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Resumo

Este trabalho aborda o Problema de Maximo Atendimento em Roteamento Multicast
com restri¢oes de Qualidade de Servigo (com a sigla em inglés MS-MRP-QoS) aplicado no
contexto de redes veiculares ad-hoc, onde é fornecida uma rede veiculos para qual deseja-
se enviar dados partindo de um né raiz com destino a um conjunto de noés terminais.
A utilizacao de todos os nos nao é obrigatéria e cada conexao entre o nd raiz e um no
terminal deve satisfazer a qualidade de servigo conforme limites estabelecidos para cada
métrica. O objetivo é maximizar o nimero de terminais atendidos de acordo com as
métricas de qualidade de servigo da rede.

Nesta dissertacao, foram desenvolvidas formulagoes de programacao inteira mista e
quatro relaxacoes lagrangianas, visando obter limitantes primais e duais de boa quali-
dade. Também foi desenvolvido um conjunto de métodos heuristicos, dentre eles uma
busca local em arborescéncias, aplicada durante as resolucoes das relaxacoes lagrangia-
nas, e trés meta-heuristicas BRKGA com variagoes no método de decodificagao, um deles
incorporando informagoes dos multiplicadores de Lagrange. As metodologias propostas
foram submetidas a experimentos computacionais com um conjunto de instancias gera-
das com caracteristicas de redes veiculares ad-hoc. Anéalises estatisticas foram realizadas
para comparar os desempenhos entre as metodologias. Os resultados destacam a eficicia
da formulagao mista em obter limitantes primais e duais de alta qualidade para todas
as instancias do conjunto. Jé a formulagao inteira, relaxagoes lagrangianas e BRKGA
obtiveram resultados de boa qualidade e estatisticamente semelhantes.



Abstract

This work addresses the problem of Maximum Service in Multicast Routing with Quality
of Service constraints (MS-MRP-QoS) applied in the context of vehicular ad-hoc networks,
where a vehicle network is provided for which it is desired send data from a root node
to a set of terminal nodes. The use of all nodes is not mandatory and each connection
between the root node and a terminal must satisfy the quality of service according to the
limits established for each metric. The objective is to maximize the number of terminals
served according to the network’s quality of service metrics.

In this dissertation, formulations of mixed integer programming and four Lagrangian
relaxations were developed, aiming to obtain good quality primal and dual limits. A set
of heuristics methods has also been developed, among them a local search in arbores-
cences, applied during the resolution of the Lagrangian relaxations, and three BRKGA
meta-heuristics with variations in the decoding method, one of them incorporating infor-
mation from the Lagrange multipliers. The proposed methodologies were subjected to
computational experiments with a set of instances generated with characteristics of ad-
hoc vehicular networks. Statistical analyzes were performed to compare the performances
between the methodologies. The results highlight the effectiveness of the mixed integer
formulation in obtain high quality primal and dual limits for all instances of the set. The
integer formulation, Lagrangian relaxations and BRKGA obtained good quality solutions
and statistically similar.



Lista de Figuras

1.1
1.2
1.3

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6

5.1
0.2

9.3
5.4

Exemplo de funcionamento de uma rede VANET. (Fonte [2]) . . . . . . ..
Métodos usuais para transmissao de dados em redes . . . . . . . . .. . ..
Exemplo de Instancia do MS-MRP-QoS. . . . . ... ... ... ... ...

Exemplo de aplicacao da busca local . . . . . ... ... ... ... ....
Exemplo de representacao gréafica do teste Nemenyi. . . . . . . . . . . . ..
Parte do mapa da cidade de Washington no Open Street Maps . . . . . . .
Parte do mapa ampliado da cidade de Washington no SUMO . . . . . . ..
Fotografia dos enlaces darede. . . . . . . . . .. .. ... ...
Fluxograma do processo de geracao das instancias. . . . .. .. ... ...

Testes de Iman-Davenport e Nemenyi para as diferentes RLs . . . . . . ..
Testes de Imand-Davenport e Nemenyi para os decodificadores das versoes
do BRKGA. . . . . . e
Testes de Iman-Davenport e Nemenyi para os Limitantes Inferiores.

Testes de Iman-Davenport e Nemenyi para os Limitantes Superiores.



Lista de Tabelas

5.1 Variaveis removidas pelos pré-processamentos. . . . . . . . . . .. ... .. 60
5.2 Resultados do modelo DMFM-MRPx=. . . . . . . ... ... ... ... .. 62
5.3 Resultados do modelo DMFM-MRP, ;. . . .. ... ... .. ... ... .. 63
5.4 Resultados do modelo DMFM-MRP; ; sem a utilizacao de pré-processamentos. 65
5.5 Resultados modelo AB-MRPy;. . . . . ... ... ... 66
5.6 Contagem de solugoes dos modelos. . . . . . . . . ... ... 67
5.7 Resultados da Relaxagao RL-SP e suas variagoes. . . . . . . . .. ... .. 69
5.8 Resultados da relaxacao RL-SPRC), e suas variagoes. . . . . . . .. .. .. 70
5.9 Resultados da relaxacao RL-SPRC; e suas variagoes. . . . . . ... .. .. 72
5.10 Resultados da relaxacao RL-SPRC2 e suas variagdes. . . . . . . . . .. .. 74
5.11 Contagem de vitorias entre as RLs. . . . . . . . . .. ... ... .. ... 76
5.12 Resultados das versdes do BRKGA. . . . . . . .. .. ... ... .. ..., 78
5.13 Comparagao dos melhores LIs entre as metodologias. . . . . . . .. .. .. 80

5.14 Comparagao dos melhores LSs entre as metodologias. . . . . . . . . .. .. 82



Sumario

1 Introducao

2 Conceitos Preliminares e Formulagoes do Problema

2.1 Notagoes e Definigoes . . . . . . . . . . ..
2.2 Modelo de PLI DMFM-MRP . . . .. .. ... ... ... .
2.3 Modelo de Programagao Inteira Mista - AB-MRP . . . ... ... ... ..

2.3.1 Possiveis valores para os parametros M . . . . . .. ... ... ..
2.4 Relaxagao Lagrangiana . . . . . . . . . . .. ... o
2.5 Meta-heuristicas . . . . . . . ...

2.5.1 Algoritmo Genético de Chaves Aleatorias Viciadas . . . . . . . . ..

3 Revisao Bibliografica

4 Metodologias
4.1 Fixagao de Variaveis nos Modelos Matematicos . . . . . .. ... ... ..
4.2 Relaxagoes Lagrangianas . . . . . . . . . . . ...
4.2.1 Relaxagao Lagrangiana - Caminho Minimo . . . . . . . . .. .. ..
4.2.2 Relaxagao Lagrangiana - Caminho Minimo com Restri¢ao de delay
4.2.3 Relaxacao Lagrangiana - Caminho Minimo com Restrigao de jitter .
4.2.4 Relaxagao Lagrangiana - Caminho Minimo com Restrigao de Mil-
tiplos Recursos . . . . . . . . ..
4.2.5 Decisoes de Implementacao . . . . . .. ... .o
4.2.6 Ciclos Negativos . . . . . . . .. ...
4.3 Biased Random-Key Genetic Algorithm . . . . . . ... ... ... ... ..
4.3.1 Funcao de Aptidao F1 . . . . . . .. ...
4.3.2 Fungao de Aptidao F2 . . . . . . . ... oo
4.3.3 Fungao de Aptidao F3 . . . . . . . . ...
4.3.4 Novo procedimento para geracao das chaves aleatérias. . . . . . . .
4.4 Heuristica de Busca Local . . . . . .. . ... ... ... ...
4.5 Analise Estatistica de Resultados . . . . . . . . . ... ... ... .. ...
4.6 Geragao de Instancias. . . . . . .. ..o

5 Resultados Computacionais
5.1 Pré-processamentos . . . . . ... Lo Lo
5.2 Modelos DMFM-MRP e AB-MRP . . . . .. ... .. ... ... ......
5.3 Relaxagoes Lagrangianas . . . . . . . . . . . . . ...
53.1 RL-SP . . . . .
53.2 RL-SPRC,. . . . . . .
533 RL-SPRC¢ . . .. ... ... ... .



534 RL-SPRC2 . . . . . . 73

5.3.5 Analise geral . . . ... .o 75

54 BRKGA . . . . 7
5.5 Avaliacao Geral dos Limitantes Inferiores . . . . . . . .. .. .. ... ... 80
5.6 Avaliacao Geral dos Limitantes Superiores . . . . . . .. .. .. ... ... 81

6 Consideragoes Finais 84

Referéncias Bibliograficas 86



14

Capitulo 1

Introducao

Os avancos nas tecnologias de redes sem fio contribuiram para o surgimento da rede ad hoc
movel, do inglés Mobile Ad hoc Network (MANET). MANET é um tipo de rede autocon-
figuravel composta por um conjunto de nés méveis independentes que sao conectados uns
aos outros utilizando redes sem fio. Cada n6 em uma MANET pode se mover livremente,
logo, é comum que suas conexoes se alterem com frequéncia. Estes nés normalmente sao
dispositivos tais como computadores pessoais, pequenos dispositivos moveis, sensores e
telefones celulares.

Ha& diversas pesquisas interessadas em desenvolver projetos de sistemas de transporte
inteligentes, visando uma melhoria na seguranca em estradas [40, 25]. Um dos mais
importantes sistemas de transporte inteligente é um tipo particular de MANET, conhecido
como Vehicular Ad hoc Network (VANET) [6]. Nas VANETS, o conjunto de nés da rede
é composto por veiculos que se movem de acordo com padroes restritos baseados em
fatores como sentido da via, regulamentagoes de transito e trafego [33]. Uma VANET
prové comunicacao entre veiculos, que pode ser de duas maneiras distintas: apenas entre
veiculos (V2V - Vehicle to vehicle) e entre veiculos e infraestruturas fixas distribuidas ao
longo da estrada como estagoes base, também chamados de RSU (Roadside Unit), (V2I -
Vehicle to Infrastructure).

Segundo Karim [23], a aplicagdo de VANETs ¢é mais indicada para comunicac¢ao de
redes veiculares por possuir uma sequéncia de vantagens, tais como o baixo custo de
implantagao, a possibilidade de comunicacao em locais onde nao existem infraestruturas
fixas e baixa laténcia na entrega de pacotes de dados, quando comparada com demais
tecnologias como redes 3G /4G e infostation?.

As aplicagoes em VANETS sao utilizadas principalmente para auxiliar a comunicagao e
coordenagao entre condutores de veiculos, com o objetivo de orienté-los para evitar even-
tos como acidentes na estrada, engarrafamentos, estradas em més condigoes, assim como
auxiliar no controle do limite maximo de velocidade, levar informacgoes detalhadas sobre
acidentes para as equipes de resgate e permitir passagem livre de veiculos de emergéncia.
Outra categoria de aplicagao ¢ a de entretenimento e conforto para passageiros e motoris-
tas, com acesso a Internet, chats, jogos interativos, reconhecimento de locais livres para
estacionamento, dados sobre o preco do combustivel, entre outros. Um dos cenérios de

I Infostation é um tipo de rede que oferece grande cobertura geografica e em alta velocidade, contanto
que as aplicagoes tenham tolerancia a atrasos significativos na entrega.
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funcionamento de VANETS, utilizando comunicacao V2V e V2I, é apresentada na Figura
1.1.

Comunicagao Wireless

Comunicacao V2I:
Aviso de acidente

Comunicagao V2V:
Aviso de acidente (([ )>)
a frente RSU

%))Rsu

Comunicagdo V2I:
Aviso de acidente a frente,
pegue saida a esquerda

Figura 1.1: Exemplo de funcionamento de uma rede VANET. (Fonte [2])

A maior diferenca entre redes MANETs e VANETSs estd no padrao de mobilidade
dos nos, pois as VANETSs apresentam uma mobilidade mais alta e seus nos realizam
movimentos pré definidos e limitados pelas estradas. O principal desafio em VANETSs
consiste em manter o roteamento estavel, uma vez que as redes geradas pelas conexoes
entre veiculos sdo muito dindmicas [29]. Segundo Taleb et al. [41], tendo em vista a alta
mobilidade dos nés, os protocolos de roteamento desenvolvidos para MANETS precisam ser
devidamente adaptados para atender efetivamente um roteamento otimizado em VANETS.

Segundo Peterson et al. [32], em uma rede de comunicagao existem trés métodos
fundamentais para a transmissao de dados: wunicast, broadcast e multicast. O unicast
¢ a forma de roteamento onde a comunicagao é realizada de um para um, isto é, em
cada transmissao realizada um noé age como origem e outro como destino. A abordagem
broadcast realiza comunicagao de um para todos, ou seja, um ndé age como origem e
todos os outros nos da rede serao destinos. Por fim, o multicast realiza a comunicacao de
um noé que age como origem para um subconjunto de nos que sao destinos. A abordagem
multicast € o método mais eficiente para a comunicagao em grupo, reduzindo o desperdicio
de recursos da rede e tornando mais barato e rapido o custo de comunicagao, uma vez que
as transmissoes para o conjunto de nos destino sao realizadas com base em um caminho
logico definido, sem obrigatoriedade de replicacao da informagao para todos os nos da
rede, independente deles estarem interessados ou nao na mensagem, como acontece no
broadcast. Uma desvantagem do unicast é que o método gera uma copia da informagao
para cada um dos nés pelos quais o pacote de dados deve passar. A Figura 1.2 ilustra as
trés abordagens de transmissao.

Em VANETS, assim como em outros tipos de redes, as aplicagoes possuem requisitos
especiais em relacao aos recursos da rede. A qualidade de servico, do inglés Quality
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o/:o ® °

(a) Unicast (b) Broadcast (c) Multicast

Figura 1.2: Métodos usuais para transmissao de dados em redes

of Service (QoS), esté diretamente relacionada com o uso de demandas de recursos da
rede, uma vez que em muitas aplicacoes é extremamente importante manter o servigo da
rede com qualidade alta. Por exemplo, aplicagoes relacionadas & seguranga, tais como
mensagens de aviso de colisao, acidentes ou més condi¢oes da estrada, sao sensiveis ao
atraso na entrega das mensagens, bem como aplicagoes de multimidia sao sensiveis a
largura de banda. Dentre as métricas existentes, vale ressaltar algumas que sao de extrema
importancia para VANETS: atraso fim a fim (end-to-end delay), jitter, ou seja, variagao
no atraso entre as mensagens para o mesmo destino, variagao do atraso fim a fim entre
diferentes destinos, largura de banda (bandwidth), quantidade de saltos da mensagem, ou
seja, a quantidade de nos pelos quais o pacote passa até o destino final, e estimativa de
duracao da conexao entre veiculos. Neste trabalho serao consideradas as quatro primeiras
métricas citadas, explicadas em mais detalhes a seguir.

Entende-se delay fim a fim como o tempo gasto para que um pacote seja enviado
da origem até o destino. O tempo total consiste na soma dos atrasos do processamento
nos noés da rede e o atraso da propagacao ao longo do meio de transmissao. O jitter é
uma medida da variagao do atraso na entrega entre sucessivos pacotes de dados em uma
conexao. Para exemplificar, se um pacote enviado de uma origem até um destino tem
atraso de 15 ms e o envio de outro pacote entre a mesma origem e destino tem atraso
de 17 ms, isso significa, de maneira simplificada, que o jitter dessa conexao ¢é igual a 2
ms. Segundo Biradar e Manvi [5], é possivel reduzir o valor do jitter com a utilizagao de
buffers, entretanto, isso aumenta consideravelmente a quantidade de memoria necesséria,
fazendo com que seja preferivel ter o jitter controlado pela propria rede.

A variacao do delay entre os diferentes destinos pode ser definida como a diferenca
entre o atraso do caminho que conecta a origem com qualquer par de destinos. Limitar
essa variacao é essencial para sincronizacgao entre os varios receptores, garantindo que nao
haja diferenca de muitos pacotes de uma mesma mensagem para os varios nés destinatarios
durante o tempo de vida de uma sessao multicast [36]. Por exemplo, assumindo um limite
de variacao de atraso entre diferentes destinos como 3 ms, se um pacote leva um tempo
de 17 ms para ir da origem para um destino, um outro destino deve receber o mesmo
pacote com o atraso no intervalo de [14,20] ms. Por fim, a largura de banda ¢ a medida
de capacidade de transmissao de um determinado meio, conexao ou rede, determinando
a velocidade maxima em que os dados podem ser transmitidos no enlace.

De maneira mais informal, o problema de roteamento multicast, do inglés Multicast
Routing Problem (MRP), pode ser descrito como um problema onde dados os custos de
transmissao de mensagens entre veiculos, busca-se minimizar os gastos para transferir
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mensagens no raiz até um determinado subconjunto de noés terminais. Essa transmis-
sao pode utilizar outros nés da rede, mas nao precisa passar por todos eles. Considerar
restricoes de Qualidade de Servigo, do inglés QoS, trata-se de garantir que os caminhos
percorridos para realizar a transmissao da raiz para cada né terminal obedecam as restri-
¢oes de QoS. Essas consideracoes resultam no Multicast Routing Problem with Quality
of Service constraints (MRP-QoS).

Uma propriedade essencial para garantir que uma instancia do MRP-QoS seja viavel é
que exista pelo menos uma solucao na qual todos os nés terminais possam ser atendidos.
Tipicamente em VANETSs os veiculos podem ocasionalmente se desconectarem da rede
em virtude de suas elevadas mobilidades, ou seja, nem sempre ¢ possivel garantir que
todos os veiculos serao atendidos a todo instante. Sendo assim, este trabalho propoes
uma nova variante do MRP-QoS, denominada Maximo Atendimento em MRP com res-
trigoes de QoS, do inglés Maximum Service Multicast Routing Problem with Quality of
Service Constraints (MS-MRP-QoS), onde nem todos os nos terminais da rede podem ser
atendidos. Se o caminho gerado da raiz até um terminal respeita todas as restri¢oes de
QoS, esse terminal atendido, caso contrério, o terminal nao é atendido. O objetivo do
MS-MRP-QoS é maximizar o servigo, i.e., atender o maior nimero de nés terminais de
acordo com as métricas de QoS impostas pela rede.

A Figura 1.3 apresenta um exemplo do processo que constitui a resolugao de uma
instancia do MS-MRP-QoS. A Figura 1.3a representa o grafo inicial, tal que os nds retan-
gulares (azuis) representam o conjunto de veiculos terminais (destinos), o n6 com circulo
duplo (vermelho) é o noé raiz, enquanto os demais noés sao opcionais. Todas as conexoes
(links) tem arcos bidirecionais, ou seja, se por exemplo os nés 1 e 4 estdo conectados
¢ possivel encaminhar mensagens na dire¢ao (1,4) e também (4,1). Cada arco contém
3 métricas associadas, A (delay), £ (jitter) e w (largura de banda), uma quarta métrica
utilizada pelo MS-MRP-QoS ¢é a de variagao de delays entre terminais. No entanto, ela
nao se aplica aos arcos individualmente e sim a todos os pares de caminhos utilizados
para atender os terminais. A Figura 1.3b apresenta uma solu¢ao do MS-MRP-QoS, onde
foram gerados caminhos, representados pelos arcos ressaltados (azuis), que atingem todos
os terminais. Nesse caso os terminais com retangulo duplo representam veiculos atendidos
e o retangulo simples os nao atendidos. Nesse exemplo, dos quatro terminais, apenas trés

sao atendidos.

(A& w)

10 8 @ 10

(b) Caminho da mensagem

(a) Grafo com raiz e terminais

Figura 1.3: Exemplo de Instancia do MS-MRP-QoS



18

Neste trabalho investigamos o MS-MRP-QoS visando encontrar metodologias eficazes
para resolvé-lo. Para alcangar esse objetivo, inicialmente resolvemos o MS-MRP-QoS de
maneira exata utilizando Programagao Linear Inteira Mista (PLIM). Desenvolvemos um
conjunto de quatro relaxacoes lagrangianas para obtencao de limitantes inferiores e supe-
riores com base na dualizagao de restricoes complicadoras. Por fim, foram desenvolvidos
métodos heuristicos para obter solugoes sem garantia de otimalidade, mas com um baixo
uso de recursos computacionais. Uma heuristica de busca local em arborescéncias foi
aplicada com objetivo de gerar e aperfeicoar solugoes vidveis em conjunto com a solu-
¢ao das relaxacoes lagrangianas. Também foram propostos trés Algoritmos Genéticos de
Chaves Aleatorias Viciadas, do inglés Biased Random-Key Genetic Algorithm (BRKGA),
contendo variagoes no decodificador, no céalculo da funcao objetivo e no procedimento
de geracao das chaves aleatorias. Por fim, as instancias utilizadas para os experimentos
foram geradas utilizando simuladores de trafego e de rede.

Vale ressaltar que o trabalho desenvolvido nesta dissertagao teve como ponto de partida
os resultados obtidos por Tiago de Azevedo Santos em seu trabalho de doutoramento na
Universidade Federal Fluminense e parcialmente descritos no artigo [34].

Esta dissertacao esta organizada em seis capitulos. O Capitulo 2 introduz notagoes
e defini¢oes necessarias para o entendimento dos demais capitulos, incluindo a descri¢ao
dos modelos de Programacao Linear Inteira (PLI) e PLIM, e as principais técnicas utiliza-
das neste trabalho sao descritas de modo geral. No Capitulo 3, as principais publicacoes
presentes na literatura para problemas de otimizagao em redes veiculares sao apresen-
tadas, com foco nos resultados obtidos. No Capitulo 4, sao discutidas as metodologias
utilizadas no desenvolvimento deste trabalho. A descrigao dos experimentos e resultados
computacionais é feita no Capitulo 5. Por fim, o Capitulo 6 traz as consideracoes finais
do trabalho, seguido das referéncias.
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Capitulo 2

Conceitos Preliminares e Formulacoes
do Problema

Neste capitulo introduzimos conceitos fundamentais para o entendimento desta disser-
tacao. Notagoes e defini¢oes basicas sao apresentadas na Segao 2.1. Neste trabalho,
empregamos conceitos basicos de Otimizacao Combinatoéria, os quais assume-se que sao
conhecidos. Caso o leitor julgue necessaria uma revisao, recomendamos o livro texto de
Nemhauser e Wolsey [30], o qual cobre tal tema com enfoque em PLI, uma das prin-
cipais ferramentas utilizadas neste trabalho. Os conceitos bésicos relacionados a teoria
dos grafos sao considerados conhecidos e caso o leitor julgue necessario uma revisao o
conteudo pode ser encontrado em algum livro texto sobre o tema, por exemplo, Diestel
[14]. Os modelos matematicos estao contidos nas Segoes 2.2 ¢ 2.3. A Segdo 2.4 contém
uma descri¢ao do funcionamento e aplicagao da relaxacao lagrangiana, uma das principais
abordagens por noés utilizada. Por fim, nas Sec¢oes 2.5 e 2.5.1 discutimos, de forma geral,
meta-heuristicas e BRKGA.

2.1 Notacoes e Definicoes

Seja um grafo ponderado e direcionado G = (V, A), sendo V' = {1,...,n} seu conjunto
de vértices, A = {(u,v) : wewv € V,u # v} seu conjunto de m arcos, onde o primeiro
vértice do arco é a fonte e também predecessor do segundo vértice do par ordenado, que
é conhecido como destino. Tratando-se de grafos nao direcionados, podemos substituir a
nomenclatura do conjunto de arcos A pelo conjunto de arestas E. Uma &arvore T, obtida
a partir de um grafo nao orientado G, é um subgrafo de G conexo e que nao contém
ciclos. Para que T seja geradora em G o conjunto de vértices V(T') deve ser igual a V(G),
ou seja, todos os vértices do grafo fazem parte da arvore. Uma arborescéncia, ou arvore
enraizada, é um grafo direcionado no qual exatamente um vértice, digamos s, tem grau
de entrada 0 e nenhum vértice tem grau de entrada maior que 1, de modo que todos os
vértices do grafo sao alcangaveis a partir da raiz s.

Segue uma defini¢ao formal do MS-MRP-QoS. Seja uma rede VANET representada
como um grafo direcionado ponderado G = (V, A). Cada arco de G contém trés métricas
de QoS associadas: delay, jitter e largura de banda. Definimos a entrada o MS-MRP-QoS
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como uma tupla (G(V, A), X\, €, w, s, D, Ay, A;, A, @), onde:
e G = (V,A) é um grafo ponderado orientado;
e )\ : A— N é&uma funcdo que retorna o valor de delay para cada arco (i,7) € A;
e (i A— N ¢éuma fungao que retorna o valor de jitter para cada arco (i,j) € A;

e w;j : A — N éuma funcao que retorna o valor de largura de banda para cada arco

(i,4) € 4;
e 5 €V é definido como a raiz;
e D ¢ o conjunto de vértices terminais, tal que D C (V\{s});

e A, é uma constante que indica o limite de delay fim a fim permitido no caminho de
s até cada um dos vértices de D;

e A; ¢ uma constante que indica o limite de jitter permitido no caminho de s até cada
um dos vértices de D;

e A, é uma constante que indica o limite da variagao dos atrasos fim a fim entre todos
os pares de caminhos de s até algum vértice de D;

e & ¢ uma constante que indica o minimo de largura de banda necessario para que
um arco qualquer possa fazer parte da solugao;

O conjunto S € V\(DU{s}) é composto por todos os vértices restantes de V. Assim,
os vértices do conjunto S sao chamados de opcionais ou de Steiner. Vale também ressaltar
que, como as conexoes para comunicagao da rede VANET sao bidirecionais, se o arco (i, j)
pertence a A, entdo o arco (j,7) também esta contido em A com os mesmos valores de
QoS. Quando a largura de banda w de um arco (7, j) estd com o valor abaixo do limite
demandado pela QoS (), o mesmo nao é adicionado ao conjunto A e, consequentemente,
nunca seré parte de uma solucao viavel do MS-MRP-QoS. Uma arborescéncia multicast
T de G tem o vértice fonte s como sua raiz, alcanga todos os vértices terminais em D e,
possivelmente, alguns vértices de S, mas nao necessariamente todos.

O grafo descrito acima permite uma modelagem correta do problema, mas é possivel
garantir que qualquer solugao viavel corresponda a uma arborescéncia geradora. Isso é
conveniente pois formulagoes fortes de programacao inteira para arborescéncias geradoras
sao conhecidas [28]. As seguintes mudangas foram realizadas no grafo para garantir a
existéncia de uma solugao que seja uma arborescéncia geradora:

1. Adiciona-se um vértice artificial s’ e um novo arco artificial de s para s’ cujo delay
¢ igual a Ag+ 1 e jitter igual a A; + 1.

2. Sao adicionados arcos de s’ para cada vértice k € DU .S com delay e jitter iguais a
0.
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O grafo resultante ¢ G' = (V' A"), onde V' =V U{s'} e A = AU{(s,s)} U{(s,k):
k € DUS}. Como foi dito anteriormente, solugoes viaveis nesse grafo sdo dadas por
arborescéncias geradoras na qual s é a raiz. Contudo, para representar adequadamente
solugoes factiveis, algumas restricoes precisam ser acrescentadas. A arborescéncia deve
conter o arco (s,s’) e se o caminho de s até qualquer terminal k utilizar o n6 s’ como
intermediario, entao k£ nao é atendido. O proposito dessas restrigoes é fazer com que
haja uma subarvore onde s’ é a raiz e os nos opcionais que nao foram utilizados como
encaminhadores ou nés terminais nao atendidos sejam visitados pela arborescéncia a partir
de s'.

Utilizando como exemplo o grafo G e a arborescéncia apresentada na Figura 1.3 do
capitulo anterior, serao ilustradas duas possiveis solu¢oes viaveis com base em G e G'.
A Figura 2.1a descreve uma solugao viavel obtida a partir de G, enquanto a Figura 2.1b
apresenta uma arborescéncia na qual o mesmo nimero de terminais ¢ atendido mas a
representacao da solucao é uma arborescéncia geradora que utiliza o no e arcos artificiais.

(D (D

/N /N

3 8 3 8

o FOOOO

10

(a) Arborescéncia obtida a partir de G (b) Arborescéncia obtida a partir de G’

Com base na adaptacao para garantir que toda solugao é representada por uma ar-
borescéncia geradora, desenvolvemos uma formulacao de PLI para o MS-MRP-QoS, for-
temente baseada na formula¢ao de multifluxo apresentada por Ribeiro et al. [34], a qual
seréa denotada no restante deste documento por (DMFM-MRP), um mnemonico do in-
glés Directed Multicommodity Flow Model - MRP. A segunda modelagem desenvolvida
utiliza programagao inteira mista, ou seja, utiliza-se de variaveis reais em conjunto com as
variaveis inteiras. Esse segundo modelo foi elaborado com base na remocao das variaveis
de fluxo do DMFM-MRP e seré denotada no restante do documento por (AB-MRP), um
mnemonico do inglés Arborescence Based - MRP.

2.2 Modelo de PLI DMFM-MRP

Dada uma instancia Iy s—ymrpr—gos = (G(V,A), N\ w,s,D, Ay, A, Ay, @) para o MS-
MRP-QoS, considere as seguintes variaveis:
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e f%: Uma variavel binaria indicando se o arco (i, j) pertence ao caminho da fonte s
até o vértice k tal que k € D U S, alternativamente, se o fluxo de s para k passa
pelo arco (i, 7);

e y;;: Uma varidvel binaria que recebe valor 1 caso o arco (i, j) pertenca a arbores-
céncia 6tima e 0 caso contréario;

e 2;.: Uma varidvel binaria que recebe valor 1 se o terminal £ nao é atendido e 0 caso
contrario.

Assim, um modelo de programacao inteira para o MS-MRP-QoS é:

minsz (2.1)

keD
s.a.: Z Z Vke D (2.2

(s,g)eA’ (j,s)eA’

o= fhi= VieV\{s,k},Vke DUS (2.3)
(i,5)€A’ (j,0)e A’

o= Y fh=-1 VEeDUS  (24)
( J)EA! (j,k)eA’

b <y V(i,j) € A,Vke DUS  (2.5)

Y vu=1V] (2.6)
(3,5)€A’

Z N[l < Ag + Mazy, VkeD (2.7)
(3,5)€A’

> Gtk <A+ Mz, Vke D (2.8)
(i,5)€A’

> XU = f) < Ay + Mz + Mz Vk,le D k#+1  (2.9)
(3,7)€A’
Yoo = 1 (2.10)
re{0,1} V(i,j) € A ,Vke DUS (2.11)
yi; € {0,1} V(i,j) e A (2.12)
z € {0,1} VieD (2.13)

O modelo DMFM-MRP apresenta como solu¢ao uma arborescéncia conectando a raiz
a todos os nos terminais. A func¢do objetivo (2.1) minimiza o ntimero de terminais nao
atendidos. As restrigoes (2.2)-(2.4) impdem a conservacao de fluxo em cada vértice,
forcando ainda que apenas uma unidade de fluxo saia da fonte s para cada destino K € D.
As restrigoes (2.5) garantem que nao haja fluxo passando por um arco (4, j) e dirigindo-se
a um vértice k € DUS, a menos que esse arco pertenca a arborescéncia 6tima. A restri¢ao
(2.6) forca que a solucao tenha V| = |D| 4+ |S|+ 1 arcos, portanto, gera todos os vértices
de G'. As restrigoes (2.7)-(2.8) limitam, respectivamente, o delay e o jitter no caminho
para cada terminal atendido. As restrigdes (2.9) exigem que a diferenca entre os delays
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de quaisquer dois caminhos que vao de s até um terminal £ € D nao seja maior que A,,
caso ambos os terminais sejam atendidos. A restrigao (2.10) garante que o arco (s, s’) faca
parte da solucao final, evitando a ocorréncia de ciclos com a caracteristica y;; = y;; = 1.
Finalmente, as restri¢des (2.11)-(2.13) definem os dominios das variaveis.

E necessario ainda uma descricio mais detalhada das restrigdes (2.7), (2.8) e (2.9).
As duas primeiras restri¢coes tornam-se inativas quando o terminal ao qual elas se referem
nao for atendido, enquanto a tdltima restricao torna-se inativa quando pelo menos um
dos terminais ao qual ela se refere nao for atendido. Para isso, os parametros M, M;
M?¥ e M! devem ser escolhidos convenientemente de modo a manter as restrigoes vélidas.
Possiveis valores para esses parametros serao discutidos posteriormente.

2.3 Modelo de Programacao Inteira Mista - AB-MRP

Dada uma instancia Ipya = (G(V, A),\, &, w, s, D, Ng, A, A, @) para o MS-MRP-QoS,

considere as seguintes variaveis:

e y;;: Uma variavel binaria que recebe valor 1 caso o arco (i,j) pertenga a arbores-
céncia 6tima e 0 caso contréario;

e 2. Uma variavel binaria que recebe valor 1 se o terminal k£ nao é atendido e 0 caso
contrario;

e a;: Uma variavel real que representa o delay do caminho de s até 7, caso ¢ faca parte
da arborescéncia 6tima;

e t;: Uma varidvel real que representa o jitter do caminho de s até i, caso i faga parte
da arborescéncia 6tima;

Assim, o modelo de programagao linear inteira mista AB-MRP é proposto a seguir:

(MIP) min ) ~ 2 (2.14)
keD
> y=1 VieDUS (2.15)
(3,7)€A’
a; > ai + Nijyi; — Ma(l — yi5) V(i,j) € A' 2.16

(2.16)
a; < a; + Aijyij + Ma(1l — yij) V(i,j) e A (2.17)
tj =t + &yi — M;(1 = yy) V(i,j) € A (2.18)
ap < Ag+ Mgz, Vk € D (2.19)
b < Aj+ Mz, Wk e D (2.20)
ak—algAv+Mfzk+Mizl Vk,l € D,k #1 ( )
yi; €{0,1} V(i,j) € A’ (2.22)
2 € 0,1} Wk € D (2.23)
a;,t; >0 VieV (2.24)
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No modelo AB-MRP uma solugao representa uma arborescéncia geradora minima onde
os valores das métricas de QoS de cada caminho sao calculadas nos nés. A fungao objetivo
(2.14) minimiza o nimero de terminais ndo atendidos. As restri¢oes (2.15) garantem que
a arborescéncia é geradora. As restri¢oes (2.16)-(2.17) calculam o custo de delay em cada
vértice j, de modo que, se o arco (i,j) pertencer a arborescéncia 6tima, o valor de a; é
igual a a; + \;;. As restri¢oes (2.18) aplicam o mesmo principio das restrigoes (2.16) sobre
as variaveis t;. Para a variavel ag, o delay em um n6 £ € D U S sera exatamente o delay
acumulado no caminho até k. No caso da variavel ¢, é suficiente que ela seja maior ou igual
ao valor de jitter acumulado, pois ao contrario do delay nao existe uma restricao limitando
a variagao de jitter. Cabe observar que os valores computados para as varidveis [, e ty
dependem diretamente dos valores das mesmas varidveis no n6é predecessor de k. Essa
dependéncia impede a formagao de ciclos na solugao 6tima. As restrigoes (2.19)-(2.21)
limitam respectivamente delay, jitter e variacao de delay utilizando a mesma abordagem
das restrigdes (2.7)-(2.9) do modelo DMFM-MRP. Por fim, as restrigoes (2.22)-(2.24)
definem os dominios das variaveis.

2.3.1 Possiveis valores para os parametros M

A seguir discutiremos sobre possiveis valores das constantes My, M;, MF e M!. Foram
propostos valores que podem ser aplicados & modelagem considerando o grafo G sem
a adicao dos nos e arcos artificiais. Também foram propostos valores que podem ser
utilizados apenas para o grafo for G'.

Inicialmente, suponha que os arcos do grafo G = (V, A) tenham sido indexadas de 1
am = |A|, ouseja, A = {e1,ea,...,€,}. Suponha também que \,; > A, > ... > A,
Agora, para n = |V, qualquer caminho simples no grafo tem no méaximo n — 1 arcos e,
portanto, A = Z?;ll Ae; € um limitante superior para o delay total de qualquer caminho no
grafo. De forma analoga, pode-se definir um limitante superior para o jitter de qualquer
caminho simples de G, o qual sera denotado por =. Também sera usada a notagao S Py (k)
para o comprimento do caminho mais curto da raiz s para o vértice k de G utilizando
como métrica o delay.

Com as definicoes do paragrafo anterior, pode-se computar valores viaveis para as
constantes My, M;, MF e M! da seguinte forma:

My= A—A, (2.25)
M= =-A, (2.26)
MF="A—pu, onde g = min{SP,(l) + A,, Ay} (2.27)
M= Ag;— A, —SPy(]) (2.28)

Considerando as defini¢oes de A e E e analisando as restrigoes (2.7) e (2.8), temos
que se o terminal k for atendido (2 = 0), essas duas restrigoes limitam o delay e o jitter
conforme determinado pela QoS. Por outro lado, se k nao for atendido (z; = 1), o delay e
o jitter acumulado no caminho de s a k ficam restritos de acordo com os seus limitantes
superiores A e = subtraidos do valor maximo de acumulado para que k seja atendido,



25

usando como métricas o delay e o jitter, respectivamente.

A restrigao (2.9), que controla a variagao de delay, requer uma anéalise mais aprofun-
dada. O objetivo é encontrar um limitante superior para o lado direito da restricao nas
quatro situagoes possiveis de atendimento do par de terminais (k,[), explicadas a seguir
considerando que as constantes M* e M! assumem os valores descritos nas Equagoes
(2.27) e (2.28).

Caso 1 (z = 0,z = 0). Quando os dois terminais, k e [, sdo atendidos, limita a
diferenca de delay entre os pares em A, e, portanto, é valida neste caso.

Caso 2 (2, =0,z =1). Quando o terminal k é atendido mas [ nao, o lado esquerdo da
desigualdade sera no maximo A; — SP,(I) (o terminal &k é atendido com o limite maximo
de delay permitido e o terminal I com o minimo de delay requerido para ir de s a l). Neste
caso, o lado direito da restricao seréd dado por

A, + M, =A,+A;— A, — SPy(I) = Ay — SPy(1),

garantindo, assim, a validade da desigualdade neste caso.

Caso 3 (z; = 1,2, = 0). Quando o terminal [ ¢ atendido mas k néo, o lado esquerdo
da desigualdade serd no maximo A — SP,(l) (o terminal k é alcangado por um caminho
simples com o limite maximo de delay e o terminal [ com o minimo de delay requerido
para ir de s a [). Neste caso, o lado direito da restrigao sera dado por

Ay +MF=A,+A—p>Ay+A—SP(1) — A, = A~ SPy(I),

garantindo, assim, a validade da desigualdade neste caso.

Caso 4 (z; = 1,z = 1). Quando o terminal [ e k nao sao atendidos, o lado esquerdo
da desigualdade sera no maximo A — SPy\(I) (o terminal k ¢ alcangado por um caminho
simples com o limite maximo de delay e o terminal [ com o minimo de delay requerido
para ir de s a [). Neste caso, o lado direito da restrigao sera dado por

Ay +MF M = A+ A—p+A5— Ay —SPy(1) = A= SPy(1) + (Ag — ) > A — SPy(1),

garantindo, assim, a validade da desigualdade neste caso.

Considerando agora o grafo G’, é possivel alterar as constantes associadas com as
restrigoes (2.7) e (2.8), utilizando My; = M; = 1. Esses valores sao validos pois se
o caminho da raiz s até o terminal k£ atender as métricas de delay e jitter, tanto My
quanto M, tornam-se irrelevantes. Além disso, se o terminal £ nao é atendido entao
o caminho para visitéd-lo passara pelos arcos artificiais (s,s’) e (s, k), que, conforme a
construcao de G’ explicada na Secao 2.1, possuem delays A+ 1 e 0, e jitters A; + 1 e 0,
respectivamente. Portanto, em G’, Ay +1 e A; 41 so limitantes superiores validos para
delay e jitter, respectivamente. O objetivo da utilizacao desses valores para os parametros
visa desconsiderar todos os terminais que nao sao atendidos, de modo que, por mais que
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exista um caminho para atingir k que nao passe pelo no artificial s’, esse caminho demanda
mais que Ag ou A; de recurso e portanto k continua como nao atendido na arborescéncia
gerada.

2.4 Relaxacao Lagrangiana

A Relaxagao Lagrangiana (RL) é um conhecido método de decomposi¢ao usado na re-
solugao de problemas de otimizagao combinatoria. A ideia principal da RL é remover
restrigoes complicadas do modelo matemético e transferi-las para a fungao objetivo atri-
buindo a elas pesos (chamados multiplicadores de Lagrange) que irao penaliza-las sempre
que estas nao forem satisfeitas em uma solucdo. E possivel demonstrar que o custo de
uma solugao 6tima da RL sempre serd um limitante dual para o valor 6timo do problema
original. Um limitante primal pode ser obtido a partir da constatagao da viabilidade de
uma solucao retornada pelo modelo relaxado, bastando para isto computar o valor da
fungao objetivo original para esta solu¢ao. Uma etapa importante da RL é determinar os
valores para os multiplicadores lagrangianos que resultam no melhor limitante dual. Para
isso, pode ser adotado o método de subgradiente que consiste em um processo iterativo
por meio do qual os multiplicadores sao atualizados iterativamente até convergirem para
seus valores 6timos. Considerando um problema originalmente de minimizagao, este mé-
todo pode ser visto como a maximizacao do limite inferior obtido pelo modelo relaxado
baseado em escolhas adequadas de multiplicadores [4].

RL é bastante conveniente para problemas modelados matematicamente de modo que,
nao fosse por um subconjunto de restricoes chamadas de complicadoras, podem ser resol-
vidos de maneira eficiente. Por exemplo, considere o seguinte modelo de PLI:

(IP) z = min cz
s.a. Ax > b,
Dx > d,
SR

Sendo Dz > d o conjunto de restrigoes complicadoras do modelo, remové-las resulta
em 2/ = min{cz : x € X}, onde X = {& € Z} : Az > b}, o qual é um problema mais
facil de ser resolvido, podendo ser chamado também de problema relaxado. Dois fatos
podem ser observados. O primeiro é que 2z’ é um limitante inferior (dual) de z, uma vez
que, com uma restricdo a menos delimitando a regiao viavel de x, o valor obtido em 2z’
serd menor ou igual a z. O segundo é que a solu¢ao 6tima em X nao necessariamente
satisfaz as restricoes em Dx > d. Partindo dessas observagoes, a ideia é levar as restri¢oes
complicadoras para a funcao objetivo, penalizando-as com um vetor u € R’!. Feito isso, o
problema resultante, chamado de Problema Primal Lagrangiano (PPL), pode ser escrito
como:

PPL(u) z(u) = min cx + u(d — Dx)
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s.a. x e X,
m
u € RY.

A proposigao a seguir estabelece a relagao entre z(u) e z.

Proposigao 2.4.1. Seja z(u) = min{cz + u(d — Dz) : v € X}. Entao, z(u) < z para
todo u > 0.

A penalidade u; associada & restricao D;x > d; é chamada de multiplicador de La-
grange dessa restricao. Tem-se agora o seguinte problema: calcular o conjunto de multi-
plicadores que correspondem ao melhor, isto é maior, limitante dual z(u). Para encontrar
esses valores é necessario resolver o Problema Dual Lagrangiano (PDL), descrito como:

PDL(u) w = max{z(u) : u > 0}.

Para resolver o PDL existe o algoritmo de otimizacao por subgradiente, que se baseia
no seguinte resultado.

Proposigao 2.4.2. Uma func¢do g : R — R € concava se e somente se, para todo T € R",
existe s € R" tal que g(z) + s(x — &) > g(x) para todo x € R™.

Assim, estando em T, é necessario escolher a direcao que deve ser seguida para ma-
ximizar g(z). Utilizando a Proposi¢do 2.4.2, sabe-se que, se z é tal que g(z) > ¢(Z),
entao necessariamente s(z — z) > 0. Ou seja, a partir de Z, movendo-se uma quantidade
adequada na diregao de s, g ird aumentar de valor. Logo, é preciso encontrar um vetor s
que satisfaga & Proposicao 2.4.2. Quando g é diferenciavel em z, pode-se fazer s = Vg(),
ou seja, tomar o vetor s na dire¢cao do gradiente de g em z. Porém, se este nao for o
caso, pela Proposigao 2.4.2, sabemos que uma solu¢ao otima z* satisfaz s(z* — z) > 0.
Assim, é possivel sair de T e dar um passo pequeno na direcao s de modo a se aproximar
mais de um ponto 6timo, ainda que nao haja acréscimo no valor da funcao g. A questao
que se coloca é como achar o vetor s cuja existéncia é garantida na Proposi¢ao 2.4.2.
Antes porém, define-se o que é um subgradiente e um subdiferencial de uma funcao em
um ponto do seu dominio.

Definigao 2.4.1. Se g : R" — R ¢é uma func¢ao concava, entao s é um subgradiente de g
em T se e somente se s(z — ) > g(x) — ¢g(Z), Vo € R". O subdiferencial (dg(z)) de g em
Z ¢ o conjunto de todos os subgradientes de g neste ponto.

Uma consequéncia imediata da proposicao anterior é dada a seguir.

Proposigao 2.4.3. Se g ¢ concava e 0 € dg(x*) entiao g(z*) = max{g(z) : = € R"}, ou
seja, r* € uma solugcao otima.

Portanto, em teoria, se o objetivo é maximizar uma funcao concava g, basta comecar
de um ponto qualquer e iterativamente ir se deslocando, em pequenos passos, na direcao
de um subgradiente de g naquele ponto até que 0 pertenga ao subdiferencial do ponto
corrente, ou seja, o ponto atual é 6timo. Os resultados a seguir permitem aplicar a teoria
acima a técnica de relaxacgao lagrangiana para PLI.
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Proposicao 2.4.4. z(u) = min{cx + u(d — Dz)} € concava.

O proximo resultado mostra como calcular um subgradiente de z(u) = min{cx 4 u(d —
Dzx) :x € X} no ponto u.

Proposicao 2.4.5. Seja © € X tal que z(u) = ¢ + u(d — DZ). Entao, (d — DZ) € um
subgradiente de z(u) em u.

A partir dos resultados e defini¢coes anteriores, estamos aptos a apresentar um proce-
dimento para minimizar uma fungao concava para a qual se conhece um subgradiente em
todos os pontos do seu dominio. Para tal, um pseudocodigo em alto nivel do método de
subgradiente é apresentado no Algoritmo (1).

Algoritmo 1: Método de Subgradiente (Problema original de minimizagao)

Entrada: limiar, maxIter, atualizaPi
Saida: z;p, zuB

1 m <4 p <+ 0;

2 2B < 0;

3 zyp < custo de uma solucao viavel;

4 o 0%« 0;

5 T 2

¢ enquanto (L5—2LE) < limiar oum < mazlter faga
7 | x < solucdo da RL(a™);

8 2™ < custo da fun¢ao objetivo de x ;
9 se z™ > z;,p entao

10 ‘ zrg < 2™
11 23" < fungao objetivo original da solugao x;
12 se x € vidvel e 27 < zum entao

13 2UB — z}”;

14 p < 0;

15 p < p+1;

16 se p = atualizaPi entao

17 T 7/2;

18 p <+ 0;

19 0™ <« subgradiente(x);
20 n™ < norma(6™);
21 s™ 4— Wm—(zlffn:;m);
22 a™ !+ max(0, ™ + s™O™);
23 m 4 m + 1;

O algoritmo recebe trés parametros de entrada: limiar, maxlter e atualizaPi. Os
dois primeiros sao utilizados como condi¢oes de parada. O parametro limiar indica o valor
méaximo de gap para que a solugao seja considerada 6tima, encerrando assim a execugao.
O maxlter limita o maximo de iteragoes do método do subgradiente. O terceiro e tltimo
parametro, atualizaPt, serve de contador para atualizagoes do valor de 7, ou seja, quando
houver uma quantidade atualizaPi de iteracoes consecutivas sem melhora do limitante
dual. As linhas (1)-(5) representam apenas o processo de inicializagao de variaveis, onde
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m ¢é o contador de repeticoes do lago principal, p é contador de iteragoes consecutivas,
sem que haja reducao no valor de zyg. As varidveis zyg e zyp sao os limitantes inferior e
superior, respectivamente. O simbolo a representa o vetor de multiplicadores de Lagrange
e 6 é o vetor de subgradientes. Primeiramente resolve-se o problema primal lagrangiano
utilizando os valores de multiplicadores atuais e essa solugao servira para obtencao do
vetor de subgradiente. Para um problema de maximizacao, se o valor obtido na resolugao
do modelo relaxado for menor que o valor do limitante superior atual, atualiza-se zyp
e caso a solugao do problema relaxado seja viavel para o problema original, o valor do
limitante inferior, z; g, é atualizado com o valor da fungao objetivo desconsiderando o
custo dos multiplicadores. Apos essas avaliagoes ¢é calculado o vetor de subgradiente (™)
e a norma deste vetor (n") é utilizada para computar o tamanho do passo utilizado (s™)
na dire¢ao do subgradiente. Com isso, atualiza-se o valor dos multiplicadores lagrangianos
para a proxima itera¢ao do algoritmo. A linha (26) garante que o multiplicador seja néo-
negativo.

Neste trabalho desenvolvemos quatro relaxagoes lagrangianas baseadas no modelo
DMFM-MRP. Um detalhe importante a considerar é a resolucao das relaxacoes lagrangia-
nas quando as restri¢oes (2.7), (2.8) ou ambas nao sao dualizadas, devendo ser tratadas no
PPL, ou seja, quando este se torna um problema de caminhos mais curtos com restrigao
de um ou mais recursos.

2.5 Meta-heuristicas

Uma meta-heuristica ¢ uma metodologia de solucao para problemas de otimizacao com-
binatéria que fornece uma estrutura e estratégias gerais para guiar o processo de solugao
de um método heuristico que se ajusta a um tipo de problema particular. Atualmente as
meta-heuristicas se tornaram uma das mais importantes ferramentas para os profissionais
da area de Pesquisa Operacional [20].

As meta-heuristicas podem ser classificadas em dois conjuntos: meta-heuristicas sin-
gulares, tais como Simulated Annealing, GRASP, VNS e Busca Tab1, que abordam uma
lnica solugao e sua estratégia de busca consiste em explorar a vizinhanca da solucao
utilizada; e o segundo conjunto, chamado de meta-heuristicas populacionais, tais como
Algoritmo Genético (AG), Colonia de Formigas e Enxame de Particulas, onde o foco esta
na manutencao de um conjunto de solugoes sobre as quais o processo de busca atua,
combinando e modificando atributos dessas solu¢oes visando explorar o espaco de busca.

Por exemplo, nos algoritmos genéticos cada individuo (também chamado de cromos-
somo) da populagao representa uma solu¢ao para o problema que esta sendo abordado.
Cada solucao tem sua qualidade determinada por uma funcao de aptidao e o procedimento
de busca segue através de uma quantidade de geragoes, nas quais os individuos contri-
buem para a formagao da populagao na geracao seguinte, com prioridade aos individuos
com melhor aptidao. Dentre os operadores mais comuns do AG tradicional, destacam-se
o crossover por meio do qual ocorre a obtencao de um novo individuo a partir da com-
binagao de duas, ou mais, solugdes da populacdo (pais) e a mutagao que visa acrescentar
diversidade a busca, alterando individuos de modo que incorporem na solucao que eles
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representam caracteristicas distintas dos seus pais.

2.5.1 Algoritmo Genético de Chaves Aleatérias Viciadas

Os algoritmos genéticos com chaves aleatorias (Random-Key Genetic Algorithm (RKGA))
foram introduzidos por Bean [3], para tratar problemas classicos de sequenciamento. Um
motivo comum para a escolha de RKGA esta no fato de que para alguns problemas, AGs
tradicionais tém dificuldade em manter a viabilidade de solu¢oes durante a operagao de
crossover. RKGAs solucionam esta dificuldade através de uma representagao robusta que
utiliza chaves aleatérias e um decodificador para cada tipo de problema. O BRKGA é
uma meta-heuristica que obtém uma solucao viavel para um problema a partir da deco-
dificagdo de um cromossomo de nimeros aleatorios (também chamados de chaves). Este
processo de decodificacao consiste em um método heuristico que, em termos computaci-
onais, é desejavel que apresente um custo relativamente baixo. As chaves sao nimeros
reais gerados aleatoriamente no intervalo [0,1[. O decodificador deve retornar uma solu-
¢ao viavel independente da sequéncia de chaves apresentada pelo cromossomo e para isso,
todo decodificador exige uma representagao cromossdmica apropriada.

De maneira mais formal, um RKGA evolui uma populacao de ¢ vetores de chaves
aplicando cruzamentos e mutagoes, onde os individuos mais fortes de uma populagao tém
mais chance de se tornarem pais e com isso perpetuar caracteristicas de sua solugao. O
algoritmo comeca com uma populacao inicial de ¢ vetores de n chaves aleatérias e produz
uma série de populagoes. Na i—ésima geragao, os ¢ vetores da populagao sao particionados
em um subconjunto de vetores que correspondem as melhores solugoes (este conjunto se
chama elite) e um outro subconjunto com o restante da populacao (chamado de nao-
elite). Todos os vetores de elite sdo salvos, sem mudanga alguma, para a populagao
da (i + 1)—ésima geracdo. Logo apos, sao inseridos ¢, vetores de chaves aleatorias na
populagao da (i + 1)—ésima geragdo. Esses vetores sdo chamados de mutantes e tém
o mesmo papel dos operadores de mutacao nos AGs tradicionais, ou seja, evitar que a
populacao convirja para um 6timo local nao global. Para completar os ¢ elementos da
populacao, sao gerados vetores combinando pares de solugoes da populacao da k—ésima
geracao, ambos escolhidos aleatoriamente, com uma combinagao uniforme. Sendo a e
b os vetores escolhidos como pais e d o filho resultante, no esquema mais comum, d|[j],
0 j—ésimo componente do vetor filho, recebe a j—ésima chave de um dos pais, com
probabilidade p, de receber a[j] e p, = 1 — p, de receber b[j].

O BRKGA, como apresentado por [17], vai um pouco além do RKGA no que se
refere as operagoes de cruzamento e selegao de pais. Ambos os algoritmos selecionam
pais aleatoriamente e com reposi¢ao, sendo assim um pai pode ter mais de um filho por
geracao. Ambos os algoritmos fazem a combinagao dos pais a e b com o cruzamento

para gerar o filho d. Enquanto no RKGA os pais podem ser quaisquer individuos da
1
2
no BRKGA, fazendo com que o filho d tenha maior probabilidade de herdar as chaves do
pai elite, diferente do RKGA. Essas diferencas entre o RKGA e o BRKGA fazem com que

os resultados do BRKGA, na pratica, sejam superiores ao RKGA.

populagao, no BRKGA o pai a é do conjunto elite e o pai b é nao elite. Por fim, p, >

Neste trabalho a solucao gerada pelo decodificador consiste em computar uma arvore
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geradora minima onde o custo de cada aresta é o valor de uma chave aleatoria. Com
base nessa abordagem desenvolvemos quatro decodificadores diferentes, variando desde
as funcgoes de aptidao de cada individuo, até uma nova proposta de viés associado com a
etapa de geragao das chaves aleatorias. Mais detalhes serao apresentados na Secao 4.
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Capitulo 3
Revisao Bibliografica

Neste Capitulo, descrevemos as abordagens e resultados obtidos por trabalhos disponiveis
na literatura. Nosso foco sao os trabalhos que realizaram estudos sobre algoritmos para
o problema de roteamento em VANETSs e novos protocolos otimizados.

Segundo Peterson [32], um protocolo fornece um servigo de comunicagao que objetos
(nés da rede) usam para troca de mensagens e informagoes. No caso da comunicagdo
multicast, os protocolos sao utilizados para enviar informacoes de uma fonte para um
grande conjunto de destinos utilizando apenas uma operagao de envio. Uma parte essen-
cial dos protocolos de comunicagao é o roteamento [31]. Do ponto de vista matematico,
pode-se ver o roteamento como um algoritmo que manipula os usuérios e enlaces da rede,
de modo que os pacotes enviados por um dos nés pode seguir um caminho para o destino
utilizando apenas enlaces selecionados e, caso existam restrigoes de QoS, deve-se garantir
que todos os nos destinos recebem as informacoes respeitando os limites impostos pelas
métricas utilizadas na rede. Assim, desenvolver procedimentos para construcao de rotas
otimizadas, significa otimizar também os protocolos de comunicacao.

Para construgdo de uma rota é necessario primeiramente que o n6 de origem (raiz)
tenha conhecimento da topologia da rede como um todo. O processo de reconhecimento
dos noés pode variar de acordo com o protocolo, entretanto o método mais utilizado é o
de inundagdo (do inglés flooding), que consiste em um noé realizando um broadcast para
todos os noés ao seu alcance. Os nds que recebem a mensagem, por sua vez, replicam
para os demais da rede utilizando a mesma abordagem. Ao final, o n6é que inicialmente
enviou a mensagem consegue ter conhecimento total da topologia da rede. Perceba que
esse processo nao garante que um veiculo, ap6s o processo de reconhecimento da rede, se
mantenha conectado.

Oliveira e Pardalos [31] afirmam que o MRP se assemelha com o problema classico da
Arvore Minima de Steiner, do inglés Minimum Steiner Tree (MST), o qual é N"P-dificil e
possui uma extensa literatura, por exemplo [16, 27, 45]. A MST pode ser utilizada tanto
para formulac@ao quanto para representacao da solugao em aplicacoes do MRP. As versoes
mais estudadas do MST), associadas ao MRP, s@o as que consideram atraso fim a fim [31].
Vale ressaltar ainda que a combinacao de multiplas restricoes de QoS tornam o problema
ainda mais dificil de ser resolvido.

Bitam e Mellouk [6] desenvolveram um algoritmo baseado em enxame de abelhas para
resolver MRP-QoS em VANETs. Dado o né origem e um conjunto de noés destino, o
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objetivo é computar uma arvore que atenda todos os terminais na qual a soma dos custos
das conexoOes seja minimo e todas as métricas de QoS sejam respeitadas. As 4 métricas
contidas em cada conexao sao: custo de utilizacao, delay, jitter e largura de banda.
O peso atribuido a cada métrica na funcao objetivo corresponde & sua importancia de
atendimento para qualidade de servigo. O algoritmo de enxame de abelhas foi comparado
com outros da literatura em um cenario simulado contendo 20 nos (veiculos) em uma area
de 1200 metros quadrados durante um periodo de 120 segundos e, por se tratar de uma
simulagao, os veiculos trafegam de forma aleatéria no trecho de mapa fornecido para o
simulador. A criacao das instancias foi feita com base na obtencao da topologia da rede
no tempo de 85 segundos da simulagao, ou seja, é computada uma fotografia que mostra o
posicionamento dos nos e o valor das métricas para todas as conexoes existentes na rede.
Os resultados mostraram que o algoritmo de enxame de abelhas apresentou melhorias
em comparacao com demais trabalhos, incluindo convergéncia mais rapida para a melhor
solucao.

Os autores Sebastian et al. [39] apresentaram uma mudanga no esquema de roteamento
para fazer a disseminagao de mensagens de seguranga mais eficientemente em VANETS.
O problema de roteamento multicast foi formulado como uma MST com restrigoes de
atraso. O esquema de roteamento detecta os veiculos que estao envolvidos e ameacados
em casos de acidentes e os coloca em um conjunto de destinatarios das mensagens de
alerta. Ha também um recurso que visa aumentar a eficiéncia dos canais de comunicagao
da rede sem fio, visto que ha uma selecao dos nds que receberao tais alertas de emergéncia,
reduzindo assim o nimero de mensagens enviadas.

Fazio et al. [15] desenvolveram um novo protocolo para VANETs que tem em seu
nicleo um algoritmo para construcao de rotas otimizadas. Esse algoritmo leva em consi-
deracao trés métricas: delay fim a fim, interferéncia co-canal e probabilidade de duracao
da conexao. A probabilidade de duracao do enlace é calculada por um método proposto
pelos proprios autores. O objetivo do trabalho é encontrar uma arvore geradora minima
considerando todas as restrigoes de QoS. A validagao do protocolo desenvolvido foi feita
com base na comparacao de desempenho, utilizando um simulador de redes, com outros
protocolos classicos. O protocolo proposto apresentou resultados superiores na avaliacao
das métricas de largura de banda, taxa de entrega de pacotes e atraso fim a fim. Porém,
os autores notaram uma pequena sobrecarga de processamento. Além da simulacao do
protocolo, houve a avaliacao do algoritmo em relacao ao seu desempenho em construir
rotas de acordo com as restrigoes.

Ribeiro et al. [34] desenvolveram uma formulacao de PLI e uma heuristica relaz-and-
fiz para resolver o MRP-QoS aplicado as VANETs. Dado um né origem e um conjunto
de noés destino, o objetivo é encontrar a drvore que minimiza a soma da quantidade de
saltos e delay fim a fim no caminho, visando maximizar a selecao de links com maior
estimativa de duracao de conexao e obedecendo os limites maximos de delay acumulado,
gitter acumulado, variacao méaxima entre delays totais para todos os pares de caminhos
e o limite minimo de largura de banda para cada conexao. As instancias de benchmark
foram geradas utilizando simuladores, buscando proximidade com configuragoes reais. O
trabalho nao faz comparacao da heuristica com a literatura, mas apresenta um conjunto de
técnicas de pré-processamento e a diferenca de desempenho relacionada com a utilizacao
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dessas técnicas em conjunto com o modelo e o relax-and-fix.

E comum que autores abordem otimizacdes em redes VANETSs propondo novas ex-
tensoes de protocolos de comunicagao com algoritmos otimizados. Souza [11] apresentou
um protocolo de roteamento para VANETS que é baseado na meta-heuristica colénia de
formigas. Com base no protocolo MAODV (Multicast Ad hoc On-demand Distance Vector
routing protocol) [37], o autor desenvolveu uma extensao que utiliza informagoes de mobi-
lidade dos veiculos para aumentar a estabilidade do roteamento multicast, essa extensao é
chamada MAV-AODV. Para constru¢ao e manutencao de arvores multicast foi utilizado
o algoritmo baseado em colonia de formigas. O método de avaliacao do protocolo utilizou
um ambiente de simulador de redes com uma quantidade variavel de veiculos (entre 25 e
100), por 150 segundos e em um cenario de 1600 x 1500 metros. Para anélise do desem-
penho foram utilizados dois outros protocolos (MAODV e PUMA, Protocol for Unified
Multicasting through Announcement [43|) e cinco métricas de QoS: delay fim a fim, va-
riacao do delay fim a fim, sobrecarga de roteamento, redundéancia e taxa de entrega dos
pacotes. Em relacao ao MAODV, o MAV-AODYV obteve resultados superiores na maioria
das métricas. Porém, ao comparar os resultados com o PUMA, o protocolo MAV-AODV
obteve melhor desempenho apenas na métrica de redundéancia de pacotes.

Correia et al. [10] desenvolveram um protocolo de roteamento baseado no DYMO
(Dynamic MANET On-demand) [18] que utiliza uma estratégia de otimizac¢do baseada
no algoritmo de colénia de formigas. Por ser um protocolo reativo, o DYMO permite a
integracao do procedimento de otimizacao efetuando operacoes do algoritmo de colonia de
formigas, tais como adic¢ao e evaporacao de feromonios nas rotas disponiveis. A estratégia
de otimizacao utiliza também a velocidade e posicao dos veiculos para auxiliar na escolha
das rotas. Este protocolo foi validado em um software de simulagao de rede, com um
cenario de tamanho 1600 x 1500 metros, a quantidade de veiculos dividida em 5 tamanhos,
25, 50, 75, 100 e 150, e comparado com dois outros protocolos, DYMO nativo e AODV
(Ad hoc On-demand Distance Vector routing protocol) [37]. Para fins de comparacao,
fora consideradas 3 métricas de QoS: taxa média de entrega dos pacotes, delay fim a fim
e sobrecarga de roteamento. A anélise dos resultados confirmou uma melhora do novo
protocolo em relagao ao DYMO nativo apenas para a métrica de delay fim a fim, enquanto
o mesmo protocolo obteve melhor desempenho para as métricas de taxa média de entrega
e sobrecarga de roteamento em relagao ao AODV.

Bitam et al. |7] propuseram um protocolo de roteamento hibrido que utiliza as vanta-
gens dos protocolos de roteamento baseados em topologia em conjunto com as vantagens
dos protocolos de roteamento baseados em informagoes geograficas. Este protocolo uti-
liza uma abordagem baseada em coldnia de abelhas e aplica o conceito de roteamento
unicast, ou seja, existe uma origem e um destino por vez. Além disso, o algoritmo possui
um moédulo de otimizagao, baseado em algoritmo genético, cuja finalidade é tratar do
roteamento com base em informagoes geograficas. O resultado a ser retornado por este
modulo consiste em uma rota entre o no origem e o destino, levando em consideragao o
posicionamento dos nos, custo de utilizacao das conexoes, delay fim a fim e a largura de
banda minima. Este protocolo foi validado utilizando simulador de redes e comparando
os resultados com os protocolos AODV (baseado em topologia) e GPRS (General Packet
Radio Service) que é baseado em informagoes geograficas. A movimentacao dos veiculos
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da rede foi simulada com base em um modelo de trafego em um trecho de 1000 metros
quadrados da cidade de Biskra, na Argélia. Os experimentos trataram de 20, 35 e 50
veiculos, analisando trés métricas de QoS, delay fim a fim, taxa de pacotes entregues e
sobrecarga na rede. O protocolo proposto apresentou bom desempenho, obtendo melhores
resultados se tratando da métrica de delay fim a fim. Enquanto que para a métrica de
taxa de pacotes entregues, os resultados foram competitivos com os resultados do AODV,
apresentando uma diferenca inferior a 1%. Por fim, para a métrica de sobrecarga da rede,
o protocolo proposto apresentou vantagem sobre o AODV e perda em relagao ao GPRS.

Saleet et al. [38] desenvolveram uma classe de protocolos para VANETs chamado
IGRP (Intersection-based Geographical Routing Protocol), que apresentou resultados su-
periores em comparagao com demais protocolos de roteamento aplicados em ambientes
urbanos. A ideia principal do IGRP esté na selegao de intersegoes de ruas pelas quais o
pacote deve passar para atingir o seu destino. Esta selecao é feita de modo que existe
uma garantia, com alta probabilidade, de conectividade da rede ao longo das intersecoes,
enquanto satisfaz as métricas de QoS utilizadas. O IGRP faz uso de uma rotina base-
ada em algoritmo genético para selecao de intersegoes. O protocolo proposto foi avaliado
utilizando uma ferramenta para simulacao de redes que executou por 1000 segundos em
um cendario contendo entre 150 e 600 nés. As comparacoes para analise de desempenho
se deram entre o protocolo desenvolvido e demais trabalhos contidos na literatura, OLSR
(Optimized Link State Routing protocol) [8], GPSR (Greedy Perimeter Stateless Routing)
[24] e GPCR (Greedy Perimeter Coordinator Routing) [26]. O IGRP alcangou os melhores
resultados se tratando das métricas de delay e quantidade de saltos, o que influencia dire-
tamente na taxa de erro de entrega de mensagens, na qual o protocolo proposto também
obteve vantagem em relagao aos demais.
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Capitulo 4

Metodologias

Neste capitulo sao apresentadas as metodologias aplicadas para solu¢ao do MS-MRP-QoS
e para analise estatistica dos resultados.

4.1 Fixacao de Variaveis nos Modelos Matematicos

Um conjunto de pré-processamentos foram aplicados em ambos os modelos, DMFM-MRP
e AB-MRP, para fixacao de varidveis. O texto desta se¢do ¢ uma tradugao livre do
contetudo da Segao 4.1 do artigo [34] que define as técnicas de pré-processamento usadas
por aqueles autores.

Dado um né terminal k e um arco (4, j) é possivel estabelecer que uma variavel y;;
ou Z’j pode ser removida do modelo, preservando pelo menos uma solugao 6tima. Para
verificar a necessidade de utilizar um arco (4, j) no caminho da raiz s até um terminal £,
sao computados limitantes inferiores para o delay e jitter necessarios para construir tal
caminho.

Seja r;; um recurso associado com o arco (i,7) do grafo G. Um terminal k s6 pode
ser classificado como atendido se, para um caminho P que vai da raiz s até k, a soma
dos valores de r nao excedem uma quantidade A,. Seja LB, um limitante inferior da
quantidade de recurso r necessario para ir da raiz s até o no i, e analogamente, seja LB
um limitante inferior da quantidade de recurso r necessario para ir de j até k. Logo, se

LB +1ij + LBj, > A, (4.1)

E possivel afirmar que, com a utilizacdo do arco (i, j) no caminho da raiz s até o terminal k,
o terminal k£ nao seréd atendido. Logo, a variavel Z’; pode ser fixada em zero ou removida do
modelo. Para o MS-MRP-QoS, existem dois recursos a serem considerados: delay e jitter.
Ribeiro et al. [34] desenvolveram trés diferentes variagoes de calculo dos limitantes da
Equacao (4.1). Este trabalho aplica os dois procedimentos mais eficientes para eliminagao
de variaveis nas formulagoes, dado que o terceiro procedimento é dominado pelos demais.

Considere uma instancia do MS-MRP-QoS definida por um grafo G e as fungoes A e ¢
que representam, respectivamente, os valores de delay e jitter de cada arco. As seguintes
notacoes e defini¢oes sao utilizadas:
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e (). grafo direcionado GG com os custos dos arcos dados pela fungao A e os recursos
dados pela funcao &;

e G¢: grafo direcionado GG com os custos dos arcos dados pela fungao £ e os recursos
dados pela funcao A;

e GT: o transposto do grafo G, para r € {\ &} (i.e., com as diregoes dos arcos
invertidas);

e SP(r,u,v): o caminho minimo, do inglés Shortest Path (SP), de u para v no grafo
G, onde r € {\, £} e u e v correspondem a qualquer par de nos distintos em G,;

e SPRC(r,u,v,A;): o caminho minimo de u para v no grafo G, restrito a usar até A,
unidades de recursos t, do inglés Shortest Path with Resource Constraints (SPRC),
onde r et € {\,&}, r #t e uew correspondem a qualquer par de nos distinto em
G,; e

o SPRCT(r,u,v,A;): mesmo que acima, mas em G .

Os pré-processamentos seguem a mesma nomenclatura utilizada em [34]. Os procedi-
mentos podem ser classificados em fraco, moderado e forte, dependendo da quantidade
de vezes que os caminhos minimos com e sem restrigoes de recursos sao computados para
obtenc¢ao dos limitantes da equagao (4.1). Os procedimentos utilizados neste trabalho sao
0s seguintes:

1. Remocao de Vértices Moderada, do inglés Moderated Vertex Elimination
(MVE): Dadoum nbi € S erecursos r et € {\,{} com r # t, se

SPRC(r,s,i,A) + SP(r,i, k) > A,, Yk € D, (4.2)

Entao o vértice ¢ pode ser removido do grafo. Isso decorre da quantidade minima de
recurso r necessaria para ir da raiz s até qualquer terminal k£, passando pelo noé i, excede
o limite permitido para que k seja atendido. A remocao pode ser aplicada no grafo ou
fixando todas as varidveis y;;, y;i, fl; e f}; para todo k € D, em 0.

2. Remocao de Arcos Moderada, do inglés Moderated Arc Elimination (MAE):
Dado um arco (i,j) € A e recursos r e t € {\,£} com r # t, se

SPRC(r, s,i, At) + 15 + SP (r,5,k) > A, Vk € D (4.3)

Entao o arco (i,7) pode ser removido do grafo. Isso decorre da quantidade minima de
recurso r para ir da raiz s até qualquer terminal k, utilizando o arco (i, j), ultrapassar
o limite permitido para que k seja atendido. A remocao pode ser aplicada no grafo ou
fixando todas variaveis y;; e fz-’;- para todo k € D, em 0.
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3. Remocao de Arcos Forte, do inglés Strong Arc Elimination (SAE): Dado
um arco (i, j) € A, um terminal k € D e os recursos r e t € {\, £} com r # ¢, considerando
a Equacao (4.1). O valor do limitante LBg; pode ser computado da seguinte maneira:

LBy, = SPRC(r,s,i, Ay — 1B {SP(t,4,1)}). (4.4)

Esse valor é computado considerando que, em um fluxo enviado de s para um terminal
k utilizando o arco (i, j), a quantidade de recurso ¢ consumido para ir de 7 até k é limitado
inferiormente pelo valor de min{SP(t,i,1) : | € D,l # i}, ou seja, o caminho minimo em
fungao de t indo de 7 até qualquer terminal [ # 7. Assim, resta no maximo A; subtraido
do valor desse caminho minimo. Consequentemente, o tamanho do caminho minimo com
restri¢cao de recurso dado por essa formula é um limitante inferior da quantidade de recurso
r gasto para ir da raiz s até o n6 i. O valor de LB, pode ser obtido por:

LBj, = SPRC™(r, k,j, A — SPRC(t, 5,5, A,)). (4.5)

O termo Ay — SPRC(t, s, j, A,) corresponde ao limitante superior de recurso ¢ dispo-
nivel para ir de j até k, considerando que utilizou-se o minimo possivel desse recurso no
caminho de s até j. O motivo do computar esse caminho com base no grafo G* esta rela-
cionado com a complexidade computacional e sera discutida posteriormente. Finalmente,
se

(SPRC(T, S, i, At — le‘f‘)l’?#{SP(t, i, l)})) + Tij
+ SPRCT (r,k,j, A — SPRO(t,5,5,A,)) > A,, (4.6)

Entao o arco (7, j) pode ser removido do caminho que vai da raiz s até o terminal k. Para
isso, a variavel ff; ¢ fixada em zero.

Ribeiro et al. [34] apresentam a complexidade computacional dos testes propostos.
Toda computagao ¢ feita no grafo G = (V, A) ou seu transposto. Sendo n = |V, m = |A|
e o numero de nos terminais d = |D|, o tempo de execucao dos testes depende diretamente
do custo computacional de gerar os caminhos em cada caso. Sejam #SP e #SPRC' as
complexidades de computar, respectivamente, caminhos minimos sem e com restrigao de
recurso em G ou GT. #SP tem complexidade (n?) com apenas um no raiz e O(n?) para
computar cominho minimos entre todos os pares de vértices (ver, e.g., Cormen et al.,
[9]). Por outro lado, computar caminhos minimos com restri¢ao de recurso é N'P—dificil.
Assim, a complexidade dos testes é dada por (a) MVE: O(n - #SPRC + n? - #SP); (b)
MAE: O(n-#SPRC+n?#SP); e (c) SAE: O(n-#SPRC+n*#SP)+O((d+n)-#SPRC),
de modo que o primeiro e segundo termos do tltimo somatoério sao as complexidades
associadas as Equagoes (4.4) e (4.5), respectivamente.

Note que, com a utilizagao do algoritmo de Floyd-Warshall para computar o caminho
minimo entre todos os pares, os termos n*0(#SP) podem ser substituidos por O(n?).
Ainda, veja que no segundo termo correspondente a complexidade do teste SAE, utiliza-
se o do grafo transposto para evitar o computo de caminhos minimos com restri¢ao de
recursos entre todos os pares de nos em V\{s}. Isso ocorre pela possibilidade de restringir
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somente os terminais do conjunto de nos utilizados como raiz.

Mesmo com o problema de caminho minimo com restricao de recurso sendo N P-dificil,
existem algoritmos exatos rapidos o suficiente para resolver este problema na pratica [21].
A implementagao dos pré-processamentos utilizam o algoritmo de configuracao de rétulos
disponivel na biblioteca Boost C++ [1]. Os tempos de execugao dos pré-processamentos
para a maioria das instancias geradas neste trabalho foram irrelevantes se comparado com
o tempo de execucao do resolvedor de PLI. Mais detalhes sobre os pré-processamentos
sao descritos na Segao 5.1.

4.2 Relaxacoes Lagrangianas

Nesta secao, sao apresentadas RLs obtidas a partir do modelo DMFM-MRP, proposto
na Secao 2.2. Os multiplicadores de Lagrange estao representados por ¢’s, de modo
que ¢>°, ¢>7, ¢>® e ¢*?, todas varidveis reais nao negativas, estdo associados com as
restrigoes (2.5), (2.7), (2.8) e (2.9), respectivamente. Todas as relaxagdes mantém, em
seu PPL, problemas de caminho minimo, do inglés SP ou caminho minimo com restri¢oes
de recurso, do inglés SPRC. A nomenclatura utilizada para cada relaxacao segue o padrao
RL-X, onde “X” representa o subproblema mais dificil de ser resolvido do PPL.

4.2.1 Relaxacao Lagrangiana - Caminho Minimo

A RL que resulta da dualizacao das restrigoes (2.5) e (2.7)-(2.9) é bastante proxima do
problema de computar SPs e, por isso, ¢ denominada RL-SP. De fato, as restri¢oes (2.2)-
(2.4) modelam caminhos minimos da raiz s para os demais nés do grafo, utilizando as
variaveis i’; para todo k € D U S. Considerando as variaveis y;;, o problema associado
consiste na sele¢ao do arco (s, s’) juntamente com os |V'| — 2 arcos de menor coeficiente
computados a partir dos multiplicadores lagrangianos. Como o PPL nao contém restri-
¢oes que se apliquem as variaveis zp para todo k € D, o problema associado com essas
variaveis consiste na decisdo de nao atender o terminal k (2, = 1) se o coeficiente gerado,
considerando os multiplicadores lagrangianos, for menor que zero, caso contrério, z, = 0.
Assim, ao dualizar as restrigoes (2.5) e (2.7)-(2.9), o PPL resultante ¢é:

(RL-SP)  min Y z(1 — 63 My — 6F*M; — > (63" ME + ¢7M}))

keD leD
I#k
+Z Z zgk+€1] +)\ZJ ¢27+Z 29)))
keD (i,5)€A! leD
1k
+ Z Z % Z]k’ Z Z yl] zyk’
q€S (i,j)eA’ keDUS (i,j)€ A’
=D (G A+ SN+ Y (GHAL)) (4.7)
keD lzi%

S.a.:
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(2.2) — (2.4), (2.6) e (2.10)

Foram utilizadas duas abordagens para resolugao do RL-SP. A primeira estratégia de
resolucao do PPL utiliza resolvedor de PLI para obtencao de solucoes a cada iteracao
do método de subgradiente. Na segunda abordagem, a resolucao do PPL consiste em
resolver os subproblemas associados ao conjunto de variaveis (f,y e z) utilizando algorit-
mos combinatorios. Um fato importante, que influencia na complexidade de resolucao do
problema de SP, esta relacionado com a possibilidade de existirem coeficientes negativos
associados as variaveis f;;. Consequentemente, ao computar um SP, a solugao retornada
pode conter ciclos negatlvos, o que implica no valor da func¢ao objetivo do PPL ser igual
a —oo. Para evitar essas situacoes, foi explorada a resolucao de uma versao simplificada
de RL-SP na qual descarta-se um subconjunto de multiplicadores, mais especificamente
¢»*Y. Desconsiderar esses multiplicadores da funcdo objetivo impede a existéncia de ar-
cos, associados as variaveis f, cujos coeficientes sejam negativos. Assim, a nova funcao
objetivo, denominada RL-SP’, pode ser descrita do seguinte modo:

(RL-SP’)  min » _ z(1 — ¢7 "My — ¢7°M;)
keD

DD FEOE+ ok + Aol

keD (i,j)eA’

+Z Z zyk Z Z Yij (& zjk

q€S (i,5)€A’ keDUS (i,j)eA’

=) (@7 A+ 675 (4.8)

keD

A respeito da complexidade da versao combinatoria da relaxacao RL-SP’, considere
n=|V|,m = |A|, d=|D| e #SP como a complexidade de computar caminhos minimos
em G'. Ainda, considere G”C = (V', A™") para todo k € D U S, como subgrafo de G’
induzido pelas variaveis f. A diferenca nos arcos do conjunto A* , para cada k, se deve
a utilizacao do pre—processamento SAE. Assim, o problema combinatoério associado as
variaveis f tem complexidade O((n — 1) - #SP). Para as variaveis y, a complexidade ¢é
dada pela ordenagao dos arcos de A’ com os coeficientes lagrangianos, ou seja, O(mlogm).
Por fim, o problema computacionalmente mais simples, podendo ser resolvido em O(d),
consiste em verificar os coeficientes lagrangianos associados a cada variavel z

4.2.2 Relaxacao Lagrangiana - Caminho Minimo com Restrigao
de delay

A RL obtida a partir da dualizagdo das restrigoes (2.5) e (2.7)-(2.9) resulta no problema
de obter caminhos minimos com restricao de delay e, por isso, seré referenciada como RL-
SPRC,. considerando as variéveis [, as restri¢ées (2.2)-(2.4) e (2.7) modelam caminhos
minimos com restricao de delay indo de s para os nos terminais do grafo, enquanto,

para os noés opcionais, basta computar caminhos minimos. O problema associado com as
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variaveis y;; se mantém como descrito na relaxagao RL-SP. Para a variavel z; existe duas
situacgoes nas quais seu valor se torna igual & um. O primeiro caso ocorre se o coeficiente

gerado pelos multiplicadores lagrangianos for menor que zero, enquanto o segundo caso
k
i
terminal k o delay utilizado por um caminho excede A,4, entao k torna-se nao atendido e

esta associado com os caminhos induzidos pelas variaveis ou seja, se para visitar o

consequentemente z; = 1. Ao dualizar as restrigoes (2.5) e (2.8)-(2.9), o PPL resultante

é:

(RL-SPRCy) min Y z(1 — ¢pM; — Y (63’ MY + ¢ M)

keD leD

1%k
+Z Z fzI; gbzgk—'—&] +/\U Z¢
kED (i,j)€A! leD
1%k
DR HCHEE DD DRTC
keS (i,j)eA’ keDUS (i,j)eA’
=2 (01"A; + Y (91'A)) (4.9)
keD leD
1%k

| ‘(2.2) — (2.4),(2.6) — (2.7) e (2.10)

ij
um conjunto de SPs e/ou SPRCs. Primeiramente, deve-se resolver dois subproblemas

Para resolver o problema combinatoério associado com as variaveis f7: é necessario obter
para cada terminal k. O primeiro considerando k como atendido e o segundo como nao
atendido. Esses dois subproblemas estao sujeitos aos valores utilizados pelos parametros
M, e M;, conforme serd melhor explicado na Secao 4.2.5.

Como descrito para a relaxagao RL-SP, a dualizacao das restrigées (2.9) possibilita

a existéncia de coeficientes negativos associados as variaveis podendo inviabilizar a

2]’
utilizagao do algoritmo de SP. Seguindo a mesma simplificacao adotada anteriormente,

pode-se reescrever a fungao objetivo, referenciando-a como RL-SPRC,’, do seguinte modo:

(RL-SPRC’)) manzk (1—¢2®M;) + Z Z fzj o5 + & 0°)

keD keD (i,j)e A’
2D R = X X0 (Ol - D6ty (410)
keS (i,j)eA’ keDUS (i,j)eA’ keD

4.2.3 Relaxacao Lagrangiana - Caminho Minimo com Restricao
de jitter
Essa relaxacao segue as mesmas propriedades da relaxacao RL-SPRC,, modificando ape-

nas o recurso de delay para jitter, por esse motivo ¢ intitulada de RL-SPRC,. Assim,
removendo a dualizacdo das restri¢oes (2.7) e dualizando (2.8), temos o seguinte PPL.
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(RL-SPRC¢) min Y z(1 — ¢} My — Y (637 My + o7 M}))

keD l&%
D D FOu(RT+ (@ -
keD (i,5)eA’ lli%
+ Z Z Uk Z Z yU zjk
keS (i,j)eA! keDUS (i,j)e A’
=) (@ A+ ) (6FAL)) (4.11)
keD l&i)

| ‘(2.2) — (2.4),(2.6), (2.8) ¢ (2.10)

E, por motivos analogos aos apresentados anteriormente, a funcao objetivo foi simpli-
ficada da seguinte forma.

(RL-SPRC’) manzk (1 — 7" My) +Z Z FE o

keD keD (i,5)€A’
D D0 A= > X wile) =D (6TA) (412)
keS (i,7)eA’ keDUS (i,5)e A’ keD

4.2.4 Relaxacao Lagrangiana - Caminho Minimo com Restricao
de Miiltiplos Recursos

A RL obtida pela dualizacao das restrigoes (2.5) e (2.9) resulta no problema de computar
caminhos minimos com restri¢oes de recursos, nesse caso delay e jitter, e por esse motivo
sera referenciada como RL-SPRC2. De fato, considerando as variaveis i’;, as restrigoes
(2.2)-(2.4) e (2.7)-(2.8) modelam SPRCs restritos em delay e jitter da raiz s até cada um
dos nos terminais do grafo. Enquanto, para os nds opcionais, basta computar caminhos
minimos a partir de s. Em relacao as variaveis y e z, os problemas combinatorios a serem
resolvidos sdo os mesmos ja descritos anteriormente. Assim, ao dualizar as restrigoes (2.5)

e (2.9), o PPL resultante e:

(RL-SPRC2) min Y z,(1 — Y (63 M} + ¢3°M))

keD leD
l;ék
29 (29
"‘E E 'ij+>\1] (01" — )
keD (i,5)€A’ leD

12k

+Z Z z]; ZJk Z Z y’Lj ij ZZ ¢ilgA (4.13)

kES (i,5)€A’ keDUS (i,j)€ A’ keD ZGD
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| “(2.2) — (2.4), (2.6) — (2.8) e (2.10)

E, por motivos ja esclarecidos, mesmo com a utilizagao de dois recursos simultanea-
mente no computo do SPRC, a funcao objetivo foi simplificada como:

(RL-SPRC2) min Y z+ » > fE@5) - > > wi(65) (4.14)

keD keDUS (i,j)eA’ keDUS (i,5)e A’

A respeito da complexidade das versoes combinatorias das relaxagoes RL-SPRC,, RL-
SPRC¢ e RL-SPRC2, considere n = |V|,m = |A|,d = |D|, #SP como a complexidade de
computar um SP e #SPRC a complexidade de computar um SPRC, ambos em G'. A
andlise do tempo de resolugao dos problemas associados as variaveis y;; e z; s20 as mesmas
descritas na Se¢ao 4.2.1. A complexidade computacional dos problemas associados as
varidveis f: & O(d-#SPRC +n-#SP),se Mq=Ae M; =E,e O(2-d-#SPRC + (n—

— 1) - #SP) quando M, = M; = 1. Tais diferengas serdo melhor explicadas na Se¢ao
4.2.5.

4.2.5 Decisoes de Implementacao

Em relacao aos PPLs em que as variaveis i’} modelam problemas de caminhos minimos
com restrigoes de recurso, é necessario destacar a diferenca de subproblemas a serem
resolvidos de acordo com os valores atribuidos aos parametros My e M;. Iniciando pelo
caso no qual My = A e M; = =, para cada terminal £k € D devem ser resolvidos dois
subproblemas descritos a seguir, o primeiro quando k ¢é atendido e o segundo para k nao
atendido.

Subproblema 1 (z; = 0). Considerando que o terminal k é atendido, deve-se computar
SPRC(s, k,A,) com r € {d, j}, ou seja, o caminho minimo com restrigao de recurso r de
s até k. Considere wy (k) o custo desse caminho.

Subproblema 2 (z;, = 1). Considerando que o terminal k nao é atendido, a quanti-
dade de recurso disponivel para o caminho modifica-se de A, para M, com r € {d,j}.
Esse acréscimo permite computar de maneira viavel qualquer um dos seguintes caminhos,
SPRC(s, k, M,.) ou SP(s, k). Considere o custo desse caminho como ws(k).

Quando My = M; = 1, resolve-se o mesmo subproblema 1 descrito no caso em que
2z = 0, ou seja, o valor de wy (k) se mantém inalterado. A diferenga consiste na etapa
de calcular wy(k), quando k nao é atendido. A quantidade de recurso r que pode ser
utilizada é incrementada de A, para A, + 1, tal que r € {d, j}. Portanto, o valor de ws(k)
é igual a SPRC(s, k, A, + 1), inviabilizando a solugdo do problema de caminho minimo.

Apos computar os valores de wy (k) e wy(k) para um k € D, o caminho que fara parte
da solucao do PPL é aquele que apresentar o menor valor associado a fungao objetivo,
i.e., seleciona-se a solugdo de custo w(k) tal que w(k) = min{w, (k), ws(k) + 1}, onde o



44

valor 1 somado ao custo do caminho wy(k) representa a penaliza¢ao na fungao objetivo
pelo fato de k nao ser atendido.

4.2.6 Ciclos Negativos

Uma observagao referente a solucao do problema de SPRC é que a presenca de arcos com
custos negativos nao inviabilizam o algoritmo contanto que os consumos de recursos dos
arcos sejam estritamente maiores que zero. Desse modo, para a relaxacao RL-SPRC2
notou-se, dada a analise do conjunto de instancias, a presenca de subconjuntos de arcos
cujo jitter é igual a zero, inviabilizando assim a obtengao de solugao por algoritmos
combinatorios. Mais detalhes serao apresentados na Segao 5.3.

Notam-se algumas diferencgas ao considerar a solugao do PPL utilizando resolvedor de
PLI e a versao com algoritmos combinatérios. Primeiramente, os caminhos obtidos pelo
resolvedor sao simples, i.e., nao repetem-se nés. Assim, é possivel obter solugoes para
o PPL independente da existéncia de ciclos negativos. A segunda diferenga consiste no
caminho de s para visitar cada n6 opcional ¢ € S, de modo que o resolvedor de PLI
considera os casos em que ¢ ¢ utilizado como intermediario no caminho para visitar cada
terminal. Enquanto, na versao combinatéria, computa-se o caminho minimo de s até g,
para todo ¢ € S.

4.3 Biased Random-Key Genetic Algorithm

Esta secao descreve as implementacao de decodificadores do BRKGA para gerar uma
solucao viavel para o MS-MRP-QoS a partir do vetor de chaves aleatérias recebido como
parametro [42]. Foram desenvolvidas quatro diferentes versdes do decodificador discutidas
ao longo desta secao. O algoritmo 2 apresenta os procedimentos comuns a todos os
decodificadores desenvolvidos.

Algoritmo 2: Decodificador BRKGA O(mlogm + #BL + #F')
Entrada: ¢, G
// c: vetor de chaves aleatérias com tamanho |F|
// G: grafo (V, E)
para toda aresta e € E faga
| peso(e) « —c[e];
T <+ AGM computada em G;
T + T com as arestas direcionadas a partir da raiz em direcao as folhas;
Aplicar busca local em T,
retorna valor da funcao de aptidao computada em T

[ 2L B N R VN

No Algoritmo 2, o primeiro passo consiste em atribuir a cada aresta do grafo G o
valor negativo de uma chave aleatoria de ¢, como apresentado na linha (2). Na linha
(3) aplica-se o algoritmo de Kruskal (ver Cormen et al. [9]) para computar uma Arvore
Geradora Minima (AGM) em G. Neste trabalho utilizamos a implementagao fornecida
pela biblioteca da Boost para determinar a AGM. Como uma solugao viavel para o MS-
MRP-QoS consiste em uma arborescéncia, a linha (4) direciona as arestas utilizadas em
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T. O passo da linha (5) é opcional e consiste na aplica¢ao de uma etapa de busca local
em T, procedimento que sera melhor detalhado na Se¢ao 4.4. Por fim, a linha (6) retorna
o valor de aptidao com base na funcao selecionada.

A seguir sera explorada a complexidade computacional do decodificador. Assuma
n=|V|,m=|E|ed=|D|. O procedimento para atualizar o custo dos arcos tem com-
plexidade O(F). Para computar a AGM utiliza-se o algoritmo de Kruskal (ver, e.g., Cor-
men et al. [9]), que tem complexidade computacional O(mlogm). O procedimento para
direcionar as arestas de 1" a partir da raiz pode ser feito em tempo O(n). A complexidade
do decodificador depende também da utilizacao da busca local e da funcao de aptidao,
cujas complexidades serao referenciadas por #BL e #F', respectivamente. Inicialmente,
é possivel assumir a complexidade total do decodificador como O(mlogm + #BL+ #F),
de modo que o termo O(mlogm) esta associado ao procedimento de maior custo compu-
tacional até a linha (4), ou seja, computar a AGM.

Uma vez determinada a arborescéncia 1" a partir das chaves aleatérias, cabe agora
determinar a quantidade méxima de terminais que podem ser atendidos por essa arbores-
céncia. Primeiro verifica-se o conjunto de terminais que podem ser atendidos considerando
apenas as restricoes de delay e jitter. Desse conjunto é selecionado o subconjunto ma-
ximo de terminais que também atendem & restricao de variacao de delay. O algoritmo
3 é responsavel por essa selecao que, em linhas gerais, consiste na criagao de um vetor
ordenado dos delays de todos os terminais atendidos (considerando apenas as restri¢oes
de delay e jitter), para em seguida avaliar todos os subconjuntos ordenados maximais e
selecionar o maior.

Algoritmo 3: Sele¢ao Por Variagao de delay O(dlogd)
Entrada: D’
1 Ordenar D’ de maneira nao-decrescente considerando o valor de delay;
2 maior ¢— 0;
3 maiorg,, <+ 0;

47 + 1

s parai = I, ..., |D'| faga

6 a <+ D'[i].delay;

7 | sub < D'[i|.k até D'[j].k;

8 enquanto D'[j].delay < a+ A, and j < |D'| faga
9 J — J+1

10 sub < sub U {D'[j].k};

11 se |sub| > maior entao

12 maior < |subl;

13 maiorg,;, < sub;

14 retorna |maiory|;
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Com D’ sendo um vetor que contém os pares (delay, k), representando o delay do
caminho de s até o terminal k na arborescéncia 7. Ordenar D’ de maneira nao-decrescente
pelo valor de delay possibilita a verificacao organizada de todos os subconjuntos maximais,
sempre utilizando dois ponteiros para marcar o inicio e o fim do subconjunto. O ponteiro
i visita cada indice de D’, enquanto o segundo ponteiro, j, posiciona-se sempre a frente
de 7, indicando o ultimo elemento desse subconjunto, ou seja, o terminal mais distante de
i cujo delay ¢ menor ou igual a delay(i) +A,. Assumindo d = |D], esse procedimento tem
complexidade computacional dominada pela ordenagao, que pode executar em O(dlogd),

dado que o procedimento de verificagao dos subconjuntos maximais é feito em tempo
linear, O(d).

4.3.1 Fungao de Aptidao F1

A funcao de aptidao F1 é a mais simples dentre as fungoes. Inicialmente computa-se o
delay e o jitter no caminho de s para cada terminal em 7. Assim, basta percorrer a lista
de terminais e contabilizar aqueles que nao sao atendidos por pelo menos uma das duas
métricas. Em seguida, monta-se o vetor D’ com os terminais atendidos. Ao final de F1,
sao retornados os terminais nao atendidos. A versao do BRKGA que aplica a funcao
de aptidao F1 sera referenciada como BRKGA-F1. A complexidade computacional do
Algoritmo 4 é dominada pela fungao de SelecaoPorVariagao, dado que a complexidade de
criagao do vetor D’ ¢ O(d).

Algoritmo 4: Fun¢ao de Aptidao (F1) O(dlogd)
Entrada: T

1 nao-atendidos < 0;

2 D'+ 0

3 para k € D faga

4 d < custo de delay do caminho de s até k em T,

5 j < custo de jitter do caminho de s até k em T,

6

7

8

9

sed > Ay ou j > A; entao
‘ nao-atendidos <— nao-atendidos +1;
senao
| D'« {d, k};
10 retorna ndao-atendidos + (/D] - SelecaoPorVariagao(D'));

4.3.2 Funcao de Aptidao F2

A funcao de aptidao F2, apresentada no Algoritmo 5, utiliza uma penalizacao associada
aos valores que excedem as métricas de QoS violadas quando um terminal nao é atendido.

Seja Ap o delay para ir de s a k na arborescéncia T', assumindo que k nao é atendido.
A=Ay

Ay
O mesmo célculo se aplica para as métricas de jitter e variagao de delay. Para priorizar

Como A\, > Ay, a penalizagao associada com a métrica de delay é calculada como

o atendimento dos terminais na F.O., foi utilizado um coeficiente |D| para cada terminal
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nao atendido. A versao do BRKGA que utiliza a funcao de aptidao F2 sera referenciada
como BRKGA-F2.

Algoritmo 5: Fungao de Aptidao (F2) O(d?)
Entrada: T

1 delayg;p < 05 jittergy < 0; vargy < 0;

2 nao-atendidos < 0;

3 para k € D faga

4 d < custo de delay do caminho de s até k em T

5 j < custo de jitter do caminho de s até k em T,

6 se d > Ay ou j > A; entao

7 nao-atendidos < nao-atendidos +1;

8 se d > A, entao

9 ‘ delayg;; + delaygs + ¢ Aﬁ"’;

10 se j > A; entao

1 | jitterap < jitteray + S50

12 senao

13 | D {d k};
14 parai = 1,2,...,(|D| — 1) faga

15 paraj =i+ 1,...,|D| faga

16 d; + custo de delay no caminho de s até D]i] em T
17 d; < custo de delay no caminho de s até D[j] em T
18 se |d; — d;| > A, entao

|di—d;|—Ay
19 ‘ vargis <— Valg;f + A, 0

20 nao-atendidos <— ndo-atendidos + (|D| - SelegaoPorVariacao(D’));
21 retorna nao-atendidos X |D|+ (delayy s+ jittergr+ vargy);

O lago das linhas (3)-(13) consiste no processo de armazenar o delay e o jitter do
caminho para cada terminal k£ na arvore 7T'. Verifica-se a violagao da restricao de alguma
métrica e, em caso afirmativo, computa-se a penalizacao associada ao terminal. O segundo
lago, das linhas (14)-(19), calcula o valor de variacdo de delay para todos os pares de
terminais, verificando quando a diferenca excede A, e computando a penalizacao. Por
fim, a linha (21) retorna o valor da fungao de aptidao, ou seja, a penalizagao da quantidade
de terminais nao atendidos somada a penalizagao computada para cada métrica.

4.3.3 Fungao de Aptidao F3

A funcao de aptidao F3, é uma variagao da funcao F2. Enquanto F2 utiliza a soma das
penalizacoes de todas as métricas, a funcao de aptidao F3, disponivel no algoritmo 6,
considera apenas a menor penalizagao dentre as métricas excedidas. O objetivo dessa
abordagem ¢é destacar na fungao de aptidao apenas o terminal que esta mais proximo de
ser atendido. A versao do BRKGA que utiliza a fun¢ao de aptidao F3 serd denominada
como BRKGA-F3

O primeiro lago, nas linhas (3)-(17), ao invés de realizar a soma das penalizagoes de
cada terminal, armazena apenas o menor valor excedente dentre todos os terminais, em
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cada métrica. O mesmo se aplica ao lago das linhas (18)-(25) que verifica as restrigdes
de variacao de delay. O algoritmo retorna na linha (27), a penalizagdo por terminais nao
atendidos somada a menor penalizagao dentre as métricas.

Algoritmo 6: Fungao de Aptidao (F3) O(d?)
Entrada: T

1 delay,,;, < 00; jitter,,;, < 00; var,, < o0;

2 nao-atendidos < 0;

3 para k € D faga

4 d < custo de delay do caminho de s até k em T,
5 j < custo de jitter do caminho de s até k em T,
6 | sed>A;ouj>A;entao

7 nao-atendidos <— nao-atendidos +1;

8 se d > A, entao

9 dif, + ¢ Aﬁ‘i;

10 se dify < delay,i, entao

11 ‘ delay,,;, < dify;

12 se j > A; entao

13 dif; <« j_A—?j;

14 se dif; < delayy, entao

15 ‘ delay,,i, <« dif;;

16 senao

17 | D'« {d, k};
18 parai = 1,2,...,(|D| — 1) faga

19 paraj =i+ 1,...,|D| faga

20 d; + custo de delay do caminho de s até Dli] em T}
21 d; < custo de delay do caminho de s até D[j] em T}
22 se |d; — d;| > A, entao

23 dif « —‘di_dAjl_A“;

24 se dif < var,,;, entao

25 ‘ var,,i, < dif;

26 nao-atendidos «— nao-atendidos + Sele¢aoPorVariagao(D');
27 retorna nao-atendidos X|D| + min(delaymin, JitteTmin, VaTrmin );

4.3.4 Novo procedimento para geracao das chaves aleatérias

Por fim, foi desenvolvida uma variagao do BRKGA que consiste na alteragao da geragao
do vetor de chaves aleatérias. Como cada chave aleatéria esta relacionada a uma aresta
de G, esse novo procedimento incorpora, ao valor de cada chave, a frequéncia que a aresta
relacionada aparece nas solugoes geradas pelas RLs. Pode-se obter essa frequéncia ao
longo das iteragoes do método de subgradiente, contabilizando a quantidade de vezes que
cada aresta esteve presente na solucao computada pelo PPL, ou seja a frequéncia das
variaveis y;;. Mais formalmente, considere:

e [(e) a frequéncia da aresta e entre as solugoes do primal lagrangiano RL-SPRC2;
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o Fline Flq. as frequéncias minima e maxima entre as solu¢oes do primal lagrangiano;

e NF(e) a frequéncia normalizada da aresta e, calculada por: NF(e) = (F(e) —
szn)/(Fmaa: - szn);

e K(e) é a chave aleatoria da aresta e em um individuo do BRKGA,;

e rand(0,1) é um namero aleatoério no intervalo [0, 1).

Tradicionalmente, K (e) é um valor aleatorio no intervalo [0, 1) com distribuigdo uni-

d(0,1)+NF
rand@UINFL) para todas as chaves que repre-

sentam o individuo. Assim, quanto maior a frequéncia da aresta, maior a probabilidade

forme. A nova proposta é fazer K(e) =

que a chave aleatoria se aproxime de 1. E possivel observar que o novo procedimento de
geracao das chaves aleatérias pode ser combinado com quaisquer fungoes de aptidao F1,
F2 ou F3. Sempre que uma variacao do BRKGA utiliza esse procedimento, a referéncia
“RL” estara contida na sua denominacao.

4.4 Heuristica de Busca Local

Esta secao descreve a heuristica de busca local em arborescéncias, procedimento aplicado
nas diferentes versoes do BRKGA, bem como nas relaxagoes lagrangianas. Em linhas
gerais, o procedimento de busca local pode ser descrito da seguinte maneira. Considere
uma solu¢do do MS-MRP-QoS representada por uma arborescéncia. A partir de um né
terminal k, atendido pela arborescéncia, o objetivo consiste em alterar os arcos adjacentes
aos terminais diferentes de k, de modo que o delay do caminho da raiz s para cada
| € D\{k} seja um valor dentro do intervalo delay(k) + A,. Essa abordagem visa reduzir
a quantidade de terminais que nao sao atendidos como consequéncia das restrigoes de
variacao de delay. A codificacao dessa busca local é apresentada no Algoritmo 7.

Os dados de entrada do algoritmo sao um grafo G = (V, A) e uma arborescéncia T
computada em (G enraizada no no s. Assume-se que a representacao de 1" é dada por um
vetor de predecessores com tamanho |V|, ou seja, cada posigao desse vetor representa um
n6 do grafo e o valor contido nessa posicao indica o predecessor do n6 em 7. As linhas
(1) e (2) definem trés vetores de tamanho |V|. L e J mantém, respectivamente, o delay
e o jitter do caminho de s para cada n6 i € V\{s}. O vetor A armazena a informagao
sobre o atendimento ou nao dos nés terminais.

O primeiro lago, nas linhas (3)-(10), trata-se da inicializacdo dos valores de delay e
gitter nos caminhos de T, juntamente da verificacao de quais caminhos excedem pelo
menos uma das métricas. Para que a ordem de visita dos nés nao seja idéntica em todas
as chamadas da busca local, é utilizada uma fungao, como apresentado na linha (11),
para embaralhar o conjunto de terminais D. Logo em seguida, na linha (13), seleciona-se
um terminal atendido f, cujo valor L[f] sera utilizado como o pivd para aproximacao dos
outros terminais. Caso nenhum terminal, mesmo sem aplicar as restrigoes de variacao de

delay, seja atendido em T', o algoritmo encerra retornando o valor |D|, como mostrado na
linha (17).
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Algoritmo 7: Heuristica de Busca Local O(d - n)

1
2
3
4

© ® N o O

10
11
12
1
14
15
16

w

17

1
19
20
21
22
23
24

[04]

25
26
27
28
29
30
31

32

33
34

Entrada: G, T
L, J; // vetores inteiros (delay e jitter)
A; // vetor booleano iniciando com Verdadeiro em todas as posigdes
para todo k € DU S faga
k' <« k; delay, < O; jitter, <+ O0;
// 0 predecessor da raiz s é ele mesmo
enquanto k£’ # s faga
delay, < delay, + delay (T[], k);
jitter, < jitter, + jitter(T'[k'], k');
kK« Tk,
Lk] < delay,; J[k] < jittery;
se LIk] > Ay ou J[k| > Aj entao A[k] < Falso;
Embaralha D;
f+ —1;
para todo k € D faga
se A[k] entao
f«— k;
Encerra o laco;
se f = —1 entao retorna |D|;

para todo k € D\{f} faca
se LIk] < (L[f] —A,) ou LIk] > (L[f]+ A,) entao
m < —1;
para todo (i,k) € 6; em T faga
sei # Tlk] ek # T[i] entao
d < delay(i, k); j <« jitter(i, k);
se L[i]+d > (L[f] — A,) e Lli] +d < (L[f] + A,) e L[i] + d < Ay
e J[i| +j < A; entao
m < 1
Encerra o lago;
se m # —1 entao
difdelay — d— L[k], difjitter A ]_ J[k]7
T, L, J, A < AvaliaMudanca(T, L, J, A, f, k, m, di faeiay, difjitter);
nao-atendidos < 0; D’ <« 0;
para todo k € D faga
se A[k| = Falso entao nao-atendidos < nao-atendidos + 1;
senao D' «+ D'U({k};
retorna nao-atendidos + (/D] - SelecaoPorVariag¢ao(D’));

O procedimento de busca local tem inicio no lago da linha (18), de modo que visita-se

todo terminal k diferente de f, caso o custo de delay no atual caminho para visitar k

esteja fora do intervalo L[f] £ A,. Nesse caso, deve-se verificar os nos incidentes em k
no grafo G, ou seja, todo arco (i, k) € §; (G), como descrito na linha (21). A linha (22)
garante que ao mudar o predecessor de k, as propriedades da arborescéncia se manterao.

Assim, ao detectar uma alteracao viavel, caso ela exista, o algoritmo passa para a etapa
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de anélise dos valores de delay, jitter e variacao para o novo caminho. O procedimento
total do lago de busca utiliza uma decisao baseada em First Improving, ou seja, a busca
em uma vizinhanca encerra-se na primeira alteragao encontrada que melhore a solugao.
Na linha (27) verifica-se a existéncia de uma alteragao viavel para o predecessor de k e,
caso nao exista, a iteracao do lago passa para o proximo terminal. Se existir movimento
viavel, chama-se a funcao AvaliaMudanca, descrita no Algoritmo 8. A complexidade
desse algoritmo é dada pelo ntiimero de vezes que a funcao de avaliacao de mudancga pode
ser chamada, uma vez para cada terminal diferente de f. Por fim, as linhas (30)-(34)
contam a quantidade terminais nao atendidos.

O Algoritmo 8 propaga as alteracoes de delay e jitter para todo né j € T, cujo
caminho utilizado para visitar j passa pelo né k. Avalia-se a troca do predecessor de k
como vantajosa se a alteracao nao fizer com que dois ou mais terminais deixem de ser
atendidos por consequéncia. As linhas (2)-(4) fazem as inicializag¢oes, criando também a
variavel que contabiliza o nimero de terminais nao atendidos. Por fim, adiciona-se k ao
conjunto C' para efetuar um procedimento de propagacao das alteracoes de valores para
os no6s descendentes de k.

Algoritmo 8: Avaliagdo de Mudanga de Predecessor O(n)
Entrada: T, L, J, A, f, k, m, difaeray, i fjitter

1 T[k] < m, L[k| < d, J[k] < j;

2 perdidos < 0;

3 Alk] < Verdadeiro;

4 C+ {k};

5 enquanto C # () faga

6 k' <« ultimo elemento de C;

7 | C\{K}

8 para todo i € 0,,(7T) faga

o | | L] < LI+ dif gy, JH) Tl + dif
10 se L[i]| > Ay ou J[i] > A; entao

11 sei € D e Ali] = Verdadeiro entao

12 Ali] «+ Falso;

13 perdidos « perdidos + 1;

14 senao Ali] <+ Verdadeiro

15 se perdidos > 2 ou (i = [ e A[f] = Falso) entao
16 Destfaz todas as alteragoes nos vetores de entrada;
17 retorna L, J, T, A;

18 senao C' « CU{i};

19 retorna L, J, T, A;

O lago principal do Algoritmo 8 inicia na linha (5), que se repete enquanto ainda
houverem nés a serem atualizados. O primeiro passo consiste na selecao de &/, o ultimo
no6 adicionado a C'. Apoés a escolha, como mostrado na linha (8), visita-se todo ¢ tal que
(k',i) € T", computa-se o novo valor de delay e jitter para o né i e a linha (10) verifica
se esses valores excedem alguma das métricas. A linha (15) verifica as duas condigoes de
parada onde o retorno do algoritmo deve ser Falso. A primeira condicao é se a alteracao
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do predecessor de k fez com que dois ou mais terminais nao fossem mais atendidos; e a
segunda condigdo é se a alteragao influencia no valor de delay (jitter) do terminal f a
ponto de torné-lo nao atendido. Caso nenhuma dessas condigoes torne-se verdadeira, o
procedimento prossegue adicionando os novos noés visitados & C'. Tal procedimento tem
sua complexidade computacional igual & O(n), de modo que o pior caso consiste na visita
de todos os nos da arborescéncia para propagacao das alteragoes de valores.

Um exemplo, passo a passo, do funcionamento da heuristica de busca local ¢é ilustrado
na Figura 4.1. Em 4.1a apresenta-se o grafo da instancia, sendo o s, com circulo duplo,
a raiz, os nos representados por retangulos sao terminais e os circulos representam nos
opcionais. Por simplicidade, assuma que os valores contidos nos arcos representam apenas
o delay. Assim, considerando Ay = 20 e A, = 10, foi gerada a arborescéncia T, apre-
sentada na Figura 4.1b, que atende apenas o terminal b, representado por um retangulo
duplo. Assim, com a aplicacao da busca local apresentada, fixa-se o n6 b como pivo para
aproximacao do valor de delay dos demais terminais, dado que b é o tinico atendido. Na
Figura 4.1c é apresentada a verificagao da troca de predecessor no no ¢, representada pelos
arcos tracejados. Com isso, o valor de L[c]|, que inicialmente é 40, pode ser reduzido para
15 com a alterac@o do arco que o atende de (b, ¢) para (f,c).

(c) Verifica no ¢ (d) Verifica no e (e) Arborescéncia final

Figura 4.1: Exemplo de aplicagao da busca local

Com a alteracao do predecessor de ¢ validada, repete-se o processo de verificacao e
busca para o terminal e, como apresentado na Figura 4.1d. Para este caso, existem trés
possibilidades, mas apenas duas sao viaveis. Alterar o predecessor de e para b ou ¢ faz com
que o valor Lle| seja reduzido de 25 para 20, tornando-o atendido em delay e varia¢ao. Por
fim, assumindo a selegao do arco (c, e), temos como resultado a Figura 4.1e que apresenta
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a arborescéncia final do procedimento de busca local, atendendo os trés terminais.

4.5 Analise Estatistica de Resultados

Neste trabalho, utilizaram-se testes estatisticos nao paramétricos para analise de multiplas
instancias. O objetivo da utilizacao desses testes é fornecer um embasamento cientifico
mais rigido as comparacoes feitas, validando se a diferenga entre duas ou mais estratégias é
estatisticamente significativa ou nao. O trabalho de Demsar [12]| sugere uma metodologia
para fazer tais comparacoes no contexto de aprendizado de méaquina, no qual utilizam-se
diversos testes, de modo a identificar existéncia de diferenca estatisticamente significativa
(DES) entre varios classificadores em multiplos conjuntos de dados. Nesta segao, serao
brevemente discutidos os testes e a forma de interpretacao de seus resultados.

Para todos os testes foi considerado um nivel de confianga de 95% com a hipotese nula
de que nao existe DES entre as amostras. Todos os testes se baseiam em ranks, de modo
que a abordagem que detém rank k ¢ aquela contendo o k-ésimo melhor resultado para
uma instancia.

O primeiro teste descrito é o de Iman-Davenport, utilizado para identificar existéncia
de DES entre miltiplas abordagens. Inicialmente precisa-se computar o valor de rank
médio R; para cada abordagem. O célculo ¢é feito da seguinte forma: seja 7% o rank da
k-ésima abordagem para a i-ésima instancia (com rank médio sendo utilizado em caso
de empates). O valor R; para a i-ésima metodologia é dado por R; = % Sy T VE €
{1,...,k}, tal que k é o numero de abordagens ¢ N o niimero de instancias.

O valor do teste de Iman-Davenport é calculado de acordo com as equagoes (4.15) e
(4.16).

12-N k- (k+1)>
2 _ 2_ 2 A ) 4.1
Pkt ZRZ 4 (4.15)
(N —1)- 2%
Fn = 4.16
PUN(k—1) a2 (4.16)

O valor do teste calculado para Fr segue a distribuicao F', a qual tem como parametros
os graus de liberdade, k — 1 e (k — 1) - (N — 1). Logo, o valor critico pode ser obtido
seguindo tal distribuicao. Ao final, se o valor Fr encontrado pelo teste for maior que o
valor critico, pode-se rejeitar a hipotese nula.

Caso a hipodtese nula seja rejeitada, inicia-se a aplicagao de um teste post-hoc para
encontrar quais das heuristicas de fato diferem entre si. Para tal, utiliza-se o teste de
Nemenyi, que calcula a diferenca critica e identifica grupos de abordagens que sao esta-
tisticamente equivalentes entre si. Os resultados de duas abordagens distintas sao ditos
diferentes, segundo o teste de Nemenyi, se seus ranks médios se diferem por pelo menos
a diferenga critica (DC) obtida segundo a equagao (4.17).

[ (k+1)
6N

Na equagao (4.17), o a representa o nivel de confianga, e o valor critico ¢, é definido

DC =q,- (4.17)
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segundo a estatistica de Studentized range dividida por v/2. Os valores de tal estatistica
podem ser encontrados no artigo de Demsar [12]|. Ainda, o resultado do teste de Nemenyi
pode ser representado graficamente, como ilustrado na Figura 4.2. O eixo horizontal
equivale aos valores de rank médio, em ordem crescente da esquerda para a direita. Cada
abordagem ¢é representada por uma linha vertical com seu respectivo nome e valor de
rank médio logo abaixo. Uma linha horizontal de comprimento equivalente ao valor da
DC é posicionada acima do eixo horizontal principal. Abordagens nas quais o valor de
rank médio nao diferem mais do que a DC sao conectadas por um segmento horizontal
em negrito, de comprimento sempre inferior ao valor da DC.

A3 A2
(1.93) (2.33)

Al A4
(2.25) (3.56)

A5
(4.41)

Figura 4.2: Exemplo de representagao grafica do teste Nemenyi.

Observa-se que as abordagens ficticias A3, Al e A2 formam o grupo de menor valor
de rank médio, e consequentemente, sao estatisticamente equivalentes entre si de acordo
com o teste de Nemenyi. Portanto, podemos definir como melhor algoritmo aquele que
apresenta o maior nimero de vitérias, i.e., o nimero de vezes que cada abordagem foi
melhor que as demais.

Outro teste utilizado neste trabalho foi o de Wilcoxon, aplicado quando deseja-se
verificar se existe DES entre os resultados de dois métodos, sendo mais poderoso que
o teste de Iman-Davenport para esse cenario. O teste de Wilcoxon computa os ranks
das diferencgas entre os resultados dos dois métodos ignorando o sinal e posteriormente
compara os ranks das diferencas positivas e negativas.

Para computar o teste de Wilcoxon, considere d;,i € {1,..., N}, a diferenca entre
os resultados das duas abordagens na i-ésima instancia, r4, o rank do valor absoluto da
i-ésima diferenga (rank médio é atribuido no caso de empate). Assuma R a soma dos
ranks para as instancias nas quais a abordagem ficticia A foi melhor do que B (d; > 0) e
R~ a soma dos ranks para o caso oposto (d; < 0). Os ranks para d; = 0 sdo separados
igualmente entre as somas, como mostrado na Equagao (4.18).

R+=Z%+%Z R_:Zrdi—l—%z (4.18)
d;=0

d;>0 d;=0 d; <0
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Seja T = min{R", R~} . Segundo Demsar [12], nos casos onde N < 25, o valor critico
para o teste de Wilcoxon pode ser consultado na maioria dos livros de estatistica, como
por exemplo, o de Devore [13]. Uma vez que tal valor é calculado, rejeita-se a hipotese
nula se o valor de T" for menor ou igual ao valor critico. No caso em que N > 25, computa-
se a estatistica z como apresentado na Equagao (4.19). Segundo Demsar, considerando
um nivel de confianca de 95%, a hipotese nula pode ser rejeitada quando z < —1.96.

1
L T—;N(N+1) (4.19)
\/;—4N(N F1)(2N +1)

4.6 Geracao de Instancias

Nos trabalhos presentes na literatura que envolvem o problema de roteamento aplicado a
redes veiculares, nao ha um consenso entre os autores em relacao as instancias utilizadas
em experimentos. Cada autor criou as préprias instancias para validagao do algoritmo
ou protocolo proposto, como pode-se observar nos trabalhos de [6, 15, 34]. A geracao de
instancias descrita nesta se¢ao é fortemente baseada no trabalho de Ribeiro et al. [34],
que descreve uma maneira coerente de criar instancias para avaliacao de algoritmos de
roteamento em VANET’s utilizando modelos baseados em simulacao de trafego. Nessa
simulagao é possivel visualizar os movimentos dos veiculos que sao gerados, além de poder
exportar os dados de mobilidade, ou seja, o posicionamento, velocidade e direcao de um
veiculo em determinado instante. Os dados exportados do modelo de mobilidade podem
ser introduzidos em um simulador especifico para redes de comunicagao, como NS-2 [22],
NS-3 [35] e OMNet [44].

Para a simulagao de trafego e mobilidade veicular tratada neste trabalho, foi escolhida
a biblioteca SUMO (Simulation of Urban MObility), que é uma ferramenta amplamente
utilizada tanto no meio académico quanto empresarial. O SUMO ¢é acoplado a uma fer-
ramenta externa de simulacao de redes, neste caso NS-2, para fornecer dados realistas
de comunicacao dos veiculos. O NS-2 é um simulador de eventos discretos direcionados
a pesquisa de rede, inicialmente desenvolvido pela Universidade de Berkeley e altamente
utilizado pela comunidade cientifica. O NS-2 fornece um apoio substancial para a simula-
¢ao do funcionamento de transmissoes, roteamento e protocolos de redes, com e sem fio.
E importante utilizar o modelo de mobilidade gerado pelos simuladores de veiculos para
que o posicionamento dos nés esteja o mais proximo possivel da realidade.

O primeiro passo na geracao de instancias para o MS-MRP-QoS é a criacao de estradas
e rodovias. Neste trabalho foram adotados como base os mapas disponiveis no projeto
Open Street Maps (OSM) [19], que é um projeto de mapeamento colaborativo para criar
um mapa livre e editavel do mundo e estd em desenvolvimento desde 2004. A Figura 4.3
apresenta uma parte do mapa da cidade de Washington D. C., medindo aproximadamente
250.000 metros quadrados.

O passo seguinte é tratar e selecionar as informagoes desejadas com o OSM, ou seja,
o recorte do mapa que se deseja utilizar. Os dados sao convertidos e importados para o
SUMO gerando assim o modelo de mobilidade, inserindo veiculos no mapa, bem como
seméaforos e outros componentes inerentes ao trafego. Apoés essas insercoes, inicia-se o
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Figura 4.3: Parte do mapa da cidade de Washington no Open Street Maps

processo de simulacao do trafego veicular, exportando os dados de movimentacao dos
veiculos para utilizacao na etapa posterior. A Figura 4.4 apresenta uma parte ampliada
do mapa de Washington, ressaltando dados de trafego e veiculos.
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Figura 4.4: Parte do mapa ampliado da cidade de Washington no SUMO

Apos a exportacao dos dados vindos do SUMO, sera feita a utilizagdo do simulador
de rede NS-2. O processo de simulagao de rede é entao iniciado e, durante o mesmo, é
possivel fotografar um momento qualquer e com isso obter a topologia da rede como um
todo, representando-a como um grafo. O valor das métricas em cada link é medido com
base na troca de mensagem entre os pares de veiculos. Considera-se o célculo médio em
um intervalo de 15 segundos. Assim é possivel ter uma instancia proxima da realidade,
dentro das limitagoes do processo de simulacao.

A Figura 4.5 ilustra o grafo da instancia final gerada a partir de um intervalo de
tempo da simulagao. Os nés nao seguem o posicionamento geografico real, apenas exibem
as conexoes existentes naquele intervalo entre os 10 veiculos da rede. O né azul representa
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a origem, os nos vermelhos representam os destinos, ambos decididos aleatoriamente. Os
nos pretos sao nos de Steiner, que podem ser utilizados ou nao no processo de construcao
da arvore multicast.

Figura 4.5: Fotografia dos enlaces da rede.

Outros parametros da instancia sao os valores maximos de delay e jitter permitidos
no caminho da raiz até cada um dos terminais, o valor maximo da variagao de delay
entre o n6 origem e qualquer par de destinos e o valor minimo de largura de banda dos
arcos. Foram gerados diferentes valores de parametros visando estressar as metodologias
na etapa de avaliagao dos algoritmos. Para tal, foram geradas duas arvores de caminhos
minimos do né origem para todos os nos destino. A primeira é calculada utilizando como
custo o delay dos arcos e a segunda o jitter. Essas arvores sio referenciadas como 7¢ e
T7, respectivamente.

Seja A* o maior valor de delay entre os caminhos da arvore T¢. A partir da &rvore
T4, & possivel inverter os custos de jitter dos arcos pelos de delay e assim obter A, que é
o maior valor de delay nos caminhos da arvore de jitter, ou seja, T7. Seguindo o mesmo
procedimentos, obtém-se os valores £* e é , sendo respectivamente o maior valor de jitter
da arvore TY e da arvore T7.

Para a geracdo das instancias, os parametros foram configurados como: Ay = ) e
A = €. O valor do minimo de largura de banda necessaria para o link foi fixado em 200,
utilizando um parametro aplicado diretamente ao simulador de rede. Por fim, assumindo
AL ., APl como os valores de delay dos caminhos minimos para cada terminal na arvore
T?, obtém-se o valor de A, igual ao desvio padrao da diferenca absoluta entre todos os
pares de delays em \',... APl

A Figura 4.6, retirada de [34], apresenta um fluxograma simplificado do processo
de geragao das instancias, comegando pelo processo de extragao do mapa, passando pela
simulagao de trafego usando o SUMO, juntamente com a criagao do modelo de mobilidade
e terminando no processo de simulagao no NS-2, onde a instancia final é gerada. O
conjunto de testes desenvolvido neste trabalho ¢ formado por 40 instancias criadas a
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partir de um trecho real do mapa da cidade de Washington. Para 30 instancias o ntimero
de noés varia de 10 a 100, o ntmero de terminais de 4 a 52 e o ntimero de arcos de 18
a 4416. Para 10 outras instancias, o numero de noés varia de 125 a 350, o ntimero de
terminais de 55 a 170 e o niimero de arcos de 2448 a 24446.

Vehicles

Map and other Instance
I components

7. .

Vehicular
mobility file

\
0
(¥

Figura 4.6: Fluxograma do processo de geragao das instancias.
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Capitulo 5

Resultados Computacionais

Neste capitulo sao descritos os experimentos realizados para avaliar a eficacia das diver-
sas abordagens propostas nesta dissertacao. Este capitulo estd organizado da seguinte
maneira: a Secao 5.1 contém as informacgoes sobre os pré-processamentos, seguida da
Secao 5.2, que apresenta os resultados dos modelos de PLI e PLIM desenvolvidos.

As estratégias apresentadas foram implementadas em C++, os programas compila-
dos com GCC versao 7.5.0, usando o nivel de otimizacao -O3. Os experimentos foram
realizados em um processador Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2630 v4 com 10 nucleos de
2.20 GHz cada e 64GB de memoéria RAM. A execugao ocorreu em um sistema opera-
cional Linux Ubuntu 18.04 de 64 bits. Os experimentos foram realizados sob um con-
junto de 40 instancias geradas e disponibilizadas em https://github.com/cvaraujo/
MS-MRP-QoS-Instances.

5.1 Pré-processamentos

Esta secao apresenta os resultados relacionados as fixagoes de varidveis com a aplicagao dos
pré-processamentos apresentados na Secao 4.1. Para computar problemas de SP e SPRC
utilizaram-se as implementacoes fornecidas pela biblioteca Boost C++1. Os resultados
encontram-se na Tabela 5.1. A primeira coluna contém a identificacao da instancia, as trés
colunas seguintes apresentam, respectivamente, o nimero de nos do grafo (|V]), nimero
de nos terminais (| D|) e quantidade de arcos (|A]). A coluna “MVE” informa a quantidade
de noés que podem ser removidos da instancia pelo processamento em questao. A mesma
logica se aplica as colunas “MAE” e “SAE”, que indicam a quantidade de arcos removidos
Z]} = 0 para todo k € DU S e (i,j) € A, respectivamente.
A coluna “Rem. SAE (%)” apresenta, em porcentagens, os valores da coluna “SAE”.

e a quantidade de variaveis

As colunas “Rem. |V[|”, “Rem. |A|” e “Rem. |D|” correspondem, respectivamente, aos
noés, arcos e terminais removidos do grafo apés aplicagao dos trés pré-processamentos
para a instancia. Por fim, a coluna “Tempo” apresenta o tempo, em segundos, dos trés
procedimentos.

"https://www.boost.org/
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Instancia vl |D| [A| MVE MAE SAE SEEH(I% | Rl';nll lﬁi’r' RI%HI[L Tempo
washington-50-10-6 10 6 46 1 11 156 33,9 3 20 0 0
washington-50-20-11 20 11 184 0 33 1508 41,0 2 49 0 0
washington-50-30-15 30 15 420 2 82 4925 39,1 5 128 0 0
washington-50-40-23 40 23 830 1 184 17015 51,3 4 230 0 1
washington-50-50-28 50 28 1248 6 321 31422 50,4 10 527 0 2
washington-50-60-35 60 35 1812 9 412 56068 51,6 13 823 0 4
washington-50-70-37 70 37 2516 2 707 86755 49,3 6 803 0 21
washington-50-80-39 80 39 3592 12 1051 126159 43,9 15 1883 0 32
washington-50-90-51 90 51 4218 14 1049 198888 52,4 19 1775 0 34
washington-50-100-45 100 45 4416 31 1025 180369 40,8 33 2297 0 44
washington-75-10-4 10 4 32 0 7 89 27,8 0 7 0 0
washington-75-20-12 20 12 126 1 12 923 36,6 2 24 0 0
washington-75-30-16 30 16 318 0 39 4190 43,9 1 44 0 0
washington-75-40-21 40 21 538 2 40 9892 46,0 6 135 3 1
washington-75-50-30 50 30 876 0 212 22354 51,0 4 259 0 3
washington-75-60-25 60 25 1256 3 384 27572 36,6 11 539 0 3
washington-75-70-42 70 42 1700 2 339 63943 53,7 5 470 0 17
washington-75-80-48 80 48 2504 3 490 106488 53,2 11 825 0 30
washington-75-90-47 90 47 3034 2 942 132330 48,5 8 1182 0 4
washington-75-100-52 100 52 3792 4 1179 184042 48,5 6 1455 0 86
washington-100-10-6 10 6 18 4 0 30 16,7 5 4 1 0
washington-100-20-10 20 10 98 2 5 651 33,2 3 10 0 0
washington-100-30-12 30 12 206 8 19 1466 23,7 9 46 1 0
washington-100-40-18 40 21 422 1 29 5515 32,7 2 49 0 1
washington-100-50-27 50 27 596 3 94 10405 34,9 8 154 1 2
washington-100-60-34 60 34 854 2 99 26131 51,0 9 305 5 5
washington-100-70-39 70 39 1204 3 276 37123 44,0 14 471 2 7
washington-100-80-32 80 32 1764 3 442 48638 34,5 8 587 0 10
washington-100-90-43 90 43 2302 6 713 84985 41,0 15 1021 0 19
washington-100-100-43 100 43 2816 0 950 108877 38,7 10 1086 1 47
washington-200-125-55 125 55 2448 31 580 108619 35,5 35 1362 0 34
washington-200-150-61 150 61 4468 21 1000 240997 36,0 26 1694 0 239
washington-200-175-74 175 74 6048 13 2099 381693 36,1 22 2912 0 584
washington-200-200-114 200 114 7290 19 1743 756030 51,9 20 2690 0 1173
washington-200-225-135 225 135 8928 0 1330 1140034 56,8 7 1479 2 1960
washington-200-250-109 250 109 12806 7 4142 1325105 41,4 10 4444 0 1511
washington-200-275-146 275 146 14390 12 5005 1936238 48,9 19 5574 1 2325
washington-200-300-136 300 136 17418 11 6309 2185292 41,8 21 6992 0 3537
washington-200-325-170 325 170 18520 34 6206 2977336 49,5 42 7453 0 3373
washington-200-350-150 350 150 24436 5 8537 3497422 40,9 12 8864 0 5844

Tabela 5.1: Variaveis removidas pelos pré-processamentos.

Diante dos resultados apresentados na Tabela 5.1, percebe-se uma redugao consi-
k
159
total de nés removidos em cada instancia considera o efeito da aplicagao dos trés pré-

deravel, especialmente das variaveis chegando a fixar até 56,8% delas. O numero
processamentos. Para o procedimento MVE, a remog¢ao de um né juntamente com todos
os arcos adjacentes pode ocasionar a desconexao de outros nés do grafo. A mesma ideia
aplica-se para remocao de arcos utilizando MAE. A remocao de nds terminais é a mais
relevante, dado que influencia diretamente no limitante dual do MS-MRP-QoS. Das 40
instancias, em apenas 9 foi possivel pré-fixar um subconjunto de terminais como nao
atendidos.

O tempo de execucao necessario para computar os procedimentos MVE e MAE é muito
baixo, sendo menor que um segundo para as 30 instancias que contém até 100 nés. Para
as 10 instancias contendo o maior niimero de noés, o tempo de execugao nao excedeu 10
segundos. O pré-processamento que demanda mais tempo é o SAE, executando, em alguns
poucos casos, um tempo proximo a 90 minutos. Para 33 instancias o tempo total do pré-
processamento nao excedeu 10 minutos. Para as outras 7 instancias, esse tempo excedeu 20
minutos. Ainda assim, vale ressaltar que basta computar uma vez os pré-processamentos
para cada instancia, permitindo o armazenamento, por exemplo, em arquivos de texto
contendo os indices das variaveis que foram fixadas por cada procedimento. Esses arquivos
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também estao disponiveis juntamente das instancias no endereco https://github.com/
cvaraujo/MS-MRP-QoS-Instancess.

5.2 Modelos DMFM-MRP e AB-MRP

Para implementacao dos modelos DMFM-MRP e AB-MRP, foi utilizado o resolvedor Gu-
robi versao 9.0.3 mantendo a configuracao padrao de seus parametros. O tempo méaximo
para resolucao de cada instancia, em ambos os modelos, foi pré-definido com o valor de
uma hora (3600 segundos) e ndo houve limitagdo de consumo de memoria.

Os modelos nesta secao referenciam-se pelo valor das constantes My e M; utilizados
nas restrigoes de delay e jitter (2.7 e 2.8). O modelo DMFM-MRP apresenta resultados
de duas variacoes, a primeira utilizando o valor dos parametros My = A e M; = E, onde
A e = sao calculados como descrito na Secao 2.3.1, e, portanto, serd referenciada como
DMFM-MRPj =. A segunda variacao utiliza My = M; = 1 e, consequentemente, sera
denominada DMFM-MRP; ;. A formulagao AB-MRP segue o mesmo padrao de diferen-
ciagao pelo valor dos parametros My e M;, mas nao foi possivel obter resultados confidveis
na versao AB-MRP, = pelo fato do valor dos parametros ocasionar instabilidades numéri-
cas associados as variaveis reais do modelo. Portanto, sao reportados apenas os resultados
da versao AB-MRP; ;.

As Tabelas 5.2, 5.3, 5.4 e 5.5 contém os resultados dos modelos DMFM-MRP, =,
DMFM-MRP; ;, DMFM-MRP; ; sem utilizacao dos pré-processamentos e AB-MRP, i,
respectivamente. As primeiras quatro colunas contém o nome da instancia, a quantidade
de nos (|V]), o nimero de noés terminais (|D|) e a quantidade de arcos (JA|). As colunas
“LI" e “LS” apresentam os valores de Limitante Inferior (LI) e Limitante Superior (LS)
para cada instancia. Caso uma determinada célula da tabela contenha um hifen (—)
significa que o resolvedor nao retornou valor ao final da execugao. A coluna “gap%”’
apresenta o gap relativo percentual entre o LI e o LS%. A coluna seguinte, “gap % LS”,
representa o gap percentual do LS computado pelo modelo em relagao ao ntimero total
de terminais em |D|*. A coluna “Né6s GRB” contém a quantidade de nos explorados da
arvore de enumeracao (arvore de branch-and-bound) do Gurobi. A tultima coluna reporta o
tempo de execuc¢ao em segundos. Os valores “TLE” representam Tempo Limite Excedido.
As linhas ressaltadas em cor cinza escura (M) representam instancias nas quais o modelo
retornou solucao 6tima, enquanto as linhas colocadas em cinza claro () sdo instancias
onde obteve-se solugao viavel, mas o gap para o limitante dual nao foi fechado.

Considerando os dados constantes na Tabela 5.2, percebe-se que o modelo DMFM-
MRP, = resolveu de maneira 6tima 20 instancias, a maioria contendo entre 10 e 60 nos,
com excecao da instancia “washington-100-50-27”, e 3 instancias contendo entre 70 e 90
noés. A média de tempo, para as 20 instancias nas quais obteve resultado 6timo, foi de 242
segundos. Para outras 8 instancias o modelo obteve solugoes viaveis, mas nao foi possivel
fechar o gap de otimalidade, em apenas uma o nimero de nés da arvore de enumeragao do
Gurobi foi maior que 1, ou seja, o modelo tende a consumir todo o tempo disponivel na

2L 100
SILfI x 100
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Instancia V] |D| |A| LI LS gap (%) gap (%) LS GRB

Tempo

washington-50-70-37

washington-75-80-48
washington-75-90-47 90 47 3034 TLE
washington-75-100-52 100 52 3792 4 - - - 1 TLE

[\]
1
1
1
[

washington-100-100-43 100 43 2816

washington-200-175-74 175 74 6048 11

washington-200-225-135 225 135 8928 2 0

washington-200-250-109 250 109 12806 3 - - - 0 TLE
washington-200-275-146 275 146 14390 4 - - - 0 TLE
washington-200-300-136 300 136 17418 4 - - - 0 TLE
washington-200-325-170 325 170 18520 - - - - - TLE
washington-200-350-150 350 150 24436 - - - - - TLE

Tabela 5.2: Resultados do modelo DMFM-MRP, =.

raiz da arvore de enumeracao. Para as 12 ultimas instancias, o modelo nao foi capaz de
retornar uma solucao viavel. Para as duas maiores instancias do conjunto, “washington-
200-325-170" e “washington-200-350-150", o modelo nao retornou nem mesmo valores de
LI, destacando a dificuldade até mesmo para etapa de resolugao da relaxacao linear na
raiz da arvore de enumeragao.

Nos resultados do DMFM-MRP , =, notou-se a dificuldade na obtencao de solugoes vié-
veis de acordo com o aumento de nos (consequentemente de arcos) da instancia. Foi pos-
sivel observar a alta quantidade de variaveis e restrigoes carregadas em memoria, mesmo
com a utilizagao dos pré-processamentos, fazendo com que o resolvedor tenha dificuldade
em computar até mesmo o primeiro né da arvore de enumeragao.



Instancia V] |D| |A] LI LS gap gap LS Nos Tempo

GRB

washington-75-100-52

washington-200-225-135 225 135 8928 0

washington-200-250-109 250 109 12806 6 - - - 0 TLE
washington-200-275-146 275 146 14390 11 - - - 0 TLE
washington-200-300-136 300 136 17418 - - - - - TLE
washington-200-325-170 325 170 18520 - - - - - TLE
washington-200-350-150 350 150 24436 - - - - - TLE

Tabela 5.3: Resultados do modelo DMFM-MRP; ;.

Para os dados presentes na Tabela 5.3, que contém os resultados do modelo DMFM-
MRP; 1, é possivel observar um dominio quase total sobre os resultados da versao DMFM-
MRP, =, apresentando um LI com valor menor apenas para a instancia “washington-
200-300-136". Para 29 instancias o modelo DMFM-MRP, ; retornou solucoes 6timas,
apresentando um aumento de 9 instancias em relacao ao modelo DMFM-MRP, =. Em
outras 4 instancias o valor obtido nao foi 6timo, mas o modelo retornou solucao viavel
para o problema.
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O tempo médio de execucao do DMFM-MRP; 1, para o conjunto de instancias em que
foi retornada solugao 6tima, foi de 68 segundos, sendo o maior tempo de execugao dentre
esses casos inferior a 600 segundos. Ainda considerando esse conjunto, percebe-se que para
22 solucoes, das 29 6timas, o nimero de nés da arvore de enumeracao foi inferior a 250.
Mais especificamente, para 21 dessas instancias o total de nos da arvore de enumeracao
foi 1 ou 0. Essas informagoes indicam que o modelo DMFM-MRP mostrou-se bastante
apertado em que se refere a qualidade da solugao relaxada para instancias contendo até
125 nos. Ainda, o fato de serem necessarios poucos nés na arvore de enumeragao pode
ser justificado possivelmente pela rapida melhora na qualidade dos limitantes.

Considerando as duas variacoes de DMFM-MRP, vale destacar que os valores de M; =
A e M; = = permitem que um né terminal nao atendido seja visitado na arborescéncia
geradora por meio de multiplas possibilidades de caminho. A modificacdo do valor das
constantes My e M; para 1 reduziu consideravelmente essas possibilidades para visitar um
terminal k£ nao atendido, forcando que esse terminal seja visitado a partir do no artificial,
pelos arcos (s, ') e (¢, k). Por fim, observa-se que a redugao de valor dos parametros M,
e M, possibilitou a obtengao de melhores resultados, mas ainda nao possibilitou a geracao
de solugoes vidveis para instancias contendo 225 nés ou mais.

A Tabela 5.4 contém os resultados retornados pelo modelo DMFM-MRP; ; sem a utili-
zacao dos pré-processamentos. O objetivo da apresentagao desses resultados é demonstrar
o impacto das fixagdoes computadas pelos pré-processamentos na obtencao de limitantes.

Diante dos resultados apresentados na Tabela 5.4, nota-se uma redugao consideravel
na obtencao de resultados 6timos e viaveis. Todas as analises apresentadas neste paragrafo
comparam valores obtidos a partir do modelo DMFM-MRP; ; com pré-processamentos.
Primeiramente, o ntimero de instancias nas quais anteriormente era obtida solucao 6tima,
dado o tempo de execu¢ao méaximo, foi reduzido de 29 para 15, dentre as quais o nimero
de nés do grafo nao excede 60. Em 9 outras instancias o modelo retornou solugao viavel,
mas o gap nao foi fechado. Em 16 testes nao foram retornados limitantes superiores,
enquanto com a aplicagao dos pré-processamentos esse niimero era de apenas 7. Por fim,
o tempo médio, considerando apenas instancias resolvidas de maneira 6tima, foi de 243
segundos, sendo aproximadamente trés vezes maior que o tempo médio com utilizagao
dos pré-processamentos.



65

Instancia V] D] |A] LI LS gap gap LS Nos GRB Tempo

washington-50-80-39

washington-75-80-48
washington-75-90-47 90 47 3034 0 - - - 0 TLE
washington-75-100-52 100 52 3792 0 - - - 0 TLE

washington-100-90-43 90 43 2302 0

washington-100-100-43 100 43 2816 1 - - - 0 TLE
washington-200-125-55 125 55 2448 - - - - - TLE
washington-200-150-61 150 61 4468 - - - - - TLE
washington-200-175-74 175 74 6048 - - - - - TLE
washington-200-200-114 200 114 7290 - - - - - TLE
washington-200-225-135 225 135 8928 - - - - - TLE
washington-200-250-109 250 109 12806 - - - - - TLE
washington-200-275-146 275 146 14390 - - - - - TLE
washington-200-300-136 300 136 17418 - - - - - TLE
washington-200-325-170 325 170 18520 - - - - - TLE
washington-200-350-150 350 150 24436 - - - - - TLE

Tabela 5.4: Resultados do modelo DMFM-MRP;; sem a utilizagao de pré-
processamentos.

Considerando os dados constantes na Tabela 5.5, percebe-se que o modelo AB-MRP1 5,
obteve solugdes 6timas para 28 instancias e viaveis para as 12 restantes. O tempo médio
para obtencao de solugoes 6timas foi de 159 segundos, e dentre elas o maior tempo de
execugao foi de 2175 segundos. Em apenas 8 instancias, das 40 testadas, o niimero de
nos da arvore de enumeragao foi inferior a 250. Ainda, o valor médio de nds da arvore de
enumeragao retornado pelo resolvedor foi 249224. AB-MRP; ; retornou solugoes 6timas
para todas as instancias com até 100 nés, com excecao das instancias “washington-75-90-
47" e “washington-75-100-52".

Considerando esses resultados, nota-se que, em contraste com o DMFM-MRP,;, o
modelo AB-MRP; ; apresentou limitantes inferiores e superiores para todas as instancias
do conjunto. Também houve um aumento da quantidade de nés da arvore de enumera-
¢ao e o tempo médio de execucao. O bom desempenho do modelo pode ser explicado
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Instancia V| |D| |A] LI LS gap gap LS Nos Tempo

GRB

Tabela 5.5: Resultados modelo AB-MRP; ;.

pela reducao consideravel no nimero de variaveis e restricoes. Observa-se que o modelo
DMFM-MRP necessitou de menos tempo de execucao e nés da arvore de enumeracao para
certificar solugoes 6timas. Em contrapartida, o modelo AB-MRP, com menos variaveis e
restrigoes, permite que o resolvedor de PLI consiga explorar mais nés ao longo da arvore
de enumeracao, possibilitando melhores limitantes e obtencao de mais solug¢oes vidveis.
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Por fim, a Tabela 5.6 apresenta o nimero de instancias resolvidas por cada modelo,
organizada de modo que a primeira linha contém a quantidade de solucoes 6timas, a
segunda linha contém a quantidade de solugoes vidveis quando nao foi possivel obter o
resultado 6timo e, por fim, a terceira linha apresenta a soma de solugoes 6timas e viaveis
para cada modelagem. Os resultados da versao DMFM-MRP sem pré-processamento
foram desconsiderados pelo fato de seu desempenho ser inferior, em todos os casos, aos
resultados retornados pela versao com a utilizagao dos pré-processamentos.

DMFM-MRP, = DMFM-MRP; 4 AB-MRP, ;
Otimo 20 29 28
Viavel 8 4 12
Total 28 33 40

Tabela 5.6: Contagem de solucoes dos modelos.

Diante dos resultados apresentados na Tabela 5.6, vale ressaltar que para resolucao de
instancias contendo até 125 nés, na maioria dos casos, é mais eficiente utilizar o modelo
DMFM-MRP, dado que o mesmo tem um menor tempo médio e maior niimero de resul-
tados 6timos. Caso o objetivo principal seja gerar limitantes primais, independente da
instancia do conjunto, é preferivel a utilizacdo do modelo AB-MRP, que obteve sulugoes
viaveis para as 40 instancias.

5.3 Relaxacoes Lagrangianas

Para a implementacao das relaxagoes lagrangianas RL-SP, RL-SPRC,, RL-SPRC; e RL-
SPRC2 descritas, respectivamente, nas Segoes 4.2.1, 4.2.2, 4.2.3 e 4.2.4, sao consideradas
as seguintes variagoes:

e Utilizagao do resolvedor de PLI na resolucao do PPL;

Utilizagao de algoritmos combinatérios na resolugao do PPL;

Inicializacao de todos os multiplicadores lagrangianos com valor 0;

Inicializacao de todos os multiplicadores lagrangianos com valor das variaveis na
solugao 6tima do problema dual resolvido pelo método de barreira;

Remocgao dos multiplicadores de Lagrange associados as restrigoes de variacao de
delay.

Nas implementagoes com resolvedor de PLI utilizou-se o Gurobi versao 9.0.3, man-
tendo a configuracao padrao de seus parametros. O tempo méximo para resolucao de
cada instancia utilizando o resolvedor PLI foi de 3600 segundos, enquanto para as versoes
combinatorias o limite foi de 1800 segundos. Foram utilizadas todas as fixagoes de varia-
veis de acordo com os trés pré-processamentos apresentados e o valor das constantes M,
e M; foi igual a 1 para todas as relaxacoes. Por fim, os valores de parametros utilizados
no método de subgradiente foram configurados empiricamente conforme descrito a seguir:
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e LI inicial: igual a 0, assumindo que nenhum terminal foi perdido;

e LS inicial: resultado da aplicacao da heuristica de busca local com os multiplicadores
iniciais;

e O gap minimo para encerrar a execucao do método de subgradiente é dado por
(LS — LI) < 1. Dado que, por exemplo, se o resultado do PPL for 0.1, significa que
nao atende-se pelo menos 1 terminal;

e QOutra condigao de parada utilizada foi o limite méximo de iteragoes, fixado em
2000;

e O tamanho do passo 7 € iniciado com valor 2.0. A cada 100 iteracoes do método de

subgradiente em que nao ha melhora do LI, atualiza-se m = %

5

Além dos valores descritos, foram testadas diferentes conjuntos de parametros. O
tamanho do passo inicial foi igual a 1 e 1.5, com atualizagao a cada 50, 150, 200 e 300
iteracoes sem melhora do LS. O niimero maximo de iteragdes variou entre 500, 1000 e
3000.

Se uma RL utiliza como multiplicadores iniciais os valores do Método de Barreiras, ha-
verda uma referéncia ““-MB”. Para a versao da RL que desconsidera os multiplicadores asso-
ciados com as restri¢coes de variacao de delay, a referéncia é “-SV”. Por fim, diferenciam-se
versoes com algoritmos Combinatorios das versoes com Resolvedor utilizando, respecti-
vamente, RLY ou RL". Todas as RLs aplicam a heuristica de busca local, descrita na
Secao 4.4, na arborescéncia geradora minima induzida pelos valores das variaveis y.

As Tabelas 5.7, 5.8, 5.9 e 5.10 contém os resultados das relaxagoes RL-SP, RL-SPRC,,
RL-SPRC¢ e RL-SPRC2, respectivamente. As primeiras quatro colunas contém o nome
da instancia, quantidade de nos (|V|]), nimero de noés terminais (|D]) e quantidade de
arcos (JA|). As colunas subsequentes se dividem em varia¢oes da mesma RL, organizadas
de modo que para cada variagao estao dispostos os valores de limitante inferior (“LI”),
limitante superior (“LS”) e o tempo de execu¢ao em segundos para cada instancia. O
valor TLE em uma linha representa que o algoritmo encerrou ao atingir o tempo limite
de execugao e os valores em negrito simbolizam que o limitante é igual ao melhor obtido
dentre as variacoes presentes na tabela.

5.3.1 RL-SP

A Tabela 5.7 contém os resultados associados com a relaxagao lagrangiana RL-SP. Utiliza-
se RL-SP® pois podem haver arcos com coeficientes negativos, consequentemente a versao
RL-SP¢ nao pode ser aplicada. O mesmo se aplica & versao RL-SP-MB. Por fim, a altima
coluna apresenta os resultados da versao RL-SP-SVY, cujos resultados dominaram, para
todas as instancias, a mesma versao utilizando resolvedor de PLI.
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RL-SPF RL-SP-MBF RL-SP-SV©

Instancia V] |D| |E] LI LS Tempo LI LS Tempo LI LS Tempo
washington-50-10-6 10 6 23 0 1 19 0 1 20 0 1 9
washington-50-20-11 20 11 92 0 4 67 0 4 67 1 4 26
washington-50-30-15 30 15 210 0 3 180 0o 3 181 0 3 57
washington-50-40-23 40 23 415 0 6 439 0O 6 451 0 6 139
washington-50-50-28 50 28 624 0o 13 657 0 13 655 0 13 215
washington-50-60-35 60 35 906 0 16 1036 0 16 1059 0 16 379
washington-50-70-37 70 37 1258 0 16 2083 0 16 2085 0 16 707
washington-50-80-39 80 39 1796 0 28 2560 0 29 1381 0 28 T
washington-50-90-51 90 51 2109 0 36 TLE 0 35 TLE 0 35 1564
washington-50-100-45 100 45 2208 0 30 TLE 0 29 TLE 0 30 1177
washington-75-10-4 10 4 16 0 3 10 0 3 10 0 3 8
washington-75-20-12 20 12 63 0 4 56 0 4 56 0 4 23
washington-75-30-16 30 16 159 0 5 166 0 5 168 0 5 55
washington-75-40-21 40 21 269 0 8 285 0 8 292 3 8 96
washington-75-50-30 50 30 438 0 10 555 0 11 562 0o 11 213
washington-75-60-25 60 25 628 0 11 837 0 11 847 0 11 243
washington-75-70-42 70 42 850 0 15 1433 0 16 1492 0 17 606
washington-75-80-48 80 48 1252 0o 14 2438 0 15 2464 0 15 1076
washington-75-90-47 90 47 1517 0 19 2958 0 19 2958 0 19 1197
washington-75-100-52 100 52 1896 0o 29 TLE 0 29 TLE 0 29 1663
washington-100-10-6 10 6 9 0 2 13 0o 2 14 1 2 8
washington-100-20-10 20 10 49 0 2 53 0 2 54 0 2 22
washington-100-30-12 30 12 103 0 2 107 0 2 108 1 2 36
washington-100-40-18 40 21 211 0 5 280 0o 5 290 0 5 87
washington-100-50-27 50 27 298 0 12 447 0 10 445 1 10 157
washington-100-60-34 60 34 427 0 12 572 0 11 564 5 13 229
washington-100-70-39 70 39 602 0 18 1003 0 20 1000 2 19 397
washington-100-80-32 80 32 882 0 11 1664 0 12 1683 0 13 492
washington-100-90-43 90 43 1151 0o 17 2100 0 17 2175 0 17 806
washington-100-100-43 100 43 1408 0 13 3107 0 13 3184 1 11 1099
washington-200-125-55 125 55 1224 0 35 2629 0 34 2580 0 35 1075
washington-200-150-61 150 61 2234 0 36 TLE 0 39 TLE 0 36 TLE
washington-200-175-74 175 74 3024 0 43 TLE 0 43 TLE 0 44 TLE
washington-200-200-114 200 114 3645 0o 79 TLE 0 74 TLE 0 75 TLE
washington-200-225-135 225 135 4464 0 72 TLE 0 57 TLE 2 58 TLE
washington-200-250-109 250 109 6403 0 59 TLE 0 64 TLE 0 57 TLE
washington-200-275-146 275 146 7195 0 97 TLE - - TLE 1 96 TLE
washington-200-300-136 300 136 8709 0 9 TLE - - TLE 0 89 TLE
washington-200-325-170 325 170 9260 0 113 TLE - - TLE 0 115 TLE
washington-200-350-150 350 150 12218 0 82 TLE - - TLE 0 68 TLE

Tabela 5.7: Resultados da Relaxacao RL-SP e suas variagoes.

Diante dos resultados apresentados na Tabela 5.7, percebe-se a dificuldade de melhora
na qualidade dos LIs iniciais para as versoes RL-SP e RL-SP-MB¥®. Para a versao RL-SP-
SV, foi observada uma melhora nos LIs para 10 instancias. O tempo computacional, como
era esperado, foi menor na versao combinatoéria, sendo em média 472 segundos, enquanto
as versoes com resolvedor tiveram em média 991 segundos, desconsiderando os TLEs e o
tempo de resolugao do problema de barreiras. Para quatro instancias do conjunto o tempo
nao foi suficiente resolver o método de barreira, consequentemente nao foram reportados
limitantes. Para os limitantes superiores, segundo o teste estatistico de Iman-Davenport,
nao existe diferenca estatisticamente significativa entre as amostras. Considerando a
contagem de vitérias, a versio RL-SP-SV® apresentou desempenho superior, obtendo
LSs melhores ou iguais as demais variagoes para 31 instancias.
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5.3.2 RL-SPRC,

A Tabela 5.8 apresenta os resultados das variagoes da relaxagdo RL-SPRC,. A primeira
coluna, RL-SPRC, %, contém os valores da versao combinatéria. Omitiram-se os resulta-
dos da versao com resolvedor de PLI pelo fato de serem inferiores a versao combinatoria
para todas as instancias. O mesmo se aplica as relaxagoes RL-SPRC,-MB e RL-SPRC,-
SV, cujos resultados sao apresentados, respectivamente, na segunda e terceira coluna.

RL-SPRCY{ RL-SPRC,-MB® RL-SPRC,-SV®

Instancia V] |D| |E| LI LS Tempo LI LS Tempo LI LS Tempo
washington-50-10-6 10 6 23 1 1 0 0 1 15 0 1 9
washington-50-20-11 20 11 92 2 4 34 0 4 79 2 4 30
washington-50-30-15 30 15 210 2 3 74 0 3 201 2 3 70
washington-50-40-23 40 23 415 4 6 492 0 6 440 0 6 162
washington-50-50-28 50 28 624 4 13 292 0 13 669 4 13 249
washington-50-60-35 60 35 906 0 15 443 0 17 1104 2 15 422
washington-50-70-37 70 37 1258 4 16 820 0 16 2088 2 16 798
washington-50-80-39 80 39 1796 14 28 1705 0 28 2503 12 28 857
washington-50-90-51 90 51 2109 10 35 TLE 0 36 TLE 7 35 1779
washington-50-100-45 100 45 2208 3 30 TLE 0 31 TLE 6 29 1316
washington-75-10-4 10 4 16 2 3 10 0 3 15 0 3 9
washington-75-20-12 20 12 63 1 4 36 0o 4 67 1 4 29
washington-75-30-16 30 16 159 0 5 255 0 5 197 0 5 66
washington-75-40-21 40 21 269 3 6 211 0 7 334 3 7 108
washington-75-50-30 50 30 438 3 11 397 0 11 676 3 10 250
washington-75-60-25 60 25 628 1 11 306 0 11 848 1 11 273
washington-75-70-42 70 42 850 1 14 800 0 17 1753 1 14 698
washington-75-80-48 80 48 1252 0 14 1305 0 15 2895 1 15 1206
washington-75-90-47 90 47 1517 0 19 1461 0 19 3158 1 19 1321
washington-75-100-52 100 52 1896 4 27 TLE 0 29 TLE 5 25 TLE
washington-100-10-6 10 6 9 1 2 9 0 2 13 1 2 8
washington-100-20-10 20 10 49 0 2 36 0o 2 65 0 2 26
washington-100-30-12 30 12 103 1 2 74 1 2 141 1 2 47
washington-100-40-18 40 21 211 1 5 269 0 5 455 1 5 108
washington-100-50-27 50 27 298 1 23 0 1 12 1192 1 10 212
washington-100-60-34 60 34 427 6 10 280 0 11 631 5 11 255
washington-100-70-39 70 39 602 8§ 17 664 0 20 1364 9 18 450
washington-100-80-32 80 32 882 2 9 1564 0 13 2009 2 9 568
washington-100-90-43 90 43 1151 1 14 1176 0 18 2499 2 14 907
washington-100-100-43 100 43 1408 1 9 1455 1 13 3500 1 11 1230
washington-200-125-55 125 55 1224 8 33 TLE 0 34 3114 8 33 1206
washington-200-150-61 150 61 2234 3 40 TLE 0 40 TLE 5 35 TLE
washington-200-175-74 175 74 3024 10 70 TLE 0 44 TLE 11 42 TLE
washington-200-200-114 200 114 3645 7 105 TLE 0 82 TLE 9 78 TLE
washington-200-225-135 225 135 4464 2 127 TLE 0 63 TLE 2 52 TLE
washington-200-250-109 250 109 6403 6 91 TLE 6 69 TLE 6 47 TLE
washington-200-275-146 275 146 7195 4 145 TLE - - TLE 4 95 TLE
washington-200-300-136 300 136 8709 5 127 TLE - - TLE 5 90 TLE
washington-200-325-170 325 170 9260 8 154 TLE - - TLE 8 115 TLE
washington-200-350-150 350 150 12218 2 134 TLE - - TLE 2 72 TLE

Tabela 5.8: Resultados da relaxacao RL-SPRC, e suas variagoes.

De acordo com os resultados dispostos na Tabela 5.8, pode-se destacar melhora na
qualidade dos limitantes inferiores em relacao as variacoes da relaxacao lagrangiana RL-
SP. Pode-se atribuir tal melhora & modificacao do problema de caminhos resolvido no
PPL, e como consequéncia o acréscimo da complexidade computacional. Nota-se uma
diferenga de desempenho causada pelos coeficientes negativos, dado que o tempo médio
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da versao RL-SPRC, ¢, contendo arcos de custo negativo, foi 969 segundos enquanto, para
RL-SPRC,-SV®, a média de tempo ficou em 807 segundos. De modo geral, dobrou-se o
tempo de execugao médio em relacao a relaxagao RL-SP.

Considerando os valores de LI, segundo o teste de Iman-Davenport, existe DES entre as
amostras. Mais especificamente, os limitantes inferiores obtidos pela versao RL-SPRC,-
MB® foram, para todas as instancias, menores ou iguais as demais versdes. Ao analisar
os resultados retornados pelas versdes RL-SPRC,¢ e RL-SPRC,-SVY, nao foi detectada
DES, podendo assim assumir ambas como estatisticamente equivalentes. Portanto, pode-
se selecionar uma versao como melhor utilizando a contagem do ntimero de instancias onde
cada uma obteve o maior LI. Como a relaxacao RL-SPRC,¢ obteve melhores limitantes
em 7 instancias e RL-SPRC,-SV¢ foi superior em 10 casos, podemos considera esta tltima
mais eficiente para este conjunto de teste.

Considerando os LSs, a utilizagao do teste estatistico de Iman-Davenport indicou DES
entre as amostras. Com base na utilizacao do teste Nemenyi, detectou-se novamente a
versao RL-SPRC,-MB® como a que detém os piores ranks médios e as versdes RL-SPRC,¢
e RL-SPRC,-SV¢ como estatisticamente equivalentes, mas a contagem de vitérias indica
como melhor a relaxacio RL-SPRC,-SVY, que obteve LSs melhores ou iguais as demais
versoes para 35 das 40 instancias. Percebe-se que a diferenca na qualidade dos LSs vai se
tornando mais evidente de acordo com o aumento do niimero de nés da instancia. Pode-
se justificar essa diferenca pelo fato do algoritmo de SPRC da Boost executar por mais
tempo quando existem arcos de custo negativo. Consequentemente, a relaxacao realizara
menos iteracoes do método de subgradiente para o mesmo tempo limite de execucao.

5.3.3 RL-SPRC;

A Tabela 5.9 apresenta os resultados das variagoes da relaxacao RL-SPRC,. A primeira,
RL-SPRC¢” com resolvedor PLI, a versdo combinatoria desta relaxagdao ¢ inviavel por
caracteristicas especificas dos valores de jitter das instancias. Como dito anteriormente,
para que o seja possivel computar o SPRC entre um par de nos do grafo, é essencial que
a quantidade de recurso consumido em cada arco seja estritamente maior que zero, caso
contrario pode haver casos, considerando arcos com custo negativo e sem consumo de
recurso, em que o algoritmo detecta ciclos negativos. A mesma justificativa se aplica a
RL-SPRC-MBZX. A tltima coluna apresenta os resultados obtidos pela RL-SPRC¢-SV©,
j& que a mesma obteve limitantes melhores ou iguais a versao com resolvedor PLI para
todas as instancias.
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RL—SPRC? RL-SPRC,-MB”" RL-SPRC,-SV®

Instancia V] |D| |E| LI LS Tempo LI LS Tempo LI LS Tempo
washington-50-10-6 10 6 23 0 1 16 1 1 0 0 1 10
washington-50-20-11 20 11 92 2 4 74 0 4 75 2 4 31
washington-50-30-15 30 15 210 2 3 221 2 3 211 2 3 71
washington-50-40-23 40 23 415 0 6 479 0 6 471 0 (§ 169
washington-50-50-28 50 28 624 4 13 702 0 13 689 5 13 244
washington-50-60-35 60 35 906 2 15 997 0 15 999 2 15 433
washington-50-70-37 70 37 1238 3 16 2288 0 16 2293 4 16 793
washington-50-80-39 80 39 1796 19 29 2503 0 27 2494 20 28 868
washington-50-90-51 90 51 2109 14 36 TLE 0 35 TLE 14 35 1751
washington-50-100-45 100 45 2208 5 31 TLE 0 31 TLE 6 29 1310
washington-75-10-4 10 4 16 0 3 15 0 3 16 0 3 9
washington-75-20-12 20 12 63 2 4 67 1 4 70 1 4 28
washington-75-30-16 30 16 159 0 5 231 0 5 197 0 5 68
washington-75-40-21 40 21 269 4 7 312 4 7 325 4 7 109
washington-75-50-30 50 30 438 3 9 733 3 9 683 3 9 257
washington-75-60-25 60 25 628 2 11 902 2 11 897 2 11 275
washington-75-70-42 70 42 850 5 15 1575 3 15 1570 5 14 683
washington-75-80-48 80 48 1252 0o 17 2731 0 11 2626 0 10 1218
washington-75-90-47 90 47 1517 1 19 3198 0 19 3072 2 19 1314
washington-75-100-52 100 52 1896 5 29 TLE 0 29 TLE 6 28 TLE
washington-100-10-6 10 6 9 1 1 0 0 1 12 1 2 8
washington-100-20-10 20 10 49 0 2 66 0 2 64 0 2 27
washington-100-30-12 30 12 103 1 2 164 1 2 153 1 2 50
washington-100-40-18 40 21 211 1 6 567 1 6 541 1 5 111
washington-100-50-27 50 27 298 1 10 2019 1 10 1001 1 10 214
washington-100-60-34 60 34 427 6 11 600 5 10 620 6 10 264
washington-100-70-39 70 39 602 9 18 1298 0 19 1327 9 17 450
washington-100-80-32 80 32 882 3 15 1968 0 11 1959 3 9 559
washington-100-90-43 90 43 1151 2 19 2379 0 14 2314 2 13 899
washington-100-100-43 100 43 1408 1 17 TLE 1 6 3451 1 7 1216
washington-200-125-55 125 55 1224 9 35 3054 0 31 2888 9 32 1196
washington-200-150-61 150 61 2234 6 38 TLE 0 39 TLE 6 36 TLE
washington-200-175-74 175 74 3024 18 42 TLE 0 43 TLE 18 42 TLE
washington-200-200-114 200 114 3645 21 70 TLE 0 76 TLE 21 73 TLE
washington-200-225-135 225 135 4464 2 57 TLE 2 53 TLE 2 46 TLE
washington-200-250-109 250 109 6403 6 60 TLE 6 60 TLE 6 54 TLE
washington-200-275-146 275 146 7195 9 98 TLE - - TLE 9 94 TLE
washington-200-300-136 300 136 8709 10 88 TLE - - TLE 10 88 TLE
washington-200-325-170 325 170 9260 13 117 TLE - - TLE 13 113 TLE
washington-200-350-150 350 150 12218 3 78 TLE - - TLE 3 66 TLE

Tabela 5.9: Resultados da relaxacao RL-SPRC;

e suas variagoes.

Na Tabela 5.9, vale ressaltar que o tempo computacional é semelhante ao da relaxagao

RL-SPRC,, dado que o PPL de ambos consiste em computar SPRCs considerando apenas
um recurso. As médias de tempo foram, respectivamente, 1902, 1857 e 815, segundos
para as relaxagoes RL-SPRC:#, RL-SPRC,-MB” e RL-SPRC,-SV®. Como esperado, o

tempo médio de execugao da versao combinatoéria foi semelhante a relaxagao RL-SPRCj-

SVC. Entretanto, comparando os Lls, a utilizacdao do jitter como recurso se mostrou mais

eficiente que o delay. Tal dado pode ser comprovado diante da comparacao dos limitantes,
de modo que a relaxacao RL-SPRC, obteve LI maior que RL-SPRC, para 21 instancias

e para outras 16 o resultado foi igual.
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Considerando os LIs apenas das versoes de RL-SPRC;, ao aplicar o teste de Iman-
Davenport, o resultado obtido indicou a existéncia de DES entre as amostras. Assim,
ao utilizar o teste de Nemenyi agrupou-se as versdes RL-SPRC:* ¢ RL-SPRC,-SV® com
menor rank médio, o que significa que os resultados das melhores versoes nao apresentam
DES. Considerando a contagem de vitérias de cada variagao da relaxacao RL-SPRCg,
pode-se assumir a relaxagdo RL-SPRC¢-SVY como melhor, dado que seus valores de LI
foram melhores que a RL-SPRC¢" em 6 casos, e para outras 32 instancias o valor foi o
mesmo.

Para os LSs, o teste estatistico de Iman-Davenport indicou DES entre as amostras.
Com isso, ao aplicar o teste de Nemenyi, o resultado indica que a relaxacao RL-SPRC,-
SV apresentou melhor qualidade de limitantes, retornando resultados melhores que as
demais versoes para 14 instancias, enquanto que para 21 outras o LS foi igual. Essa
diferenga na qualidade dos limitantes pode ser atribuida ao fato da versao combinatoéria
executar mais iteracoes do método de subgradiente e mais aplicagoes do procedimento de
busca local.

5.3.4 RL-SPRC2

A Tabela 5.10 contém os resultados mais relevantes associados a relaxagao RL-SPRC2. A
primeira coluna, RL-SPRC2¢ contém os dados da versdo combinatéria. Foram omitidos
os resultados da versao com resolvedor PLI pelo fato de serem inferiores a versao combi-
natoria para todas as instancias. A mesma justificativa aplica-se a terceira coluna, que
apresenta os resultados obtidos pela versdo RL-SPRC2-SV. Para a versio RL-SPRC2-
MB, optou-se por apresentar apenas os resultados obtidos pela versao com resolvedor.
Apesar dos valores serem proximos da versao combinatoéria, a utilizagao do resolvedor
manteve uma qualidade mais alta na obtencao de limitantes para um maior niimero de
instancias.

Diante dos resultados presentes na Tabela 5.10, destaca-se o dominio da relaxagao
RL-SPRC2 sobre as versoes RL-SP, RL-SPRC, e RL-SPRC; considerando o LI. Esse
salto consideravel de qualidade deve-se ao fato do PPL restringir mais rigidamente os
caminhos, considerando delay e jitter simultaneamente. O tempo médio de execucao das
variacoes de RL-SPRC2 foram 950, 2066 e 802 segundos, para as versoes RL-SPRC2¢,
RL-SPRC2-MB® ¢ RL-SPRC2-SVY, respectivamente. Diante dessas informacoes, nota-se
um acréscimo moderado no tempo de execucao das versoes combinatorias ao considerar
as relaxacoes apresentadas anteriormente. Ainda sim, pode-se assumir como baixo um
aumento de aproximadamente 100 segundo na média, considerando a obtencao de LlIs
melhores ou iguais para todas as instancias do conjunto.
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RL-SPRC2¢ RL-SPRC2-MB¥? RL-SPRC2-SV?®

Instancia V] |D| |E| LI LS Tempo LI LS Tempo LI LS Tempo
washington-50-10-6 10 6 23 1 1 0 1 1 0 0 1 9
washington-50-20-11 20 11 92 3 4 34 2 4 82 2 4 32
washington-50-30-15 30 15 210 2 3 75 2 3 213 2 3 70
washington-50-40-23 40 23 415 4 6 786 0 6 457 0 6 158
washington-50-50-28 50 28 624 6 13 345 6 13 678 6 13 240
washington-50-60-35 60 35 906 2 15 435 2 15 1067 2 15 429
washington-50-70-37 70 37 1258 7 16 823 4 16 2290 4 16 790
washington-50-80-39 80 39 1796 23 27 1336 22 27 2649 22 27 860
washington-50-90-51 90 51 2109 19 35 1790 0 36 TLE 17 35 1708
washington-50-100-45 100 45 2208 16 29 TLE 13 29 TLE 13 29 1305
washington-75-10-4 10 4 16 2 3 9 0 3 16 0 3 9
washington-75-20-12 20 12 63 2 4 34 2 4 70 1 4 29
washington-75-30-16 30 16 159 0 5 265 0 5 215 0 5 67
washington-75-40-21 40 21 269 4 6 209 4 6 351 4 6 112
washington-75-50-30 50 30 438 3 9 375 3 10 7 3 10 249
washington-75-60-25 60 25 628 2 11 302 2 11 882 2 11 276
washington-75-70-42 70 42 850 6 13 856 5 14 1692 5 13 677
washington-75-80-48 80 48 1252 2 10 1292 2 10 2863 2 12 1186
washington-75-90-47 90 47 1517 3 19 1448 2 19 3252 2 19 1299
washington-75-100-52 100 52 1896 10 27 TLE 9 28 TLE 9 27 TLE
washington-100-10-6 10 6 9 2 1 0 1 1 0 1 2 8
washington-100-20-10 20 10 49 0 2 37 0o 2 68 0 2 26
washington-100-30-12 30 12 103 1 2 90 2 2 0 1 2 48
washington-100-40-18 40 21 211 1 5 298 1 5 443 1 5 113
washington-100-50-27 50 27 298 1 10 TLE 1 9 814 1 10 230
washington-100-60-34 60 34 427 7 10 270 6 10 642 6 11 252
washington-100-70-39 70 39 602 9 17 663 9 17 1213 9 17 455
washington-100-80-32 80 32 882 3 7 TLE 3 8 1997 3 8 555
washington-100-90-43 90 43 1151 2 12 1216 2 12 2490 2 12 904
washington-100-100-43 100 43 1408 1 7 1513 1 9 TLE 1 6 1207
washington-200-125-55 125 55 1224 9 32 TLE 9 33 3051 9 32 1158
washington-200-150-61 150 61 2234 7 39 TLE 6 38 TLE 7 32 TLE
washington-200-175-74 175 74 3024 18 43 TLE 18 40 TLE 18 40 TLE
washington-200-200-114 200 114 3645 21 71 TLE 23 72 TLE 21 70 TLE
washington-200-225-135 225 135 4464 2 66 TLE 2 56 TLE 2 49 TLE
washington-200-250-109 250 109 6403 6 72 TLE 6 74 TLE 6 45 TLE
washington-200-275-146 275 146 7195 11 103 TLE - - TLE 11 90 TLE
washington-200-300-136 300 136 8709 10 100 TLE - - TLE 10 83 TLE

washington-200-325-170 325 170 9260 13 131 TLE TLE 13 114 TLE
washington-200-350-150 350 150 12218 4 95 TLE - - TLE 4 71 TLE

Tabela 5.10: Resultados da relaxacao RL-SPRC2 e suas variagoes.

Considerando os LIs das diferentes versoes da relaxacao RL-SPRC2, as implementa-
¢oes RL-SPRC2¢ e RL-SPRC2-SV¢ obtiveram melhores resultados para o maior niimero
de instancias, dado que em apenas 2 casos o LI retornado pela relaxacao RL-SPRC2-
MB?# foi melhor que os demais. Pelo fato da diferenca entre o rank médio das relaxacoes
RL-SPRC2¢ e RL-SPRC2-SV¢ ser bastante préoximo ao valor da diferenca critica, ¢ in-
teressante aplicar o teste de Wilcoxon nos resultados. Com isso, foi detectada DES entre
as duas abordagens e a contagem de vitérias reafirma a relaxacio RL-SPRC2¢ com limi-
tantes melhores ou iguais as demais versoes para 38, das 40 instancias do conjunto.



75

Para os LSs, a relaxacdo RL-SPRC2-SV¢ apresentou melhor desempenho para um
maior nimero de instancias do conjunto, obtendo resultados inferiores ou iguais as de-
mais variagoes em 35, das 40 instancias. Essa melhora esta associada a demanda menor
de tempo para computar os SPRCs para cada terminal do grafo, dado que nao existe
possibilidade de arcos com coeficiente negativo, e quanto mais rapido os subproblemas
sao resolvidos, mais iteracoes do método de subgradiente podem ser executadas.

5.3.5 Analise geral

Por fim, considerando os resultados de todas as relaxagoes lagrangianas apresentadas, é
possivel sumarizar as seguintes anéalises:

e A implementacgao das RLs utilizando algoritmos combinatoérios, de modo geral, apre-
sentam limitantes inferiores e superiores de melhor qualidade, principalmente pelo
fato de executarem mais iteracoes do método de subgradiente.

e A presenga de multiplicadores que possam gerar custos negativos nos arcos, quando
nao inviabilizam, aumentam o tempo de execucao das versoes combinatorias.

e Inicializar o conjunto de multiplicadores de Lagrange com o valor da solucao do
método de barreiras forneceu os melhores LIs para 3 instancias da relaxagao RL-
SPRC2. Nas demais instancias o valor de LI obtido foi menor ou igual as versoes
com os multiplicadores inicializados em zero.

e Para todas as instancias, os limitantes inferiores obtidos pela relaxacao RL-SPRC2
foram maiores ou iguais aos limitantes das outras relaxagoes. Nao houve acréscimo
significativo no tempo médio de execucao da relaxacao RL-SPRC2, ainda que a com-
plexidade do PPL seja assintoticamente maior. Diante dessas vantagens, é possivel
consideréa-la como a melhor RL no quesito de limitantes inferiores.

e Considerando os limitantes superiores, independente da RL, mostrou-se mais vanta-
joso resolver a versao da relaxagao desconsiderando os multiplicadores de variagao
de delay. Tais resultados se devem ao fato da reducao de tempo de computagao
do problema de SPRC em grafos cujos arcos nao tém custos negativos, permitindo
mais iteracoes do método de subgradiente.

Para avaliar a qualidade dos LSs das relaxagoes RL-SP, RL-SPRC,, RL-SPRC; e
RL-SPRC2, considera-se o melhor valor retornado para cada instancia, dentre todas as
variagoes da mesma relaxacao. O resultado do teste de Iman-Davenport rejeitou a hipotese
nula, ou seja, indicou a existéncia de DES entre as amostras. Prosseguindo assim para
a aplicagao do teste de Nemenyi, agrupa-se as relaxacoes RL-SPRC,, RL-SPRC; e RL-
SPRC2 com menor rank médio, o que indica que eles sao estatisticamente equivalentes.
Esses dados estao representados na Figura 5.1, que também contém o valor computado
pelos testes de Iman-Davenport (ID), o Valor Critico (VC) e a Diferenca Critica (DC).
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CD

RL-SPRC2 RL-SPRC_d
(2.00) (2.70)

RL-SPRCj _| RL-SP
(2.15) (3.15)

(a) ID = 7.81, VC = 2.68, DC = 0.74

Figura 5.1: Testes de Iman-Davenport e Nemenyi para as diferentes RLs

Por serem estatisticamente equivalentes, no procedimento para selecionar qual dentre
as trés relaxacgoes é considerada melhor, pode-se analisar o numero de vitorias para cada
relaxagao, como apresentado na Tabela 5.11. A primeira linha e coluna referenciam as
relaxacgoes, cada posicao da tabela representa o ntimero de vitorias da abordagem referente
a linha sobre a abordagem na coluna.

Relaxagoes RL-SP RL-SPRC, RL-SPRC; RL-SPRC2

RL-SP - 04 00 02
RL-SPRC,, 15 - 04 01
RL-SPRC; 22 14 - 05
RL-SPRC2 21 18 09 -

Tabela 5.11: Contagem de vitorias entre as RLs.

Pela contagem de vitérias, observa-se que a relaxacao RL-SPRC2 teve desempenho
superior as outras duas em uma quantidade maior de instancias. Enquanto a relaxacao
RL-SP obteve os piores ranks médios e o menor ntimero de vitérias em comparagao com
demais relaxacoes. E possivel inferir que a qualidade dos LSs obtidos com a aplicacio da
heuristica de busca local esta fortemente atrelada com a qualidade dos caminhos gerados
pela solucao do PPL, pois o pior rank médio esta associado com a relaxacao mais fraca,
que por sua vez resulta em um PPL cuja solucao é menos interessante do ponto de
vista heuristico. A relaxacao contendo maior ntimero de vitorias e o melhor rank médio,
para esse conjunto de instancias, se trata da RL-SPRC2, na qual o PPL tem a maior
complexidade computacional dentre as relaxacoes propostas. Tais resultados confirmam
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que, quanto mais restricoes sao mantidas no PPL, maior a qualidade do limitantes.

54 BRKGA

Na implementacao dos decodificadores para o BRKGA, foi utilizada a biblioteca Boost
C-++ na versao 1.73 para computar a AGM. O tempo méximo para resolucao de cada ins-
tancia foi pré-definido com valor de 1800 segundos (30 minutos). Os valores de pardmetros
utilizados no BRKGA foram empiricamente validados e consistem em:

e Populacao: sao geradas trés populacoes independentes contendo 500 individuos
cada uma. O conjunto de elite é formado por 10% da populacao. A cada iteracao,
5% dos individuos da populacao sao substituidos por mutantes;

e (Crossover: um novo individuo é gerado a partir do cruzamento de dois individuos
da geracao atual, um do conjunto elite e um do conjunto nao elite. Sendo 70% de
probabilidade do filho herdar o alelo do pai do conjunto de elite.

e Geragoes: o nimero maximo de geragoes foi limitada em 1000, efetuando a troca
dos 2 melhores individuos a cada 100 geracoes.

As versdoes do BRKGA nesta se¢ao sao diferenciadas principalmente pela fungao de
aptidao utilizada (F1, F2 ou F3), mas sao consideradas caracteristicas adicionais ao de-
codificador como a adigdo do procedimento de Busca Local (BL) ou a alteragao no proce-
dimento de geragao das chaves aleatorias com base na frequéncia dos arcos da relaxacao
lagrangiana (RL).

A Tabela 5.12 contém os resultados de 5 variacoes do BRKGA, as duas primeiras
com fungao de aptidao F1 (“F17) e a fungao de aptidao F2 (“F2”). A funcdo de aptidao
F3 ¢ utilizada nas 3 outras variagoes, respectivamente (“F3”), (“F3-BL”) e (“F3-RL”).
As primeiras 4 colunas da tabela apresentam, respectivamente, o nome da instancia,
quantidade de nés do grafo (“|V|”), nimero de noés terminais (“|D|”) e a quantidade de
arcos (“|A]”). Para cada algoritmo sdo dispostas duas colunas: “LS” contendo o nimero
de terminais atendidos na melhor solucao e a coluna “Tempo” que apresenta o tempo de
execugao em segundos. O valor TLE representa que a execugao atingiu o tempo limite de
execugao. Valores em negrito representam os melhores LSs dentre as versoes do BRKGA
para cara instancia. A linha “Melhor” indica o nimero de instancias nas quais o algoritmo
obteve a melhor solugao e que nenhuma outra variagao atingiu o mesmo valor. A linha
“Igual” contém o nimero de instancias cujo limitante foi igual ao melhor obtido entre as
demais versoes. A linha “Pior” contabiliza o total de casos onde a solucao retornada pelo
decodificador foi inferior ao melhor limitante para a instancia.
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F1 F2 F3 F3-BL F3-RL

Instancia [V |ID|] |E| LS Tempo LS Tempo LS Tempo LS Tempo LS Tempo
washington-50-10-6 10 6 23 1 105 1 108 1 115 1 138 1 191
washington-50-20-11 20 11 92 4 328 4 339 4 354 4 399 4 587
washington-50-30-15 30 15 210 3 697 3 829 3 829 3 1.002 3 1347
washington-50-40-23 40 23 415 6 1.453 7 TLE 6 1.688 6 1.651 6 1683
washington-50-50-28 50 28 624 13 TLE 13 TLE 13 TLE 13 TLE 13 TLE
washington-50-60-35 60 35 906 17 TLE 19 TLE 17 TLE 18 TLE 17 TLE
washington-50-70-37 70 37 1258 16 TLE 18 TLE 16 TLE 17 TLE 16 TLE
washington-50-80-39 80 39 1796 29 TLE 29 TLE 29 TLE 29 TLE 29 TLE
washington-50-90-51 90 51 2109 36 TLE 36 TLE 36 TLE 36 TLE 36 TLE
washington-50-100-45 100 45 2208 35 TLE 35 TLE 34 TLE 34 TLE 34 TLE
washington-75-10-4 10 4 16 3 144 3 147 3 100 3 148 3 152
washington-75-20-12 20 12 63 5 413 4 388 4 338 4 513 4 468
washington-75-30-16 30 16 159 5 935 5 794 5 742 5 897 5 740
washington-75-40-21 40 21 269 5 1.127 8 1.172 6 1.228 6 1.351 5 1183
washington-75-50-30 50 30 438 11 TLE 11 1.707 11 TLE 11 TLE 11 TLE
washington-75-60-25 60 25 628 11 TLE 12 TLE 11 TLE 11 TLE 11 TLE
washington-75-70-42 70 42 850 23 TLE 16 TLE 13 TLE 13 TLE 13 TLE
washington-75-80-48 80 48 1252 29 TLE 26 TLE 13 TLE 11 TLE 13 TLE
washington-75-90-47 90 47 1517 19 TLE 19 TLE 19 TLE 19 TLE 19 TLE
washington-75-100-52 100 52 1896 28 TLE 33 TLE 27 TLE 28 TLE 26 TLE
washington-100-10-6 10 6 9 2 94 2 95 2 104 2 89 2 105
washington-100-20-10 20 10 49 2 272 2 359 2 379 2 285 2 334
washington-100-30-12 30 12 103 2 401 2 569 2 573 2 444 2 433
washington-100-40-18 40 21 211 4 833 4 TLE 4 1.004 4 1.337 4 1278
washington-100-50-27 50 27 298 9 1.147 9 TLE 9 1.666 9 1.485 9 TLE
washington-100-60-34 60 34 427 10 1.620 11 TLE 10 TLE 10 TLE 10 TLE
washington-100-70-39 70 39 602 24 TLE 24 TLE 24 TLE 24 TLE 24 TLE

washington-100-80-32 80 32 882 18 TLE 7 TLE 6 TLE 6 TLE 6 TLE
washington-100-90-43 90 43 1151 32 TLE 20 TLE 11 TLE 13 TLE 11 TLE
washington-100-100-43 100 43 1408 14 TLE 13 TLE 12 TLE 12 TLE 12 TLE
washington-200-125-55 125 55 1224 42 TLE 42 TLE 32 TLE 33 TLE 33 TLE
washington-200-150-61 150 61 2234 41 TLE 44 TLE 37 TLE 37 TLE 35 TLE
washington-200-175-74 175 74 3024 39 TLE 42 TLE 40 TLE 38 TLE 39 TLE
washington-200-200-114 200 114 3645 105 TLE 105 TLE 88 TLE 89 TLE 75 TLE
washington-200-225-135 225 135 4464 79 TLE 87 TLE 65 TLE 73 TLE 62 TLE
washington-200-250-109 250 109 6403 76 TLE 83 TLE 61 TLE 61 TLE 55 TLE
washington-200-275-146 275 146 7195 109 TLE 116 TLE 104 TLE 103 TLE 101 TLE
washington-200-300-136 300 136 8709 116 TLE 116 TLE 102 TLE 100 TLE 99 TLE
washington-200-325-170 325 170 9260 151 TLE 154 TLE 135 TLE 130 TLE 128 TLE
washington-200-350-150 350 150 12218 124 TLE 127 TLE 98 TLE 97 TLE 96 TLE

Melhor 0 0 1 2 9
Igual 22 17 27 24 28
Pior 18 23 12 14 3

Tabela 5.12: Resultados das versoes do BRKGA.

Considerando os resultados da Tabela 5.12, nota-se um consumo de tempo relativa-
mente alto dos decodificadores independente de funcao de aptidao, dado que quase todas
as instancias contendo 50 ou mais nods, nao foi possivel executar o BRKGA por 1000
geragoes antes de atingir o tempo limite de 30 minutos. A quantidade de TLEs de cada
algoritmo foi bem semelhante, sendo BRKGA-F1 a versao com menos TLESs, totalizando
26. Em contrapartida, a versao BRKGA-F2 tem o maior nimero de instancias onde o
tempo limite foi alcancado, totalizando 29 casos. O tempo médio para as instancias em
que os BRKGAs executaram por 1000 geracoes, se manteve entre 10 e 12 minutos, para
todas as versoes.

A aplicagao do teste de Iman-Davenport indicou a existéncia de DES entre as amos-
tras. Ao aplicar o teste de Nemenyi o resultado agrupou as versoes F3, F3-BL e F3-RL
com os menores valores de rank médio, o que indica equivaléncia estatistica. Esses dados
estao representados na Figura 5.2, que também contém o valor computado pelos testes
de Iman-Davenport (ID), o Valor Critico (VC) e a Diferenga Critica (DC).
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CD

F3-RL F3-BL
(2.24) (2.69)

F3 F1
(2.64) (3.48)

| F2
(3.96)

(a) ID = 9.52, VC = 2.42, DC = 0.97

Figura 5.2: Testes de Imand-Davenport e Nemenyi para os decodificadores das versoes do
BRKGA.

Entretanto, ao notar a diferenca de rank médio entre os BRKGAs F3-RL e F3, optou-
se pela aplicacao do teste estatistico de Wilcoxon para essas duas variagoes, motivado
pelo fato desse teste estatistico apresentar resultados mais confidveis tratando-se apenas
de duas amostras. O resultado calculado pelo teste de Wilcoxon foi —5.47, o que significa
que existe DES entre as abordagens. Por fim, além da diferencga estatistica, a contagem
de vitorias da versao F3-RL foi maior, possibilitando afirmar que essa versao pode ser
considerada melhor em comparacao com as demais variacoes do BRKGA.

Considerando a capacidade de melhora das solucoes, é possivel observar que a versao
BRKGA-F2, que utiliza a abordagem de soma das penalizagoes, foi a funcao de aptidao
que apresentou os piores resultados dentre as 5 abordagens comparadas. Dentre as versoes
do BRKGA que obtiveram os melhores resultados, mais especificamente as variagoes da
funcao F3, nenhuma dominou por completo as demais abordagens, ou seja, nao houve um
algoritmo cujos resultados foram melhores em todas as 40 instancias.

A utilizagao da busca local nao apresentou ganhos significativos, obtendo apenas 6
solucoes melhores que a versao BRKGA-F3 sem utilizar busca local, enquanto gerou
resultados inferiores para outras 7 instancias. J& a versao do decodificador F3-RL apre-
sentou LSs com a maior qualidade, gerando as melhores solugoes para 37 instancias. Para
as outras 3 instancias em que o melhor valor foi obtido exclusivamente por outra versao,
a diferenca entre resultados foi menor ou igual a 2 terminais. Tais resultados reafirmam
a melhora de qualidade das solugoes com base na utilizacao da informacao de frequéncia
dos arcos selecionados pelo PPL na relaxacao RL-SPRC2¢.
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5.5 Avaliacao Geral dos Limitantes Inferiores

Esta secao apresenta a comparagao de todos LIs obtidos pelas abordagens propostas neste
trabalho. Para tal, serao considerados os melhores LIs obtidos pelos modelos DMFM-
MRP e AB-MRP, juntamente dos valores retornados por suas respectivas relaxagoes li-
neares e os melhores LIs das RLs.

A Tabela 5.13 contém os LIs das melhores metodologias utilizadas nesta dissertagao.
As primeiras quatro colunas contém, respectivamente, o nome da instancia, o niumero de
nos do grafo (“|V|”), a quantidade de nos terminais (“|D|”) e o namero de arcos (“|A[”). As
colunas subsequentes dividem-se entre as abordagens, indicando o valor de LI obtido (“LI”)
e o tempo de execugao em segundos (“Tempo”). As colunas “DMFM-MRP” e “AB-MRP”
apresentam, respectivamente, os melhores limitantes retornados pelo resolvedor PLI. As
colunas “DMFM-MRP;,” e “AB-MRP;,,” contém as respectivas relaxacoes lineares dos
modelos. A tultima coluna apresenta os melhores resultados da relaxacao RL-SPRC2,
dado que esta RL detém os melhores LIs dentre todas as variagoes.

DMFM-MRP AB-MRP DMFM-MRP;, AB-MRPy;, RL-SPRC2

Instancia V| D] |A] LI Tempo LI Tempo LI Tempo LI Tempo LI Tempo
washington-50-10-6 10 6 46 1 0,0 1 0,0 1 0,0 0 0,0 1 0
washington-50-20-11 20 11 184 4 0,0 4 0,0 3 0,1 0 0,0 3 34
washington-50-30-15 30 15 420 3 0,0 3 0,0 2 0,1 0 0,0 2 5
washington-50-40-23 40 23 830 6 3,0 6 4,0 1 0,6 0 0,0 4 786
washington-50-50-28 50 28 1248 13 3,0 13 1,0 7 1,0 0 0,0 6 345
washington-50-60-35 60 35 1812 15 4,0 15 3,0 3 2,7 0 0,0 2 435
washington-50-70-37 70 37 2516 16 41,0 16 26,0 4 4.9 0 0,0 7 823
washington-50-80-39 80 39 3592 26 25,0 26 584,0 23 5,1 0 0,0 23 1.336
washington-50-90-51 90 51 4218 35 285,0 35 355,0 18 13,4 0 0,0 19 1.790
washington-50-100-45 100 45 4416 28 71,0 28 262,0 12 11,8 0 0,0 16 TLE
washington-75-10-4 10 4 32 3 0,0 3 0,0 1 0,0 0 0,0 2 9
washington-75-20-12 20 12 126 4 0,0 4 0,0 2 0,1 0 0,0 2 34
washington-75-30-16 30 16 318 5 6,0 5 3,0 1 0,3 0 0,0 0 265
washington-75-40-21 40 21 538 5 1,0 5 3,0 5 0,5 0 0,0 4 209
washington-75-50-30 50 30 876 9 579,0 9 21750 3 1,0 0 0,0 3 375
washington-75-60-25 60 25 1256 11 4,0 11 2,0 2 0,7 0 0,0 2 302
washington-75-70-42 70 42 1700 12 19,0 12 136,0 6 5,3 0 0,0 6 856
washington-75-80-48 80 48 2504 9 42,0 9 148,0 2 11,1 0 0,0 2 1.292
washington-75-90-47 90 47 3034 19 89,0 10 TLE 3 10,7 0 0,0 3 1.448
washington-75-100-52 100 52 3792 14 TLE 13 TLE 9 24,4 0 0,0 10 TLE
washington-100-10-6 10 6 18 2 0,0 2 0,0 2 0,0 0 0,0 2 0
washington-100-20-10 20 10 98 2 0,0 2 0,0 1 0,0 0 0,0 0 37
washington-100-30-12 30 12 206 2 16,0 2 0,0 1 0,1 1 0,0 2 90
washington-100-40-18 40 21 422 4 22,0 4 5,0 1 0,5 0 0,0 1 298
washington-100-50-27 50 27 596 5 TLE 9 121,0 1 2,7 0 0,0 1 0
washington-100-60-34 60 34 854 10 3,0 10 94,0 7 1,2 0 0,0 7 270
washington-100-70-39 70 39 1204 17 151,0 17 183,0 9 2,6 0 0,0 9 663
washington-100-80-32 80 32 1764 5 11,0 5 23,0 4 3.8 0 0,0 3 TLE
washington-100-90-43 90 43 2302 11 107,0 11 160,0 3 8,6 0 0,0 2 1.216
washington-100-100-43 100 43 2816 4 146,0 4 157,0 2 17,3 0 0,0 1 1.513
washington-200-125-55 125 55 2448 29 338,0 27 TLE 10 13,4 0 0,0 9 TLE
washington-200-150-61 150 61 4468 10 TLE 2 TLE 7 1874 0 0,1 7 TLE
washington-200-175-74 175 74 6048 20 TLE 7 TLE 19 22254 0 0,1 18 TLE
washington-200-200-114 200 114 7290 32 TLE 8 TLE 24 730,3 0 0,2 23 TLE
washington-200-225-135 225 135 8928 2 TLE 8 TLE 0 TLE 0 0,2 2 TLE
washington-200-250-109 250 109 12806 6 TLE 11 TLE 0 TLE 0 0,2 6 TLE
washington-200-275-146 275 146 14390 11 TLE 11 TLE 0 TLE 0 0,2 11 TLE
washington-200-300-136 300 136 17418 - TLE 2 TLE 0 TLE 1 0,3 10 TLE
washington-200-325-170 325 170 18520 - TLE 16 TLE 0 TLE 0 0,4 13 TLE
washington-200-350-150 350 150 24436 - TLE 4 TLE 0 TLE 0 0,4 4 TLE

Tabela 5.13: Comparacao dos melhores LIs entre as metodologias.

A aplicacao do teste de Iman-Davenport nos valores apresentados na Tabela 5.13,
indicou a presenca de DES entre as amostras. Assim, aplicando o teste de Nemenyi
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agruparam-se, com menor rank médio, os resultados dos modelos DMFM-MRP e AB-
MRP, o que indica equivaléncia estatistica. Esses dados estao representados na Figura
5.3, que também contém o valor computado pelos testes de Iman-Davenport (ID), o
Valor Critico (VC) e a Diferenga Critica (DC). Até mesmo a contagem de vitorias nos
modelos foi igual: cada um contabilizou 6 vitorias, enquanto os LIs foram iguais para as
outras 28 instancias. Ainda assim, os resultados dos modelos nao dominaram as demais
metodologias para todas as instancias, ou seja, alguma outra metodologia apresentou pelo
menos um LI melhor que ambos os modelos.

DMFM-MRP RL-SPRC2

(1.77) (3.18)

AB-MRP DMFM-MRP-Lin

(1.77) (3.43)

AB-MRP-Lin

(4.82)
(a) ID = 74.32, VC = 2.42, DC = 0.97

Figura 5.3: Testes de Iman-Davenport e Nemenyi para os Limitantes Inferiores.

Analisando as relaxacoes lineares e a RL, tornou-se evidente a falta de qualidade dos
limitantes obtidos pela relaxagao linear do modelo AB-MRP. O valor da relaxagao do
AB-MRP para 38 instancias foi igual a 0 e nas outras duas instancias, o resultado foi 1.
A relaxacao linear do modelo DMFM-MRP apresentou melhor qualidade, sendo estatis-
ticamente equivalente a relaxacao RL-SPRC2. Entretanto, ao considerar a contagem de
vitorias entre essas duas abordagens, pode-se assumir que RL-SPRC2 foi melhor. Dado
que RL-SPRC2 contabilizou vitéria em 13 instancias e DMFM-MRP;,, em apenas 11.
Com base nos resultados e analises apresentados, notou-se o excelente desempenho dos
modelos matemaéaticos, de modo que eles detém os melhores LIs para 39 instancias.

5.6 Avaliacao Geral dos Limitantes Superiores

Esta secao apresenta a comparacao de todos os LSs obtidos pelas diferentes abordagens
propostas nesse trabalho. Para tal, serao considerados os melhores LSs dos modelos
DMFM-MRP, AB-MRP, a melhor versao do BRKGA e da RL.
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A Tabela 5.14 apresenta os LSs das melhores metodologias utilizadas nesta dissertagao.
As primeiras quatro colunas contém, respectivamente, o nome da instancia, o nimero de
nos do grafo (“|V|”), a quantidade de noés terminais (“|D|”) e o nimero de arcos (“|A[”).
As colunas subsequentes dividem-se entre as abordagens, indicando o valor de LS (“LS”)
obtido e o tempo de execu¢ao em segundos (“Tempo”). As colunas “DMFM-MRP” e “AB-
MRP” contém, respectivamente, os melhores LS retornados pelo resolvedor PLI para cada
modelo. A coluna “RL-SPRC2” contém os resultados associados com a RL que apresentou
os melhores resultados. Por fim, a coluna “BRKGA-F3-RL” dispoe os LSs retornados pela
melhor versao do BRKGA.

DMFM-MRP AB-MRP RL-CRSP2 BRKGA-F3-RL

Instancia V] |D| |A] LS Tempo LS Tempo LS Tempo LS Tempo
washington-50-10-6 11 6 46 1 0 1 0 1 9 1 191
washington-50-20-11 21 11 184 4 0 4 0 4 32 4 587
washington-50-30-15 31 15 420 3 0 3 0 3 70 3 1.347
washington-50-40-23 41 23 830 6 3 6 4 6 158 6 1.683
washington-50-50-28 51 28 1248 13 3 13 1 13 240 13 TLE
washington-50-60-35 61 35 1812 15 4 15 3 15 429 17 TLE
washington-50-70-37 71 37 2516 16 41 16 26 16 790 16 TLE
washington-50-80-39 81 39 3592 26 25 26 584 27 860 29 TLE
washington-50-90-51 91 51 4218 35 285 35 355 35 1.708 36 TLE
washington-50-100-45 101 45 4416 28 71 28 262 29 1.305 34 TLE
washington-75-10-4 11 4 32 3 0 3 0 3 9 3 152
washington-75-20-12 21 12 126 4 0 4 0 4 29 4 468
washington-75-30-16 31 16 318 5 6 5 3 5 67 5 740
washington-75-40-21 41 21 538 5 1 5 3 6 112 5 1.183
washington-75-50-30 51 30 876 9 579 9 2.175 9 249 11 TLE
washington-75-60-25 61 25 1256 11 4 11 2 11 276 11 TLE
washington-75-70-42 71 42 1700 12 19 12 136 13 677 13 TLE
washington-75-80-48 81 48 2504 9 42 9 148 10 1.186 13 TLE
washington-75-90-47 91 47 3034 19 89 19 TLE 19 1.299 19 TLE
washington-75-100-52 101 52 3792 52 TLE 20 TLE 27 TLE 26 TLE
washington-100-10-6 11 6 18 2 0 2 0 1 8 2 105
washington-100-20-10 21 10 98 2 0 2 0 2 26 2 334
washington-100-30-12 31 12 206 2 16 2 0 2 48 2 433
washington-100-40-18 41 21 422 4 22 4 5 5 113 4 1.278
washington-100-50-27 51 27 596 9 TLE 9 121 10 230 9 TLE
washington-100-60-34 61 34 854 10 3 10 94 10 252 10 TLE
washington-100-70-39 7139 1204 17 151 17 183 17 455 24 TLE
washington-100-80-32 81 32 1764 5 11 5 23 7 555 6 TLE
washington-100-90-43 91 43 2302 11 107 11 160 12 904 11 TLE
washington-100-100-43 101 43 2816 4 146 4 157 6 1.207 12 TLE
washington-200-125-55 126 55 2448 29 338 29 TLE 32 1.158 33 TLE
washington-200-150-61 151 61 4468 61 TLE 36 TLE 32 TLE 35 TLE
washington-200-175-74 176 74 6048 74 TLE 37 TLE 40 TLE 39 TLE
washington-200-200-114 201 114 7290 114 TLE 105 TLE 70 TLE 75 TLE
washington-200-225-135 226 135 8928 - TLE 15 TLE 49 TLE 62 TLE
washington-200-250-109 251 109 12806 - TLE 19 TLE 45 TLE 55 TLE
washington-200-275-146 276 146 14390 - TLE 71 TLE 90 TLE 101 TLE
washington-200-300-136 301 136 17418 - TLE 61 TLE 83 TLE 99 TLE
washington-200-325-170 326 170 18520 - TLE 77 TLE 114 TLE 128 TLE
washington-200-350-150 351 150 24436 - TLE 45 TLE 71 TLE 96 TLE

Tabela 5.14: Comparagao dos melhores LSs entre as metodologias.

A aplicagao do teste de Iman-Davenport nos valores de limitante apresentados na
tabela 5.14, indicaram DES entre as amostras. Assim, agrupou-se com base no teste
de Nemenyi, as abordagens AB-MRP, RL-SPRC2 ¢ DMFM-MRP com os menores ranks
médios. Esses dados estao representados na Figura 5.4, que também contém o valor
computado pelos testes de Iman-Davenport (ID), o Valor Critico (VC) e a Diferenca
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Critica (DC). Entretanto, diante da diferenga de rank médio entre o modelo AB-MRP
e a relaxacao RL-SPRC2, optou-se pela aplicacao do teste estatistico de Wilcoxon, que
indicou a existéncia de DES entre as duas amostras. Com isso, pode-se considerar que
o modelo AB-MRP consiste na melhor abordagem para obtencao de LSs. Entretanto,
nao houve dominio total sobre todas as demais abordagens, ou seja, nao houve nenhum
algoritmo cujos resultados foram os melhores para todas as 40 instancias.

CD

AB-MRP DMFM-MRP
(1.96) (2.61)

RL-CRSP2 BRKGA-F3-RL

(2.56) (2.86)

(a) ID = 3.73, VC = 2.68, DC = 0.74

Figura 5.4: Testes de Iman-Davenport e Nemenyi para os Limitantes Superiores.

O modelo AB-MRP obteve o melhor desempenho dentre as abordagens, garantindo
LSs melhores ou iguais as demais metodologias para 37 instancias do conjunto. Mais
especificamente, em 8 instancias o valor obtido foi melhor dentre todos os algoritmos.
Considerando o modelo DMFM-MRP, cujo valor de rank médio esta bem proximo ao rank
da relaxacao RL-SPRC2, observa-se que a contagem de vitérias entre eles foi idéntica, 11
casos para cada um. Por fim, temos os resultados da versao do BRKGA F3-RL, que
obteve limitantes iguais aos melhores obtidos pelas demais abordagens em 18 instancias,
mas que, ainda assim, manteve-se no pior rank médio.
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Capitulo 6

Consideracoes Finais

Os objetivos principais deste trabalho consistiram na defini¢ao e realizacao de um estudo
computacional do MS-MRP-QoS conduzido a partir de um conjunto de 40 instancias ba-
seadas em simulacao de trafego e de rede. Foram exploradas técnicas de solugao exata
utilizando PLI e Relaxacoes Lagrangianas e métodos heuristicos capazes de gerar limi-
tantes inferiores e superiores.

Considerando os métodos exatos, foram adaptados pré-processamentos, apresentados
por Ribeiro et al. [34], para fixagdo de variaveis. Desenvolveram-se dois modelos mate-
maticos, DMFM-MRP e AB-MRP. Ambos se mostraram eficazes em resolver de maneira
6tima instancias com até 125 noés e gerando solugoes vidveis para todas as 40 instancias
do conjunto de teste. Ainda, o DMFM-MRP serviu de base para o desenvolvimento de
um conjunto contendo quatro Relaxagoes Lagrangianas (RL). Tais relaxagoes apresenta-
ram bons resultados com baixo consumo de tempo, fato que permite a possibilidade de
utilizagao para instancias maiores.

Em relagao aos métodos heuristicos, foi desenvolvida uma heuristica de busca local
em arborescéncias, aplicada conjuntamente ao algoritmo de solugao das RLs, objetivando
a geracao e aperfeicoamento de solugoes viaveis. Além disso, foram desenvolvidas quatro
variagoes da meta-heuristica BRKGA, de modo que trés delas variam a funcao de aptidao
do decodificador e a ultima abordagem extrai a frequéncia de arcos durante a resolucao
da RL e utiliza essa informacao na geracao das chaves aleatorias.

Ao final, todos os algoritmos foram comparados através de testes estatisticos nao pa-
ramétricos. Como nao existem resultados para o MS-MRP-QoS presentes na literatura,
destaca-se a necessidade da comparagao de resultados entre as diferentes metodologias de-
senvolvidas. De tal modo, é possivel validar, utilizando multiplas abordagens, a qualidade
dos limitantes inferiores e superiores. Ao considerar o conjunto de todas as metodologias
desenvolvidas, destaca-se o modelo AB-MRP como a melhor abordagem para obtencao de
LIs e LSs. As RLs geram bons limitantes inferiores e superiores, nao sendo melhores que
os modelos para todos os casos, mas o fato de existirem versoes combinatoérias eficientes,
permite a solucao de instancias maiores. Por fim, mesmo testando diversas fungoes de ap-
tidao e detectando melhoras com a alteracao do processo de geracao de chaves aleatorias,
nao foi possivel gerar LSs com o BRKGA que estivessem acima das demais abordagens
desenvolvidas.

Como trabalhos futuros, pode-se destacar o possibilidade de tornar o modelo AB-
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MRP mais forte, por exemplo considerando um conjunto exponencial de restrigoes para
garantir conectividade entre nés. Por ser de aplicagao geral em arborescéncias, a heuristica
de busca local desenvolvida pode ser aplicada em outras meta-heuristicas. Ainda, pode-se
expandir o conjunto de instancias, tratando de simulagoes cada vez maiores em quantidade
de veiculos ou até mesmo considerando dados que se baseiam em cenérios reais.

As técnicas desenvolvidas neste trabalho podem ser aplicadas em outras variantes do
MS-MRP-QoS como MRP-QoS considerando as mesmas métricas de QoS ou adicionando
mais restricoes ao conjunto, tais como o nimero de saltos e a estimativa de duragao
do enlace. Ainda é possivel gerar resultados para novas variantes que combinam o MS-
MRP-QoS com o MRP-QoS, ou seja, o objetivo consiste em decidir quais terminais serao
atendidos e a0 mesmo tempo computar o caminho de menor custo no atendimento desse
terminal.
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