010010
010010100001001 ---010100100100

Filhos do casal i’ Cromossomo(bits)

0 001001001010010 --- 010100100100
1 010010100001001 --- 100010010010

—_ o

(==

Tabela 1: Cruzamento de um par de individuos (ponto de corte: c=4)
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5.4.8. Mutacao

A operacdo de Mutagdo ¢ efetuada alterando-se o valor de um gene de um

individuo escolhido aleatoriamente com uma determinada probabilidade de ocorréncia em
P , chamada de taxa de mutagio (0) . E utilizada para garantir maior varredura do
dominio de solugdes e evitar que o algoritmo genético permaneg¢a em minimos indesejados.

E responsavel pela introdugdo da diversidade genética na populagio.

O valor de 6 precisa ser grande o suficiente para causar diversidade genética.
Por outro lado, se for demasiadamente grande, acaba dificultando a convergéncia para uma
solucdo quase-6tima. Taxas comumente usadas estdo entre 6 =[0,01..1], sendo 6 uma

porcentagem [HOL75].

No GAdHoc, devido as propriedades de G da Equagdo 4, a mutagdo ocorre
em um conjuntos de k-bits, sendo k& o nimero de clusters, conforme ¢ apresentado na

Tabela 2. No GAdHoc, adotou-se  0=0,5%

Cromossomo(bits)

100100100010---010---001100100100
100100100010---001---001100100100

Tabela 2: Mutagdo no quinto conjunto de k-bits (k=3) de um cromossomo

5.4.9. Taxa de Reduc¢do Populacional

Determina a reducao populacional a cada ciclo do GA. Se a taxa de redugdo for
alta, a convergéncia serd rapida. Ha o risco de se atingir minimos locais indesejados, mas
com tempo de execug¢do menor. Por outro lado, se a taxa de reducdo for pequena, a
convergéncia da solugdo ¢ lenta. Isto aumenta a probabilidade de se atingir um 6timo local,
mas com um tempo de execu¢do maior, podendo em alguns casos causar exaustdo de
recursos computacionais e a conseqiiente saida anormal da execu¢do do programa. No

modelo proposto, optou-se por uma convergéncia lenta.
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5.4.10. Funcionamento do GAdHoc

uma rede constituida pelo grafo G=(V,E) ,com |V|=9, formado por nds de um conjunto
V, onde cada n6 possui um numero de identificacao distinto (ID), e de um conjunto de
arestas E, formada pelas ligacdes entre nds quaisquer, entre nds alcancaveis entre si (com
distancia menor que um raio de transmissdo maximo RAIOMAX) e com fluxo de

comunicac¢do nao-nulo ,F , representado pelas matrizes de fluxo F e distancia D. Para F,

Descrever-se-a o funcionamento do GAdHoc por meio de um exemplo. Seja

temos que f; representa o fluxo de comunicagdo passante, sendo

j>RAIOMAX ou i§j<RAIOMAX desde que

distribuidos para f,;#0 e, por fim, f;=f, .Para D, temos que d,;=0 se

d.=o

y

se ij>RAIOMAX .

Equacao 6: Matriz de Fluxos(F)para uma topologia

0 Ja
VATIER
f20 f21
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0

foo O 0 O 0
frn 0 0 O 0
0 fyn 0 0 fy
S 0 fau [y S
0 fu 0 fus O
0 fs fsu O 0
fo fa 0 0 0
0 0 0 0 [fu,
0 0 0 0 fg

G(V,K)=(9,3), com |V|=9 e K=3.

0 8.246
8.246 0
10.296 7.616

) 0

o0 o0

) 0

) 0

00 o0

) 0

10.296
7.616
0
16.279
0
o0
o0
0

17.0300

0
e}
16.2789
0
9.434
10.198

e}
o0

16.763

o0
o0
o0

9.434

0

7.810

o0
o0
o0

S O O O o O

f67 f68
0 S

f87

0
o0
0
10.198
7.810
0

o0
o0
o0

S O O O O

0

0

Equacdo 7: Matriz de Distancias (D) para uma topologia G(V,K)=(9,3)
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8.544
7.280

o0
o0
o0
o0
o0
o0

8.544
0
10.770

i=j

o0
o0

17.0300

16.763
o0
o0
7.280
10.770
0

J;=0 , se a aresta

f; seja zero, valores uniformemente




Deseja-se obter um valor minimo para £ ,, para o GAdHoc, definido na

Equagdo 5, para um particionamento em k-clusters. Neste exemplo, com K=3.

Inicia-se o algoritmo com a Geragao da Populagdo Inicial, suponha a populagio

inicial P =6, determinada aleatoriamente:

i Cromossomo(bits) Fi

0 100100100010010010001001001 100,000
1 100010001001001001001001001 790,000
2 001001001010100100001010010 1076,000
3 100100100010010001100100100 552,000
4 001001001010010100010010010 552,000
5 010010100001001010100100100 1058,000

Tabela 3: Exemplo: Populagdo de individuos com P=6

A proxima fase € a Seleg¢@o. Baseou-se no método da roleta. Cada individuo da
populag@o ¢é representado na roleta proporcionalmente a sua £, . Como deseja-se um
valor minimo, optou-se pelo parAmetro inversamente proporcional — 1/F; . Assim, para
individuos com alta aptiddo (menor valor) ¢ dada uma por¢ao maior da roleta, enquanto
aos individuos de aptidao mais baixa, ¢ dada uma por¢do relativamente menor. Assim,
usando a formulagdo

. 1F,  1IF,
P == 70.01676356

Z:: 1/F,
i=0

, temos:

i F i 1/F_i p() p()

0 100,000 0,01000000 0,5965 59,65%

1 790,000 0,00126582 0,0755 7,555

2 1076,000 0,00092937 0,0554 5,54%

3 552,000 0,00181159 0,1081 10,81%

4 552,000 0,00181159 0,1081 10,81%

5 1058,000 0,00094518 0,0564 5,64%
soma 0,01676356 1,00 100%

Tabela 4: GAdHoc: Método da Roleta: cadlculo de p(i)(%)
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Neste contexto, foram selecionados os pares Select, .= (0,3],{2,3],{4.5]

E importante salientar que no método da roleta, um mesmo cromossomo pode ser

selecionado mais de uma vez. Temos os seguintes pares de cromossomos:

Par(casal) i Cromossomo(bits) Fi
3 100100100010010001100100100 552,000
0 2 001001001010100100001010010 1076,000
4 001001001010010100010010010 552,000
: 5 1010010100001001010100100100 1058,000
0 |100100100010010010001001001 100,000
2 3 100100100010010001100100100 552,000

Tabela 5: GAdHoc: Método da Roleta: sele¢do de pares de cromossomos

Na fase do Cruzamento (crossover), cada par recebe um ponto de corte

aleatdrio, distribuido uniformemente ¢=[0..N—1] . Desta forma, temos:

par i1xi; c
0 3x2 4
1 4x5 4
2 0x3 2

Tabela 6: GAdHoc: determinagdo do ponto de corte para cada par (casal)

Filhos do casal ' Cromossomo(bits) F'i
0 100100100010010100001010010 1252,000
0 1 001001001010100001100100100 774,000
. 2 001001001010010010100100100 100,000
3 010010100001001100010010010 1090,000
4 100100100010010001100100100 552,000
2 5 100100100010010010001001001 100,000

Tabela 7: GAdHoc: filhos dos respectivos casais apos o crossover

Na mutacdo, temos 6 =0,5%, i.e, 6=0,00030 . Como se trata de um
exemplo bem simples, temos P=6 . A taxa de mutacdo ndo se torna significativa, visto
que ndo ¢ suficiente grande para provocar a mutacao de pelo menos um individuo. Mas
suponha que um individuo aleatério apresente mutagao. Suponha que o quinto conjunto de

k-bits (k=3) do cromossomo 4 sofra mutagao.
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i Cromossomo(bits)
4 100100100010---010---001100100100
4' 100100100010---001---001100100100

Tabela 8: GAdHoc: cromossomo 4 sofrendo mutacdo

5.5. SADHOC (SIMULATED ANNEALING)

Outra técnica de particionamento em clusters proposta no presente estudo € o
SAdHoc. Trata-se de um algoritmo baseado na técnica de metaheuristica Simulated
Annealing (SA) [KIR83]. SA ¢ um método de busca local probabilistico, usada para
percorrer um espago de solugdes contendo varios minimos locais. Trata-se de uma variante
do M¢étodo de Metropolis [METS53], que simula o comportamento de uma colecao de
atomos em equilibrio numa dada temperatura por meio da geragdo de variaveis aleatorias

distribuidas de acordo com uma dada distribuicdo multivariada de probabilidade. Admite

~AMT_,0 para escapar de otimos locais, onde &, ¢ a

solucdes de piora do tipo 7 —0=e
constante de Boltzman, k,=1,3807e-23 JK'. Foi derivado de simulagcdes em
termodindmica e por esta razdo o parametro 7 ¢ referenciado como temperatura e a maneira

pela qual ela é reduzida ¢ chamada de processo de resfriamento.

5.5.1. Estrutura

O modelo de particionamento em clusters SAdHoc ¢ formado por duas classes:
Sadhoc e Solucao. Elas estdo relacionadas por associagdao. A classe Sadhoc incorpora a
base do SA. As fases do SA sdo métodos da classe Sadhoc: gera solugdo inicial
(Sadhoc::geraSolucaolnicial()), gera temperatura inicial
(Sadhoc::geraTemperaturalnicial()), seleciona vizinho da solu¢do atual s
(Sadhoc::selecionaVizinhoS()). E proposto uma variante para a selecio de s,

SEN (So)r,pm . O modelo classico [KIR83], apresenta uma selegao aleatoria de s vizinho
de so. Experimentalmente, verificou-se melhor convergéncia para resultados quase-6timos
e validos para o problema do particionamento em clusters se selecionarmos um vizinho
aleatério a partir de uma Extremidade de Partida (OE(k;))) de um cluster (k;) selecionado
aleatoriamente. Esta solu¢do estd implementada por método protegido, que ¢ chamado pelo
método anterior (Sadhoc::selecionaVizinhoS()), e ¢ chamado de
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Sadhoc::geraUmVizinhoAleatorioAPartirDeExtremidadeDePartida(). 0) método
Sadhoc::aplicaProbabilidadeDeAceitacaoDeMovimentoDePiora(), ¢ chamado quando
A(f)>0 , e avalia se havera a aceitagdo de uma solugdo pior que a solugdo atual. O
SAdHoc emprega a condicio r<e ™" | onde r é gerado aleatoriamente em distribui¢io
uniforme, #=[0..1] . Embora a condi¢io original [KIR83] apresente a constante de

Boltzman (k;), uma variante da formulagdo sem a mesma ¢é sugerida em [REE93].

O método Sadhoc::aplicaRazaoDeResfriamento(), realiza a redugdo de
temperatura do sistema em funcdo de uma Razdo de Resfriamento - « . O método
Sadhoc::condicaoDeParada() determina a finalizagdo do algoritmo, que ocorrera quando
houver congelamento do sistema (Sadhoc::verificaCongelamento()) ou quando houver
cristalizagdo do sistema, isto ¢, sem melhora do sistema apos um determinado nimero de
resfriamentos sucessivos (Sadhoc: :verificaCristalizacao()). O numero de resfriamentos ¢
obtido por um Coeficiente de Cristalizagdo - 6 . A melhor solugdo obtida, isto ¢, o estado
com energia minima, estard em s, na finalizagdo do algoritmo. A Figura 50 mostra os

Diagramas de Classes dos modelos Sadhoc e solucao.
Sadhoc

- 50 : Solucao

- 5 Solucao

- temperatura : float

+ executa()

+ geraSolucaolnicial()

+ geraTemperaturalnicial() : float

+ selecionaVizinhoS(s0 : Solucao) : Solucao

# geralmVizinhoAleatorioAPartirDeExtremidadeDePartida(s : Solucao) : Solucao
+ aplicaProbabilidadeDeAceitacacDeMovimentoDePiora(temp : float) : int
+ aplicaRazaoDeResfriamento(temp : float) : float

# wverificaCristalizacao() : int

# verificaCongelamento() : int

+ condicaoParada(i : int) : int

Solucao
- gINIIK] + int
- fapt : float
+ inicializa()
+ calculaFapt()
Figura 50: Diagrama de Classes do SAdHoc

O modelo proposto segue o algoritmo basico do SA da Figura 25.

5.5.2. Parametros do SAdHoc

Alguns pardmetros influem no comportamento do algoritmo, conforme as
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necessidades do problema e dos recursos disponiveis e foram obtidos por experimentagao.

A citar:

- Temperatura Inicial — 7,

- Razdo de Resfriamento - o ,

- Coeficiente de Cristalizacdo - 6 ,

- Temperatura de Congelamento — 7,

- Probabilidade de Aceitacdo de um Movimento de Piora-(paceiracio),

- Numero Maximo de Iteracdes (SAMAX).

5.5.3. Temperatura Inicial - 7,

A Temperatura Inicial (79) representa o estado inicial do sistema. Seu valor ¢é
obtido experimentalmente. Nao deve ser tdo baixa para que o sistema nao fique aquecido.
Por outro lado, se for demasiadamente alta, o sistema permanecera em estados de alta
energia, aceitara um grande nimero de solugdes vizinhas, dificultando a convergéncia de F,

durante as temperaturas mais elevadas.

Como o valor ideal para 7, depende de cada problema, [SOU06] sugere uma

etapa preliminar para determinar experimentalmente a temperatura inicial do sistema.

A idéia ¢ determinar a temperatura inicial do sistema (7,) em fun¢do do

percentual de vizinhos aceitos, va(%), (T(va(%))). A partir de uma temperatura inicial
baixa ( 7, ) o sistema sofrerd aquecimento gradativo, em razio de uma taxa de
aquecimento ( A ) até atingir um estado de aquecimento, tal que a Probabilidade de

Aceitacdo de Solucdes Vizinhas sejade P ceiracao

No SAdHoc, os valores experimentais sdo: 7,,,, =100, A =0.10 [SOU06],
paceimca0=95 % [SOUO6] .

5.5.4. Razao de Resfriamento «

A Razdo de Resfriamento- o , a«=[0..1] realiza a diminuicio da

temperatura do sistema em cada iteracdo. Seu valor ¢ obtido experimentalmente. Se
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x<1 , a convergéncia ¢ rapida para 7. Conduz a produtos meta-estaveis de maior
energia interna. Apresenta maior possibilidade de atingir estados indesejaveis de
cristalizagdo por resfriamento brusco do sistema, isto ¢, sem movimentos de melhora apos
um determinado niimero de iteragdes. Por outro lado, se «~1 , temos uma convergéncia
lenta para 7. O resfriamento lento conduz a produtos mais estaveis, estruturalmente fortes e
de menor energia, aqui representado por F). No modelo proposto, optou-se com um

resfriamento lento.

5.5.5. Coeficiente de Cristalizacdo o

A Cristalizagdo ocorre quando o sistema atinge um arranjo estavel de suas
moléculas (componentes) durante o processo de resfriamento. O Coeficiente de
Cristaliza¢do determina o nimero de estados necessarios para se tipificar um estado estavel
cristalizado, isto é, sem movimentos de melhora apés um determinado nimero de
iteragdes. E obtido experimentalmente. Seu valor ndo deve ser muito pequeno para nio
tipificar estados estdveis por curto intervalo de iteracdes. Nem sempre um estado de
cristalizacao ¢ desejavel, principalmente quando ocorrer em alguma etapa intermediaria da
execucdao do algoritmo. Estados indesejaveis de cristalizacdo podem ocorrer quando ha

resfriamento brusco do sistema. No modelo proposto, optou-se por 6—20

5.5.6. Temperatura de Congelamento - 7.

A Temperatura de Congelamento determina o estado de entropia minima do
sistema, apoOs resfriamentos sucessivos. Depende do problema proposto e da sua
complexidade, em particular do nimero de nds do sistema e sua disposi¢do no terreno.
Outra dependéncia ¢ com relacdo a temperatura inicial do sistema (7)) que ¢é varidvel
mesmo em diferentes execugdes de um mesmo cenario. Se 7. for alto, ha o risco de se
atingir o congelamento precipitado do sistema, podendo atingir estados intermedidrios ou
minimos locais indesejados. Como o congelamento do sistema ¢ apenas uma das condigdes

de parada do SA e varia conforme o problema. No SAdHoc, optou-se entdo por Tc

extremamente baixo..
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5.5.7. Probabilidade de Aceitacao de um Movimento de Piora-(P(aceita¢ao))

P(aceita¢do) ocorre caso A(f)>0 . Verifica se havera a aceitacdo de uma
solugdo pior que a solugdo atual. Emprega a condi¢io r<e™*Y'" | onde r é gerado
aleatoriamente em distribuicdo uniforme, r=[0..1] . A probabilidade de aceitagio é

maior em temperaturas mais elevadas. Por outro lado, a aceitagdo diminui em temperaturas
mais baixas. No SAdHoc, optou-se pela variante r<e " [REE93], sem a constante
de Boltzman (k»), para escapar de minimos locais, ao contrario da formulagdo original

[KIR83], apenas para simplificar a formulagao do problema.

5.5.8. Numero Maiximo de Iteracoes (SAMAX)

O parametro SAMAX simplesmente determina o estado de equilibrio térmico do
sistema [MET53]. E uma das condigdes de parada do sistema. Outra condi¢io é a obtengio

de estado de cristalizagdo.

5.5.9. Funcionamento do SAdHoc

Descrever-se-a o funcionamento do SAdHoc por meio de um exemplo. Seja a
rede descrita na secdo anterior. Deseja-se obter um valor minimo para £, para o
SAdHoc para um particionamento em k-clusters. Neste exemplo, com K=3. Inicia-se o
algoritmo com a determina¢do da temperatura inicial do sistema (7)) em fungdo do

percentual de vizinhos aceitos (va), (t(va)). A partir de uma temperatura inicial baixa
(T uica) O sistema sofrerd aquecimento gradativo até atingir um estado de aquecimento,
tal que a Probabilidade de Aceitagdo de Solugdes vizinhas seja de P yinear  -Considere os

valores experimentais 7, =100, P 01050 =95 % , conforme Figura 51.

Obtemos T,=t(p,.... >0.95)=895430
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Figura 51: SAdHoc: gerando temperatura inicial do sistema

A proxima fase € a geracdo de uma solugdo inicial, determinada aleatoriamente,

no instante 7=0, conforme Tabela 9:

T So Fso
0 100100100100010010001001100 |878,000

Tabela 9: SAdHoc: gerando solugdo inicial aleatoria, em T=0

O algoritmo prossegue gerando, em cada lago, uma solugdo s vizinha de s,

SEN ope,,(so) . Para simplificar este exemplo, suponha que SAMAX=4. Para T=1I:

T So Fm s Fs
1 100100100100010010001001100 878,000 100100100100010010001001001 404,000

-->novo otimo local s encontrado A(f)=f — f, <0 =5,

Tabela 10: SAdHoc: execugdo do algoritmo, em T=1

Temos a selegdo de um vizinho s de sy, obtido a partir do movimento do r-
¢simo conjunto de k-bits da seqiiéncia, sendo k£ o numero de clusters, e r é o r-€simo
cluster, obtido de forma aleatoria. Na seqiiéncia de bits de s, temos em destaque o conjunto
de k-bits movimentado em relacao a so.

A solu¢do s é melhor que a solugdo atual sy, SEN ope,,(so) .Logo S;<=s .0
algoritmo prossegue. Para 7=2:
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T So Fso s FS
2 100100100100010010001001001 | 404,000 100100100010010010001001001 100,000

-->novo otimo local s encontrado A (f)=f . — f <0 =syes

Tabela 11: SAdHoc: execugdo do algoritmo, em T=2

Tal como no instante anterior, temos que s ¢ melhor que a solucdo atual s,

SENOM(SO) .Logo sy<s . O algoritmo prossegue. Para 7=3:

T So Fy N F;
3 1100100100010010010001001001 100,000 100100100100010010001001001 404,000

-->executando annealing (escapa de otimo local s0) A (f)=f,— f >0 =s,es

Tabela 12: SAdHoc: execugdo do algoritmo, em T=3

Um movimento de piora € aceito neste instante. Como A (f)=f—f S0>0 ,

temos a aplicacdo da probabilidade de aceitagdo de um movimento de piora dado por

=A(f)T

r<e . Como o resultado foi verdadeiro, temos a aceitacdo de um movimento de

piora (F=404,000), caracteristica do SA. O algoritmo prossegue. Para 7=4:

T So Fsa s FS
4 100100100100010010001001001 | 404,000 100100100010010010001001001 100,000

-->novo otimo local s encontrado A(f)=f,— f, <0 =5,

Tabela 13: SAdHoc: execugdo do algoritmo, em T=4

Temos que s € melhor que a solugdo atual sy. Logo Sy s . Como SAMAX=4,

o algoritmo finaliza com F4=100,000.

5.6. TSADHOC (BUSCA TABU)

Outra técnica de particionamento em clusters proposta no presente estudo € o
TSAdHoc. Trata-se de um algoritmo baseado na técnica de metaheuristica Busca Tabu (BT)
[GLO89], [GLO90], [GLO97]. A BT apresenta memoria e utiliza uma lista de movimentos
proibidos para guiar a exploracdo do espaco de solugdes, mesmo na auséncia de
movimentos de melhora, evitando que haja a formacao de ciclos, isto €, o retorno a um

otimo local previamente visitado. Procura-se, desta forma, imitar o processo de memoria dos
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seres humanos, a fim de escapar de caminhos ciclicos indesejados.

5.6.1. Estrutura

O modelo de particionamento em clusters TSAdHoc ¢ formado por cinco classes:
Tsadhoc, Solucao., FuncaoAspiracao, ListaTabu e ItemTabu. Elas estao relacionadas por
associacdo. A classe Tsadhoc incorpora a base do TS. Ha& quatro atributos privados nesta
classe: o objeto sm da classe Solucao representa a melhor solu¢ao encontrada até o
momento. Pode ser representada também por s* O objeto s, ¢ a solugdo na presente

iteragdo. O objeto s é uma solugdo, tal que SEN ope,,(So) . Por fim, o atributo

funcaoaspiracao representa A (f(s,,))

As fases do TS sdao métodos das classes citadas acima: gera solug¢do inicial
(Tsadhoc::geraSolucaolnicial()), inicializa A(f(s,)) (FuncaoAspiracao::inicializa()),
inicializa Lista Tabu (LT) (ListaTabu: :inicializa()), seleciona vizinho tabu da solucao atual
so (Tsadhoc::selecionaVizinhoTabuS()). Um vizinho s, SEN apen(So) ¢ selecionado se

V5" €N(So)pen= f(s)<f(s"') edesde que 0 movimento m, s s,°om  atenda:
- ses,om=>s€LT ou
- sespom,s€ELT= f(s)<A(f(s,,))

A relagdo de pertinéncia ¢ verificada pelo Status Tabu (ST), implementado no
método (ListaTabu::statusTabu()). E proposta uma variante para a selegdo de s,
SEN Open(so) . O algoritmo TS apresenta uma sele¢do aleatoria de s vizinho de sy
[GLO&9]. Experimentalmente, verificou-se melhor convergéncia para resultados quase-
otimos e validos para o problema do particionamento em clusters se selecionarmos um
vizinho aleatorio a partir de uma Extremidade de Partida (OE(k)) de um cluster (k;)
selecionado aleatoriamente. Esta variante estd implementada em um outro método, que ¢
chamado pelo método  Tsadhoc::selecionaVizinhoTabuS(), e ¢ chamado de
Tsadhoc::geraUmVizinhoAleatorioAPartirDeExtremidadeDePartida(). Apos a selecdo de
s, temos que o movimento m passa a se tornar um Movimento Tabu (MT) e ¢ inserido em
LT (ListaTabu::atualiza()). Se a solugdo s for menor que a menor solugdo encontrada (s,,)

(Tsadhoc::comparaSolucaoSComMelhorSolucaoEncontradaSm()), entdo s, recebe s e
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A(f(s,)) ¢ atualizada (FuncaoAspiracao::atualiza()). O algoritmo finaliza quando a
condi¢do de parada for atingida (Tsadhoc::condicaoDeParada()), alcangado se o numero

de iteragdes atingir o nimero maximo de iteragdes 7SMAX. A Figura 52 mostra a estrutura

do diagrama de classes do TSAdHoc.

O modelo proposto segue o algoritmo basico do TS da Figura 35.
Tsadhoc

-sm: Solucao

-s0 : Solucao

-5 : Solucao

- funcaoaspiracao : FuncaoAspiracao

- listatabu : ListaTabu

+ executa()

+ geraSolucaolnicial()

+ selecionaVizinhoTabuS()

# geralUmVizinhoAleatorioAPartirDeExtremidadeDePartida()
+ comparaSolucaoSComMelhorSaolucacEncontradasm()
+ condicaoDeParada() : int

{
ListaTabu
- itemtabu[MAXLISTATABU] : ItemTabu
- inicio ¢ int
FuncaoAspiracao - fim ; int
- faspiracao : float + inicializa()
+ inicializa() + atualiza()
+ atualiza() + statusTabu() : int
+ getFuncaoAspiracao() + retiralltimo()
ItemTabu
- 50 : Solucao

Solucao

-5 Sol
- gINIIK] : int [ s : Solucao

- *prox ; ltemTabu
- fapt : float + inicializa()
+ inicializa() T insere()
+ calculaFapt() + getProx() : ltemTabu *
+ setProx(titem : ItemTabu)

Figura 52: Diagrama de Classes do TSAdHoc

5.6.2. Parametros do TSAdHoc

Alguns parametros influem no comportamento do algoritmo, conforme as
necessidades do problema e dos recursos disponiveis e obtidos por experimentacdo. A

citar:
- Tamanhode LT- |T|
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- Cardinalidade de Buscaem N, (s,) ,
- Funcdo de Aspiragio - A(f(s,)) ,
- Numero Maximo de Iteracdes (7SMAX).

5.6.3. Tamanho da LT |T|

A Lista Tabu “memoriza” movimentos realizados na lista de solugdes proibidas.

Ela contém uma lista reversa dos tultimos |7| movimentos realizados, considerados
proibidos. Funciona como uma fila de tamanho fixo. Quando um novo movimento m ¢
adicionado a L7, o mais antigo sai. Assim, na exploragdo de um subconjunto
VEN open(So) da solugdo corrente sy, ficam excluidos da busca os vizinhos de s, que sdo
obtidos por movimentos m contidos em LT, a menos que f (s)<A4(f(s,)) . O tamanho

de LT ¢ definido experimentalmente.

O tamanho da LT ¢ um problema encontrado na BT [HER92]. Se a LT for muito
pequena, a probabilidade de surgimento de caminhos ciclicos indesejados torna-se maior, a
partir de 7+1 iteracdes. Por outro lado, se for muito grande, tem a desvantagem de
impedir o retorno a uma solucdo gerada anteriormente e que dependem de movimentos
armazenados nas ultimas |7| posi¢des da fila [GLO89]. Adicionalmente, se |T'|—o0
temos a inviabilidade computacional de analisar todas as possibilidades da L7. Uma opgao
intermedidria é armazenar apenas as tltimas |7| solugdes geradas, para evitar caminhos

ciclicos em até |T| iteragdes.

5.6.4. Cardinalidade de Busca- N, (s,)

A Cardinalidade de Busca em N Ope,,(So) determina subconjunto V da vizinhanca

de So que sera analisada para se obter s, onde

Vs'"'€V,s€V,VEN(sy) =S (s)<f(s"") .

Este pardmetro ndo pode ser muito grande, por se tornar computacionalmente
invidvel analisar todas as solugdes possiveis vizinhas de sy. Por outro lado, ndo pode ser

muito pequena a ponto de nao permitir a escolha de uma boa solugao s.
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5.6.5. Funcio de Aspiracio- A(f(s,))

A Fungdo de Aspiragdo tem como objetivo retirar o ST de um movimento. E
aplicado a uma solugdo s, SEN(s),., tal que s<syom,sELT= f(s)<A(f (s,))
Aceita-se o MT m somente se conduzir a um vizinho melhor que a melhor solucao

encontrada s,,, isto €, representa o valor que o algoritmo aspira ao chegar em s,,.

Se A(f(s,)) apresentar valor pequeno, a aceitagio de MT é maior. Isto aumenta
a possibilidade de formacdo de caminhos ciclicos, isto €, o retorno para uma solucdo ja
visitada anteriormente. Por outro lado, pode proibir movimentos para solu¢des que ainda
ndo foram visitadas e que dependem de movimentos armazenados nas ultimas ||

posigoes da fila [GLOS89].

No T7SAdHoc priorizou-se evitar a formacdo de caminhos ciclicos para

A(f(s,))

5.6.6. Numero Maximo de Itera¢cdes (TSMAX)

O parametro 7TSMAX simplesmente determina a condicdo de parada do

algoritmo, pelo nimero maximo de iteragdes.

5.6.7. Funcionamento do TSAdHoc

Descrever-se-a o funcionamento do 7SAdHoc por meio de um exemplo. Seja a rede

descrita no item 5.4.9. Funcionamento do GAdHoc. Deseja-se obter um valor minimo para
F, para o TSAdHoc para o particionamento em k-clusters. Neste exemplo, com K=3.

Para simplificar este exemplo, suponha que TSMAX=4¢ |T|=3 .

Inicia-se o algoritmo com a geracdo de uma solucdo inicial, determinada
aleatoriamente. Em seguida, tem-se a inicializagdo de LT< 0 e A(f(s,))=A4 ,no

instante 7=0, conforme Tabela 14:

90



T Sm Fsm So Fso
001001001010100100010010010 408,000 001001001010100100010010010 408,000
0
LT 0

Tabela 14: TSAdHoc: gerando solugdo inicial s0,sm=s0, em T=0

O algoritmo prossegue gerando, ainda no primeiro lago, uma solugao s vizinha

de sy, VT(s,):s—mos, | FVT(SO)=100,000 ,sendo SEN (s,) VT (s,) ¢ obtido a

open
partir do movimento m do r-ésimo conjunto de k-bits da seqiiéncia, sendo £ o niumero de
clusters, e r € o r-¢simo cluster, obtido de forma aleatoria, segundo a condigdo:

se—mosy|(mgLT)||(meLT” f (s)<A(f(s,)) , conforme Tabela 15 (movimento m em

destaque):

T S F,, S0 F,,
001001001010100100010010010 1 408,000 001001001010100100010010010 408,000
VI(s): se—mosy|(m&LT)
s0 - Sp S
smo o fls)<fls,)=(s,—5), A(f (s,) = A(f(s))

LT : LT« g

0 s F;
001001001100100100010010010 100,000
Sm ch So Fvﬂ

001001001100100100010010010 100,000 001001001100100100010010010 100,000
rr o (f(s), f(s)ELT=LT<LTU(f (s,), f(s))

Tabela 15: TSAdHoc: gerando solugdo inicial s0,sm=s0, em T=0

Temos que LT ¢ atualizada com novo M7, LT={(408,000,100,000)} .Como
f(s)<f(s,) , a melhor solugdo encontrada ( f(s,) ) ¢é atualizada também,

juntamente com A(f(s,)) . Asolugio s passaaser s,

Em 7=/, suponha que VT(s)):semos, | Fyp,=404,000 | conforme

Tabela 16 (movimento m em destaque):
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T S F,, So F,,
001001001100100100010010010 ' 100,000 001001001100100100010010010 100,000
VI(s): semosy|(m&LT)
s0 . Sy S
smo . f(s)>f(s,)

LT :  {(408,000;100,000)}

1 s F,
001001001001100100010010010 404,000
Sm Fsm So Fvl)

001001001100100100010010010 100,000 001001001001100100010010010 404,000
Lr o (f(s), f(s)ELT=LT<LTU(f (s,), f(s))

Tabela 16: TSAdHoc: execugdo do algoritmo, em T=1

Temos que LT ¢ atualizada com novo M7, LT={(100,000,404,000)} .Como
f(s)>f(s,) , f(s,) ¢émantida, juntamente com A(f(s,)) . A solugdo s passa
a ser S, . Em T=2, suponha que VT (s)):s—mos, , Fyp,=100,000 | conforme

Tabela 17 (movimento m em destaque):

T Sm Fo So F,
001001001100100100010010010 | 100,000 001001001001100100010010010 404,000
VT(sy): S—mosy|(m&LT)
s0 Sy s
smo o fls)<fls,)=(s,—s), A(f (s,) = A(f(s))

LT - {(408,000;100,000), (100,000 ; 404,000)]

2 s F;
001001001100100100010010010 100,000
Sm va So Ev(l

001001001100100100010010010 100,000 001001001100100100010010010 100,000
Lr o (f(so), f(s)ELT=LT<LTU(f (so), f(5))

Tabela 17: TSAdHoc: execugdo do algoritmo, em T=2

Temos que LT ¢ atualizada com novo M7, LT={(404,000,100,000)} .Como
f(s)<f(s,) , a melhor solugdo encontrada ( f(s,) ) ¢é atualizada também,

juntamente com A(f(s,)) . Asolugdo s passaaser S, .

Em T=3, suponha que VT(s,):s<mos, , Fyp,,=404,000 | conforme

Tabela 18 (movimento m em destaque e solucdo s, cujo movimento € M7, tachado):
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T Sm Evm So Fm
001001001100100100010010010 100,000 001001001100100100010010010 100,000
VIts):  se—mELTN f(s)>A(f(s,)) . F(s)=440,000
VT'(sy): s—m&LT , F(s)=570,000
s0 o Sy S
smo o fls)>[(s,)

LT - {(408,000,100,000), (100,000 ; 404,000), (404,000, 100,000)}
s F;

061061061+001166160610610610 464,066
001001100100100100010010010 ' 570,000

Sm Fsm So F.\'0
001001001100100100010010010 ' 100,000 001001100100100100010010010 570,000
L1 (f(so), f(s))€LT,|LT|=[T[=LT—{m,}, LT<LTU(f (s,), f (s))

Tabela 18: TSAdHoc: execugdo do algoritmo, em T=3

Dois eventos importantes ocorrem em 7=3. Primeiramente, o vizinho

VT (s,):smos, | Fyp,=404,000 | ndo pode ser selecionado como s, pois o
movimento m ¢ tabu, i.e., s<—mos0|LT=[m0,m1,...,m,...,m‘T_ll} . Além disso, s

poderia ser selecionado mesmo com m€LT , desde que f(s)<A4(f(s,)) , mas isso

ndo acontece. Como s—m&€LT” f(s)>A(f(s,)) , este movimento m é descartado e

uma nova solugio  FT'(s,) é gerada. Suponha que  V7T'(sy):semos, |

Fyri)=570,000 | Como s'<mgLT , a solugdo ¢ aceita como vizinha tabu de so.
Como f(s)>f(s,) , f(s,) ¢émantida, juntamente com A(f(s,)) .A solugdo s

passa a ser S, . Outro evento importante ¢ o limite do tamanho de LT ter sido
atingido. Neste caso, antes de inserirmos o novo MT, LT={(100,000,570,000)} ,

devemos retirar o MT que estd a mais tempo na lista, isto é, o primeiro elemento 7,

para a insercio de  (f'(s,), f(s))

Por fim, para T=4, suponha que VT(s,):s—mos, , Fyp,=100,000
conforme Tabela 19 (movimento m em destaque e solu¢do s, cujo movimento ¢ MT,

tachado):
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T Sm Evm So Fm
001001001100100100010010010 100,000 001001100100100100010010010 570,000
VT(sy): s—m&LT
s0 o Sy S

sm o fs)>1f1(s,)
LT - {(100,000 ;404,000), (404,000 100,000), (100,000 ; 570,000)

4 s F,
001001001100100100010010010 100,000
Sm Fsm So Fvo

001001001100100100010010010 100,000 001001001100100100010010010 100,000
17 (f(s,), £ () ELT ILT|=|T|= LT~ m,}, LT LTU(f(s,), £ (5))

Tabela 19: TSAdHoc: execugdo do algoritmo, em T=4

O limite do tamanho de LT foi novamente atingido. Antes de inserirmos o

novo MT, m=(570,000,100,000) , devemos retirar o MT que estd a mais tempo na lista,
i.e., o primeiro elemento m,=(408,000,100,000) | para a inser¢io de (f(s,), f(s))
Assim: LT={(100,000,404,000), (404,000, 100,000), (100,000 ;570,000)} . Como
f(s)>f(s,) , f(s,) émantida, juntamente com A(f(s,)) . A solugdo s passa
a ser S, . O algoritmo finaliza, pois T=TSMAX . A solucdo esta em

f(5,)=100,000 (em negrito, na Tabela 19).

5.7. DETERMINACAO DE CLUSTERHEADS

Nesta segunda fase, determinam-se os clusterheads, a partir dos clusters ja
formados. O objetivo ¢ determinar o n6 de menor peso W, O nod selecionado sera
considerado lider e seus vizinhos serdo considerados clusternodes, que ndo serdo mais
candidatos a se tornarem clusterheads. O processo continua com a escolha do n6 de menor
peso, dentro do conjunto de n6s que ainda nao foram considerados lideres ou membros de

clusters ja formados.

Foram propostos melhoramentos no modelo baseado em pesos [CHA00], onde
cada n6 possui um peso W,, obtido a partir do nimero de vizinhos (tratado no fator A ),
do grau de mobilidade (dado por M, ), da energia ( fator P, ) e da distincia de cada

vizinho (denominado fator D, ).
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Dada a natureza limitada de recursos de uma rede ad hoc, um modelo realistico
deve considerar também a possibilidade de falhas dos elementos da rede. Por isso, o
modelo [CHAOO] foi adaptado, acrescentado-se um quinto elemento C -
disponibilidade. Cada n6 v, VvEN , apresenta um grau de disponibilidade T,
[HWA9S]:

= mtbf
mtbf +mittr
Equacgao 8:

Disponibilidade

, onde mtbf ¢ o tempo médio entre falhas e mttr é o tempo médio de falha. A
cada unidade de tempo ¢ verificado se um né i estd disponivel ou ndo. O mesmo teste ¢
feito se um no 7 indisponivel na unidade de tempo anterior ja retornou ao estado disponivel.

Desta forma, o peso de cada n6 W, ¢ dado por:

W=w.A+w,.D+w, M +w, P +w,.C,
Equacdo 9: Modelo proposto baseado em pesos

,onde weR , 0sws<1 | ¥ 'w=1 , sdo os pesos atribuidos a cada W¥,.
A, édefinido por A=|d,—65| ,onde d, é o numero de vizinhos de v, isto &, o grau
de v, dado por d,=|N(v)| = Zvrey,#v{diSf(V,V')<txmnge} e & ¢ o numero ideal de

membros para v. D, ¢ definido pela soma das distdncias de todos os vizinhos de v,

D=2 cvi) [dist(v,v")] . M, éo grau de mobilidade do n6 v, expresso pela média

2

da velocidade de v até o tempo 7. E definido por MV=%\/(xt—xt_1)2+(yt—y,_1) , onde

(x,v,) e (x,_,,y,_.,) sdo ascoordenadas de v no tempo 7 € -1 respectivamente. P,

¢ definido pelo tempo cumulativo que v permaneceu como clusterhead.
5.8. DETERMINACAO DO CONNECTED DOMINANT SET (CDS(G))

Por fim, com a topologia gerada, ¢ formado o Connected Dominant Set (CDS(G))
para a comunicacdo entre os clusters da rede, a fim de evitar o problema do raio infinito

dos clusterheads determinados em uma topologia genérica.

Adaptou-se o modelo de Wu e Li [WUL99] para a constru¢ao do CDS(G).
Considerou-se os clusterheads encontrados como sendo dominators da rede € ndo serao
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descartados na segunda fase do algoritmo (elimina¢do de redundancias). Este algoritmo

apresenta duas fases: formar o CDS(G) e eliminar dominators redundantes.

Na primeira fase, inicialmente, todos os vértices ndo estdo marcados, exceto os
clusterheds, que ja estdo selecionados. Os nds trocam informagdes entre suas vizinhangas.
Um vértice u é marcado quando v,weN Dpen(u)|nd0 existirv,w . Neste caso, u ¢

denominado dominator. Ao final, o conjunto de dominators formara o CDS(G).

Na segunda fase, ¢ necessario eliminar o dominator redundantes. Um dominator u é
eliminado do CDS(G) e desmarcado se IVECDS(G)|N e (VI2N yoeeau) . Os
dominators que permanecerem marcados, formardo o CDS(G) definitivo. Salienta-se mais
uma vez que os clusterheads obtidos na fase de Determinagdo de Clusterheads ja estdo
marcados na primeira etapa e ndo serdo desmarcados na etapa seguinte. Exemplos da
determinagdo de CDS(G) com visualizagdo da rede ao fim da primeira fase, bem como, na

etapa final sd3o mostrados no Apéndice C — Visualiza¢ao de Topologias.

59. PARAMETROS DO MODELO PROPOSTO

O modelo proposto apresenta pardmetros visando torna-lo realistico:

- Reafiliagdo por Diferenca de Poténcia (RDP),
- Reafiliagdo por Queda de Sinal (RQS),

- Disponibilidade,

- Ciclode Vida de v,

- Consumo de Energia,

- Mobilidade,

- Regras de Borda,

- Vizinhanga Aberta de v,

- Rearranjo de Topologia.

5.9.1. Reafiliacao por Diferenca de Poténcia (RDP)

Uma reafiliacdo (handoff) ocorre quando um nd v abandona o seu cluster atual
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C.(v) , cujo clusterhead ¢ h,(v) , e passa a fazer parte de um cluster C,;(v) , i#j .

O n6 v passa a receber também o sinal do  clusterhead h;(v) ,

DS(G)={ho hy e By By oo, i)

1

Uma Reafiliacdo por Diferenca de Poténcia (RDP) ocorre quando um né v recebe o
sinal com maior poténcia, p , de um clusterhead vizinho p(h,(v)) , em relagdo ao

clusterhead atual p(h,(v)) . Acrescentou-se um valor limiar (threshold)- T , com
agregacdo de histerese (relative signal strength with hysteresis and threshold). Esta
adaptacao evita problemas relacionados ao efeito ping-pong em uma reafiliagdo [STAO1].
Sendo assim, uma RDP ocorre quando  C,(v), 3k ,(v)€DS(G)|p(h,(v))+T<p(h,(v)) ou

1

C,.3h,(v), b, (V)EDS(G)lp(h, (W) +T<p(h,(v))<p(h,(¥)) .

5.9.2. Reafiliacio por Queda de Sinal (RQS)

Outro parametro presente no modelo proposto ¢ a Reafiliagdo por Queda de Sinal
(RQS). Ocorre em v, quando ha falha do seu clusterhead ou simplesmente por

movimentagdo abrupta, por p(/4(v))—0 . Para o caso de movimentagdo abrupta, o nd v é

reafiliado para outro cluster C; , cujo clusterhead & h

p(h(v)) 0.5 p (k" ()20 3h, (Vo (h,(v) 2 p(h" ()= p(h(v)) .

; » da seguinte forma:

5.9.3. Disponibilidade

A disponibilidade € ¢ um melhoramento em relagdo ao modelo proposto por

[CHAOO] para tornar o cenario de simulacao mais realistico. Cada n6 v da rede apresenta
um coeficiente de disponibilidade ¢, €R , ¢, =[0..1] . Este fator apresenta duas
componentes C,=C,,ztCrmp > Onde T, € um valor base para toda a rede e

Cravp=10..(1=Cp,s:)] € um valor aleatério para cada v. Durante a simulagdo, os nds sio
verificados se estdo disponiveis ou ndo, por um atributo de controle falha (1) . Se

houver falha, 1,=0 , se estiver disponivel, 7, =1
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5.9.4. Ciclo de Vida de v

O Ciclo de Vida de um ndé v mapeia todos os estados I possiveis dentro do

modelo proposto. Sao eles: ativo, ativo com economia de energia e falho.

Inicialmente, todos os nos estdo ativos, I' =ativo , ou seja, com energia P,
maior que um patamar de energia minima P,;, (na verdade, iniciam com energia maxima

P,.. ), disponiveis e transmitindo informacdo. Entdo, I' =ativo=P(v)>P

min ’

=1
Neste estado, v poderd se movimentar e fazer parte da organizag¢do da topologia, seja como

clusterhead ou como clusternode.

O estado ativo com economia de energia, I’ ,=ativo- , temos m,=1 | sendo,

P,..ZzP >0 ou P =P, se nio estd transmitindo(standby). O objetivo deste estado
intermediario € prolongar a vida de nds com baixa energia ou que ndo estdo transmitindo.
Caso P,,=P,>0 | o né v ainda participa da organizagdo da topologia, com a restrigdo
de ndo poder se tornar clusterhead, para ndo ficar exaurido mais rapidamente e ndo

comprometer a rede.

O estado falho, I',=falho , ocorre quando I (t—1)={ativo,ativo-} ou
simplesmente, I',(t—1)={ativo*] |, com os seguintes eventos: 1,=0VP >0 . Se
,=0 , v é penalizado, ndo participa da topologia em ¢, ndo se move e o I',(¢)= falho
. Quando m =1 , v retorna ao estado anterior, ativo ou ativo com economia de energia.
Mas, se P,=0 , temos a exaustdo completa de v, quando estd completamente sem

energia. Neste caso, o no ¢ considerado morto e descartado definitivamente da rede.

A Figura 53 mostra o diagrama de estados do Ciclo de Vida de v:
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=0 P, =10

= Lk Py =0
P P20 S—
Py =Py tu=l FyzPyg k=0
ATIVO COM ECONOMIA
DE ENERGILA T ls&p,-0

Figura 53: Ciclo de Vida dos nos da rede

5.9.5. Consumo de Energia

O modelo proposto implementa consumo de energia na rede P , de acordo com

as diferentes atividades executadas pelo noés durante a simula¢do. Inicialmente,
VveG,P(v),, =1 e sofrem degradacdo a medida que ser tornam clusterheads
P(v)=PV)=P(V)uusterneas » clusternode — P(v)=P(v)=P(V) mose 0u se movem
P(v)=P(v)=P(V),oniidade ,onde P (V) etusternead , P (V) etusternode , P (V) obitidade S30 08
custos das respectivas atividades. A degradagdo de P(v) ao longo da simulagdo exercera

influéncia diretaem W, e I, .

5.9.6. Mobilidade

Adotou-se no presente as regras de mobilidade, SRMM [BET01b] ¢ RPGM
[GER99b], em conjunto com BSAMM [HAA97b], com o objetivo de tornar o0 movimento
da rede mais realistico e minimizar rearranjos indesejaveis da topologia por

movimentagdes bruscas ou nao-realisticas, procurando a manutengao ao longo do tempo da

relagdo ¢,/ W, ,do numero de reafiliagdes € atualizagdes de DS(G) .

5.9.7. Regras de Borda

O presente estudo considera que a progressao da rede ndo € realizada em um terreno
infinito. Logo, quando um no6 atinge algum limite dimensional ou borda, precisa ser

deslocado de forma a permanecer dentro do espaco de progressdo valido. O modelo
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proposto adota a regra de borda bounce [HAA98] por tornar mais realistico o cendrio de

simulacdo, dentro destas condi¢des.
5.9.8. Vizinhanca Aberta de v

No modelo proposto, a vizinhanga aberta de um né ativo*, N(v),,, , é dado por

r

N (V) =V weGlWw=wv<tx,,,. I (v), T (w)=lativo*],v#w| , onde X, é o

raio de transmissdao maxima dos nés de G.
5.9.9. Rearranjo de Topologia

Um rearranjo € uma organiza¢do da topologia no instante ¢’, com ¢">¢, e desde que
em t, >0, um arranjo tiver acontecido. Isto significa que uma nova execucao do algoritmo

r

proposto ¢ realizada. Seja hi, h; clusterheads de C, Cj, respectivamente, C;, C,€C |

i,j€[0,K—1] e vEC,,v#h, .Isto acontece quando:

1. Ha falta de adjacéncia , i.e., se v abandona C;, em um instante ¢, ¢ =[1,T,.] e
ndo consegue reafiliar-se a outro, em #+/. Em uma tentativa de manter a rede

interligada, um novo arranjo de topologia ¢ executado;

ii. Ocorre falha de um clusterhead, ie., se I, (t)={falho} ,t0. Em

conseqiiéncia p(h,(v))—0 , Vv€C,,v#h, . Um novo rearranjo ¢ realizado
para o estabelecimento da comunicacdo destes nos, considerando uma

abordagem mais geral;

K-
. Z (¢ (t—=A1)<0 , onde Ci é o k-ésimo cluster, W (t=At) &

=0

=

nodes, nodes,

(I/ (t At: Z w ttntrat At Z (iU zznte}t At)) Onde 1 é 0 i-

i=0
ésimo n6 do k-ésimo cluster . Esta informacio ¢ armazenada em cada /,(v)
no instante anterior t—A¢ .Ovalorde Af¢ setorna 6timo quando Az—0
. Para a implementacdo em maquinas portateis, isto se torna um desafio. Para

efeito de simulagao, considerar-se-4 o tempo discreto Azr=1
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5.10. PASSAGEM DE MENSAGENS

5.10.1. Introducao

O objetivo desta etapa ¢ definir procedimentos basicos, com base em troca de
mensagens entre elementos da rede, para a determinagdo de clusters, identificacdo de
clusterheads, encaminhamento de mensagens e identificacdo de um no reafiliado ao novo
clusterhead. Também ¢ realizada uma analise da complexidade das mensagens em cada
procedimento. Trabalhos anteriores da literatura mostram diferentes algoritmos para
satisfazer a estas necessidades basicas: [CHA97],[BAS99a], [BAS99b], [CHAOO]. Estas
abordagens nao sdo generalistas ¢ cada uma se restringe a um determinado dominio de

problema.

Uma abordagem para a determinagdo de clusters apresenta complexidade de
mensagens O(n), onde n € o nimero de nds [BAS99a]. Este trabalho se restringe a uma
rede sem mobilidade (quase estatica) e ndo considera reafiliagdes de nos entre clusters,
durante o processo de clustering. Por outro lado, 0o DMAC, distributed mobility-adaptive
clustering, ¢ um algoritmo distribuido que aceita modifica¢cdes da rede e a complexidade de
comunicacdo entre um clusternode e o seu clusterhead ¢ ©(1) [BAS99b]. E restritivo
quanto a estratégia de minimizacdo de fluxo inter-clusters. Outro trabalho relacionado
utiliza CDS(G) agregado a capacidade dual de transmissdo dos clusterheads, em baixa
dentro do cluster ¢ em alta fora do cluster, este com maior raio de transmissdo. O
encaminhamento de mensagens entre dois nos ¢ realizado com O(|clusterheads|) , onde

|clusterheads| ¢ a cardinalidade de DS(G) [CHAO00]. Este modelo se restringe somente a
dominant sets conexos. Por fim, ¢ apresentado em [CHA97] um modelo que utiliza uma

lista para identificar nds e seus respectivos clusters, chamada de Clust List. Realiza a troca
de mensagens em O(B+A4,,,) , onde B é o nimero de nos de borda. Este trabalho se

restringe a aceitar apenas clusters sobrepostos.

A idéia basica ¢ adaptar aspectos de cada modelo julgados vantajosos e
adequados ao modelo proposto, dentro do contexto de satisfazer os procedimentos basicos

mencionados.

Neste trabalho, ndo abordaremos a andlise de algoritmos de roteamento para

redes ad hoc. Esperamos, no entanto, que o modelo proposto contribua para um melhor
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roteamento de mensagens na rede. S3o algumas técnicas de roteamento: Dynamic Source
Routing [JOH96], Ad Hoc On-demand Distance Vector Routing [PER99] e FSR
[GER99a].

5.10.2. Mensagens para a identificacdo de particionamento em clusters

E enviada em broadcast uma mensagem Clust List. Trata-se de uma lista
contendo a identificacdo dos nos e seus respectivos clusters, determinados pelo
MHAdHoc. Para efeito de simplificagdo do problema, vamos supor que o MHAdHoc ¢
executado em um ponto da rede e o broadcast seréd inicializado a partir dele. Cada nd
recebe a mensagem e verifica em Clust List qual ¢ o cluster associado ao seu ID. Um

exemplo ¢ mostrado na Tabela 20, supondo N=9 e K=3.

A complexidade de mensagens ¢ dada por O(n’)

Clusterld Nodes
0 0,1,2
1 3,45
2 6,7,8

Tabela 20: Exemplo de lista Clust List

5.10.3. Mensagens para a identificacdo de clusterheads

A determinagdo de clusterheads ocorre a partir dos clusters ja formados. O
algoritmo para notificar aos clusternodes sobre quem ¢ o clusterhead, no ambito de cada
cluster, € realizada com base no procedimento On receiving Ch(u) [BAS99b], onde Ch(u) ¢
uma mensagem informando que o né u é o clusterhead [BAS99a]. Como este modelo
considera a distdncia de um hop de v, VEN apen(u) , acrescentou-se um novo parametro

ao procedimento, Cy, que informa o ID do cluster.

Quando v recebe a mensagem, se VEC, , armazenara a identificagdo do seu
clusterhead, sendo, simplesmente, descarta a mensagem. A garantia de que todos os nos
receberdo as mensagens dos seus respectivos clusterheads ¢ dada pela conectivadade de
cada cluster. Para dar conhecimento ao clusterheads sobre quem sdo os seus clusternodes,

¢ enviada uma mensagem JOIN(v,u) [BAS99a], indicando que v deseja se tornar
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clusternode de u. O procedimento On receiving Ch(u,Cy) € descrito na Figura 54.

On receiving CH{i, Ci)
;
fﬂ“ C == Cfw))
semed TOM R,
Chisterhond =

send to ather neighborkors message CH);
/
else

§ discard messags;
/
J

Figura 54: Procedimento On receiving CH(u,Ck)

A complexidade de mensagens, no pior caso, ocorre quando hd apenas um

clusterhead em uma rede com n nos, com n-1 mensagens. Logo, temos O(n)
5.10.4. Mensagens para dar conhecimento de um novo né ao clusterhead

Outro procedimento basico ¢ como dar conhecimento de um novo né a um

clusterhead. Adaptou-se ao modelo proposto, o procedimento On receiving JOIN(u,v)

[BAS99b], solicitando que o nd u seja membro do clusterhead v.

Se h(u).,=v', v'€DS(G) , entdo h(u)=v e C(v). Sendo, para h(u)=v, em t-1,
entdo C(v) € mantido, conforme Figura 55.

O receiving JOING, v)
?’ (i), 1=

=000 w0 vis O clusterhand
ki) =v,

else
{ Justa canfirmation thatuisin Cvis C clusterhead ;

J

Figura 55: Procedimento On receiving JOIN(u,v)

A complexidade de mensagens para o pior caso ¢ dada por

O(|clusternodes|) , onde |clusternodes| é a cardinalidade do numero maximo de
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elementos permitido por cluster.

5.10.5. Mensagens entre nos da rede

O dominant set do modelo proposto ¢ do tipo CDS(G), i.e., estabelece um
backbone virtual [CHEO3] na rede. [CHAO0O0] descreve um modelo para encaminhamento
de mensagens dentro e fora de cada clusterhead para CDS(G). Este método foi adaptado ao

presente estudo.

Se um nd v, deseja estabelecer conexdo com um noé destino v,, entdo v,
necessita descobrir a rota até v,. O nd v, envia uma mensagem route discovery request
contendo o ID,, para o seu clusterhead h(v,). Se v, ndo estiver no mesmo cluster de v,,
entdo o h(v,) retransmite a requisi¢do para os clusterheads vizinhos. Ao receber as
mensagens, cada clusterhead verifica os nos afiliados em uma lista (constituida pela
composi¢ao de requisicdes JOIN). Se v, for encontrado, entdo uma mensagem reply ¢é

enviada por v,. Percorre o backbone virtual até chegar ao no v..

A complexidade de pior caso ocorre quando o DS(G) esta conectado por um
grafo em linha, i.e., O(|clusterheads|) , onde |clusterheads| é a cardinalidade do

DS(G).

5.10.6. Complexidade de Mensagens

A partir do exposto, a complexidade de mensagens ¢ dada por:

- Complexidade de mensagens para Identificagdo de Particionamento em

Clusters: O(n’) ;

- Complexidade de mensagens para a identificacdo de clusterheads, dados os

clusters ja formados: O(n) ;

- Complexidade de mensagens para dar conhecimento de um novo n6é ao

clusterhead: O(|clusternodes)|)

- Complexidade de mensagens entre nds da rede: O(|clusterheads|) .
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5.11. ANALISE DE COMPLEXIDADE

Uma caracteristica muito importante de qualquer algoritmo € o seu tempo de
execugio. E possivel obter uma boa aproximagio tedrica de tempo de execugio real de um
algoritmo por meio de métodos analiticos. O objetivo ¢ determinar uma fun¢do matematica
que traduza o comportamento de tempo de um algoritmo, de forma independente do
computador utilizado, da linguagem e compiladores empregados e das condigdes locais de
processamento As notagdes O e (2 descrevem, respectivamente, o limite superior e

inferior assintoticos. A notagdo @ descreve o limite superior justo (Oe Q ) [SWA94].

Esta andlise limitar-se-4 ao pior caso de tempo e espaco da Busca Tabu, por ter

obtido os melhores resultados experimentais, em relagdao ao SA e ao GA.

5.11.1. Complexidade de Tempo

A complexidade de tempo do algoritmo bésico da Busca Tabu ¢ dada por

O(MAX_ITER#’k) , sendo n=|V] e k igual ao nimero de clusters.

Detalhes de célculo, algoritmo basico e procedimentos adicionais sdo apresentados

no Apéndice VI.

Além da implementagdo do algoritmo basico, alguns procedimentos adicionais
foram agregados para adequar o modelo TS ao problema em estudo e compor o modelo

proposto TSAdHoc.

Houve a necessidade de desenvolver um procedimento de validagdo do movimento
m, S'<s,om | para a obtencdo de um vizinho s’ de s, Observou-se experimentalmente
que a escolha aleatoria de uma linha de sy para realizar o shift para a direita ou para
esquerda pode gerar uma solucdo absurda em dois casos: pelo ingresso de um no ndo
adjacente ao cluster de destino ou quando o n6 movimentado torna o cluster de origem
desconexo. A solugdo foi implementar o método isValidMovement na classe TabuSearch.
A complexidade de tempo deste método é O(n’) . Detalhes de célculo também sdo

apresentados no Apéndice VI.

Outra necessidade foi desenvolver um mecanismo para validar a solugdo sy, no
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procedimento de geragdo de uma solugdo inicial (GeneratelnitialSolution()). Observou-se
experimentalmente que a geracdo aleatdria da matriz Gu(n,k), constituinte de sy, pode
conduzir a clusters desconexos, ndo correspondendo a uma solucgdo realistica. A solucao

foi implementar o método isValidSolution na classe Solution. A complexidade de tempo

deste método ¢ O(n’k)

5.11.2. Complexidade de Espaco

A complexidade de espaco do algoritmo basico da Busca Tabu ¢ dada por
O(nk)+O(|T|)=0(nk+|T|) . Detalhes acrescentados na implementacdo ndo

influenciaram na complexidade de espago computada teoricamente.

5.11.3. Conclusao

O TSAdHoc foi implementado exatamente conforme o algoritmo TS. Os detalhes
acrescentados na implementa¢do nao influenciaram na complexidade de tempo e espaco
computada teoricamente para o método. A andlise tedrica realizada se limita ao escopo do

problema e ndo se trata de uma analise genérica.

Como o particionamento de uma rede em clusters ¢ um problema NP-completo,
possivelmente nao hd uma solugao polinomial 6tima. Portanto, este trabalho contribui para

tentar resolver este problema.
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6-ESTUDOS DE CASO

6.1. INTRODUCAO

Este capitulo apresenta e analisa resultados de simula¢des de desempenho dos
algoritmos propostos GAdHoc [GARO5], SAdHoc e TSAdHoc, a fim de analisar vantagens
e desvantagens de cada um e concluir, de forma geral, o melhor. Estes modelos também
sdo comparados com outras técnicas ja existentes para comparagdo de resultados e
validacao do presente estudo, a citar: Weighted Clustering Algorithm (WCA) e Highest-
Degree Algorithm (HDA).

Nestas analises, utiliza-se como parametros de desempenho o resultado final de
cada técnica, isto €, o valor da Fungdo Objetivo F, alcangado, para medir a qualidade da
técnica, e no tempo necessario para se obté-la, ou seja, no Tempo de Execu¢do T, .O

objetivo dos modelos propostos ¢ realizar o particionamento k-clustering da rede e

determinar DS(G), dados os clusters ja formados em um instante de tempo z.

Apresentamos também uma analise do comportamento da topologia de clusters
ja formada, a medida que os noés se movimentam, realizam RDP e RQS, consomem
energia, transmitem dados, falham, mudam de estados, conforme o seu ciclo de vida, e
participam da organizagao da rede, se ativos, como clusterhead ou clusternode. Avalia-se a
necessidade de rearranjo de topologia conforme critérios de desempenho em um
determinado instante de tempo. E desejavel que um bom modelo de particionamento em
clusters minimize o numero de rearranjos de topologia. Outro fator importante ligado a
topologia j& formada ao longo do tempo ¢ ¢ avaliar o comportamento da rede em fungao
das reafiliagdes (handoffs) de noés da rede, ndo somente ao seu quantitativo, mas
particularmente aos nos reafiliados que forcam rearranjos de topologia. Uma boa topologia
deve ser menos suscetivel a rearranjos de topologia por nds reafiliados. Por fim, outro fator
importante para uma boa topologia ¢ o nimero de rearranjos da rede ao longo de ¢. Deseja-

se que seja pequeno.

Para tanto, os algoritmos propostos GAdHoc [GAROS5], SAdHoc e TSAdHoc
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foram analisados entre si € com as técnicas WCA e HDA, a fim de analisar vantagens e

desvantagens de cada um e concluir, de forma geral, o melhor.

Outro estudo apresentado esta relacionado a determinados pardmetros das MH
em estudo. Torna-se importante uma analise a parte de alguns pardmetros por serem
obtidos experimentalmente e variam nao s6 conforme o problema e sua complexidade, mas
sim, a cada execuc¢do do algoritmo. Analisa-se a obtencdo da Temperatura Inicial (7)) no

SA e o ciclo de aquecimento e resfriamento do sistema no SA.

Por fim, um melhoramento no processo de selegdo de vizinhos s de sy no
capitulo 05 ¢ proposto baseado em Extremidades de Partida (EP), chamado de Selegdo por
Extremidades de Partida (SLEP). Experimentalmente, foram obtidos melhores resultados e
com menor tempo de execugdo 1., , em relagio a outros critérios de selegdo

tradicionais, a citar: Selecdo Aleatoria (SA) e Busca Local (BL).

6.2. SIMULACAO

Seja uma topologia G constituida por N nds dispostos em um grid 100x100. Na
posicdo inicial, os nds estdo posicionados de forma uniformemente distribuida. Os nds
podem se mover em todas as direcdes aleatoriamente, conforme regra de mobilidade e de
borda, dentro do espaco simulado. O niimero de noés N varia de 20 a 50. O raio de
transmissao (rx) apresenta valor variavel, dentro de cada simulacao, com »X=[rXsaixo, ¥Xaito)
ou simplesmente rx=[r,R]. De acordo com o ambiente de simulagdo, verificou-se

experimentalmente que 7Xpuixo = 7 = 20, X0 = R = 50.

Toda a rede inicia no estado ativo I'(v)=ativo,VvEG , com energia

maxima P(v),.=1 e m(v)=1 . Apresenta, também, disponibilidade Z(v)ER |,
Cv)=ChirtC(V)oin » T()=[0..1] ,onde T,,:=0,96 , Y veG , valor obtido
experimentalmente, €  C(v),p=00..(1-Cp,s)] é um valor aleatério uniformemente

distribuido. A disponibilidade de cada n6 ¢ verificada a cada unidade de tempo (u?),

podendo passar para os estados descritos na Figura 53. O mesmo teste ¢ feito se um n6 v,
I'(v),_,=falho , indisponivel na unidade de tempo anterior ji retornou ao estado
disponivel, se 1 (v),=1 , obtido aleatoriamente. Uma RDP ocorre quando
C.(v),3h,(v)€DS(G)lp(h(v))+T<p(h,(v)) ou quando existir mais de um
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clusterhead alcangavel pelo no reafiliado v, veG isto é,
C..3h,(v), h,(vIEDS(G)lp(h,(v))+T1<p(h,(v))<p(h,(v)) . UmaRQS ocorre quando
a poténcia do sinal do clusterhead h(v) cai a zero por afastamento abrupto entre o no v,

VEN,,..(h) e o seu clusterhead ou simplesmente por falha de /4(v) , isto &,

p(h,(v))=0 .0 nd v é reafiliado para outro cluster C(j) , cujo clusterhead é h(})
,da seguinte forma: p(h,(v))=0,Y p(h',(v))=0,3h,(v)lp(h,(v))Zp(h',(v)Zp(h(v))

. Avizinhangadevé N, (v)={VweGw=wv<tx,,..T(v),I(w)={ativo*}, v#w|

range’

A mobilidade adotada nos modelos GAdHoc [GARO5], SAdHoc e TSAdHoc foi
baseado nos modelos SRMM [BETO01b], BSAMM [HAA97b] e RPGM [GER99b], este
ultimo nos casos de mobilidade em grupo. Isto significa que, para >0, v(¢) € a(t) nao
variam de forma aleatoria. Utilizou-se como base o modelo BSAMM [HAA97b] para criar
um raio de curvatura minimo 0 , obtido experimentalmente, com 0(t+1)=0(¢)+A0

A0=[0..1t/4] e velocidade v definida por  v(¢+1)=min[max[0,v(:)+AV],v, ] ,

posicionados em um terreno bidimencional, onde x(¢+1)=x(z)+v(¢)*cosO(t) e
y(t+1)=y(t)+v(t)*sen0(t) .

As mudangas de direcdo, A6 , ocorrem de forma suavizada, com base em

uma adapta¢do simplificada do modelo SRMM [BETO01b]. Esta adaptagdo visa minimizar

a possibilidade de mudangas bruscas de direcao. Isto foi feito com a finalidade de tornar o

modelo mais realistico. Divide-se a variagao de diregdo, A0 , ocorrida em uma unidade

de tempo em fragdes menores de tempo Z @,(tIn)=@,(tIn)+@, (t/n)+..+@, (tIn) ,
i=0

onde n ¢ o numero de fracdes sobre uma unidade de tempo. Sendo n=2, entdo temos:
2
2. Pt n) =@, (0)+ @, (1/2)+@,(1) .
i=0

Para os casos de mobilidade em grupo, foi adotado o modelo RPGM
[GER99b]. A mobilidade de um grupo ¢ representada por um vetor resultante I_éj , onde

J € o j-ésimo grupo. Cada no i pertencente a area geografica deste grupo apresentard como

velocidade a resultante entre a propria velocidade V; e R, do seu cluster

correspondente. Desta forma V,=X._ (ﬂfrﬁ ;) , onde i€G,XeC . Sendo o terreno
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bidimencional, X=2. Para cada cluster, temos V,=>._, (\7}‘+§ ;),VieG,V jeC . Por
fim, todas as simulacdes foram realizadas atribuindo a cada no6 velocidade v e aceleracao a,

distribuidos uniformemente no inicio da simulagao.

A regra de borda adotada foi o modelo bounce [HAA98], [BETO1]. Caso

algum né atinja o limite do terreno, serd refletido. Para as bordas superior e inferior
0(t—1)=0=0(t)=—0 e para as bordas laterais 0(t—1)=0=0(t)=®—0 , onde
=1 . Se um no atingir outro limite do terreno apds uma reflexdo (se estiver no “canto”
do terreno), entdo O(t—1)=0=0(t)=—0=0(t')=0 caso o primeiro limite seja a borda
inferior ou superior ¢ 0(t—1)=0=0(t)=P—0=0(t')=0 , caso o primeiro limite seja

uma borda lateral. Este critério foi escolhido por ser mais realistico.

O particionamento ¢ empregado para um k cluster, ird variar entre os seguintes

valores: a partir de 2, j4 que 1 é uma solugdo trivial, até o limite inferior de |N/2|

O desenvolvimento da simulagdo foi feito em linguagem C++, Shell
Script/Gnuplot [GNUO06], para automatizagdo de tarefas e plotagem de gréaficos e foi
utilizada a biblioteca de fung¢des para algoritmos genéticos, chamada /ibG4 [CORO0S]. Parte
do ambiente foi desenvolvido em linguagem JAVA (JAVA2D). A modelagem do sistema
foi feita utilizando o Umbrello UML Modeller, versao KDE Linux [UMBO06].

6.2.1. Parametros de simulacao do GA

Para o GA, foram utilizados os seguintes parametros: Populacdo Inicial (P) -
A populacdo inicial de cromossomos foi gerada aleatoriamente. O tamanho desta
populagio foi obtida experimentalmente, isto ¢, a partir de um tamanho minimo (P,,;,)
até o maximo (P,,) . Aumentou-se P, até a obtengdo de resultados convergentes,
mas sem que haja exaustdo de recursos computacionais. Neste caso, P,;,=35 at¢ P,
. Para um PC Pentium M Centrino com 1.73MHz ¢ 1GB RAM, obteve o valor de
P=300  Selecdo - Foi utilizado o método da roleta (roulette) para a selecdo dos
cromossomos mais aptos. Durante o processo de simulagdo, verificou-se que a formagao
dos pares de cromossomos mais aptos feita de forma aleatoria convergia lentamente para
um minimo local. Um comportamento similar foi observado para o método do torneio.

Crossover - Foi escolhido um ponto de corte aleatério ¢, ¢=[0, N—1] . Durante o
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crossover, um novo valor ¢ foi gerado aleatoriamente com distribuicao uniforme para cada
par de cromossomos selecionado. Mutagdo (0) - Verificou-se experimentalmente que se a
taxa de mutagao escolhida for alta, os resultados convergem lentamente para uma solugao
otima local. Os mesmos resultados sdo obtidos se a taxa de mutacao for nula. Utilizou-se,
entdo, um valor intermediario 0=0,5% . Taxa de Redu¢do Populacional — determina a
redu¢@o populacional a cada ciclo do GA. Verificou-se experimentalmente que se a taxa de
redugdo for rapida, resultados em minimos locais indesejados, mas com tempo de execucao
menor. Por outro lado, se a taxa de redugdo for lenta, a tendéncia de convergir para um
otimo local ¢ maior, mas com um tempo de execu¢do maior, podendo em alguns casos
causar exaustao de recursos computacionais € a conseqiiente saida anormal da execugdo do

programa. Utilizou-se entdo a taxa de 5%.

6.2.2. Parametros de simula¢ao do SA

Para o SA, foram utilizados os seguintes parametros: Coeficiente de
Cristalizagdo 6 - determina a parada na execucao do algoritmo apds 6 ciclos sem que
haja mudanca do arranjo do sistema. Dizemos entdo que o sistema atingiu um estado de
cristalizagcdo. Supor que o estado de cristalizagdo ¢ atingido apdés um niimero pequeno de
ciclos 6,, ¢ um grande risco, pois o sistema pode ser encerrado com um suposto estado
estavel que poderia ser modificado apos ©o,,,+€ , onde € é um nimero pequeno de
ciclos. Experimentalmente, caracterizou-se a cristalizacgdo com 6=20 . Razdo de
Resfriamento « - determina a diminui¢do da temperatura em cada itera¢do até atingir o
congelamento do sistema. Verificou-se experimentalmente que «<<<1 , a convergéncia
¢ rapida, podendo atingir minimos locais indesejados, mas com tempo de execu¢do menor.
Adotou-se uma estratégia de convergéncia bem lenta para o sistema para evitar estados de
cristalizagdo indesejados, com «=0,99 . Observou-se que o tempo de execugdo foi
maior, mas ndo houve caso de exaustio de recursos computacionais durante as simulagdes.
Temperatura inicial (7)) — determina o estado de aquecimento antes da execucao
propriamente dita do SA. Deve ser alta o suficiente para proporcionar um alto grau de
agitacdo de moléculas do sistema. No SA, esta grande entropia se traduz na possibilidade
de aceitacdao de vizinhos. Quanto mais “quente” uma solugdo sy, maior a possibilidade de

aceitagdo de um vizinho s. Um problema encontrado na determinagdo de 7, ¢ a sua
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variacdo conforme o problema e a complexidade do problema, dado pelo nimero de nos e
a sua disposicdo no terreno. Verificou-se que seria necessario obter 7, de forma
experimental em cada execugdo, para que o estado de aquecimento do sistema seja ideal,
quente o suficiente para proporcionar alto grau de agitagdo de moléculas, mas ndo em
demasia, que dificulte a convergéncia para uma solu¢do quase 6tima. Para a obtengdo de
Ty, inicia-se com Tr.ve. Em cada ciclo, verifica-se o grau de aceitagdo de vizinhos s de s9. O
processo termina quando atinge Puceiracao( 19)=95%. Considerou-se Truvo=100. Temperatura
de congelamento (7.) — depende do problema proposto e da sua complexidade, em
particular do niimero de n6s do sistema e sua disposi¢do no terreno. Outra dependéncia €
com rela¢do a temperatura inicial do sistema (7)) que ¢ varidvel, mesmo em diferentes
execucdes de um mesmo cendrio. Como o congelamento do sistema € apenas uma das

condi¢cdes de parada do SA, optou-se entdo por Tc extremamente baixo, 7.=0.
Probabilidade de Aceitagio (Pucciucar)s com p,....=r<e " onde r=[0,1] ,

obtido aleatoriamente em distribuicdo uniforme. O nimero maximo de iteracdes (SAMAX),

considerou-se SAMAX=50.
6.2.3. Parametros de simulacio do TS

Para o TS, foram utilizados os seguintes pardmetros: Tamanho da LT (|LT]|)
- verificou-se experimentalmente que |LT| deve ser grande o suficiente para impedir
movimentos ciclicos na execu¢do do TS. Por outro lado, ndo deve ser muito pequeno, o

que podera dificultar a convergéncia da solugdo para um resultado quase Otimo.
Considerou-se, entio, [LT|=20 . Cardinalidade de busca ([N (s),,.,|) , para a obtengio
des, s€V, VEN(S)pe ,com f(s)<f(s''),Vs''€V . A partir de um cenario de
teste, iniciou-se simulagdes com uma cardinalidade de busca baixa, N (S)ope,,|ba,~m ,
elevando-se gradativamente até se atingir resultados satisfatorios. Obteve-se resultados
satisfatorios com |N(s),,.,/=50 . Fungdo de Aspiragio (A(f(s,))) - priorizou-se
evitar a formagdo de caminhos ciclicos, mas com alguma aceitagdo de movimentos m,

s—s,om, sELT=f(s)<A(f(s,) -Experimentalmente obteve-se a Fungdo de

Aptiddo A(f(s,))=f(s,)—1 . O nimero maximo de iteragdes (TSMAX), considerou-se
TSMAX=50.
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6.2.4. Parametros de Desempenho

Para a medicdo de desempenho, foram analisados os seguintes critérios: (1)

numero de reafiliagdes [CHAO2], (ii) fluxo de dados inter-cluster e intra-cluster

inter
Wima » (1i1) nimero de atualizagdes do dominant set, DS(G), (iv) Fungdo Objetivo, F,

e (v) Tempo de execugdo 7.

Uma reafiliacdo ocorre quando um clusternode se move e abandona o cluster
atual e se torna membro de outro cluster. O fluxo de dados inter-cluster ocorre entre
clusterheads, gragas a capacidade de transmissao dual dos nos, em baixa energia dentro do
cluster e em alta entre clusters. Essa ¢ uma das metas do algoritmo proposto, isto €,
minimizar a comunicacao inter-cluster. y € a diferenca entre o fluxo de comunicagao intra
e inter-cluster, isto ¢, ¢ . Uma nova execucdo do algoritmo gerador da topologia
provoca atualizagdo do dominant set. Isto acontece quando: (i) um n6 abandona o seu

cluster atual e ndo consegue reafiliar-se a outro (falta de adjacéncia), (i1) ocorre falha de

k—1 node, node,
um clusterhead. (i) Y. (D, w(i),,,(t=At)= Y. w(i),, (t—=At))<0 , onde i é o i-
k=0 i=0 i=0

¢simo no do k-ésimo cluster . O valor de At ¢ 6timo quando A¢— 0 . Considerar-se-a

At=1 , para tempo de simulagdo discreto. Esta ¢ uma abordagem mais geral. O valor
minimizado da Fung¢do Objetivo F,;, € o resultado obtido por cada modelo apds uma
execugdo e pode ser utilizada para medir a qualidade da técnica. O Tempo de Execugao

T,.. ,porsuavez, mede o tempo necessario para se obté-la, dentro de varios cenarios de
simulagdo, desde uma topologia mais simples at¢ uma rede mais complexa. A
complexidade aqui ¢ traduzida pelo numero de ndés da rede (N). Considerou-se
experimentalmente N=20, disposta de forma aleatéria uniformemente distribuida.
Incrementou-se o nimero de nds em dez unidades at¢é um valor maximo vidvel
computacionalmente para todos os experimentos apresentados e dentro dos recursos

disponiveis. Obteve-se entao N=50.

6.3. TEMPERATURA INICIAL EXPERIMENTAL NO SA

Experimentos foram realizados para a obtencdo de uma Temperatura Inicial
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(7)) que permita aquecimento suficiente do sistema e o seqiiente resfriamento para melhora
da témpera do material por ocasido do processo de diminui¢do da entropia entre as
moléculas. Nao deve estar pouco aquecido a ponto de ndo permitir agitacao suficiente das
moléculas, particularmente, no caso do SA, ¢ traduzido pela possibilidade de aceitacdo de
solucdes vizinhas. Por outro lado, ndo deve estar muito aquecido a ponto de dificultar a
convergéncia para estados estaveis de baixa energia. O emprego de 7) aleatorio apresentada
o risco de se ter uma temperatura inadequada, por estar muito acima ou abaixo do
desejavel. Obter de forma controlada o valor de 7} torna-se entdo uma etapa vantajosa,
mesmo que haja algum custo computacional adicional. Para a obtengdo de 7y, inicia-se com
Traixa=100. Em cada ciclo, verifica-se o grau de aceita¢do de vizinhos s de sy. Considerou-se

que o processo termina quando atinge paceiacao(10) =935%.

Um exemplo de obtencdo de 7) experimental ¢ mostrado na Figura 56 e outra

na Figura 57.
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Figura 56: Obtendo Temperatura Inicial Experimental, com
T0=900, para p(aceitacao)>95%
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Figura 57: Obtendo Temperatura Inicial Experimental, com
T0=1800, para p(aceitacao)>95%

Observamos na Figura 56 ¢ na Figura 57 estados irregulares de aumento e
diminui¢do do percentual de aceitacdo a medida que a temperatura aumenta. Isto ocorre
porque D wceitacas (S0) depende do arranjo de moléculas do sistema em cada estado,
podendo existir arranjos mais, menos propicios & mudancas de estado, ou mais instaveis,

mais sujeitos @ mudangas.

Observa-se também que houve resultados distintos para 7, mesmo com as duas

simulagdes sendo realizadas sobre um mesmo cendrio, com a mesma quantidade e
disposi¢do da rede. Isto acontece, mesmo para duas execugdes distintas de um mesmo
cendario porque o processo de obtencdo de 7, sempre parte de uma solugdo inicial aleatéria
so. Considere a solucdo inicial sy para o experimento da Figura 56 ¢ s,’ para a Figura 57.
Considere também a sucessdo de solucdes aceitas em cada experimento
S0,80(1),80(2), ..., sg(max—1) e s,,5,(1),5,(2),.... 5,(max'—1) , com onde max-1I e
max'-1 ¢ a ultima iteragdo de cada SA até atingir 7). A solugdo sy(7) ¢ a préxima solucao
aceita no primeiro experimento apds sy, onde so(1)eEN (So)open , independente de critério

Fsg(D)<F (so)llr<e?V™ “com r=[0,1] , e s'(I) éa proxima solugdo aceita no

segundo experimento apds s'u(1), onde s,(1)EN (SVO)open , independente de critério

f(s(')(1))<f(s('))||r'<e_A(f(sA))/T , com r=[0,1] . Como o dominio de solugdes é
complexo, acreditamos ser muito pouco provavel a obtengdo de sy € 5o, com S,=5," ,
muito menos a permanéncia de igualdade na seqiiéncia  S,.50(1),5,(2), ..., s(max—1) e
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So,50(1),5,(2), ..., so(max —1) de cada execugdo, mesmo para execugdes distintas de

um mesmo cenario.

Conclui-se que a defini¢do de um sistema suficientemente aquecido depende
das condig¢des do proprio sistema. Para cada caso, podermos ter um valor diferente para T,.
Em alguns casos, podemos afirmar que 7 pode sofrer variagdes em execucoes diferentes
com mesmo cenario. A Figura 56 e a Figura 57 mostram esta situacdo. Nos dois
experimentos tem-se 0 mesmo cendrio. Para a Figura 56, o sistema ¢ considerado aquecido,
com p(aceitacao)=95% para Ty=900. Por outro lado, na Figura 57 o mesmo sistema é

considerado aquecido com 7,=1800.

A grande vantagem deste processo ¢ a obtencdo de uma temperatura inicial 7
ideal personalizada para cada problema. Isto evita a aleatoriedade de 7, passivel de ser
mais baixa ou mais alta que o necessario. Uma desvantagem ¢ o custo computacional

acrescido a T

6.4. CICLO DE AQUECIMENTO E RESFRIAMENTO NO SA

Experimentos foram realizados sobre o comportamento do ciclo de
aquecimento e resfriamento do SA para observar que a obtengdo de 7, em cada execucao
apresenta resultados satisfatorios. O aquecimento ocorre na fase inicial do sistema. O
objetivo ¢ obter T, que proporcione um alto grau de entropia no sistema e torné-lo “quente”
o suficiente para facilitar mudancas de estado. No caso do SA, mudanca de estado significa

a possibilidade de aceitagdo de solugdes vizinhas s de sy, onde sSEN (So)open , chamado de

P aceiacao - O processo de aquecimento € iniciado a partir de uma temperatura considerada
baixa para a média de experimentos realizados Tr.x.. Uma solucdo s, ¢ selecionada
aleatoriamente. Aquece-se gradativamente o sistema sob ag¢do do coeficiente de
aquecimento A e verifica-se D acoitacan(So) , em cada T, . =AT,,i=[0,max—1] , onde

1

max-1 é a iteragdo onde T,,._,=T, . O processo termina quando atingimos um estado de
alta energia, isto €, se Tu.w permitir um grande percentual aceitagdo de vizinhos s, isto €,

D ceiracan80)Z Paceiracar - Considerou-se o valor experimental de  2uceimean=95% .O
sistema ¢ considerado aquecido € 7T, torna-se 7, e o sistema esta pronto para o processo

de témpera do material. O resfriamento ¢ iniciado a partir de 7). A razdo de resfriamento
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«x atua em cada laco diminuindo a temperatura do sistema, com
T, ,=«T,,i=[0,max—1] . Constitui uma das condi¢des de parada do SA, T,..=T. ,

juntamente com iter <SAMAX e iter<o

Um exemplo de ciclo de aquecimento/resfriamento ¢ mostrado na Figura 58 e
outro na Figura 59. E importante observar que o aquecimento de cada ciclo corresponde ao

processo de obtencdo de 7) descrito na Figura 56 e na Figura 57, respectivamente.

Observamos durante a fase de aquecimento das simulagdes que 7, ,=T,; ,
Vi,i<k,T,=T, . Isto acontece porque durante a obtencdo de T) experimental, que o
sistema esta em aquecimento gradativo sob agdode A ,com T=T(A) . A partir de uma
temperatura considerada baixa T,,,,=100 o sistema é aquecido, independentemente das
oscilagdes de P ouceiracar(So) durante 0 processo, enquanto nao atinge
P aceitacao50) < Paceitacar > onde 8o, 80(1),8,(2), ..., s(max—1) ¢ a sucessdo de solugdes

aceitas de cada SA e max-1 ¢ a ultima iteragdo até atingir 7y.

Observamos durante a fase de resfriamento das simula¢des que T, ST,
Yi,izk,T =T, .lIsto acontece porque a partir dos respectivos T0, inicia-se o processo
de témpera do material, por acdo do coeficiente de resfriamento « ,com 7=T(x) .A
entropia do sistema ¢ gradativamente diminuida e constitui-se em uma das condi¢des de

parada do SA, quando 7T,,,=T.

Observamos também para as duas simulagdes o numero de iteracdes, ifer, iter €
iter' e a temperatura final 7, e T';, .Verifica-se que iter#iter’ e T ;,, 7T ;.4
, mesmo com a igualdade de cenario de simulacdo para execugdes distintas. Isto ocorre
porque, mesmo para duas execugdes distintas de um mesmo cenario, o SA sempre parte de
uma solucdo inicial aleatoria sy. Considere a solugdo inicial s, para o experimento da Figura

58 e sy’ para a Figura 59. Considere também a sucessdao de solugdes aceitas em cada
experimento apos T,  So.50(1),50(2), ..., s¢(max—1) para o primeiro experimento e
Sy,50(1),5,(2), ..., sy(max —1) , para o segundo, onde max-I e max-1 ¢ a ultima

iteracdo de cada SA até atingir a condi¢do de parada. A solucdo sy(7) € a proxima solugdo

aceita no primeiro experimento apds sy, onde so(1)eN (So)open , independente de critério

Fsg(D)<f (so)llr<e®V' “com r=[0,1] , e s%(I) é a proxima solugdo aceita no
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segundo experimento apos s’(1), onde s,(1)EN (s,) , independente de critério

open

o)< (so)llr <™V com »'=[0,1] . Como o dominio de solugdes &
complexo, acreditamos ser muito pouco provavel a igualdade da seqiiéncia

80,80(1),80(2), ..., sg(max=1) e s,,5,(1),5,(2), ..., s,(max' —1) de cada execugio do
SA, mesmo supondo que T,=T', e cenarios de simulagdo iguais para execugdes
distintas do SA. Logo, nestas condi¢des, ndo podemos prever que iter=iter’ , muito
menos que T 4ua=T 4 . No presente caso, temos iter=75 , T,,=900 |

iter'=82 | T',.,=1800
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Figura 58: Um Ciclo de Aquecimento e Resfriamento do SA,
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Figura 59: Um Ciclo de Aquecimento e Resfriamento do SA,
para TO=1800
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6.5. ANALISE DE DESEMPENHO EM RELACAO A FUNCAO OBJETIVO

Experimentos foram realizados para verificar qual MH do presente estudo
apresenta melhores resultados em relagdo a Fun¢do Objetivo (F)):GAdHoc [GAROS],
SAdHoc e TSAdHoc. Verificou-se também o desempenho dessas técnicas com outras
técnicas ja existentes: Weighted Clustering Algorithm (WCA) [CHAOO] e Highest-Degree
Algorithm(HDA) [GER95]. O objetivo dos modelos propostos ¢ realizar o particionamento
da rede em clusters e determinar clusterheads, dados os clusters ja formados em um
instante de tempo ¢. Para efeito de simplificagdo de analise de resultados considere o

conjunto {GAdHoc, SAdHoc e TSAdHoc} chamado de MHAdHoc.

Para as simulagdes, utilizou-se como parametro de desempenho o resultado
final de cada técnica, isto €, o valor da Fungdo Objetivo £, alcancado, para medir a
qualidade da técnica, desde uma topologia mais simples até uma rede mais complexa. A
complexidade aqui ¢ traduzida pelo numero de nos da rede (N). Considerou-se
experimentalmente N=20, disposta de forma aleatéria uniformemente distribuida.
Incrementou-se o nimero de ndés em dez unidades até um valor maximo vidvel

computacionalmente para todos os experimentos apresentados. Obteve-se N=50.

Para o tratamento estatistico de dados, foi calculada a Média u , Desvio
Padrio o , Coeficiente de Variacdo (CV) para cada informagdo apresentada, a partir de
amostragem de experimentos de cada cenario de simula¢do, N=/20..50], aplicada em cada
técnica, com CV'<5% . O Intervalo de Confianca ¢ de 95%, para o intervalo

[X—SE, X+SE] ,com X=pu ,sea amostra for suficientemente grande, n>30 , e

SE=1.96%0/n ,onde SE é o Erro Padrio da Média [MON94], [TRIO1].

A Figura 60 mostra o desempenho segundo o resultado da Fun¢do Objetivo
(Fy) para diferentes topologias, com N=/20,50]/, envolvendo as técnicas propostas
GAdHoc, SAdHoc e TSAdHoc, bem como as técnicas ja existentes WCA e HDA. Quanto

menor o valor de Fy melhor sera o resultado obtido.

Analisamos inicialmente os algoritmos propostos GAdHoc, SAdHoc e
TSAdHoc em relagdio aos modelos WCA e HDA. Observamos que todos modelos
propostos apresentam menores valores para F, em relagdo aos modelos ja existentes em
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todos os cendrios de simulagdo. Isto ocorre devido aos melhoramentos implementados nos

modelos propostos, com base na minimizagdo de Em conseqiiéncia, temos

inter

resultados positivos para os algoritmos em estudo.

Observamos, agora, entre os algoritmos propostos que os modelos S4AdHoc e

TSAdHoc apresentam menores valores de F, em relacdo ao GAdHoc. Esta diferenga, de
modo geral, se acentua a medida que a topologia aumenta. Isto ocorre possivelmente
devido a ajustes particulares ao SA ¢ TS no processo de selecdo de um vizinho s de sy,
durante a execugdo de cada algoritmo. Este melhoramento também desenvolvido no
presente estudo e serd analisado ainda neste capitulo em um topico a parte. Isto poderia
proporcionar uma certa vantagem na convergéncia para solu¢des quase 6timas em cada
execucdo, com melhora de desempenho como podemos constatar. Por sua vez, este método
ndo foi implementado no GA, acoplado ao GAdHoc, por se tratar de um algoritmo
tipicamente populacional. A busca para uma solucdo final se d4 essencialmente pela troca
de material genético entre cromossomos de P; para uma nova geragdo P, , onde
i=[0,max—2] , para max-I como sendo a Ultima geracdo do GA e nio por selecio de
um vizinho s de sy, como basicamente ocorre no SA e no TS, acoplados nos modelos

propostos SAdHoc e TSAdHoc, cada qual dentro do seu método.
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Figura 60: Andlise de Desempenho segundo o resultado da

Fungdo Objetivo para diferentes topologias

Concluimos que os modelos propostos apresentam melhor desempenho em

relacdo a alguns modelos ja existentes:

- O TSAdHoc e o SAdHoc apresentaram melhores desempenhos em relagdo aos
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demais, com uma ligeira vantagem do 7SAdHoc. Por ser um NBA, tal como o
VNS, eles ndo necessitam gerar uma populacdo de solugdes, agregada as
condi¢oes restritivas de validade de cada cromossomo em cada ciclo de
execucdo, com possivel perda de desempenho, como ocorre no GAdHoc. O
TSAdHoc apresenta uma ligeira vantagem sobre o SAdHoc, provavelmente por
ndo possuir uma fase preliminar para estabelecer condi¢des iniciais de execugao
como ocorre no SAdHoc. Além disso, a implementagdo do SLEP no processo de
selegao de um vizinho s de sy no TSAdHoc contribui para os bons resultados.
Uma discussao sobre o SLEP como método de selecdo de vizinho s de sy sera

apresentado em um topico a parte pela sua importancia.

6.6. ANALISE DE DESEMPENHO EM RELACAO AO TEMPO DE
EXECUCAO

Experimentos foram realizados para verificar qual MH do presente estudo
apresenta melhores resultados em relagao ao Tempo de Execucao(7ew.):GAdHoc [GAROS],
SAdHoc e TSAdHoc. Verificou-se também o desempenho dessas técnicas com outras
técnicas ja existentes: Weighted Clustering Algorithm (WCA) [CHAO0] e Highest-Degree
Algorithm (HDA) [GER95]

Para as simulagdes, utilizou-se como parametro de desempenho o tempo
necessario para se obter Fy, isto é, o tempo de execucdo entre diferentes cendrios de
simulagdo, desde uma topologia mais simples at¢ uma rede mais complexa. A
complexidade aqui ¢ traduzida pelo numero de noés da rede(N). Considerou-se
experimentalmente N=20, disposta de forma aleatéria uniformemente distribuida.
Incrementou-se o0 namero de nos em dez unidades at¢é um valor maximo viavel

computacionalmente para todos os experimentos apresentados. Obteve-se N=50.

Para o tratamento estatistico de dados, foi calculada a Média u , Desvio

Padrao o , Coeficiente de Variagdo (CV) para cada informacao apresentada, a partir de
amostragem de experimentos de cada cendrio de simulagdo, N=/20..50/, aplicada em cada
técnica, com CV'<5% . O Intervalo de Confianca ¢ de 95%, para o intervalo
[X—SE, X+SE] ,com X=pu ,se aamostra for suficientemente grande, n>30 , e

SE=1.96%c/\n ,onde SE é o Erro Padrio da Média [MON94], [TRIO1].
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A Figura 61 e a Figura 62 mostram o desempenho segundo o Tempo de
Execucdo (T...) para diferentes topologias, com N=/20,50], envolvendo as técnicas
propostas GAdHoc, SAdHoc e TSAdHoc, bem como as técnicas ja existentes WCA e HDA
(exceto GAdHoc na Figura 62).

Analisamos os algoritmos propostos SAdHoc e TSAdHoc e os modelos WCA e
HDA na Figura 62. O GAdHoc ¢ visto somente na Figura 61, por apresentar ordem de
grandeza de resultados diferente em relagdo aos demais. Na Figura 62, observamos que
Tere. nos modelos 7SAdHoc, WCA e HDA ndo sofrem alteragdes significativas ao longo
dos diferentes cendarios de simulagdo. Por outro lado, o SAdHoc sofre uma sensivel piora no
tempo de execucdo a medida que a topologia aumenta, mas dentro da mesma ordem de

grandeza dos demais anteriormente citados, o que nao acontece com o GAdHoc.

Concluimos que os modelos propostos apresentam comportamentos bem

distintos a medida que o numero de nos da rede aumenta:

- O TSAdHoc apresenta maior robustez, nao sofrendo grandes mudangas ao longo
dos diferentes cenarios de simulagdo. O desempenho um pouco inferior em
relagdo aos modelos existentes, ¢ dado pela implementagdo mais complexa.
Mesmo que T, (TSAdHoc)>T,, (WCA, HDA) compensa-se pela obtengdo
de melhores resultados em F,(TSAdHoc)<F ((WCA, HDA)

b

F,(TSAdHoc)< F (SAdHoc, GAdHoc) , W/ N €/20....,50}

- O SAdHoc, por sua vez, apresenta T... mais suscetivel a mudancgas de
topologia. Temos que 7T, (N =20)<..<T, .(N=50) .Isto ocorre porque na
implementagdo do SA, acoplado ao SAdHoc, optou-se por obter
experimentalmente a Temperatura Inicial (7)) e ndo de forma simplesmente
aleatoria. Como o valor ideal de 7, depende de cada problema, selecionar
aleatoriamente 7, ha a possibilidade de surgimento de condi¢cdes ndo-ideais de
aquecimento do sistema, seja para o excesso ou para a falta. Durante esta fase,
temos a verificacdo de 2 ueiweas (So) , como referéncia de aquecimento inicial
ideal. Quanto maior o nimero de nods, este processo consome mais tempo de
processamento. Em suma, trata-se de uma troca, visando maximizar melhores
resultados de F) para o SAdHoc, sem que haja grandes comprometimentos de

Texec .
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- Por fim, 0 GAdHoc ¢ o algoritmo que apresentou piores resultados em 7. Isto
ocorre porque tem-se a necessidade de geragdo populacional, em geral com um
nimero significativo de cromossomos para maximizar a diversidade de
individuos, dentro de um dominio de solu¢des. Mas isto tem um preco, todos
os individuos passam por verificagdes de validade para ndo se tornarem
solucdes impossiveis ou nao realisticas, acaba consumindo grande para do
tempo total de execugdo do algoritmo. Isto ocorre também nas demais MH
propostas, mas por se tratarem de algoritmos nao-populacionais, esta
verificacdo se restringe a ordem de grandeza de individuos e nao de populagdes,
como ocorre no GA. Em conseqiiéncia, colabora também para o baixo
desempenho, a aplicagdo destes mesmos mecanismos de validagdo para as
geracdes seguintes. Mesmo que possam herdar melhor aptiddo para sobreviver
em relagdo aos seus cromossomos pais, verificou-se experimentalmente que
alguns cromossomos filhos podem nao corresponder a solucdes realisticas da
rede. A melhoria no processo de crossover, onde temos a escolha de um ponto
de corte aleatorio distribuido uniformemente, como referéncia de divisdo de
material genético a proxima geragao de cada casal de individuos que passam
pelo processo de crossover, pode ser proposta como trabalhos futuros, numa

possivel tentativa de melhora de desempenho do GA acoplado ao GAdHoc.
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Figura 61: Analise de Desempenho segundo o Tempo Figura 62: Andlise de Desempenho segundo o Tempo
de Execugdo (Texec) para diferentes topologias de Execucgdo (Texec) para diferentes topologias
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6.7. ANALISE DE DESEMPENHO EM RELACAO AO FLUXO
INTRA/INTER CLUSTERS

Experimentos foram realizados para verificar o parametro de desempenho

fluxo intra-cluster, ¢,,, , ¢ fluxo inter-cluster, @ , entre o modelo proposto,

MHAdHoc, e outras técnicas ja existentes: Weighted Clustering Algorithm (WCA)
[CHAOO] e Highest-Degree Algorithm (HDA) [GER95]. Para efeito de simplificacdo na
coleta e andlise de dados, 0 MHAdHoc foi empregada apenas com a metaheuristica Busca

Tabu.

Para as simulagdes, utilizou-se como parametro de desempenho a relacao entre

Wira © War observado em cada técnica em cendrios de diferentes complexidades em
relacdo a, T... € em cada intervalo 7T, T... ¢ o tempo total de simulagdo. 7, ¢ a
granulosidade, isto é, o intervalo de tempo entre cada observagdo do comportamento da

rede.

A duracdo de cada T... deve ser suficientemente grande para que se possa
observar o comportamento da rede, movimentagdes, rearranjos de topologia, consumo de
energia, handoffs inter-cluster por perda de poténcia em relagdo ao clusterhead, handoffs
por diferenca de poténcia entre clusterheads interno e externo, possibilidade de falha de
nos da rede, consumo de energia, capacidade de transmissdo e disponibilidade dos nos da
topologia, tudo com o objetivo de tornar o ambiente de simulagdo mais realistico. Obteve-
s€ Teec=20, para todas as simulacdes. A granulosidade observada ¢ de 7,=/. Em cada
intervalo de 7, foi registrado o valor do pardmetro em observagao e fatores relevantes para
a andlise. A complexidade dos cendrios varia conforme o niimero de nos da rede (N).
Considerou-se experimentalmente N=20, disposta de forma aleatéria uniformemente
distribuida. Incrementou-se o nimero de nds em dez unidades até um valor maximo viavel

computacionalmente para todas as simulagdes. Obteve-se experimentalmente N=50.

As ilustragdes 63, 64 e 65 mostram o comportamento de ¢ € Wiy €M

intra

execucdes distintas das técnicas MHAdHoc, WCA e HDA , respectivamente ao longo de

Tewe com granulosidade 7, em um cendrio com N=20, com os nos distribuidos

uniformemente de forma aleatéria. A diferenca de fluxo y=v,,,,—W,.. de cada técnica
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ao longo do tempo de execugdo ¢ mostrada na Figura 66.

Na Figura 63 observa-se que as maiores diferencas entre @, (MHAdHoc) e

W, (MHAdHoOC) ocorrem geralmente logo apds os instantes em que @ <O . Isto
acontece devido aos eventos dinamicos da rede ao longo da simulagdo. Por exemplo, nos
da rede se movimentam provocam diferengas na topologia. Clusternodes podem sair da
area de seus clusters e provocarem alteragdes em ¢ . Outra possibilidade ¢ a ocorréncia
de falha em um clusterhead, provocando novo particionamento em clusters. Além disso, ¢
possivel que tenha sido causado, simplesmente, por um pico de demanda de comunicagao
inter-cluster. Nestes casos, hd uma nova execuc¢do do algoritmo, como ocorre em t=3 e
t=12. A diferenca abrupta entre a comunicagdo intra € inter-cluster, apos estes instantes,
ocorre porque, a cada novo arranjo da topologia, uma nova execucao do algoritmo ¢
realizada. O pico presente no inicio da simulagdo ocorre devido a execucdo do algoritmo

para a formagdo do cenario inicial.

A Figura 64 mostra resultados para o modelo WCA, quanto ao fluxo de
comunicagio intra e inter-cluster ,,,(WCA) e y,,, (WCA) . Observa-se a auséncia
na correlagdo na diferenca de fluxo intra-cluster e inter-cluster, ¢ ,com @, . <Y, ..,

nos tempos ¢=3,5,10,14. Isto acontece porque, este método ndo leva em consideragdo a

comunicacdo entre o0s ndés da rede como fator de decisdo, e sim,
W=W, (A, D, P, M, . A determinagio de W, utiliza weight factors como A, e
D, . Por isso, é possivel que oscilagdes negativas no valor de ¢ sejam causadas por

atualizagdes do DS(G), motivadas por modificagdes de A, ou D,

A Figura 65 mostra resultados para o modelo HDA, quanto ao fluxo de
comunicagio intra e inter-cluster ¢, (HDA) e ,, (HDA) . Observa-se a auséncia
na correlacdo na diferenca de fluxo intra-cluster e inter-cluster, ¢ , com prevaléncia de

Winra <Wimer NOs intervalos t=[4,11] e t=[13,20]. Isto acontece porque, este método nao
leva em consideragdo a comunicagdo entre os nos da rede como fator de decisdo, e sim, o
grau de cada n6. A formacao de clusters € feita como base no degree para formar o DS(G).

Este modelo ndo apresenta limite de nimero de nds em um mesmo cluster, apresentando

maior suscetibilidade a exaustdo dos seus clusterheads. Também ¢é mais suscetivel a sofrer

desequilibrios na relagdo y,,,,—W.., na ocorréncia de eventos dindmicos da rede. Por
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exemplo, inicialmente temos uma topologia formada com y,_,>>>0 . Esta diferenca
sofre decréscimo nos dois intervalos seguintes, Aq,(t =[2,3])<0 , ainda com
W,_2,5>0 , mas quando =4, ¢,_,<0 , sem que haja tratamento. Esta diferenca em
- ¢ mantida ao longo de boa parte da simulagdo, até =12 , quando entdo ¢,_,,>0 ,

no entanto com ¢, ,,<0

A Figura 66 mostra a diferenca Y=y, ,—¥,,., entre os modelos
MHAdHoc, WCA e HDA ao longo do tempo de simulagao para os cenarios das figuras 63,
64 e 65, onde N=20. Observa-se a prevaléncia de +y (MHAdHoc) ao longo do tempo
de execu¢do, com excegdes mnos instantes de tempo =3 e (=2, onde

Wiwa (| MHAdHoC) <, (MHAdHoc) . As maiores variagdes de A, (yuamoe (t+1)

onde A, (t+1)=w, ., \—w;_, , t=[0.T,,] , ocorrem nos respectivos instantes

seguintes, A, (t=4,13) , por causa do rearranjo de topologia devido a diferenga negativa
de fluxo. Observa-se ainda o comportamento difuso de @ (WCA) e w(HDA) , com
predomindncia de -y (WCA, HDA) em varios instantes e oscilagdes entre valores
positivos e negativos, porque nao leva em consideracdo a comunicacdo entre os nos da rede
como fator de decisdo. Acreditamos que haja auséncia de algum mecanismo de controle,

mesmo que em alguns instantes, como t=2 e t=/0 tenha ocorrido resultados em

W, (MHAdHoc )< {y,(HDA)V y ,(WCA))
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Figura 63: Fluxo Intra/Inter-Cluster para uma Figura 64: Fluxo Intra/Inter-Cluster para uma
execucdo do MHAdHoc com Cenario N=20 execucdo do WCA com Cendrio N=20
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Figura 65: Fluxo Intra/Inter-Cluster para uma Figura 66: Diferenca de Fluxo Intra/Inter-Cluster
execucgdo do HDA com Cenario N=20 para MHAdHoc, WCA e HDA com Cendrio N=20

As ilustragoes 67, 68 ¢ 70 mostram o comportamento de ¢,,,, € ., para
N=30 em execugdes distintas das técnicas MHAdHoc, WCA e HDA , respectivamente ao
longo de 7T... com granulosidade 7,. Os nos foram dispostos aleatoriamente de forma
uniformemente distribuida. A diferenga de fluxo y=vy,,,—¥,... de cada técnica ao

longo do tempo de execugdo ¢ mostrada na Figura 70.

Na Figura 67 observa-se que ,,,,(MHAdHoc)>y,,,.(MHAdHoc) ao longo

de quase todo o tempo de simulacdo. Em alguns instantes temos aproximagdes e
afastamentos entre ¢,,, € .. . As aproximacdes ocorrem em t=2, t=16 e t=10, com
- Ay (tadtoe) DA Aw(t=2) ) Aw<t:16) ¢ Aw(t=10) com A,=¢,—y,_, , este
ultimo com ¢ <0 , for¢ando rearranjo de topologia. Os correspondentes afastamentos
ocorrem de trés formas: imediatamente apos uma aproximagdo, apds uma aproximagao,
mas nao imediatamente e obrigatoriamente apds uma aproximagdo, se no instante anterior

(iUT=l—1<0 s t=[1“Texec]

No instante 7=3, podemos observar um afastamento imediato, mas com

Yr_,_;>0 . Isto ocorre porque a aproximagdo em ¢-/ foi provocado por eventos
dindmicos da rede. O mesmo acontece para o afastamento em ¢. A variacdo imediata ¢
apenas uma casualidade, podendo ocorrer com algum retardo. Como exemplo ilustrativo,
suponha que em #-2 e -1 apenas um no v sofre reafiliagdo, abandonando seu cluster atual i,
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Ci(v), passando para C;(v) e retornando para C;(v) em seguida. No instante seguinte, -1,
podemos ter uma variacdo negativa em Aw(t=2)=(ll,:2—(l/t:1 , Mmas preservando

+y,_, eno instante seguinte +Aw , Aw(z‘=3)=(//t:3—tp,=2 ,ainda com +y,_;

No instante r=/1/, temos também um afastamento imediato, motivado pela
diferenca de fluxo negativa no instante anterior, @,_,_,<0 . Isto ocorre motivado pelos
eventos dindmicos da rede. Houve a aproximagdo em ¢-/, onde podemos observar a
variagio negativa em -4, (r=1) , A (t=1)=¢,_,—y,_, , com aumento do fluxo
inter-cluster. Isto 1ira provocar desequilibrio na relagdio em ,_, , onde

W =W t=1)—y,,..(t—1)<0 . Esta diferenca negativa desencadeara o afastamento
imediato, com rearranjo forcado da topologia no instante z. A grande variacdo de
A, (t )=w,—y,_, é causado pela a¢io do MHAdHoc. Uma nova topologia ¢ formada

segundo a estratégia de minimizagdo de

inter

No instante #=20, observamos um afastamento ndo imediato ocorrido em
Aw(f =20)=y,—y,_,>0 ¢ nos instantes anteriores nio ha grandes variagdes na
diferenga de fluxo A, (1=1)~A (1=2)~A (t—3)~cte . A aproximagdo ¢ vista somente
em t-4, onde A, (t—4=16)=y,_,—y,_s<0 . Isto ocorre porque a aproximagio em #-4,
provocado por eventos dindmicos da rede, ndo foi suficiente para forcar um rearranjo da
topologia, pois a relagdo de fluxo intra/inter-cluster se manteve positiva @ (t—4)>0
mesmo que a variagdo desta relagdo no tempo tenha se tornado negativa, A, (1—4)<0
Ao longo dos proximos instantes de tempo, a diferenga gerada em #-4 ndo resultou em
modificagdes para , ou para A,(t') , no intervalo ¢'={t-4,t-3,...,t-1}, somente no

instante de tempo .

E importante considerar que o comportamento da rede ainda ndo é suficiente
para justificar um novo rearranjo de topologia, mesmo que a diferenga em ¢ tenha
diminuido. A tolerancia a algumas mudancas ¢ justificada porque a reorganizacdo também
apresenta custo a rede, sugerindo a sua execucdo somente quando for realmente necessario.
Logo, um bom método de particionamento em clusters deve ser robusto, isto €, que seja
capaz de minimizar a necessidade de nova execu¢do ao longo de 7... € ser tolerante aos

eventos dinamicos da rede. Espera-se que a robustez seja uma caracteristica do MHAdHoc.
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Suponha, como exemplo ilustrativo, que em ¢-4 apenas um nd v sofreu

reafiliacdo, abandonando seu cluster atual i, Ci(v), passando para C;(v). Podemos ter uma
variacao negativa em Aw(t—3)=t.l/ —3—W¥,_, , mas preservando +,_, . Esta diferenca
em A, é mantida no intervalo #'={t-4,¢-3,...,t-1}, sem que haja rearranjo for¢ado de
topologia pela diferenca negativa de ¢ <0 . Do exemplo, suponha que eventos dindmicos
da rede tenham ocorrido, mas impactos significativos em ¢ e A4, . Suponha que
somente no instante ¢, 0 nd v tenha sofrido nova reafiliagdo, voltando para Ci(v). Em

conseqiiéncia, temos o afastamento com A, (¢)>0

No instante inicial de simulag@o, observamos um pico devido a execucdo do

MHAdHoc. Uma nova topologia ¢ formada segundo a estratégia de minimizacdo de

('Uinter

A Figura 68 mostra resultados para o modelo WCA, com relacdo a
Wina(WCA) e w,,.,(WCA) . Observa-se a auséncia na correlagio na diferenca de fluxo
intra-cluster e inter-cluster,  , com prevaléncia de y,,,,<W,,., nos tempos t=/5,12]
e t=15. Isto acontece porque este método ndo leva em considera¢do a comunicagdo entre os
nos da rede como fator de decisdo, e sim, W =W (A,D,, P,,M,) . A determinacio de
W, utiliza weight factors como A, e D, . Por isso, é possivel que oscilagdes negativas
no valor de ¢ sejam causadas por atualizagdes do DS(G), motivadas por modificagdes

de D, ou A, .

A Figura 69 mostra resultados para o modelo HDA, com relagio a
W,,..(HDA) e .. (HDA) .Observa-se a auséncia de correlagio na diferenca de fluxo
intra-cluster e inter-cluster, @ , com prevaléncia de ¢,,,<¢,,. NOS tempos (=4,
t=[6,12] e t=16. Isto acontece porque, este método ndo leva em consideracdo a
comunicacdo entre os nés da rede como fator de decisdo, e sim, o grau de cada no. A

formacao de clusters ¢ feita pela escolha de maiores graus de nds para formar o DS(G).

A Figura 70 mostra ¢=v¢,,,.—¥,.. entre os modelos MHAdHoc, WCA e
HDA ao longo do tempo de simulacdo para os cendrios das figuras 67, 68 e 69, onde N=30.

Observa-se ao longo do tempo de simulacdo que as maiores diferencas de +y sdo da

técnica MHAdHoc, a excecdo de t=2 e t=10. Em t=10, temos A, (a0 (t=10)<0
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Assim, hd um rearranjo de topologia, A, e (t+1)>0 . Em =2, temos
@ (HDA)>y (MHAdHoc), y (WCA) , mesmo com +¢ para o modelo proposto. Esta
diferenga € circunstancial, visto nos instantes seguintes, temos a prevaléncia de valores
negativos de @ (WCA) e w(HDA) . Observa-se ainda o comportamento difuso de
AWwesy © AWpy » com predominancia de -A Y e 4p,) €m vdrios instantes, por
ndo considerar a comunicacdo entre os nos da rede como fator de decisdo. Acreditamos que

haja auséncia de algum mecanismo de controle, mesmo com a ocorréncia de

Wr,=2,12=10(MHAdHOC) <{‘“Ijt1=2,t2= 1w HDA)V W; =2.,=10 (WCA))
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As ilustragdes 71, 72 e 73 mostram o comportamento de ,,,, € ., para
N=40 em execugdes distintas das técnicas MHAdHoc, WCA e HDA , respectivamente ao
longo de T... com granulosidade 7,. Os n6s foram dispostos aleatoriamente de forma
uniformemente distribuida. A diferenga de fluxo ¢=vy,,,—¥..., de cada técnica ao

longo do tempo de execucao ¢ mostrada na Figura 74.

. Este ¢ um aspecto

exec ]

Observa-se na Figura 71 que ¢,>0,V¢€[l..T
positivo, visto que durante 7. temos a ocorréncia de eventos dindmicos da rede, mas sem
a necessidade de rearranjos forcados de topologia por valores negativos de ¢ . Em
alguns instantes temos aproximacdes e afastamentos entre ¢,,, € Y. - AS
aproximagdes ocorrem em (=2 e (=16, com -4, e (t=2,1=16) | sendo

A,=y,—y,_, . Os correspondentes afastamentos ocorrem somente apds uma

aproximacao, mas nao imediatamente.

No instante =13, observamos um afastamento ndo imediato ocorrido em

Aw(f =13)=¢,—y,.,>0 e nos instantes anteriores nio ha grandes variagdes na
diferenca de fluxo Aw(t—I)NAw(t—Z)N...NAw(t—lO)NCte . A aproximagdo ¢ vista
somente em 11, onde A,(t—11=2)=¢,_;,—¢,_,<0 . Isto ocorre porque a
aproximacao em ¢-//, provocado por eventos dindmicos da rede, ndo foi suficiente para
for¢ar um rearranjo da topologia, pois a relagdo de fluxo intra/inter-cluster se manteve
positiva ¢ (f—11)>0 , mesmo que a varia¢do desta relagdo no tempo tenha se tornado

negativa, A,(t—11)<0 . Ao longo dos proximos instantes de tempo, a diferenca gerada

em ¢-// ndo resultou em modificacdes para ,. ou para Aw(t '), no intervalo t'={t-

11,t-10,¢-9,...,t-2,t-1}, somente no instante de tempo z.

Este ¢ um aspecto importante, pois o comportamento da rede ainda ndo ¢
suficiente para justificar um novo rearranjo de topologia, mesmo que a diferenca em
tenha diminuido. A tolerdncia a algumas mudangas ¢ justificada porque a reorganizagdo
também apresenta custo a rede, sugerindo a sua execugdo somente quando for realmente
necessario. Logo, um bom método de particionamento em clusters deve ser robusto, isto &,
que seja capaz de minimizar a necessidade de nova execugdo ao longo de T... e ser
tolerante aos eventos dinamicos da rede. Espera-se que a robustez seja uma caracteristica

do MHAdHoc.
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Como exemplo ilustrativo, suponhamos que em ¢-// apenas um no v sofreu
reafiliacdo, abandonando seu cluster atual i, Ci(v), passando para C;(v). Podemos ter uma
variagdo negativa em A, (t—11)=¢,_,,—¢,_,, , mas preservando +y,_,, . Esta
diferenca em AW ¢ mantida no intervalo ¢'={t-11,t-10,¢-9,....,t-2,t-1}, sem que haja
rearranjo forcado de topologia pela diferenca negativa de <0 . Do exemplo, suponha
que eventos dindmicos da rede tenham ocorrido, mas impactos significativos em ¢ e

A, . Suponha que somente no instante #, 0 n6 v tenha sofrido nova reafiliagdo, voltando
para Civ). Em conseqiiéncia, temos o afastamento com A, (¢)>0 . Observamos, no
instante t=1, um pico devido a formag¢ao do cendrio inicial, com a execu¢do do MHAdHoc.

Uma nova topologia ¢ formada segundo a estratégia de minimizacao de ,,,,

A Figura 72 mostra resultados para o modelo WCA, quanto ao fluxo de

WCA) e w,,, (WCA) . Observa-se a auséncia

intra (

comunicagdo intra e inter-cluster,
na correlacdo na diferenca de fluxo intra-cluster e inter-cluster, ¢ , com predominancia
de . <W.., Nostempos t=/1,4] e t=[11..13]. Maiores valores negativos de -y sao
observados principalmente em ¢=//1,13], onde ¢,,,<<<¢,,. . Isto acontece porque
este método nao leva em consideracdo a comunicagdo entre os nds da rede como fator de
decisdo, e sim, W =W (A, D, P,,M,) . A determinagio de W, utiliza weight factors
como A, e D, . Por isso, oscilagdes no valor de  causadas por modificagdes de

A, ou D, podem causar nova atualizagdo de DS(G) , com risco de prejuizo em

A Figura 73 mostra resultados para o modelo HDA, com relagio a
W,,..(HDA) e ., (HDA) .Observa-se a auséncia na correlagio na diferenca de fluxo

intra-cluster e inter-cluster, @ ,neste caso com predominancia de ¢, > exceto

inter
no intervalo t=/16..18]. Este resultado ¢ circunstancial, visto que este método ndo leva em
consideragdo a comunicagdo entre os nos da rede como fator de decisdo, e sim, o grau de
cada n6. Outro problema relacionado a este modelo ¢ a auséncia de um limite de nimero de

ndés em um mesmo cluster, apresentado maior suscetibilidade a exaustio de clusterheads.

A Figura 74 mostra a diferenca ¢y=v¢,,,,~W¥,;., entre os modelos
MHAdHoc, WCA e HDA ao longo do tempo de simulagao para os cenarios das figuras 71,

72 e 73, onde N=40. Observa-se que a técnica MHAdHoc permaneceu com +¢ ao longo
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de todo o tempo de simulagdo, com algumas oscilagdes positivas ¢ negativas em 4,

Concluimos que a geragdo da topologia no inicio da simulagdo suportou eventos dindmicos

da rede ao longo todo o tempo de simulacdo, sem que houvesse a necessidade de novo

rearranjo da rede. A tolerdncia a algumas oscilagdes em A, ¢ justificada porque a

reorganizacao da topologia também apresenta custo a rede, sugerindo a sua execucao

somente quando for realmente necessario. Um bom método de particionamento em

clusters deve ser capaz de minimizar a necessidade de nova execugdo ao longo de 7. €

ser tolerante aos eventos dindmicos da rede. Observa-se ainda o comportamento difuso de

Aw(WCA) e Aw(HDA) , com predominancia de -@(WCA, HDA) em quase todo

T.... € oscilagdes entre valores positivos e negativos, motivados por eventos dinamicos da

rede. Acreditamos que haja auséncia de algum mecanismo de controle em funcdo de
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Figura 71: Fluxo Intra/Inter-Cluster para uma Figura 72: Fluxo Intra/Inter-Cluster para uma
execucdo do MHAdHoc com Cenario N=40 execucdo do WCA com Cenario N=40
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Figura 73: Fluxo Intra/Inter-Cluster para uma Figura 74: Diferenga de Fluxo Intra/Inter-Cluster
execugdo do HDA com Cendrio N=40 para MHAdHoc, WCA e HDA com Cendrio N=40

As ilustragdes 75, 76 e 77 mostram o comportamento de ¢,,,, € ., para
N=50 em execugdes distintas das técnicas MHAdHoc, WCA e HDA , respectivamente ao
longo de Tew. com granulosidade 7,. Os nos foram dispostos aleatoriamente de forma
uniformemente distribuida. A diferenca de fluxo y=y,,,—W¥,.. de cada técnica ao

longo do tempo de execug@o ¢ mostrada na Figura 78.

Observa-se na Figura 75 que ¢,>0,V¢€[l.T, ] . Temos duas
aproximacgoes, em t=5 e t=16, com apenas um afastamento em t=18. Verifica-se que as
maiores diferencas de ¢ sdo verificadas inicialmente. Mesmo assim, este ¢ um aspecto
positivo, visto que durante 7... temos a ocorréncia de eventos dindmicos da rede, mas sem
a necessidade de rearranjos forgados de topologia por valores negativos de ¢ , pois ao

longo de Texc ndo hd @<0

No instante #=5, observamos uma aproximacao, Aw(t =5)=y,—y,,<0 |
sem que haja um afastamento correspondente. Nos instantes anteriores ndo ha grandes
variagdes na diferenca de fluxo A, (1—1)~A (t—2)~..~A (t—4)=cte . Isto ocorre
porque houve a formacdo inicial da topologia no inicio da simulagdo e até o instante ¢ os
eventos dindmicos da rede ndo foram suficientes para forgar um rearranjo da topologia,

pois a relagdo de fluxo intra/inter-cluster se manteve positiva até entdo, com ¢>0 |,

mesmo com pequenas oscilagdes positivas/negativas de A, (t') , t'=[t-4,...,t-2,t-1].

Como exemplo ilustrativo, suponhamos que em ¢=5 apenas um nd v sofreu
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reafiliagdo, abandonando seu cluster atual i, Ciy(v), passando para C;(v). Teremos uma
variagdo negativa em Aw(l‘ =5)=tllt—l,l/t_1 , mas preservando +¢,_s . Ainda neste
exemplo, suponha que eventos dindmicos da rede tenham ocorrido, mas impactos

significativos em ¢ e A4, , ndo ocasionando afastamento nos instantes seqiientes

{t+1t42,t+3,...).

No instante t=16, observamos uma nova aproximacao, Aw(t=16)<0 , sem

que haja grandes variagdes na diferenca de fluxo nos instantes anteriores
A, (t=1)~..~A (t=11)~cte . Isto ocorre motivado por eventos dinimicos da rede,
nao foi suficientes para for¢ar um rearranjo da topologia, pois a relacdo de fluxo

intra/inter-cluster se mantém positiva w(¢), @ (t=1),...,p(¢t—=11)>0 , mesmo que em ¢,

A, (t)<0 . Verifica-se um afastamento ndo imediato em =18, A, (1=18)>0

O comportamento observado da rede indica um aspecto positivo. A ocorréncia
de eventos dinamicos em 7,.. ainda ndo ¢ suficiente para justificar um novo rearranjo de
topologia, mesmo que a diferenca em ¢ tenha diminuido. A tolerancia a algumas
mudangas ¢ justificada porque a reorganizagdo também apresenta custo a rede, sugerindo a
sua execucdo somente quando for realmente necessario. E desejavel que um método de
particionamento em clusters deva ser capaz de minimizar a necessidade de nova execugao

ao longo de T.... ¢ ser tolerante aos eventos dinamicos da rede.

Observamos no inicio da simulagdo um pico devido a formacao do cendrio

inicial, com a execu¢do do MHAdHoc. Uma nova topologia ¢ formada segundo a estratégia

de minimizagao de

inter

A Figura 76 mostra resultados para o modelo WCA, quanto ao fluxo de

comunicagio intra e inter-cluster ¢,,,(WCA) e ,,,(WCA) . Observa-se a auséncia

intra

na correlagdo na diferenca de fluxo intra-cluster e inter-cluster, @ , neste caso, com

predominancia de ,,,,> W , exceto em ¢=/2. Este resultado ¢ circunstancial, visto

inter
que este método nao leva em consideracao a comunicagdo entre os nos da rede como fator
de decisdo, e sim, W =W (A,D, P,,M,) . A determinacio de W, utiliza weight
factors como A, e D, . Por isso, € possivel que atualizagdes do DS(G) causem

oscilagdes negativas no valor de y , motivadas por modificagdes de A, ou D, ,

embora neste caso ndo tenha sido observado.
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A Figura 77 mostra resultados para o modelo HDA, com relacdo a

o HDA) e y,,., (HDA) . Observamos bom desempenho inicial. Em ¢=1, a
topologia gerada apresenta ¢,,,>>>,,.. , como indicativo de boa organizacdo do
particionamento em clusters. No entanto, verifica-se que nos instantes seqiientes esta
organizacdo ndo ¢ sustentada com a ocorréncia de eventos dindmicos. Em #'=2 temos
A, (t")<0 . Até que em t=5 temos (1=5)<0 com A,<0 .Além disso, observa-se
a auséncia na correlacdo na diferenca de fluxo intra-cluster e inter-cluster, @ , com
predominancia de y,,,, <y, nos intervalos t=/6,13] e t=[18,20]. Isto acontece porque,

este método nao leva em consideragdo a comunicagao entre os nés da rede como fator de

decisdo, e sim, o grau de cada no.

A Figura 78 mostra a diferenca =y, ,—¥ entre os modelos

inter
MHAdHoc, WCA e HDA ao longo do tempo de simulagdo para os cenarios das figuras 75,
76 e 77, onde N=50. Observa-se que a técnica MHAdHoc permaneceu com +¢ ao longo

de todo o tempo de simulagdo, embora ,_,,(HDA)>y,_,.(MHAdHoc) e com algumas

oscilagdes positivas e negativas em A, . Concluimos que a geragdo da topologia no
inicio da simulagdo foi robusta o suficiente para suportar eventos dinamicos da rede ao
longo todo o tempo de simulagdo, sem que houvesse a necessidade de novo rearranjo da
rede, além da auséncia de falhas em clusterheads e nos sem adjacéncia. A tolerancia a
algumas oscilagdes em A, ¢ justificada porque a reorganizagdo da topologia também

apresenta custo a rede, sugerindo a sua execugdo somente quando for realmente necessario.

Observa-se ainda o comportamento difuso de w(WCA) e w(HDA) ,
mesmo com +y (WCA) em quase todo o tempo de simulagdo. Por outro lado, observou-

se a prevaléncia de -w(HDA) em quase todo T... Para ambos os casos, foram
observadas oscilagcdes entre valores positivos e negativos, motivados por eventos
dinadmicos da rede. Acreditamos que haja auséncia de algum mecanismo de controle em

funcdo de ¢ , mesmo com o bom resultado para o modelo WCA neste experimento.
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Figura 75: Fluxo Intra/Inter-Cluster para uma Figura 76: Fluxo Intra/Inter-Cluster para uma
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Figura 77: Fluxo Intra/Inter-Cluster para uma Figura 78: Diferenga de Fluxo Intra/Inter-Cluster
execugdo do HDA com Cenario N=50 para MHAdHoc,WCA e HDA com Cendrio N=50

6.8. ANALISE DE DESEMPENHO EM RELACAO AO NUMERO DE
REAFILIACOES

Experimentos foram realizados para verificar o pardmetro de desempenho
Numero de Reafiliagdes (NReaf) entre o modelo proposto, MHAdHoc, e outras técnicas ja

existentes: Weighted Clustering Algorithm (WCA) [CHAO0] e Highest-Degree Algorithm

137



(HDA) [GER95]. Para efeito de simplificacdo na coleta e analise de dados, o MHAdHoc foi

empregado apenas com a metaheuristica Busca Tabu.

E importante avaliar o Numero de Reafiliagdes pois ¢ desejavel que um bom
método de particionamento em clusters seja capaz de tolerar, at¢ um certo nivel, eventos
dinamicos da rede. Isto inclui as reafiliagdes dos nos da rede. Cada reafiliacdo provoca
alteragdes na relagdo ,,,xW,,. ,com variagdes positivas ou negativas de A w(¢) , no
instante z. Entende-se como tolerar até um certo nivel a manutencdo de @>0 . Por se
tratar de uma rede dinamica, ¢ muito provavel que reafiliacdes ocorram durante 7..., mas €

desejavel que nao causem grande impacto na topologia. Este ¢ um aspecto quantitativo de

NReaf.

Avaliar NReaf também ¢ importante pois uma boa técnica de particionamento

deve ser capaz de evitar reafiliagdes que causem rearranjos forgcados de topologia, sob
. r M -1
qualquer contexto. Por exemplo, no instante 7, se os noés >, Vv, , M<n=2 ,

V,EN,..(hc),C,€C | sofrem reafiliagdo, abandonando seus respectivos clusters e
passando para um cluster vizinho Cj(v). Suponha que o impacto na rede é a variagdo
negativa de A,(7) , com w<O0 . Neste caso, temos o rearranjo for¢ado da topologia.
Em uma primeira andlise, podemos supor que somente a quantidade exerce influéncia
sobre ¢ . No entanto, em alguns casos, verificou-se experimentalmente que o impacto da
reafiliagdo de um no ¢ diferente de outro reafiliado. Logo, o fator qualitativo também deve
ser levado em consideragdo. Resta saber como proceder para minimizar as reafiliacdes de
nos que causem maior impacto ao equilibrio da rede. Outro exemplo, suponha que um no6
v, VEN (1), Ci(v) sofre RQS se I',(t)= falho,,=0,p(h(v))—>0 .Se

3!k, (v)€EDS(G)lp(h,(v))<p(h;(v)) entdo haverd rearranjo forgado de topologia. O
objetivo € minimizar a necessidade de rearranjos forcados de topologia ao longo de .

Este ¢ um aspecto qualitativo de NReaf.

Portanto, NReaf sera analisado sob dois aspectos: quantitativo e qualitativo.
Conforme o contexto, um cenario podera apresentar um grande Numero de Reafiliagdes,
mas com baixo impacto na rede. Por outro lado, podemos ter um cenario com pequeno

Numero de Reafiliagcdes, mas com grande nlimero de rearranjos for¢ados na topologia.

Considerou-se como reafiliagdo os seguintes casos: RDP e RQS. O primeiro,
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RDP, ocorre quando um no v recebe o sinal com maior poténcia, p de um clusterhead
vizinho p(%,;(v)) em relagdo ao clusterhead atual p(h,(v)) . Quando isso ocorre, v
abandona C,(v) e passapara C j(v) . A diferenga de poténcia ¢ acrescida por um valor
limiar, T ,com agregacdo de histerese, C,(v),3h,(v)€DS(G)|p(h,(v))+T<p(h,(v))
ou C;,3h,(v), h,(v)EDS(G)p(h,(v))+T<p(h,(v))<p(h,(v)) . O segundo caso ¢
chamado do RQS. Ocorre quando ha falha do clusterhead de v, VEN (h)open €
p(h(v))>0 ou simplesmente por movimentagio abrupta de v. O nd v ¢ reafiliado para
outro  cluster C, , cujo clusterhead ¢ h, , da seguinte forma:
p(h,(v))=0,Y p(h',(v))20,3h,(v)lp(h,(v))=p(h',(v))=p(h(v)) . Em ambos os

casos, podemos ter rearranjo for¢ado ou ndo.

Para as simulagdes, o Numero de Reafiliacdes foi observado sob o aspecto
quantitativo e qualitativo. O quantitativo ¢ dado pelo nimero médio de reafiliagdes sem
rearranjo de topologia, NReaf,. O qualitativo ¢ dado pelo nimero médio de reafiliagdes
com rearranjo forcado de topologia em cada ocorréncia, NReaf.. Observou-se desde uma
topologia mais simples até¢ uma rede mais complexa. A complexidade aqui ¢ traduzida pelo
numero de nos da rede (N). Considerou-se experimentalmente N=20, disposta de forma
aleatéria uniformemente distribuida. Incrementou-se o nimero de nés em dez unidades até
um valor maximo viavel computacionalmente para todos os experimentos apresentados.

Obteve-se N=50.

Para o tratamento estatistico de dados, foi calculada a Média u , Desvio
Padrao o , Coeficiente de Variagdo (CV) para cada informacao apresentada, a partir de
amostragem de experimentos de cada cendrio de simulagdo, N=/20..50/, aplicada em cada
técnica, com CV'<5% . O Intervalo de Confianca ¢ de 95%, para o intervalo

[X—SE, X+SE] ,com X=pu ,se aamostra for suficientemente grande, n>30 , e

SE=1.96%c/\n ,onde SE é o Erro Padrio da Média [MON94], [TRIO1].

A Figura 79 mostra o desempenho segundo NReaf para diferentes topologias,
com N=/20..50]. Na legenda, MHAdHoc, WCA e HDA representam NReaf sem rearranjo
de topologia, Nreaf;, como constituintes da visdo quantitativa de NReaf. MHAdHoc' ,
WCA' e HDA' representam NReaf. com rearranjo for¢ado de topologia, como constituintes

da visdo qualitativa de NReaf.
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Observamos que NReaf (WCA)> NReaf (MHAdHoc)> NReaf (HDA) , em

média, para todos os cendrios de simulagdo. Observa-se, no entanto, o inverso para as
reafiliacdes com rearranjo de topologia, em quase todos os cendrios de simulagdo. Obteve-

se, em média, NReaf .(MHAdHoc)< NReaf ,(WCA)<NReaf ,(HDA)

Concluimos que:

- O modelo proposto apresenta desempenho superior com relagdo a NReaf, pela
tolerancia a reafiliacdes sem a necessidade de rearranjos de topologia. O NReaf-
médio foi inferior, em média, para todos os cenarios de simulagdo, mesmo que

NReaf; médio nao tenha sido o mais inferior.

- O HDA apresenta menor NReafs. Acreditamos que contribua para isso a

auséncia de um limite de nimero de n6s em um mesmo cluster.

HHAdHoC —=—
38 HCA —&—
HDA —+—
HHAdHoc' —=—
HCA® —&—
o5 HDR? —%—

Reafiliacoes

15
18

5

4
a

208 38 48 58

N
Figura 79: Andlise de Desempenho segundo o
Numero de Reafiliagées (NReaf) para diferentes
topologias

6.9. ANALISE DE DESEMPENHO EM RELACAO AO NUMERO DE
ATUALIZACOES DO DOMINANT SET DS(G)

Experimentos foram realizados para verificar o parametro de desempenho
Numero de Atualizagdes do Dominant Set (DS(G)) entre o modelo proposto, MHAdHoc, e
outras técnicas ja existentes: Weighted Clustering Algorithm (WCA) [CHAOO] e Highest-
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Degree Algorithm (HDA) [GER95]. Para efeito de simplificagdo na coleta e analise de

dados, o MHAdHoc foi empregado apenas com a metaheuristica Busca Tabu.

E importante avaliar o Nimero de Atualizagdes de DS(G) pois est4 diretamente
relacionado aos rearranjos de topologia. Deseja-se que uma boa técnica de particionamento
em clusters tenha a capacidade de minimizar a necessidade de atualizagdes de DS(G) a

medida que a rede se movimenta [CHAOO].

Para as simulagdes, o Numero de Atualizagdes de DS(G) foi observado desde
uma topologia mais simples até uma rede mais complexa. A complexidade aqui ¢ traduzida
pelo nimero de nés da rede (V). Considerou-se experimentalmente N=2(0, disposta de
forma aleatéria uniformemente distribuida. Incrementou-se o nimero de ndés em dez
unidades at¢ um valor maximo vidvel computacionalmente para todos os experimentos

apresentados. Obteve-se N=50.

Para o tratamento estatistico de dados, foi calculada a Média u , Desvio
Padrao o , Coeficiente de Varia¢do (CV) para cada informacao apresentada, a partir de
amostragem de experimentos de cada cenario de simulagdo, N=/20..50], aplicada em cada
técnica, com CV<5% . O Intervalo de Confianca ¢ de 95%, para o intervalo

[X—SE, X+SE] ,com X=pu ,se aamostra for suficientemente grande, n>30 , e

SE=1.96%0/\n ,onde SE ¢é o Erro Padrdo da Média [MON94], [TRIO1].

A Figura 80 mostra o desempenho segundo o Numero de Atualizacdes de

DS(G) para diferentes topologias, com N=/20..50].

Observamos que em quase todos os cendrios de simulagdo que o Numero de

Atualizag¢des de DS(G), em média, € inferior para o modelo proposto.
Concluimos que:

- O modelo proposto apresenta desempenho superior com relagdo ao Numero de
Atualiza¢des do Dominant Set, com a minimizacao de rearranjos indesejados de

topologia ao longo do tempo de cada simulagdo.
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Figura 80: Andlise de Desempenho segundo o
Numero de Atualizacées de DS(G) para diferentes
topologias

6.10. OTIMIZACAO DO TSADHOC POR SELECAO DE VIZINHO LOCAL
POR EXTREMIDADES DE PARTIDA (TS+SLEP) - DESEMPENHO
EM RELACAO A FUNCAO OBJETIVO E AO TEMPO DE EXECUCAO

E proposto um melhoramento no processo de sele¢do de um vizinho s de sy do

algoritmo TS acoplado ao TSAdHoc.

O objetivo ¢ melhorar o desempenho da técnica para a convergéncia de

resultados quase-6timos e sem prejuizo no tempo de execucao, Torec.

A implementacdo basica do TS apresenta como critério de selecdo a
aleatoriedade de s, SEN open(so) [GLOS89], como base do método de selegao de Vizinho
Aleatério (VA). Foi implementado o método Tsadhoc.:geraUmVizinhoAleatorio(), na

classe Tsadhoc, associado ao método Tsadhoc::selecionaVizinhoTabuS().

A idéia basica ¢ melhorar o desempenho do algoritmo com base no conceito de
Extremidades de Partida (OE(C;) de um cluster C; C.€C | selecionado de forma

aleatoria em distribuigdo uniforme.

Inicialmente, imaginou-se o desenvolvimento de um método baseado em Busca
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Local (BL) [RES95] associado ao procedimento de selecdo de s. Foi implementado o
método Tsadhoc::geraUmVizinhoAleatorioAPartirDeBuscalLocal(), na classe Tsadhoc,
associado ao método Tsadhoc::selecionaVizinhoTabuS(), que seleciona o método

escolhido, conforme cada caso.

No entanto, a aplicagdo de um mecanismo de BL obteve problemas. Para o
problema de particionamento em clusters, constatou-se experimentalmente uma sensivel
melhora de desempenho, mas com grande prejuizo no tempo de execucao. Constatou-se
que peculiaridades ligadas as condicionantes restritivas de cada solugdo s , em particular,
aos possiveis movimentos, m, para solu¢des vizinhas, poderiam prejudicar ndo a busca,
mas o tempo de busca. Em alguns casos, o algoritmo atinge solucdes invalidas indesejadas
apds um movimento m, S¢<S,°om | com s apresentando alguma condigdo restritiva
invalida. Algumas vezes, ndo € capaz de sair de s € buscar novas movimentagdes ou escapa
apés um intervalo significativo de tempo. Por se tratar de uma técnica heuristica, o
emprego de BL por si pode nao ser tao eficaz como melhoramento no processo de selecao

s de so.

A solucdo foi adaptar a Busca Local sobre um dominio restritivo de

movimentos m, baseando-se no conceito de Extremidades de Partida (EP) ou Outgoing

Edge OE({f),s;) sobre uma arvore geradora minima (MST), definido da seguinte
forma: G=(V,E),(f )us€G,ve(f),v'€([),
formacdo de ciclosem (f),sr [GALS3].

OE((f))=®v,v' , sem que haja a

Esta variante ¢ chamada de Busca Local por Extremidades de Partida (BLEP)

ou Selecao Local por Extremidades de Partida (SLEP). Como adaptagdo, o fragmento de

uma arvore geradora minima é um cluster da rede, isto é, (f)usr—C;.C,EC . O nd v
pertence ao cluster Ci(v), VEN open(hcl) e v' ¢ alcangavel por v e pertence a outro cluster

C;, C,€C , ouseja, vleNopen(hC,,)’i:'éj ,desde que Fv,v’

A implementacdo ¢ dada da seguinte forma: a matriz g; reprsenta uma
solucdo s, onde cada linha representa um n6 da topologia e cada coluna um cluster de G,
G(V,E). C, ¢é representado pela i-ésima coluna, i=/0..K-1], formada pela seqiiéncia de
clusternodes w que a compdem, W={WO,W1,-..,WM_1}|C,-(W),MSN—2 . Verifica-se a

lista de Extremidades de Partida obtidas a partir de {Wo, Wi oo, Wiy oo, Wy 1} ,do cluster
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C,, OEL(C), dado por:
(OE(Cwy).  OE(C(w)),  OE;(C,(w))
OE(Cw).  OE(C(w),  OE(C
OFLC= OB (Cw)),  OB(Clw)),  OE,(C,(w),
OEL(Clwy ), OE(Cylwy ), OENClwy_) )

Seleciona-se aleatoriamente w; e OE a partir de wi. , OE(C;(w,)) . Se nao
existir OE a partir de w, outro nd wy é selecionado até que seja obtido OE(C.(w,’)) . A
Extremidade de Partida OE(C,(w,)) constituir-se-a4 no movimento m, da solucgdo atual sy
para uma solug¢do vizinha s, s<s,°m . Esta variante estd implementada no método

Tsadhoc::geraUmVizinhoAleatorioAPartirDeExtremidadeDePartida(),  associado  ao

método Tsadhoc::selecionaVizinhoTabuS().

A aleatoriedade no processo de busca de s, s€N Open(SO) , pelo movimento m,
sesq,om ¢ obtida pela selecdo aleatéria de uma Extremidade de Partida do cluster

C; apartirdew, OE(C;(w))

Experimentos foram realizados para verificar o desempenho do método de
Selecdo Local por Extremidade de Partida (TS+SLEP) em relagdo a Busca Local (TS+BL)
e Vizinho Aleatorio (TS+VA). Para efeito de simplificacdo na coleta e analise de dados, a
selecdo de um vizinho aleatdrio s de s, foi empregado apenas com a metaheuristica Busca

Tabu, por ndo ser um PBA.

Para as simulacdes, utilizou-se como parametros de desempenho o resultado
final de cada técnica, isto €, o valor da Fungdo Objetivo £, alcangado, para medir a
qualidade da técnica, e o tempo necessario para se obté-la, ou seja, o Tempo de Execugdo
(Torec) entre diferentes cenarios, desde uma topologia mais simples até uma rede mais
complexa. A complexidade aqui ¢ traduzida pelo numero de nos da rede (V). Considerou-
se experimentalmente N=20, disposta de forma aleatéria uniformemente distribuida.
Incrementou-se o namero de nos em dez unidades at¢é um valor maximo viavel

computacionalmente para todos os experimentos apresentados. Obteve-se N=50.

Como tratamento estatistico, foi calculada a Média u , Desvio Padrdo o ,

Coeficiente de Variacao (CV) para cada informacao apresentada, a partir de amostragem de
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experimentos de cada cenario de simulagdo, N=/20..50], aplicada em cada técnica, com
CV'<5% . O Intervalo de Confianca ¢ de 95%, para o intervalo [X —SE, X+ SE]
,com X=pu ,se a amostra for suficientemente grande, n=>30 , e SE=1.96x0/ Vn ,

onde SE ¢ o Erro Padrao da Média [MON94], [TRIO1].

As ilustracdes 81 e 82 mostram o desempenho segundo o resultado da Fungdo
Objetivo (Fy) e o Tempo de Execugdo (7.r.), respectivamente, para diferentes topologias,
com N=/[20;50], envolvendo as técnicas TS+SLEP (TS+BLEP), TS+BL e TS+VA,

implementadas como métodos de selecao de vizinho s de s,.

Observamos menores valores, em média, da Fungdo Objetivo e o Tempo de
Execugdo em quase todos os cendrios para o método TS+SLEP. Para Fy, verificam-se
diferencas pequenas de TS+SLEP em relacdo ao TS+BL, acentuando-se para N=50.
Ambos com desempenho superior ao TS+VA. Por outro lado, para T..., verificam-se
diferencas de TS+SLEP em relagdo agora com TS+VA, com uma pequena vantagem deste

para N=20. Observa-se desempenho bem inferior para TS+BL.
Concluimos que:

- A aplicacio de um mecanismo de Busca Local apresenta melhora de
desempenho, mas com grande prejuizo a T.... Acredita-se que peculiaridades
ligadas as condicionantes restritivas de cada solucdo s, em particular, aos
possiveis movimentos, m, para solu¢des vizinhas de sy, poderiam prejudicar ndo
a busca, mas o tempo de busca. Durante as simulacdes, observou-se, em alguns
casos, que o algoritmo atinge solugdes invalidas indesejadas apds um
movimento m, S<S,°m . Algumas vezes, ndo é capaz de sair de s e buscar
novas movimentagdes ou escapa apos um intervalo significativo de tempo. Por
se tratar de uma técnica heuristica, o emprego de BL por si pode ndo ser tdo

eficaz como melhoramento no processo de selegao s de sy.

- A adaptagdo do conceito de OF ((fssr) como dominio restritivo de
movimentos m para o mecanismo de Busca Local no TS, chamada de
TS+SLEP, apresenta melhor convergéncia para solugdes quase-Otimas em

relagdo ao TS+BL e ao TS+VA, este tltimo com grande diferenca.

- O TSHSLEP nao sacrifica o Tempo de Execucdo (7e...) em detrimento do
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desempenho de F,), como ocorre no TS+BL. Pelo contrario, em geral,

apresentou 7. médio inferior ao TS+VA.
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Figura 82: Andlise de Desempenho das técnicas
SLEP, BL e VA, segundo o Tempo de Execugdo para
diferentes topologias

N
Figura 81: Analise de Desempenho das técnicas
SLEP, BL e VA, segundo o resultado da Fung¢do
Objetivo para diferentes topologias
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7-CONCLUSOES

7.1.  SOBRE O TRABALHO REALIZADO

No presente trabalho, foram estudadas trés técnicas de metaheuristicas (MH), a

citar: Busca Tabu, Simulated Annealing e Algoritmos Genéticos.

Estas MH foram aplicadas para determinar um quase-6timo clustering em redes
ad hoc, com certo grau de mobilidade. A primeira etapa determina o melhor cluster dentro
de um intervalo considerado. A segunda, determina o melhor clusterhead. Esta etapa ¢

realizada a partir da divisdo de clusternodes feita na etapa anterior.

Foi implementado um prototipo, chamado MHAdHoc, com base nas MH
estudadas, recursos da linguagem C++, Shell Script/Gnuplot, para automatizagao de tarefas
e plotagem de graficos e foi utilizada a biblioteca de fungdes para algoritmos genéticos,
chamada /ibGA. Parte do ambiente de simulagdo foi desenvolvido em linguagem JAVA
(JAVA2D). A modelagem do sistema foi realizada com o Umbrello UML Modeller, versdo
para KDE Linux.

Cada MH foi implementada e estudada de forma distinta no prototipo
MHAdHoc: TSAdHoc, SAdHoc e GAdHoc, com base nos algoritmos estudados, TS, SA e
GA, respectivamente. Cada qual foi submetida a simulagdes e andlise comparativa entre si
e com outros modelos de clustering, a fim de analisar vantagens e desvantagens de cada
uma e concluir, de forma geral, a melhor.Estes modelos também sdo comparados com

outras técnicas ja existentes para comparacao de resultados e validagao do presente estudo.

Para o estudo comparativo, apresentamos uma analise do comportamento da
topologia de clusters ja formada, a medida que os nds se movimentam, realizam
Reafiliagdes por Diferenca de Poténcia e Reafiliagdes por Queda de Sinal, consomem
energia, transmitem dados, falham, mudam de estados, conforme o seu ciclo de vida, e
participam da organizacao da rede, se ativos, como clusterhead ou clusternode. Avalia-se a
necessidade de rearranjo de topologia conforme critérios de desempenho em um

determinado instante de tempo. Um bom modelo de particionamento em clusters também
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deve garantir rearranjos minimos de topologia, sem prejuizo de desempenho, mantendo e
minimizar o minimo de Atualizagdes do Dominant Set. Outro fator importante ligado a
topologia ja formada ao longo do tempo ¢ ¢ avaliar o comportamento da rede em fungdo
das reafiliagdes (handoffs) de nés da rede, ndo somente ao seu quantitativo, mas
particularmente aos nos reafiliados que forcam rearranjos de topologia, sob aspecto
qualitativo. Uma boa topologia deve ser menos suscetivel a rearranjos de topologia por nos
reafiliados. Por fim, outro fator importante para uma boa topologia é o nimero de

rearranjos da rede ao longo de .

Demonstrou-se que o modelo proposto apresentou, em geral, desempenho
melhor que outros ja existentes, pois adota um modelo de mobilidade e disponibilidade

mais realisticos, agregados ao MHAdHoc.

O modelo de mobilidade adotado no presente estudo tem como base o modelo
BSAMM [HAA97b] para criar um raio de curvatura minimo, € , obtido
experimentalmente. As mudancas de diregdo, A0 , ocorrem de forma suavizada, com
base em uma adaptacdo simplificada do modelo SRMM [BETO01b]. Para os casos de
mobilidade em grupo, foi adotado o modelo RPGM [GER99b]. A regra de borda adotada
foi o modelo bounce [HAA98], [BETO1]. Utilizou-se, como base, o movimento vetorial
dos nos de forma relativa a vizinhanga de cada no, diferentemente de modelos escalares,

mais distantes da realidade. Isto foi feito com a finalidade de tornar o modelo mais

realistico.

A disponibilidade foi escolhida para implementa¢do, dada a natureza limitada
de recursos de uma rede ad hoc. E desejavel que um modelo realistico considere também a
possibilidade de falhas dos elementos da rede. Por isso, foi proposto um melhoramento no
modelo baseado em pesos [CHAOO]. Adaptou-se ao WCA um quinto elemento,
disponibilidade, € . Modelos ja existentes ndo levam em consideragao a disponibilidade

dos nos.

7.2. SOBRE CADA METAHEURISTICA EM ESTUDO

Entre os modelos baseados nas diferentes MH estudadas, verificou-se que, em

geral, o modelo TSAdHoc apresentou melhores resultados entre os modelos propostos € 0s
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ja existentes.

O TSAdHoc apresentou melhor desempenho, ao longo dos diferentes cenarios
de simulacdo, desde uma topologia mais simples até uma rede mais complexa. Em todos os
cenarios de simulagdo analisados, verificou-se que F(TSAdHoc)<F ,(SAdHoc) e

F(TSAdHoc)< F ,(GAdHoc), F ,(WCA, HDA)

O SAdHoc apresentou o segundo melhor desempenho em relacdo aos
propostos e os ja existentes, citados nesta trabalho, com ligeira diferenca em relagdo ao
TSAdHoc. Isto ¢ justificado pela suscetibilidade a complexidade da topologia em fungao
da determinagdo da Temperatura Inicial Experimental (7). Na implementa¢do do SA,
acoplado ao SAdHoc, optou-se por obter experimentalmente a Temperatura Inicial (7)) e
ndo de forma simplesmente aleatdria. Como o valor ideal de 7 depende de cada problema,
selecionar aleatoriamente 7, ha a possibilidade de surgimento de condigdes ndo-ideais de
aquecimento do sistema, seja para o excesso ou para a falta. Durante esta fase, temos a
verificagao de D wecitacas o), como referéncia de aquecimento inicial ideal. Quanto maior
o namero de nos, este processo consome mais tempo de processamento. Em suma, trata-se
de uma troca, visando maximizar melhores resultados de F) para o SAdHoc, sem que haja

grandes comprometimentos de 7., 0 que de fato foi observado.

O GAdHoc apresentou resultados superiores em relagdo aos modelos ja
existentes, mas com prejuizo em 7T.... Isto ocorre porque tem-se a necessidade de geracao
populacional, em geral com um numero significativo de cromossomos para maximizar a
diversidade de individuos, dentro de um dominio de solugdes. Mas isto tem um prego,
todos os individuos passam por verificagcdes de validade para ndo se tornarem solugdes
impossiveis ou ndo realisticas, acaba consumindo grande para do tempo total de execugdo
do algoritmo. Isto ocorre também nas demais MH propostas, mas por se tratarem de
algoritmos ndo-populacionais, esta verificacdo se restringe a ordem de grandeza de
individuos e ndo de populagdes, como ocorre no GA. Em conseqiiéncia, colabora também
para o baixo desempenho, a aplicacdo destes mesmos mecanismos de validagdo para as
geragoes seguintes. Mesmo que possam herdar melhor aptidao para sobreviver em relacao
aos seus cromossomos pais, verificou-se experimentalmente que alguns cromossomos

filhos podem ndo corresponder a solugdes realisticas da rede. A melhoria no processo de

crossover, onde temos a escolha de um ponto de corte aleatorio distribuido uniformemente,
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como referéncia de divisdao de material genético a proxima geracdo de cada casal de
individuos que passam pelo processo de crossover, pode ser proposta como trabalhos

futuros, numa possivel tentativa de melhora de desempenho do GA acoplado ao GAdHoc.

Outro estudo apresentado esta relacionado a determinados parametros das MH
em estudo. Esta andlise complementar foi motivada por serem obtidos experimentalmente
e variam nao sé conforme o problema e a sua complexidade, mas sim, a cada execucao do
algoritmo. Analisou-se a obtengdo da Temperatura Inicial (7)) no SA e o ciclo de

aquecimento e resfriamento do sistema no SA.

A grande vantagem da obtengdo de uma temperatura inicial 7, é a
particularizacao do estado ideal de aquecimento do sistema para cada problema. Isto evita a
aleatoriedade de 7) passivel de ser mais baixa ou mais alta que o necessario. Uma
desvantagem ¢ o custo computacional acrescido a T... A observagdo do ciclo de
aquecimento e resfriamento é importante pois iter#iter' e T ;,,#T ', , mesmo com
a igualdade de cenario de simulacdo para execucdes distintas. Isto ocorre porque, mesmo
para duas execucdes distintas de um mesmo cendrio, 0 SA sempre parte de uma solucao

inicial aleatoria sy.
7.3. SOBRE O MELHORAMENTO PROPOSTO TS+SLEP

Um melhoramento no processo de selecdo de vizinhos s de s, € proposto
baseado em Extremidades de Partida (EP), OE({f )ysr) , com a adaptacdo do dominio
restritivo de movimentos m para o mecanismo de Busca Local, chamado de Selecao por
Extremidades de Partida (SLEP). Experimentalmente, foram obtidos melhores resultados
quase-0timos e com menor tempo de execu¢io T,.. , em relacdo a outros critérios de
selecdo tradicionais: Vizinho Aleatério (VA) e Busca Local (BL). Todos implementados

apenas no TS, para simplificagdo de escopo de problema, denominados, respectivamente

de TS+SLEP, TS+VA e TS+BL.

A aleatoriedade no processo de busca de s, SEN ,,pen(So) , pelo movimento m,

sesq,om ¢ obtida pela selecdo aleatéria de uma Extremidade de Partida do cluster

C, apartirde w, OE(C,(w))

A grande vantagem do TS+SLEP em relagdo ao TS+BL ¢é ndo sacrificar o
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Tempo de Execugdo (7e...) em detrimento do desempenho de Fj, como ocorre no TS+BL.
Por se tratar de uma técnica heuristica, o emprego de BL por si ndo foi adequado como
melhoramento no processo de selecdo s de sy. A solucao foi adaptar a Busca Local sobre
um dominio restritivo de movimentos m, baseando-se no conceito de Extremidades de

Partida (EP) ou Outgoing Edge OE({f),sr) sobre uma arvore geradora minima (MST),
sem que haja a formacdo de ciclosem (f) s [GALS83].

7.4. TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuros, serdo estudadas novas técnicas de MH, para anélise de
viabilidade e desempenho em relagdo as técnicas propostas. Outra proposta de trabalho ¢ o
melhoramento das técnicas em estudo, a exemplo do TS+SLEP. Serdo implementados
protocolos de roteamento, como Dynamic Source Routing [JOH96], Ad Hoc On-demand
Distance Vector routing [PER99] e FSR [GER99a] para adigao de novos parametros de
analise, como a perda de pacotes e avaliar adequagdo destes protocolos ao modelo
proposto. Procuraremos aumentar a quantidade de modelos de mobilidade para comparacao
de resultados. Por fim, procurar a melhoria da complexidade de tempo, espaco e

mensagens no presente estudo.
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A — CONVERGENCIA DE SOLUCOES: GADHOC, SADHOC,
TSADHOC

A.1. INTRODUCAO

Este apéndice apresenta alguns graficos mostrando a convergéncia para
solugdes quase-O0timas das técnicas propostas no presente estudo, em diferentes execucdes

dos modelos durante a fase de experimentagao.

A proposta desta galeria € caracterizar, por amostragem, o funcionamento de

cada técnica dentro de suas peculiaridades: resultado final e movimentos de piora.

O resultado final é obtido pela minimizagdo da Fun¢do Objetivo ao longo do

numero de iteragdes, ou seja, a convergéncia de Fy para uma solu¢do quase-6tima.

Uma diferenga entre técnicas baseadas em Metaheuristicas de Heuristicas ¢ a
aceitacao de movimentos de piora. Deve ocorrer quando se quer escapar de minimos locais
indesejados, na esperanga de encontrar Fy(iter+k), F oliter+k)<F (iter), k>0 . Para
tanto, ¢ necessario um bom ajuste de pardmetros de cada técnica. Isso ¢ realizado

experimentalmente.

As ilustragdes foram plotadas em Gnuplot, versdo Unix/Linux [GNUO06] para

visualizacdo da rede, a partir das informacdes armazenadas em /ogs de cada execucao.
A.2. SIMULACOES

Nem todos os experimentos deste Apéndice foram considerados para analise no
Capitulo 6 por apresentarem comportamento indesejado ou nao esperado. Basicamente, por
duas ocorréncias: quando o algoritmo nao € capaz de minimizar F), escapando de um
minimo desejado e quando entra em ciclos. Este ultimo acontece na tentativa de escapar de
um minimo local em iter, com uma seqiiéncia indejada F oliter), F ' (iter+1),

F,(iter+2),F ' (iter+3),..., F (iter+k—1), F ' (iter+k) com F,<F', ., k>0

b b

Estes resultados indesejados foram obtidos, em geral, durante a fase de ajuste e aferi¢ao de
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parametros de cada técnica e guardados para efeito ilustrativo.

Os graficos sdo apenas uma amostragem das inumeras simulagdes executadas
neste trabalho. Nao se compromete em definir pardmetros particulares das MH em estudo,

€aso a caso.

A.2.1. GAdHoc

Os gréficos a seguir mostram a convergéncia de F para o GAdHoc. Por ser um

algoritmo populacional, foi adotado como referéncia F,(iter)
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A.2.2. SAdHoc

Os gréficos a seguir mostram a convergéncia de F, e aceitacdo de movimentos

de piora para o SAdHoc em algumas simula¢des do processo de experimentacdo do

Capitulo 6. Em preto, temos Fy(iter) e em branco, Fi(iter).
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Figura 93: Exemplo de Convergéncia indesejada de Figura 94: Exemplo de Convergéncia indesejada de
Fo para o SAdHoc

A.2.3.TSAdHoc

Fo para o SAdHoc

Os graficos a seguir mostram a convergéncia de F, e aceitagdo de movimentos

de piora para o TSAdHoc em algumas simulagdes do processo de experimentacdo do

Capitulo 6. Em preto, temos Fy(iter) e em branco, Fi(iter).
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B - VISUALIZANDO EXECUC()ES EM JAVA2D
B.1. CENARIO
Este apéndice apresenta um exemplo simplificado de simula¢des com G=(V,E),

V={ny,n,..,ng} , disposi¢do deterministica em terreno 100x100, 7,..=10, K=3. Para

melhor observacdo de Reafiliagdes, apenas os nés n={n,nsn;} realizam movimento, com:

—_— —_—

v, (t)=v (t—=1)+Av,(¢) , e variagdes Av, (t)=(+Ax,0) , Av;(¢)=(0,+Ay) ,

Av, ,(t)=(-Ax,0) . A composi¢do dos trés movimentos forma uma espécie de “cata-

vento”.

As ilustragdes em cada ¢ foram desenvolvidas em linguagem JAVA (JAVA2D)
para visualizacao 2-D do comportamento da rede, a partir das informacdes armazenadas em

logs de cada execugao.

B.2. SIMULACOES

Foram executadas simulagdes para os seguintes modelos: MHAdHoc, WCA,

HDA, para T...=10 e T,=1. Os nos estdo identificados por niimeros, circunscrito por
X,.e . Cada C; apresenta uma cor distinta e 2(C;) estd com envoltoria em destaque. As
visualizagdes estdo organizadas por instante de tempo 7'=[0..10] para comparagio de

comportamento da rede em técnicas distintas, na ordem MHAdHoc, WCA e HDA.
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Figura 101: Simulag¢do para MHAdHoc,G(V,E),
N=9,K=3,grafo conexo,determinado em T=0
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Figura 104: Simulagdo para MHAdHoc,G(V,E),
N=9,K=3,grafo conexo,determinado em T=1
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Figura 102: Simulagdo para WCA, G(V,E),
N=9,K=3,grafo conexo,determinado em T=0
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Figura 106: Simu

lagdo para WCA, G(V,E),

N=9,K=3,grafo conexo,determinado em T=1
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Figura 103: Simulagdo para HDA, G(V,E),
N=9,K=3,grafo conexo,determinado em T=0
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Figura 105: Simulagdo para HDA, G(V,E),
N=9,K=3,grafo conexo,determinado em T=1
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Figura 107: Simula¢do para MHAdHoc,G(V,E),
N=9,K=3,grafo conexo,determinado em T=2
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Figura 110: Simulag¢do para MHAdHoc,G(V,E),
N=9,K=3,grafo conexo,determinado em T=3
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Figura 108: Simulag¢do para WCA, G(V,E),
N=9,K=3,grafo conexo,determinado em T=2
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Figura 111: Simulagdo para WCA, G(V,E),
N=9,K=3,grafo conexo,determinado em T=3
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Figura 109: Simulagcdo para HDA, G(V,E),
N=9,K=3,grafo conexo,determinado em T=2
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Figura 112: Simula¢do para HDA, G(V,E),
N=9,K=3,grafo conexo,determinado em T=3
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Figura 113: Simulag¢do para MHAdHoc,G(V,E),
N=9,K=3,grafo conexo,determinado em T=4
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Figura 116: Simula¢do para MHAdHoc,G(V,E),
N=9,K=3,grafo conexo,determinado em T=5
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Figura 114: Simula¢do para WCA, G(V,E),
N=9,K=3,grafo conexo,determinado em T=4
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Figura 118: Simulacdo para WCA, G(V,E),
N=9,K=3,grafo conexo,determinado em T=5
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Figura 115: Simulagdo para HDA, G(V,E),
N=9,K=3,grafo conexo,determinado em T=4
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Figura 117: Simulag¢do para HDA, G(V,E),
N=9,K=3,grafo conexo,determinado em T=5
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Figura 119: Simula¢ao para MHAdHoc,G(V,E),
N=9,K=3,grafo conexo,determinado em T=6
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Figura 122: Simula¢do para MHAdHoc,G(V,E),
N=9,K=3,grafo conexo,determinado em T=7
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Figura 120: Simulag¢do para WCA, G(V,E),
N=9,K=3,grafo conexo,determinado em T=6
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Figura 123: Simulag¢do para WCA, G(V,E),
N=9,K=3,grafo conexo,determinado em T=7
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Figura 121: Simulag¢do para HDA, G(V,E),
N=9,K=3,grafo conexo,determinado em T=6
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Figura 124: Simulag¢do para HDA, G(V,E),
N=9,K=3,grafo conexo,determinado em T=7
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Figura 127: Simula¢ao para MHAdHoc,G(V,E),
N=9,K=3,grafo conexo,determinado em T=8
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Figura 129: Simulag¢do para MHAdHoc,G(V,E),
N=9,K=3,grafo conexo,determinado em T=9
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Figura 125: Simulagdo para WCA, G(V,E),
N=9,K=3,grafo conexo,determinado em T=8
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Figura 128: Simula¢do para WCA, G(V,E),
N=9,K=3,grafo conexo,determinado em T=9

Analise Grafica

Figura 126: Simulagdo para HDA, G(V,E),
N=9,K=3,grafo conexo,determinado em T=8
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Figura 130: Simulag¢do para HDA, G(V,E),
N=9,K=3,grafo conexo,determinado em T=9
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Figura 131: Simula¢do para MHAdHoc,G(V,E),
N=9,K=3,grafo conexo,determinado em T=10
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Figura 132: Simulagdo para WCA, G(V,E),
N=9,K=3,grafo conexo,determinado em T=10
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Figura 133: Simula¢do para HDA, G(V,E),
N=9,K=3,grafo conexo,determinado em T=10



C- VISUALIZACAO DE TOPOLOGIAS
C.1. INTRODUCAO

Este apéndice apresenta alguns resultados obtidos no processo de
experimentacdo no Capitulo referente aos Estudos de Caso. Em cada cendrio, temos
G=(V.E), V={ny,n,....n,_} , disposi¢do aleatéria uniformemente distribuida em

terreno 100x100, sob condigdo restritiva de formagao a partir de um grafo conexo.

As ilustragdes foram plotadas em linguagem Java (JAVA2D), dentro do
ambiente de desenvolvimento Eclipse, versao Linux para visualizagdo da rede, a partir das

informagdes armazenadas em /ogs de cada execugao.
C.2. GALERIA DE TOPOLOGIAS

Serdo mostradas algumas topologias, formadas a partir do modelo proposto
durante o processo de experimentacdo do Capitulo 6. Os nds sdo identificados por pontos e
cada aresta 7,7, n;,n,€V representa V;,V,S<IX,,.. . Os clusters estdo identificados
por cores distintas, os clusterheads h(C.),{C,C,...,C;,..,Cy| sio mostrados em
destaque e em vermelho. Os nés destacados com um retdngulo envoltério em preto sdo
dominators e 1X,,, circunscrito em n ¢ omitido. Juntamente com cada solucdo,
apresenta-se também um resultado preliminar ligado a primeira fase do algoritmo Wu-Li
[WUL99]. Em um primeiro momento, temos o resultado da primeira fase do algoritmo,
com um conjunto redundante de dominators. Na segunda fase, temos o refinamento, com a

eliminagdo de redundancias.
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Figura 138: Exemplo 2: Topologia ao final da execug¢do do MHAdHoc, contendo clusters Figura 139: Exemplo 2: Topologia ao final da primeira etapa do algoritmo Wu-Li, com a
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Figura 142: Exemplo 3: Topologia ao final da execu¢do do MHAdHoc, contendo clusters Figura 143: Exemplo 4: Topologia ao final da execugdo do MHAdHoc, contendo clusters
e clusterheads (N=50 e K=10) e clusterheads (N=50 e K=10)



Analise Grafica

28
e
) 15 ;
o g ki
¥ m
. 1w 18'
38 14k m o =¥}
Sm
2% o e a0 1
2d— g 2
g
3 b
i3 i
da
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clusters e clusterheads (N=50 e K=25)



D — CENARIOS DE SIMULACAO
D.1. INTRODUCAO

Este apéndice apresenta alguns cendrios de simulagdo utilizados no processo de
experimentacdo no Capitulo referente aos Estudos de Caso. Em cada cendrio, temos
G=(V.E), V={ny,n,....n,_} , disposi¢do aleatéria uniformemente distribuida em

terreno 100x100, sob condigdo restritiva de formagao a partir de um grafo conexo.

As ilustragdes foram plotadas em Gnuplot, versdao Unix/Linux [GNUO06] para

visualizacdo da rede, a partir das informa¢des armazenadas em logs de cada execucio.
D.2. GALERIA DE CENARIOS

Serdo apresentados alguns cendrios G(V,E) utilizados no Capitulo 6, para

diferentes nos, N=|V|=/20..50]. Os nods sao identificados por pontos e cada aresta

on,n,n. €V representa V;,V;SIX,,.. . Vide Figuras 145 a 153.
D.3. IDENTIFICACAO DE CLUSTERHEADS

Serdo mostradas algumas topologias, formadas a partir do modelo proposto
durante o processo de experimentacao do Capitulo 6. Os nds sao identificados por pontos e
cada aresta 7,7, n;,n,€V representa V;,V,<Ix,,... . Para efeito de simplificagdo,
apenas /(C,),{C,C,...,C,,....Cy} & mostrado (em destaque e em vermelho) e 1X, ge

circunscrito em #n ¢ omitido. Vide Figuras 154 a 157.
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E - EXPRESSOES REGULARES PARA CONSULTAS DE
LOGS

E.1.INTRODUCAO

As informagdes obtidas durante o processo de experimentagcdo foram coletadas
por meio de logs de cada execugdo. Os logs sdo informagdes textuais. Além de fornecerem
informacodes essenciais a analise e interpretacao de dados, também servem de registro de
todas as simulagdes, a fim de proporcionar histérico e aumentar a confiabilidade do

presente estudo.

Foi armazenada a maior parte das simula¢des que forneceram dados para o

presente trabalho, catalogados em 3.272.477 linhas de logs, a partir de 3.480 simulagdes.

A manipulacdo grandes textos ¢ uma tarefa complexa. Particularmente quando
se deseja extrair dados para estudo. O estabelecimento de filtros utilizando Shell
Script/Awk, associados a Expressdes Regulares (ER) ¢ muito 1util para a extracdo de

informacdes relevantes de uma grande quantidade de arquivos muito extensos.
E.2. FILTROS DE LOGS

Este Apéndice apresentara alguns filtros usando para manipulagdo de arquivos

de logs (Shell Script/Awk/ER):

- Variaveis:
#MHAdHoc
keyphrase="analisaFluxolnterintraClusters'
#WCA
keyphrase='analisaFluxolnterintraClustersWca'
#HDA

keyphrase='analisaFluxolnterintraClustersHigh'
#Cenarios de Simulaccao (*)
filename=IlogCenario[7,8,9,10]Metodo[VA,BL,SLEP]

- Extragdo de informagdes sobre ..
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8 cat log.txt | egrep "Skeyphrase\:' -A 4 | egrep fluxointer | awk '{print 33}'
8 cat log.txt | egrep "$keyphrase\:'-A 3 -B §

Extrac¢ao de informagdes sobre .,
8 cat log.txt | egrep 'Skeyphrase\:' -A 4 | egrep fluxointra | awk '{print $3}'
8 cat log.txt | egrep "$keyphrase\:'-A 3 -B §

Extracao de informagdes sobre Atualizagcdes do Dominant Set DS(G):
8 cat log.txt | egrep 'Skeyphrase\:' -A 3 | egrep 'EH’

Extragdo de informagdes sobre NReaf:

8 cat log.txt | egrep 'analisaReafiliacoes)\:’

Scat log.txt | egrep 'ehPossivelReafiliarNoh\:NAO'

Extracao de dados sobre F, em diferentes cendrios de simulagdo para o

GAdHoc, SAdHoc e TSAdHoc:

$ cat log$filename.txt | egrep 'ga_melhork’ | awk '{print $3}'| tee -a filtro.txt
8 cat log$filename.txt | egrep 'sa_melhork' | awk '{print $3}'| tee -a filtro.txt
8 cat log$filename.txt | egrep 'ts_melhork' | awk "{print 83}'| tee -a filtro.txt

Extragdo de dados sobre T... em diferentes cendrios de simulagdo para o

GAdHoc, SAdHoc e TSAdHoc:

8 cat log$filename.txt | egrep "Tempo' | cut -d\= -f2 | tee -a filtro.txt

Extracao de dados sobre F, em diferentes cenarios de simulagdo para os

M¢étodos de Selecao de Vizinhos s de s SLEP, BL e VA:

8 cat log$filename.txt | egrep 'melhork’ | awk '{print 33}'| tee -a filtro.txt

Extragdo de dados sobre T... em diferentes cenarios de simulacdo para os

Métodos de Selecao de Vizinhos s de sy SLEP, BL e VA:

8 cat log$filename.txt | egrep "Tempo' | cut -d\= -f2 | tee -a filtro.txt

Localiza e faz backup de logs
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$  find S$SHOME/Simulacao -name \log*.itxt -type [ -exec cp -v { }
/SHOME/$SDIR BACKUP \;

Contagem de linhas de arquivos do prototipo

$ find SHOME/$DIR -name “log*.txt” -exec we -1 { } \; | awk '{print $1}"| tee -a
filter.txt

$ find SHOME/$DIR “*.[c,h]*” -maxdepth 1 -exec we -1 { }\; | awk "{print 81} |
tee -a filter.txt

$ find SHOME/$DIR “*.sh” -maxdepth 1 -exec we -1 { }\; | awk "{print $1}' | tee
-a filter.txt

$ find SHOME/$DIR “*java” -maxdepth 1 -exec we -1 { } \; | awk "{print $1}' |
tee -a filter.txt

(*) refere-se a exportagdo de logs dos métodos VA,BL,SLEP para diferentes
cenarios de simulacao 7,8,9,10. A nomenclatura de atribuicao de filename
apresenta uma simplificacao de sintaxe.
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F - SHELL SCRIPTS PARA GERACAO DE GRAFICOS
USANDO GNUPLOT

F.1. INTRODUCAO

Todos os graficos gerados no corpo principal deste trabalho foram gerados
utilizando o Gnuplot, v4.0 for Unix/Linux [GNUO06], a partir das informag¢des armazenadas
em logs de cada execucdo. Este aplicativo ¢ destinado a visualizagdo de graficos e

superficies. Apresenta dominio publico GNU/GPL.

Aliada a esta ferramenta, foram desenvolvidos procedimentos em Shell
Script/Awk para plotagem de graficos e automatizacdo de tarefas, extremamente uteis no
presente estudo, para realizar tarefas tais como: armazenamento em galerias de imagens
com distin¢do de data-hora, juntamente com seus /ogs, configuracdo de ambiente para cada
necessidade, criagdo de menus de tarefas para execucdo em mais alto nivel, a partir de
parametros pré-configurados, dispensando a entrada repetitiva de instrugdes para a

plotagem de uma sucessao de graficos.

Foram desenvolvidos no presente trabalho, 44 Shell Scripts totalizando 4.319

linhas de codigo, somente para automatizacao de tarefas.
F.2. CONFIGURACAO DE PARAMETROS NO GNUPLOT

Um exemplo de configuracdo de pardmetros para o Grnuplot em Shell Script

(comentarios precedidos do simbolo '#'):

#reinicia aplicagdo
#

T

reset

#titulo

Ll

set title "graph_title"
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#identifying axis
#

set ylabel "axis Y"
set xlabel "axis X"

#enables a key (or legend) describing plots on a plot and describe its position

#set key bottom right
#set key top right
#set nokey

set key top right

#insert grid
#

i

set grid

#determines ranges and interval graphs
#coment 'set [?range, ?tics] to enable automatic values
#

T

set xrange [0:100]
set yrange [0..100]
set xtics 010
set ytics 010

#draw a line in '?zero axis’

set xzeroaxis It -1
set yzeroaxis It -1

#picture size
#

T

set size 1.3,1.3

t#configuring outputs
#

#set term post eps enhanced color "Times" 12

#set out 'output.eps’

set terminal png size 420,320 # nocropenhanced size 420,320
set output ‘output.png’

#shows arrows from one point to another one
#

T

#set arrow from (34),($5) to (36),(37) nohead
#set arrow from 10,10 to 20,20 nohead
#show arrow

#enables several plots (to disable just do. unset multiplot

Ll

set multiplot

#plotting multiplot graphs
#

plot 'filenamel.txt' using (81):($2) t "graphnamel” with linespoints linetype 40
pointtype 5
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replot 'filename2.txt' using (81):(32) t "graphname2" with linespoints linetype 8
pointtype 9

replot 'filename3.txt' using ($1):(33) t "graphsname3 " with linespoints linetype 0
pointtype 8

replot 'filename3.txt' using (81):(32) t "graphname4" with linespoints linetype 1
pointtype 11

replot 'filename3.txt' using ($1):(33) t "graphsname5 " with linespoints linetype 0
pointtype 10

#end of file

#

i

F.3. SHELL SCRIPT PARA PLOTAGEM DE GRAFICOS

Este Apéndice apresentara alguns filtros usando para manip

#!/bin/bash

DIR GALLERY=$HOME/Gallery
flag=0

until [-eq $flag 1]; do

#insert header
#

T

#header

#Hoptions

Ll

echo (1) Xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx’
echo '(2)Xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx’
echo (3 ) Xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx’

#(..)

#Hother options
#

i

echo '(21)save graph’
echo '(22)clear screen'
echo '(23)kill eog process'
echo' (0)exit script’

read option

case $opcao in
1)name='optionl’
2)name='"option?2’

3)name='option3’
#...)
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21)cp $nome.png SDIR_GALLERY/$name date+%Y-%m-%d-%M-%S".png
22)killal eog

23) exit
flag=1
esac

#plotting graph
#

Ll

gnuplot < $name.sh

#showing graph with eog
#

i

eog $name.png &

#end of loop

#

T

done

F.4. LINE TYPES E POINT TYPES NO GNUPLOT

Compativel com Gnuplot v4.0 Unix/Linux.

Up to § line types and 12 point types
I I I I I I I I I I I I

ﬁ—'(}'-l-'l:"x'ﬂ'*'*"3"0""'.'—

1 2 3§ 4 & 6 7 & § 10 11 12
Points
Figura 159.: Point types e Line Types para Gnuplot
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G - DETALHES DE CALCULO DA COMPLEXIDADE DE
TEMPO E ESPACO

G.1. INTRODUCAO

Neste apéndice, serdo apresentados calculos detalhados para a obtengdo da

complexidade de tempo do algoritmo basico Busca Tabu empregado no modelo proposto,

complexidade de tempo de procedimentos adicionais utilizados na implementagdo da BT e

complexidade de espaco da BT.

G.2. COMPLEXIDADE DE TEMPO DO ALGORITMO BUSCA TABU

A Figura 160 apresenta o algoritmo basico BT, empregado no TSAdHoc, conforme

Figura 35, descrito no Capitulo 2.
TabuSearch(V EMAX ITER)

o1
0z

03
04,
05
0.

av.
03

o9,

10.
11

12,

13,
14,

15,

lé,

/

J

gy =y Minitial sobition

5 &y s st salution
figr—10) Miteration counter
Bestlier— 0

LT—@a ; Stk fist is empiy

A = Imiticlize Aspirationfuncion(); KA/

whike {termination condition) de
 ftert++

Choose g' 5,0 Weltelm O N 54 ;f FLAE

it Flsti=A 5%
UpdateTabulist{iT s, 51,
g8
i (flgl=fls )l
{ § 8 o

Begilior— ligr

J
Update AspirationFunchion(d);
/

refim 5

Figura 160: Algoritmo basico Busca Tabu empregado no TSAdHoc
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A Figura 161 apresenta procedimentos empregados no algoritmo béasico Busca Tabu

implementados no modelo proposto.

Granarate niticl Solution|)
£ generate o vandor ractriv gin ki

J

Aot Miciclize As pivation Funetionf)

£ colenlate A=A(FE™) )
ratm A;

J

Update TabulistfLT 5,57
{ ifant<|T)
§ insert moverent inthe end of guewe LT,
gumt++;

Felsef

yerove movanent fror the hegivmig ofgueue LT,
insert movement inthe end of guewe LT}

J

Aot Updeate AspivationFunctionfd)
£ coalewlate A=AfFHE")

ratm A;
J

Figura 161: Procedimentos do algoritmo bdsico Busca Tabu
empregado no TSAdHoc [MIL04]

A partir das Figuras 160 e 161, a complexidade de tempo do algoritmo basico ¢

calculada da seguinte forma:
Linha O1: gerar matriz n=[V| e k: O (nk)
Linha 02 a05: atribui¢des e inicializa¢do da LT (atribuicdo de NULL a LT): ©(1)
Linha 06: depende de A(f{(s*)), que depende de f, dado por: ©(n’k) . Observamos

que o parametro |E| , de G=(V,E), foi utilizado no calculo de /. A estrutura de dados que

o representa ¢ uma matriz nxn, sendo n=|V| .
Linha 07: depende do niimero maximo de iteragdes O(MAX ITER)
Linha 08: operac¢do de soma e atribui¢do do resultado a lter: O (1)

Linha 09: dentro de V (i), para obtermos s’, precisamos realizar um movimento m (ii),
verificar se m ndo esta na LT (iii). Se estiver, € preciso verificar se supera o Critério de
Aspiracdo para ser aceito (iv).
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(i) Vs'""€VEN,,.(s), f(s')<f(s"') : a selecdo de s' depende do niimero de
vizinhos do subconjunto V, dado por MAX V. Logo: O(MAX V)

(i) s'<s,em : o movimento m, depende da selegdo aleatéria de uma linha i e do
shift com query de i para a direita ou para a esquerda. O primeiro caso depende da selegdo
de um numero aleatorio. Para efeito de simplificacio do problema, consideraremos

O(1) . Para o segundo caso, a sele¢do aleatoria da dire¢io do movimento também

apresenta O(1) e o shift na linha i, com k elementos, apresenta O (k)

(ii1) A verificagdo se m estd na LT depende apenas no tamanho da LT, |T| . Para o pior
caso, O(|T]|) .

(iv) O Critério de Aspiracdo depende de A(f(s*)), que depende de f, dado por:
O(n’k)

De (i), (ii), (iii) e (iv), temos:
O(MAX V(1+k+|T|+nk))

Sendo O(k+n’k)=0(n’k) , entdo:
O(MAX V(1+|T|+n’k))

Como |T|<n’k ,entdo:
O(MAX V(1+n’k))

Linha 10: a atualizagdo da LT ¢ feita pela inser¢do do movimento m(sy,s’) no final de
uma fila de tamanho |T| . Se LT ndo estiver cheia, a inser¢do ocorre no fim da fila e a
quantidade (quant) de elementos da LT ¢ incrementada de uma unidade(i). Sendo, o

primeiro elemento a fila ¢ retirado e a inser¢do de m ¢ realizada, preservando o tamanho de
LT (ii).
(i) a inser¢do é direta, no fim da fila O(1) e o incremento de quant tem

complexidade O(1) .Logo: O(1)

(ii) a remogdo do primeiro elemento é direta, com O(1) e a inser¢do também. Logo:
o(1)

De (i) e (ii), a partir do condicional se (LT ndo estiver cheia) entdo....sendo, vale o
pior caso:
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o(1)
Linhas 11a14: O(1)

Linha 15: a atualizagdo do Critério de Aspiragdo depende de A(f(s*)), que depende de
f,dadopor: O(n’k) .

Linha 16: apenas o retorno do resultado encontrado: O(1) .

A partir da complexidade de tempo obtidas nas Linhas 01 a 16, excetuando as linhas

com O(1) ,temos:

O(nk) . O(n’k) . O(MAX_ITER(MAX_V(1+n’k)+n’k)) _
linhal linha 6 linhas7,9¢ 15

Sendo O(nk)+0(n’k)=0(nk) ,entdo:

O(n*k) + O(MAX ITER(MAX V(1+n’k)+n’k)) =

Sendo O(MAX V(1+n’k)+n’k)=0(MAX_V(1+nr’k)) , entdo:
O(n’k) + O(MAX ITER(MAX V(1+n'k))) =
O(MAX_ITER (MAX V(1+#r’k))) =

O(MAX_ITERMAX Vn'k) =

Admitindo MAX V como valor constante no contexto do problema, entao:
O(MAX_ITER n’k)

G.3. COMPLEXIDADE DE TEMPO DA IMPLEMENTACAO DO
ALGORITMO BUSCA TABU NO TSADHOC

Além da implementac¢do do algoritmo bésico, alguns procedimentos adicionais foram
agregados para adequar o modelo TS ao problema em estudo e compor o modelo proposto

TSAdHoc. A citar: método TabuSearch::isValidMovement() e Solution: :isValidSolution().

G.3.1. Complexidade de Tempo do método TabuSearh::isValidMovement()

Houve a necessidade de verificar a validade do movimento m, s'<s,om | paraa
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obtenc¢do de um vizinho s’ de s, Observou-se experimentalmente que a escolha aleatoria de
uma linha de s, para realizar o shift para a direita ou para esquerda pode gerar uma solugao
absurda pelo ao ingresso de um nd ndo adjacente ao cluster de destino ou porque o nd

movimentado tornou o cluster de origem desconexo.

A solucdo foi implementar o método isValidMovement na classe TabuSearch, como
¢ mostrado na Figura 162. A complexidade de tempo ¢ calculada neste método para
verificar se exerce alguma influéncia no resultado da complexidade computada do

algoritmo bésico Busca Tabu aplicado no modelo proposto.

Class Tabwsearch, isValidvovement(m ClusterOrig clusternodes 1ist, ClusterDest
clusternodas list)

;

A Fart ome. Verify Cluster Orig cormectivity withowt node moved fo ChusterDest
01. fistd, guene 5 — 0 ;
04, pirdux Cuenwe B — pirHead(uene B |
03. copy ClusterCrig clusternodes list to 1§54,
04. remove one [D from listd and insert o guenelS;
gg plrduxene 5 ++

= Jﬂ
g; {  ptrAuxlistd — ptrfeadiisti
' while{ pirduxlisgd « NULL )
;
0o it (prrAuxligd —= [Dicadiacent to pirdur OueneB— =11
10 rerove this ID from listd end insert to queneD5,;
1. Plrduxiistd++
J
Jwhiley pirAux Cuene B+ NULL )

APt twa: Varify Cluster Dast conmnactivity with new node cawme from ClusterOrig
12, Effhew node is adiccent io ot least one node fFom ClusterDest nodes list)
13. Mods is connectad,;
14. else
15. node is not connectad;

AThe movement m is valid i lusterOrvi g and ClusterDest ave connected
14. EffitistA is not emptp)dedehew node is commected))
17. return TRUE
13 efse
19, return FALSE,

4}

Figura 162: Método isValidMovement da classe TabuSearch utilizado no modelo proposto

A complexidade de tempo do algoritmo basico € calculada da seguinte forma:
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Linhas 01 e 02: inicializagdo das estruturas auxiliares lista A (/ist4d) e da fila B
(QueueB) e atribui¢do do ponteiro auxiliar da fila B (ptrAuxQueueB), que aponta para o

inicio da filaB: O(1)

Linha 03: informagdo sobre lista de nds armazenada no cluster de origem € copiada

para a lista auxiliar A (listd): O (n)

Linhas 04 e 05: escolher um n6 do cluster como ponto de partida. Remover um ID
da lista A (i) e inserir na fila B (ii). Em seguida, incrementar o ponteiro auxiliar da fila B

(ptrAuxQueueB) (iii).
(i) a remocdo do elemento ¢é direta, com O(1)
(ii) a inser¢do ¢ direta, no fim da fila, com O(1)
(iii) incremento do ponteiro tem complexidade O(1)
De (1), (ii) e (iii), temos
o(1)

Linha 06: percorre os elementos da fila B. Se o cluster de Origem (ClusterOrig) for
conexo, a lista terminard vazia e todos os elementos da lista A passardo para a fila B. Como

a lista A tem complexidade O(n) ,entdo, O(n)

Linha 07: atribuicdo do ponteiro auxiliar da lista A (ptrAuxListA), que aponta para
o inicio da lista A (listA): O(1)

Linha 08: percorre os elementos da lista A (listA). No pior caso, temos O(n) .
Linhas 09 a 11: O(1)

Linha 12: o condicional ¢ satisfeito se for encontrado, pelo menos, um né do cluster

de destino adjacente a0 né movimentado. Logo, O(n) .

Linhas 13 a 15: para o escopo de entdo....sendo, vale o pior caso do condicional.

Como O(1) para ambos os casos, entdo O(1)

Linhas 16 a 19: para o condicional se....entdo....sendo, vale o pior caso do

condicional. Como O(1) para ambos os casos, entdo O(1)
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A partir da complexidade de tempo obtidas nas Linhas 01 a 19, excetuando as

linhas com O(1) ,temos:

O (n) N On(l+n.(14+1+1))) N O(n) _
linha3 linhas6all linha12

Sendo O(n) + O(n) = O(n) entio:
O(n) + O(n(1+n.(1+1+1)) =

Sendo, O(n(1+n.(1+1+1)))=0(n*) entdo:
O(n) + 0o(n’) =

o(n’)

G.3.2. Complexidade de Tempo do método Solution::isValidSolution()

Foi necessario verificar a validade da solugdo sy, no procedimento de geracao de
uma solucdo inicial (GeneratelnitialSolution()). Observou-se experimentalmente que a
geragao aleatoria da matriz Gu(n, k), constituinte de sy, pode conduzir a clusters disconexos,

nao correspondendo a uma solucdo realistica.

A solucao foi implementar o método isValidSolution na classe Solution, como ¢
mostrado na Figura 163. A complexidade de tempo ¢ calculada neste método para verificar
se exerce alguma influéncia no resultado da complexidade computada do algoritmo bésico

Busca Tabu aplicado no modelo proposto.

Linha 01: percorre cada cluster e verifica se 0s seus nds constituintes sao conexos.

Logo, O(k)

Linhas 02 e 03: inicializagdo das estruturas auxiliares lista A (/ist4d) e da fila B
(QueueB) e atribui¢do do ponteiro auxiliar da fila B (ptrAuxQueueB), que aponta para o
inicio da filaB: O(1)

Linha 04: informagao sobre lista de n6s armazenada no cluster atual € copiada para

a lista auxiliar A (list4). Logo, O (n)

Linha 05: percorre os elementos da fila B. Se o cluster k atual for conexo, a lista

terminara vazia e todos os elementos da lista A passardo para a fila B. Como a lista A tem
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complexidade O(n) , entdo, para o pior caso temos O(n) .

Linhas 06 e 07: escolher um n6 do cluster como ponto de partida. Remover um ID
da lista A (i) e inserir na fila B (ii). Em seguida, incrementar o ponteiro auxiliar da fila B

(ptrAuxQueueB) (iii).
(i) a remocio do elemento ¢é direta, com O(1)
(ii) a inser¢do ¢ direta, no fim da fila, com O(1)
(iii) incremento do ponteiro tem complexidade O(1)
De (1), (ii) e (iii), temos
0o(1)

Linha 08: atribuicdo do ponteiro auxiliar da lista A (ptrAuxListA), que aponta para
o inicio da lista A (listA): O(1)

Linha 09: percorre os elementos da lista A (listA). No pior caso, temos O(n) .
Linhas 10a 12: O(1)

Linhas 13 a 14: para o condicional se....entdo...., vale o pior caso do condicional.

Logo: O(1)
Linha 15: apenas o retorno do resultado encontrado: O(1)
A partir da complexidade de tempo obtidas nas Linhas 01 a 15, temos:

Ok(1+1+n+n(1+1+1+n(1+1+1)+1+1))) N o(1)

linhas 1al4 linha 15
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Class SolutionS: is FalidShlution

AVarifp Cluster conmectivity

01 Jareach Cluster  do
{
0. fistd, quens B —
03. pirduxCuenus B — pirHeadQusueF
04. copp CTuster-k nodes list fo listd,
05 do
0g. { rvemove ong ID frow listd and insert to quene B,
g; pirduxCuene 5 ++
IZID. pirduxlistd — pirHeadlistA |
' while( pirAuxlisd+ NULL )
‘
10 ifY prrauxlistd—>= IDisadiacent | ptrduxCueneBE— > ID)
1 1: rerove this ID from listd and insert to quene B,
12 plirduxlistd ++
4
Jwhilei pirdux Ousuwel = NULL )
AT et leqst one node is not commected, the solution is not velid
13. #ilistA is not emnpty)
14. raturn FALSE:
4
AThe solution is valid if all Clusters are connected
15. return FTRUE:

J

Figura 163: Método isValidSolutiont da classe Solution utilizado no modelo proposto

G.4. COMPLEXIDADE DE ESPACO DO ALGORITMO BUSCA TABU

Por ndo ser um algoritmo populacional, durante a execu¢@o do algoritmo Busca Tabu,
sdao0 armazenados em memoria a solucdo atual, solugdo vizinha da solu¢do atual e a melhor
solugdo encontrada. A complexidade de espago de cada solucio é O(nk) . Outra
estrutura armazenada é a Lista Tabu, de comprimento |7]. Logo, O(|T|) . Demais
estruturas apresentam complexidade constante ou unitaria. Portanto, a complexidade de

espago do algoritmo basico da Busca Tabu é dada por O(nk)+O(|T|)=0(nk+|T|)

G.5. COMPLEXIDADE DE ESPACO DA IMPLEMENTACAO DO
ALGORITMO BUSCA TABU NO TSADHOC

Detalhes acrescentados na implementagdo ndo influenciaram na complexidade de

espaco computada teoricamente.
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