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RESUMO

Este trabalho propde um algoritmo coevolutivo cooperativo para a configuragdo de uma
rede de sensores sem fio, considerando métricas de redes complexas. Propde-se uma
heuristica para encontrar uma configuracdo de rede de forma que sua estrutura de comu-
nicagdo apresente um pequeno comprimento para o caminho médio minimo e um elevado
coeficiente de agrupamento. Esta configuracdo considera uma rede baseada em agrupa-
mentos, onde os lideres dos agrupamentos tém dois raios de comunicacdo. Nos descreve-
mos como o problema pode ser particionado e como o célculo de fitness pode ser dividido
de tal forma que o modelo de coevolugdo cooperativa seja vidavel. Os resultados revelam
que a nossa metodologia permite a configuracio de redes com mais de uma centena de nos,
com duas caracteristicas de redes complexas, permitindo assim a redu¢do do consumo de
energia e o atraso na transmissao de dados.

PALAVRAS CHAVE. Redes complexas, algoritmos genéticos coevolutivos, redes de sen-
sores sem fios. Area de classificagdo principal. OC - Otimiza¢do Combinatoria.

ABSTRACT

This work proposes a cooperative coevolutionary algorithm for design of a wireless sensor
network considering complex network metrics. It is proposed a heuristic to find a network
configuration such that its communication structure presents a small value for the average
shortest path length and a high cluster coefficient. This configuration considers a cluster
based network, where the cluster heads have two communication radii. We describe how
the problem can be partitioned and how the fitness computation can be divided such that
the cooperative coevolution model is feasible. The results reveal that our methodology
allows the configuration of networks with more than a hundred nodes with two specifics
complex network measurements allowing the reduction of energy consumption and the
data transmission delay.

KEYWORDS. Complex networks, coevolutionary genetic algorithms, wireless sensor
networks. Main area. OC - Combinatorial Optimization.
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1. Introducao

Redes de Sensores Sem Fio (RSSFs) (Akyildiz et al., 2002) representam uma tecnolo-
gia emergente que permite 0 monitoramento € o controle de varidveis e condicoes fisicas
e ambientais, como temperatura, som, luz, vibracao, pressdao, movimento e polui¢cdo. Uma
RSSF consiste em um grande nimero de dispositivos autdonomos sem fio, distribuidos es-
pacialmente, chamados nds sensores, que trabalham de forma cooperativa para desempe-
nhar diferentes fungdes. Os sensores normalmente sdo equipados com um pequeno micro-
controlador, um transmissor a radio ou outro dispositivo de comunicagdo sem fio e uma
fonte de energia. Em aplicacOes de RSSFs, sensores normalmente ndo sdo alocados em
locais pré-determinados. Ao invés disso, uma alocacao aleatéria € preferivel.

A informacao sobre o fendmeno monitorado € reportada por meio da rede até o n6 sink
(Royer and Toh, 1999). Aplicacdes de RSSFs, geralmente, t€ém a arquitetura projetada em
n-camadas (n > 1), onde a mais usada € a camada dupla (Baker and Ephremides, 1981;
Ryu et al., 2002). Uma arquitetura em duas camadas consiste em varios aglomerados e um
ou mais sinks. Cada aglomerado compreende um nimero de nés membros, responsaveis
pela tarefa de monitoramento sobre a drea correspondente, e um né hub designado a co-
letar os dados dos sensores locais e encaminhda-los até o sink. Tal arquitetura baseada em
agrupamentos oferece algumas vantagens intrinsecas contra a arquitetura plana em termos
de consumo de energia: (i) apenas os nés hubs sdo envolvidos na tarefa de roteamento e
0s nds sensores apenas transmitem os dados monitorados para um hub préximo. Entdo,
o consumo de energia na transmissdo de dados pode ser substancialmente reduzido; e (ii)
considerando que apenas o hub transmite o dado para fora do agrupamento, isso ajuda a
poupar energia, evitando colis@o entre os sensores locais (Akkaya and Younis, 2005; Hein-
zelman et al., 2002).

Neste trabalho, n6s propomos um algoritmo coevolutivo (Liu et al., 2001; Potter and
Jong, 1994) para projetar uma RSSF em duas camadas, considerando métricas de redes
complexas (Costa et al., 2007). As principais contribui¢cdes de nosso trabalho sdo: (i) o
problema foi particionado em subproblemas, permitindo o uso de um algoritmo coevolu-
tivo cooperativo; (ii) baseando-se nas caracteristicas dos problemas, um novo gerador de
populacao inicial foi implementado. Este gerador € baseado no coeficiente de centralidade
dos sensores; e (ii1) 0 método proposto tem uma convergéncia rapida, quando comparado a
outras abordagens. Isso ocorre devido ao conjunto inicial de individuos melhores, gerados
pelo gerador de populacao.

Este trabalho € organizado da seguinte forma. Na Se¢do 2, nds apresentamos o projeto
da rede e a definicdo do problema. Na Secdo 2.1 nos discutimos sobre a formulacido do
problema. Em seguida, na Secdo 3, nds apresentamos o algoritmo coevolutivo cooperativo
proposto. Os resultados simulados sao apresentados na Se¢ao 4, e na Secdo 4 conclui-se
este estudo e apresentam-se os trabalhos futuros.

2. Definicao do Problema

Nesse trabalho, apresentamos uma estratégia de agrupamento combinado com o rote-
amento baseada em métricas de redes complexas (Figura 1). Essa estratégia, consiste na
utilizacdo de nés sensores com um alcance de comunicac¢do maior do que o raio usado pe-
los nés normais. N6s normais propagam seus dados para um dado Aub usando a frequéncia
de conexdo normal, e o hub propaga os seus dados até o sink, usando a sua frequéncia de
conexao especial, eventualmente com a utilizacao de um segundo rddio. Em ambos os ca-
sos € usada uma comunicagao multi-hop. O uso deste hub leva a importantes caracteristicas
de redes complexas: um baixo caminho médio minimo entre todos os sensores € o sink; e
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um elevado coeficiente de agrupamento, conforme discutido em (Sharma and Mazumdar,
2005). Como hipétese, assumimos que estas caracteristicas de redes complexas ajudam a
poupar recursos, evitando comunicacao excessiva e reduzindo o tempo de envio dos dados.

Com base nestes aspectos, o problema blub Sink
abordado neste trabalho pode ser enun-
ciado como segue: Considere um grafo
geométrico, G = (V,E), onde V representa
o conjunto de nos sensores e E o con-
junto de arestas, representando as ligagoes
logicas entre os nos. Estes links sdo de-
terminados considerando a geometria de
comunica¢do do no, ou seja, todos os vizi-
nhos acessiveis pelo no v e V. O problema Figura 1: Propagacio em Rede Complexa.
é encontrar os nés v € V que deverdo per-
mitir os raios auxiliares, e, portanto, serem configurados como hubs, gerando um novo
conjunto de arestas E' e, portanto, uma nova rede G' = (V,E UE') tal que G' pode ser
caracterizado como uma rede complexa com um caminho médio minimo pequeno e um
alto coeficiente de agrupamento.

Portanto, a principal hipétese considerada sobre o problema é: A caracterizacdo da
camada fisica RSSF como uma rede complexa nos permite construir uma infraestrutura
que minimize o consumo de energia e o atraso na rede. Neste trabalho, as métricas de
redes complexas serdo verificadas e avaliadas na camada fisica.

Sensor

2.1. Formulac¢ao do Problema

Dada uma rede com um conjunto de nds, o problema consiste em encontrar os nés que
serdo reconfigurados como hubs e também as conexdes que devem ser estabelecidas de
forma a minimizar o custo total. Seja N o conjunto de nés normais e H o conjunto de hubs,
de modoque NUH =V eNNH=0.

Os parametros do nosso modelo matematico sdo: ¢; - ¢ a demanda de comunicacdo,
ou seja, a quantidade total de dados que o n6 i deve enviar para o sink; r - é o raio de
comunicagdo basico; d;; - € a distncia entre 0 n6 i € 0 n6 j; ¢;j - € o custo fixo de
comunicacdo por dado a partir do né i para o n6 j; a; - € o custo de instalagdo do no j
com hub. Este é inversamente proporcional a distancia entre j e o sink, ou seja, quanto
maior a distancia de j até o sink, menor sera o custo de instalacdo.

As varidveis de decisdo do nosso modelo matemadtico séo z; € {0,1}, z; =1 se 0 n6
i € definido como um hub, e z; = 0, caso contrdrio; € g;; € {0,1}, g i = 1 se existe uma
conexdo logica entre os nds i € j, € g;; = 0, caso contrario.

Uma formulagdo em programagao nao-linear do problema definido acima é dada por:

z" = argmin Z a;z;i + Z Z diciigji | +

icv icH \ jeN
+ | Y (cagie+cro) | x Y | Y ¢jqji+0i (1
kEH icH \ jeN

A funcdo objetivo (1) fornece o custo total estabelecido pela rede em duas camadas.
Este custo total inclui o custo de instalacao, primeiro termo em (1), e o custo de propagacao.
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O segundo termo em (1) expressa o custo de propagacdo do dado a partir de todos os
sensores até 0s seus respectivos hubs, enquanto o terceiro termo representa a quantidade
total de dados que o hub i € H deve enviar ao sink, que € multiplicado pelo custo de enviar
o dado para o sink, por meio do hub k € H, onde k pode ser igual a i ou pode ser um hub
diferente. Isto resulta em dois ou trés hops, a partir de qualquer n6 na rede até o sink.

A funcdo objetivo estd sujeita as seguintes restri¢des:

Zqij: 1, VieN (2)
JjevV

Y aij <1, VieH 3)
jeEH

dijqij < 2r, VieN,VjeH (5)
di; <3, Vi,jeH (6)
2, €1{0,1} (7

que sdo detalhadas como segue: a restri¢cao (2) garante que o no i € N estd conectado a
apenas um unico hub; a restri¢do (3) garante que o dado do hub i é roteado apenas por
meio de um né hub ou diretamente para o sink; (4) certifica que o dado donéi e N €
roteado apenas por meio de um hub; (5) certifica que a distancia entre o né i e o hub j é
menor ou igual a duas vezes o tamanhos do raio de comunicacao; (6) assegura que todos
0s hubs se conectam entre si, usando um raio de comunicagao trés vezes maior que o raio
normal; e finalmente, a restri¢do (7) restringe os valores das varidveis inteiras z; € g;; para
assumir entre 0 ou 1. E importante destacar que, no nosso caso, o dado propagado até o
sink atravesse, no maximo, por dois hubs.

3. Algoritmo Coevolutivo

Neste trabalho desenvolvemos uma heuristica baseada em algoritmos coevolutivos co-
operativos (ACC) (Liu et al., 2001; Moriarty, 1997; Potter and Jong, 1994) para resolver o
problema apresentado na se¢ao anterior. Dois passos importantes na definicao de qualquer
modelo de coevolugdo sdo: (i) uma divisao adequada do problema e (ii) uma codificacao
adequada dos individuos.

A Figura 2 ilustra o ACC proposto

nesse trabalho. O primeiro passo do al- p—

goritmo é carregar o grafo geométrico e

aleatdrio e gerar a populagdo inicial. Entdo, JUR I [P—— [ Gt ]
o problema € dividido em L células, sendo A‘”“‘”‘:\“’“"“ oo core Cemplexas
que cada célula executa em um thread e S e

tem sua propria subpopulagdo. As células Troca de Ceulas

sdo posicionadas em uma fila de execucao.
A primeira célula da fila executa seus ope-
radores evolutivos locais até que o intervalo
de cooperacdo seja alcangado. Durante este
intervalo, a célula atualiza seus dados lo-
cais para cooperar com as outras, produzindo a solu¢ao global. Em seguida, a célula em
execugdo € posicionada no final da fila e a célula seguinte na fila de inicia a sua execucao.
Este processo se repete até que um critério de parada seja atingido. Finalmente, a melhor
solucdo ja encontrada € retornada e as métricas complexas sdo calculadas sobre ela. As

Intervalo
de Coop.

Avaliagio da

Reprodugdo IS \rtidio Lecal

Figura 2: Fluxograma do ACC
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subsecdes seguintes descrevem detalhadamente a divisao do problema para a cooperagao,
os operadores bdsicos utilizados e o gerador populacdo inicial desenvolvido para o pro-
blema.

3.1. Divisao do Problema Para a Cooperacao

A fungdo objetivo global (1) foi explorada por algoritmo memético basico. Observando
as solugdes obtidas pelo algoritmo memético (Ruela et al., 2010) para todas as instancias
do problema, podemos observar que nao ha um grande numero de hubs. O algoritmo
mantém um equilibrio entre o elevado custo de instalacdo dos nds como hubs e os custos de
propagacdo. A Figura 3 € um exemplo de uma solucéo retornada pelo algoritmo memético,
ilustrando a camada fisica avaliada pela funcao objetivo global.

O custo de instalacdo de um hub é re-
lativamente caro para a rede. A selecdo
de um né como um hub deve conduzir
a uma redugdo significativa no custo de
propagacdo, a fim de ser vantajoso. As-
sim, a selecdo de dois ou mais hubs, na
mesma regido, em geral, ndo é uma boa
escolha. Isso ocorre porque a diminui¢cao
do custo de propagacdo ndo cobre o au-
mento do custo de instalacdo. Assim, a
instalacdo de apenas um hub por regiao &,
geralmente, suficiente para manter o fluxo
de informagao na rede.

Apesar da geracao aleatdria de todas as
instancias do problema, € possivel obser- Figura 3: Solug¢do com 256 nés.
var alguns padrdes nos resultados obtidos
apoés a otimizagdo. Algumas regides sdo mais propensas a ter hubs do que outras. Essas
observacdes nos motivaram a aplicar o paradigma da divisdao e conquista através de um
algoritmo coevolutivo para reduzir o problema principal em pequenos subproblemas. Se,
em geral, existem dois, um, ou nenhum Aub por regido nas melhores solugdes, podemos
dividir a rede em vdrias areas quadradas e dividir o problema principal em subproblemas,
de modo que cada subproblema consista em buscar hubs para cada area, se for necessdrio.
Portanto, a dificuldade de resolver o problema original € reduzida a buscar hubs locais em
cada célula. Cada célula possui uma populacdo de individuos que codificam uma solugdo
parcial para a respectiva cé€lula, ou seja, o hub naquela célula. Os individuos em cada célula
cooperam para produzir uma solu¢ido completa, que € a topologia da rede inteira.

E relevante observar que o algoritmo genético basico ndo é capaz de encontrar boas
solucdes para este problema da mesma forma que o algoritmo memético (Ruela et al.,
2010). No entanto, o tempo de execucao do algoritmo memético € muito alto. Aplicando o
paradigma da divisao e conquista, e o algoritmo coevolutivo cooperativo, € possivel chegar
a solugdes tao boas quanto as solucdes retornadas pelo algoritmo memético, com menor
esfor¢co computacional.

3.2. Calculo do Fitness

Na formulag¢dao do novo problema, a rede € dividida em uma grade de homogénea de
células, onde cada uma tem uma funcdo objetivo local. Os individuos em cada célula
utilizam esta funcao objetivo local para calcular a seu valor de aptidao. A fungdo objetivo
local considera o custo de instalagdo do hub na célula e a avaliagdo do custo de propagacao

15a18

agosto de 2011

Ubatuba/SP

2174



15a18

Q XLIII Simpésio Brasileiro de PESQUISA OPERACIONAL agosto de 2011
Ubatuba/SP

dos dados analisa apenas os nds que podem ser cobertos por nds da célula, enquanto que
na funcao objetivo global, todos os nds sdo analisados.

A Figura 4 ilustra a idéia da cober-
tura celular para uma determinada célula
C;, 1 <i < L. O quadrado cinza representa
a area da célula. O conjunto de n6s abran-
gidos pela célula i é denotado por K; e €
dado por todos nés em N que estdo dentro .
do raio de pelo menos um n6 em C;. Os °
pontos na Figura 4 representam os nés em
K;. Observe que o conjunto de nés abran-
gidos pelo C; contém alguns nds de células
adjacentes. NOs podemos ver que existem Figura 4: Cobertura da célula.
sensores dentro da célula que nao estio co-
nectados ao hub da célula, enquanto ha sensores externos que estdo conectados ao hub.
Portanto, o hub aceita conexdes de qualquer n6 na K;, incluindo nés em células adjacen-
tes. Assim, durante a avaliacdo do fitness, cada célula calcula apenas o fluxo dos nds que
estdo conectados a um hub localizado em seu interior, mas todos os nds abrangidos sao
verificados.

Seja Q; o conjunto de hubs no interior da célula C;, K; o conjunto de nds abrangidos
pela célula C;, de modo que |Q;| >0, Q; CH, K; CN, Q;NK; = 0.

A configuracdo da rede em cada célula pode ser representada por uma sequéncia de
inteiros de tamanho varidvel, que representam os indices dos nds que estdo configurados
como hubs. Cada individuo pl(f) na subpopulacio P, ; € representado por um vetor inteiro
indicando o hub na célula C; na geragio ¢.

Podemos definir a heuristica a seguir a fim de eliminar as varidveis de decisdo ¢;; no
modelo (1) ao resolver o problema com o ACC:

(k)

it

’

e

e Dado um individuo p;,” € P;;, nds obtemos um conjunto de nés em K; € o conjunto

k ~ . ) , s , .
de hubs em Q;: se s ¢ pl( t), entdo o no s esta em K;, caso contrario o nd s esta em Q;;
b

e Como uma regra geral, cada n6 i € N envia o seu dado para um hub j € H com o
menor custo ¢;;, que usualmente € o hub mais proximo. Dessa forma, nds atribuimos
automaticamente o valor 1 ao g;; correspondente.

O cadlculo do custo de propagacdo da célula C; considera apenas o custo da propagagao
de dados a partir dos nds em K; que estdo conectados a um dado hub em Q; e os custos de
roteamento de dados do hub na Q; para a sink.

Com estas simplificagdes, as varidveis g;; sdo implicitamente calculadas a partir da

(k)

alocacao de hubs fornecido por um individuo pili € P, simplificando assim o célculo do
custo de propagacdo. O cdlculo do custo de inst’alagéo ¢ simplesmente calculado, ao con-
siderar z; = 1 se s estd em pl(];), s € N ou, caso contrério z; = 0. Além disso, as restricdes
(2) - (4) pode ser negligenciédas por completo no modelo. NOs consideramos apenas as
seguintes restricdes: (i) a distancia entre um né i € N e seu hub associado deve ser me-
nor do que 2r, em outras palavras, cada n6 i € N deve ter um hub dentro de seu raio de
comunicacao, e (ii) a distancia de cada hub para outro deve ser menor do que 3r.

Quando a violacao de qualquer destas restricdes ocorre em um determinado individuo,
o seu valor da fun¢do objetivo € penalizado. Com os pressupostos discutidos nesta se¢ao,
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podemos empregar um modelo simplificado e ndo-linear para o problema. Isso mostra a
flexibilidade dos algoritmos evolutivos para resolver problemas de otimizag¢ao inteira e nao
linear.

3.3. Operadores Basicos

O primeiro passo para o ACC ¢ definir as células C;, i = 1,...,L, e seus conjuntos K; de
nds coberto, com base em suas coordenadas e raio de comunicagdo. Entdo, uma populacao
inicial para cada célula é gerada utilizando o novo gerador de populac¢do inicial, descrito
na proxima subsecao (3.4). Cada célula tem sua propria subpopulagdo com u individuos,
cada um cada um com codifica¢des candidatas para as configura¢des da célula. A partir da
populagdo inicial, cada célula define o individuo representante da subpopulag¢do. O repre-
sentante € o melhor individuo que cada célula usa para executar a cooperacao entre as ou-
tras células. A combinacdo de cada individuo e os representantes de outras subpopulacdes
gera a solucao global para o problema principal.

Cada célula se desenvolve e avalia a sua subpopulagdo local de forma independente
uma da outra, considerando a func¢do objetivo local, como descrito anteriormente, até que
o intervalo de cooperacdo seja alcangado. O intervalo de cooperacdo ¥ foi definido em 5
geracdes. A cada y =35 geragdes, as células paralisam a sua execucdo para cooperarem
entre si, gerando uma solucdo global, com base em informagdes atuais sobre os represen-
tantes de outras células.

Durante o intervalo de cooperagdo, cada célula atualiza suas informacdes sobre os re-
presentantes de outras células. A célula que contém o Aub mais proximo ao sink € eleito
como a célula-mestre. Esta € responsdvel pela avaliacao da solucdo global durante o inter-
valo de cooperacdo, armazenando o melhor individuo.

A evolucdo de cada subpopulacao foi implementada usando a selec@o por torneio bindrio
para a reproducgdo, em que dois individuos sao selecionados aleatoriamente na populacao
atual e competem um contra o outro, e operadores de mutacao projetados especificamente
para o esquema de codificagao adotado. Nao existem operadores de cruzamento.

As novas solucdes candidatas sdo produzidas apenas por operadores de mutacao. Exis-
tem trés operadores de mutacdo com a mesma taxa de mutagcdao p,, = 0,1. A primeira

(k)

mutag¢do acrescenta ao acaso um novo hub de C; no vetor p;,

(k)

it

. A segunda mutacao aleatéria

troca um hub em p;.’ por um novo hub de C;. O terceiro operador de mutacao remove ale-

atoriamente um hub de pg) . Essas operagdes possibilitam que um individuo tenha o vetor

de hubs vazio e um vetor contendo varios hubs.

3.4. Geradores de Populacao

Neste trabalho, propomos um gerador de populacdo apropriado para o projeto de RS-
SFs, com base no valor do coeficiente de centralidade (Freeman, 1977) dos nés. O coe-
ficiente de centralidade pode ser interpretado como uma medida da influéncia que um né
tem sobre a disseminacdo de informacdes pela da rede. Pode ser medida como uma fracao
dos caminhos mais curtos entre pares de vértices em uma rede, que passam pelo n6 em
questdo. Em outras palavras, a centralidade pode quantificar a importancia de um vértice
para a rede, e € definida como

B, = G(L. ])7
L1750

u,
]
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onde, 6(i,u, j) é o nimero de caminhos minimos entre os vértices i e j que passam pelo
vértice u, o(i, j) € o total de caminhos minimos entre os vértices i e j, € 0 somatério se da
sobre todos os pares i, j de vértices distintos (Costa et al., 2007).

Primeiro, o coeficiente de centralidade dos nés em V € medido. Em seguida, um ope-
rador probabilistico baseado tais valores € aplicada para selecionar cada hub em cada
célula. Este gerador de populagcdo é chamado de L Cells Betweenness Centrality Based
(‘L’CBCB). A probabilidade pp, de um n6 u € C; a ser selecionado como um hub €

Yiek Be

Ou seja, quanto maior a importancia do vértice u# para o conjunto coberto K;, maior o
niimero de caminhos em que u estd inserido, e maior a probabilidade po, ().

Além desse gerador, utilizamos os seguintes geradores aleatorios: 30PR - onde os in-
dividuos sao gerados com 30% dos seus nds codificado como hubs; ‘L’OR - onde os in-
dividuos sdo gerados com L nés selecionados como hubs; e ‘L’CR - onde os individuos
sdo gerados com L nds selecionados como hubs, mas assegurando apenas um hub em cada
célula.

in(”)

4. Resultados da Simulacao

A Tabela 1 compara a eficiéncia de todos os quatro geradores da populacao, conside-
rando que a regido € dividida em uma grade 3 x 3, tal que L = 9. A Tabela contém a média
geral, a média dos melhores e a média dos piores, do total de 3300 avaliagdes de fitness, de
modo que 100 individuos foram avaliados para cada um das 33 instancias aleatdrias, para
cada tamanho de rede. Estes valores foram normalizados, dividido por 10%os2IV1,

Escolher o nimero de hubs
com base em um percentual fixo

de, digamos, 30% produz os pio- Tabela 1: Desempenho dos geradores

res resultados para todos os tama- 64 nés
nhos de rede. A estratégia 9CBCB Pior Média Melhor
) e .1 30PR 47284 £ 6285 27617 =411.0 1041.416 + 408.1
disponibiliza, em média, os me- 90OR  1382.1+£210.7  589.2 + 88.0 59.875 = 48.1
lhores indivfduos’ 0 que mostra 9CR 1146.2 + 1429 632.8 + 87.9 202.716 £+ 64.5
L N 9CBCB  572.1 +81.1 252.7 + 70.1 80.701 + 53.7
a existéncia de uma relagcdo entre TS
as medidas do coeficiente de cen- Pior Média Melhor
tralidade dos hubs e da qualidade 30PR 48965 & 339.6 37168 £217.0  2573.6 £ 2919
e 90R 362.5 + 33.6 192.7 + 103 542+ 220
das solugdes iniciais. Para todos 9CR 314.0 +22.4 210.8 +9.3 1045 £21.4
os tamanhos de rede, o gerador 9CBCB  208.4 + 14.6 123.7£9.1 59.6 £ 11.7
. 256 nos
9‘0R foi melhor do que 9CR con- Pior Média Melhor
siderando os valores médios € os 30PR 38592 £ 161.7 3320.6 = 142.6  2795.0 + 180.1
. e 90R 787 + 8.8 436+19 18.0 £ 4.9
valores dos melhores individuos, OCR 663 37 3110 207 439
mas novamente o gerador 9CBCB 9CBCB 50.6 £ 4.2 338+ 1.4 20.7 + 1.8
roporciona melhores individuos , 512nbs
prop L ’ Pior Média Melhor
em média. Embora os melhores 30PR  2725.7 £563 25054 + 554 2290.8 £ 71.1
individuos produzidos pelo 9OR 90R 25.1£37 85+02 39£07
- e L 9CR 184+ 16 9.1 402 6.3+04
sdo, em média, ligeiramente me- 9CBCB 163+ 1.4 71402 48403

lhores do que os produzidos pelo
9CBCB, o menor desvio padrao
mostra a robustez do gerador 9CBCB.
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Nos casos com muitos nés, N =256 e N = 512, as diferencas entre os resultados forne-
cidos pelos geradores 9OR, 9CR e 9CBCB diminuem, mas todos eles sdo muito melhores
do que o gerador 30PR. Isso indica que a divisdo da regido em 9 células foi muito util para
a geracao de bons individuos. Por outro lado, a atenuagdo da diferenga para instancias mai-
ores provavelmente foi causada pela diminui¢ao na probabilidade de selecao dos melhores
hubs. No entanto, para todos os casos, a estratégia 9CBCB mostra-se consideravelmente
melhor do que os anteriores.

4.1. Resultados do Algoritmo Coevolutivo
Para esse estudo consideramos uma simulagao realizada com o algoritmo implementado

em Java. O algoritmo coevolutivo foi executado considerando uma populacido de u =
50 individuos, por 500 geragdes, com a tolerancia méxima de 50 geracdes sem qualquer
melhoria na melhor solu¢do atual. O nimero de simulacdes necessarias € dado por (Jain,
1991)
100€ 0\ 2

pX ) ’
onde & é uma constante de valor 1,96, 6 é o desvio padrdo encontrado nas primeiras
simulacdes, X é a média dos valores obtidos e p é o percentual da média que nés queremos
conseguir como desvio padrao, que neste caso foi de 5%. Consideramos 30 execugdes com
topologias aleatdrias, e para cada topologia nds executamos o algoritmo genético 33 vezes.
Os resultados sdo apresentados com intervalo de confianca simétrico assintotico de 95%.
Os testes sao executados em uma mdaquina Intel Core 15 2.4GHz com 4GB de RAM.

A densidade da rede é mantida constante, a drea é de A = 772 |V|/8, onde r é o raio
de comunicacdo, |V| é o nimero de nés e 6 ¢ a densidade da rede (escolhido arbitraria-
mente com o valor de 8,4791). Os noés iniciam a execu¢ao com a mesma configuracio
de hardware. No final os hubs reconfiguram a sua frequéncia de rddio com base na infra-
estrutura dada como solug@o. Assim, a solu¢do final tem uma RSSF heterogénea. Por fim,
considere G = (V,E) o grafo inicial e G* = (V,E*), o grafo retornado pelo algoritmo coe-
volutivo. A configuragio resultante, utilizado em uma rede real serd o grafo G’ = (V,E’),
onde E' = EUE*. Assim, o coeficiente de agrupamento e o caminho médio minimo sdo
calculados considerando este grafo.

A Tabela 2 mostra os resultados comparando o Algoritmo Genético Bésico (AGB),
Algoritmo Genético Hibrido (AGH) (Ruela et al., 2010) e o algoritmo Coevolutivo Coo-
perativo (ACC), considerando a variagdo do nimero de nés como {64, 128,256,512}. Os
parametros avaliados sdo: (i) o numero de hubs instalado, (i1) o fitness das solucdes, cu-
jos valores foram normalizados, dividido por 1010g2‘v‘, onde |V| é o ndmero de nds, (iii)
o tempo de execucdo necessario para chegar a melhor solucdo, e (iv) a convergéncia das
geracoes.

#rounds = <

Tabela 2: Comparacdo do desempenho das versdes anteriores € do novo algoritmo.

N Hubs Fitness(.10782) Tempo do melhor Convergéncia (g)
AGB AGH ACC AGB AGH ACC AGB AGH ACC AGB AGH ACC
64 8 4 4 23.3 20.9 442 1.39s 7.63s 0.29s 109.6 11.6 283
128 11 6 6 673 435 519 5.15s 3m 53s 2.41s 1045 163 404
256 27 6 8 2229 319 36.6 46.73s 1h 13m 19s 2098  131.1 394 60.2
512 96 9 8 832.1 13.6 141 7Tm6s 22h35m17s 1m59s 118.8 31.2 46.6

A Tabela 3 compara os resultados do grafo aleatdrio geométrico inicial G e o grafo com-
plexo G’ utilizando duas métricas complexa rede: (i) o coeficiente de agrupamento, e (ii)

15a18

agosto de 2011

Ubatuba/SP

2178



15a18

Q XLIII Simpésio Brasileiro de PESQUISA OPERACIONAL agosto de 2011
Ubatuba/SP

o caminho médio minimo. Essas métricas ndao foram diretamente levadas em consideracao
durante o processo evolutivo, representando uma consequéncia da otimizacdo, em vez de
um objetivo explicito da formulag@o do problema.

Tabela 3: Comparagao entre as métricas de redes complexas consideradas.
N Coeficiente de Agrupamento Caminho Médio Minimo

G AGB AGH ACC G BGA HGA CCA

64 073 073 073 073 196 195 194 193
128 0.69 0.69 070 069 267 261 254 257
256  0.66 0.65 066 066 367 351 3.60 340
512 063 066 063 065 509 422 492 457

Os resultados apresentados na Tabela 2 e na Tabela 3 mostram que, com o algoritmo
coevolutivo, é possivel construir uma topologia fisica para a RSSF com duas caracteristicas
especificas de redes complexas, o elevado coeficiente de agrupamento e o baixo caminho
médio minimo. Como podemos ver, o coeficiente de agrupamento do grafo G’ € aproxi-
madamente o mesmo valor do grafo geométrico original G, e o comprimento do caminho
médio minimo do grafo G’ para as redes foi reduzido, quando comparado com o grafo
geométrico original G. Baseado nesta topologia fisica, um algoritmo de roteamento pode
ser usado para construir a melhor topologia ldgica baseada em arvore. Considerando o
consumo de energia e atraso, esta nova topologia logica baseada em medidas de redes
complexas serd sempre melhor do que uma topologia légica baseada no grafo geométrico
original. Isso ocorre porque o nimero de retransmissdes é consideravelmente reduzido
quando os hubs sao utilizados.

A qualidade das solucgdes retornada pela ACC sdo tao boas quanto as soluc¢des retor-
nadas pelo AGH, exceto para os casos com 64 nés. Para tamanhos pequenos de rede, as
solugdes retornadas pelo algoritmo hibrido ndo tém o mesmo comportamento de posici-
onamento dos Aubs, como observado em outras instancias. Portanto, a idéia de dividir a
rede em um grid nao foi muito util para casos de pequeno porte. No entanto, para os casos
com maior nimero de nds, o ACC é, em certo sentido, melhor do que os outros algoritmos,
pois pode proporcionar boas topologias fisicas de rede com o melhor tempo de execucao.
O tempo de execugdo decorrido para alcancar a melhor solu¢ao do ACC ¢é inferior aos
dos outros algoritmos, para todos os tamanhos de rede. Isso mostra que a abordagem da
divisdo e conquista foi realmente uma aplicacdo vantajosa: o principal problema poderia
ser reduzido em problemas menores que sao mais faceis de resolver, fazendo a abordagem
coevolutiva cooperativa muito util para este problema.

Por outro lado, o desempenho ruim do AGB pode ser justificado pelo uso inadequado
dos operadores genéticos e uma exploracao superficial da natureza do problema. Normal-
mente, as topologias fornecidas pelo AGB t€ém um elevado numero de hubs desnecessarios,
que sdo caros para toda a rede. Além disso, a codificagiio binaria dos individuos em |V
bits, usada no AGB, € ineficiente devido ao baixo nimero de hubs que sao necessarios.

Considerando os aspectos do roteamento baseado em arvore sobre a topologia fisica,
um caminho médio minimo mais curto evita, principalmente, o atraso na entrega dos dados.
O inconveniente, neste caso, é¢ que quando o radio extra € ativado mais energia € consumida,
mas considerando o consumo global de energia, esta abordagem pode realmente economi-
zar energia. A rede complexa tendo um valor menor para o caminho médio minimo fornece
uma topologia l6gica com baixo consumo de energia, porque serd necessario um nimero
menor de saltos para enviar dados para o sink. Portanto, parece haver alguma relacdo entre
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baixa aptiddo na AGB e pequeno valor do caminho médio minimo. Porém, os resultados
do AGH e ACC mostram que a reducdo dos valores de fitness e os poucos hubs provocam
um ligeiro aumento do caminho médio minimo. A razdo para esse comportamento € que
quando menos hubs sdo alocados na rede, a rede complexa se assemelha a uma rede regu-
lar, ou seja, haverda menos arestas ligando pontos distantes, levando a um pequeno aumento
no caminho médio minimo. Portanto, o caminho médio minimo de uma rede complexa
com poucos hubs, correspondente as solucdes encontradas por ambos AGH e ACC, tende
a se assemelhar ao caminho médio minimo da rede regular. Em contrapartida, o excesso
de hubs examinados nas solucoes retornadas pelo AGB causou uma redu¢do, em média, do
caminho médio minimo, pois existem mais caminhos alternativos. No entanto, o alto custo
de instalacdo dos hubs o torna ineficiente.

Para as instancias com 64 nos, na qual os hubs das solucdes do AGB e AGH sao mais es-
pacialmente implantados, o caminho médio minimo mais baixo € encontrado nas solugcdes
do ACC. Isso ocorre porque os hubs do ACC estdao concentrados dentro de sua grade de
células, decorrente da geracao de individuos baseados no coeficiente de centralidade. Para
as instancias com 128 noés, os hubs das solucdes do AGH tem uma localizagdo mais centra-
lizada. Isso explica porque as solu¢des t€ém o menor caminho médio minimo. No entanto,
para as instancias com 256 e 512 nds, apesar da boa qualidade das solu¢des do AGH, o
menor nimero de hubs resulta em um menor nimero de arestas do conjunto £*, que ndo
sdo suficientes para proporcionar uma significativa redu¢ao do caminho médio minimo. As
solugdes AGB t€m o menor caminho médio minimo para as instancias com 512 nds, uma
vez que a inser¢do excessiva e de hubs desnecessarios fornece um conjunto maior E* de
arestas. A instalacdo de 96 hubs produz um alto custo de instalagdo, que € muito caro para
arede e ndo pode ser implementado na prética. Assim, mais uma vez, o ACC apresenta-se
como a melhor opc¢ao.

5. Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou um algoritmo coevolutivo cooperativo para o rapido projeto
de uma topologia fisica em RSSF. O objetivo era produzir uma topologia fisica que apre-
senta um alto coeficiente de agrupamento e um caminho médio minimo menor. Esta to-
pologia fisica pode ser utilizada como infraestrutura inicial da rede minimizando assim o
consumo de energia e os atrasos, elementos presentes no nosso modelo. Para redes com
centenas de nds, por exemplo, a rede com 512 nés, o algoritmo de coevolutivo cooperativo
foi satisfatério, obtendo-se uma topologia fisica que satisfaca as caracteristicas de redes
complexas.

Os resultados mostraram que o ACC pode encontrar um projeto de RSSF com duas
caracteristicas especificas de redes complexas. Isso foi evidenciado em nossos resultados
que mostraram que o coeficiente de agrupamento do grafo resultante € o mesmo ou ligeira-
mente mais elevado quando comparado com o grafo geométrico original, € 0 comprimento
do caminho médio minimo do grafo resultante, em nosso cendrio especifico, foi reduzido
quando comparado com o grafo geométrico original. O algoritmo coevolutivo foi capaz
de alcancar solucgdes de alta qualidade com o menor tempo de execugdo, o que representa
configuracdes com poucos nds instalado como hubs. Isso significa que, na prética, o ACC
€ o algoritmo mais vidvel, comparando com os anteriores.

O modelo de coevolu¢do desenvolvido neste trabalho é um passo importante rumo a
uma aplicacdo paralela, e até mesmo distribuida, para o projeto de RSSFs, que representam
importantes avancos para os trabalhos futuros.
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