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Resumo

Neste trabalho é desenvolvido o algoritmo de atragao, uma heuristica inspirada em
algoritmos evolutivos, tendo como objetivo a resolucao de problemas continuos de
localizacao e cobertura. Numa primeira parte o problema é abordado tendo em
conta uma cobertura binaria, tornando o problema mais simples e a explicagao
das ideias chave da heuristica mais clara. Depois de compreendida a natureza do
problema binario sera introduzida a cobertura continua, bem como a explicacao
do funcionamento da heurfstica. B apresentada a comparacao de resultados entre
esta heuristica, um algoritmo genético e uma meta-heuristica baseada em enxame
de particulas. Finalmente sao apresentadas conclusoes acerca das vantagens e des-
vantagens de cada um dos métodos estudados, bem como possiveis melhoramentos

futuros.






Abstract

In this work we developed the attraction algorithm, a heuristic inspired by evoluti-
onary algorithms that solves sensor location problems in a continuous environment.
First, the problem is addressed assuming sensor coverage is binary, making the pro-
blem easier and facilitating the explanation of the key ideas behind the heuristic.
After understanding the nature of the binary problem, continuous coverage will
be introduced, followed by a full explanation of the algorithm. A comparison is
made between results gathered from this heuristic, a genetic algorithm and a meta-
heuristic based on particle swarms. Finally, conclusions are presented about the
advantages and disadvantages of each method studied, as well as possible future

improvements.

1l






Agradecimentos

Quero agradecer aos meus orientadores pela paciéncia e dedicacao,
a minha familia e amigos pelo apoio incondicional,
particularmente ao meu irmao, o meu oraculo de LaTeX

e finalmente a minha namorada pela inspiragao e pelos bolinhos.

Nao teria conseguido sem a vossa ajuda.

Obrigado.






Conteudo

1 Introducgao

2 Descricao do problema
2.1 Problema binario . . . . . . .. ...
2.2 Problema probabilistico . . . . . ... ... 00000
2.3 Risco . . . .o

2.4 Formulagao . . . . . . . ...

3 Enquadramento
3.1 Algoritmo genético . . . . . . . ... L

3.2 Enxame de particulas . . . . . . ... Lo

4 Algoritmo de atragao
4.1 Problema de cobertura binaria . . . . . .. ... ... ...
4.2 Problema de cobertura probabilistica . . . . . . ... ... ... ..

4.3 Utilidade e mutagao probabilistica . . . . . . .. .. .. .. ... ...

5 Otimizacao de parametros
5.1 Algoritmo genético . . . . . . . . . ...
5.2 Enxame de particulas . . . . . ...

5.3 Algoritmo de atragao . . . . . .. ... Lo

6 Discussao
6.1 Problema dos 4 sensores . . . . . . ...
6.2 Problema dos 9 sensores . . . . . . ...

6.3 Problema combinatério . . . . . . . .. L

vil

10
14

19
19
22
26

31
31
33
35



7 Resultados 45

8 Conclusao 51
8.1 Desenvolvimentos futuros. . . . . . . . ... ... 52
A Interface grafico 57
B Funcgoes e pseudo-codigos 61
B.1l Glossario . . . . . . . . . 62
B.2 Algoritmo genético . . . . . .. ..o 63
B.3 Enxame de particulas . . . . . . . ... .. L 64
B.4 Algoritmo de atragdo . . . . . . . ... 65
B.5 Funcao cruzamento . . . . . . . . . . ... 66
B.6 Funcao cdlculo . . . . . .. ... 67
B.7 Funcao fun . . . . .. .. 67
B.8 Funcao utilidade . . . . . . .. ... oo 68
B.9 Funcao velocidade . . . . . . . . . .. ... 69
B.10 Funcao mutacao . . . . . . . . ... 70

viil



Lista de Figuras

2.1
2.2
2.3
24
2.5

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6
4.7

5.1
0.2
2.3

6.1
6.2

Colocagao de sensores na zona de interesse . . . . . . . . .. .. ... 3
Calculo da area coberta . . . . . . .. ... .. ... ... ... 4
Comparacao entre os dois tipos de cobertura . . . . . . . ... .. .. )
Probabilidade de detecao conjunta de dois sensores . . . . . . .. .. 6
Exemplo de criticidade, vulnerabilidade e risco resultante . . . . . . . 7
Estrutura de uma solucao com cinco sensores . . . . . . . . ... ... 10
Exemplo de um tipo de cruzamento . . . . . . . . ... ... .. ... 11
Exemplo de uma mutacao . . . . . . . ... ... 13
Evolucao da posicao de uma particula . . . . . . . .. ... ... ... 15
Influéncia de «, 8 e v na deslocacao de um sensor . . . . . . .. ... 17
Influéncia de pontos nao cobertos na atragao exercida . . . . . . . .. 20
Repulsao exercida por um ponto duplamente coberto . . . . . . . .. 21
Mecanismo de repulsao torna-se desnecessario . . . .. .. ... ... 24
Exemplo de duas solugoes . . . . . . . . ... ... L. 25
Efeito conjunto dos mecanismos de mutacao e atracao . . . . . . . . . 27
Utilidade de dois tipos de sensor diferentes . . . . . . .. .. ... .. 28
Probabilidade de mutacao em funcao da utilidade . . . . . . . .. .. 28
Valores testados para a dimensao da populagao . . . . . . .. .. .. 32
Valores testados para ntimero de particulas . . . . . . ... ... ... 34
Valores testados para probabilidade de mutagao . . . . . . . . . . .. 36
Solucao 6tima do problema com 4 sensores . . . . . . . ... .. ... 38
Resultados para o problema com 4 sensores . . . . . . . . .. ... .. 39

1X



6.3
6.4
6.5
6.6
6.7

7.1

B.1

Solucao 6tima do problema com 9 sensores . . . . . ... .. ... .. 39

Resultados para o problema com 9 sensores . . . . . . . ... .. ... 40
Qualidades obtidas para cada combinacao de sensores . . . . . . . .. 41
Custos de cada combinacao possivel de sensores . . . . . .. ... .. 42
Anélise das solugoes tendo em conta os dois objetivos . . . . . . . .. 43
Média das qualidades das melhores solugoes em fungao do tempo . . . 49
Hierarquia de fungoes . . . . . . . . . . . ... .. 61



Lista de Tabelas

7.1 Desempenho dos algoritmos . . . . . . .. .. ... L0

7.2 Proporcoes a melhor qualidade obtida por instancia . . . . . ... ..

B.1 Glossario . . . . . . . .

X1






Lista de Algoritmos

Ot = W N

(e}

10
11
12
13
14
15
16
17

Cruzamento béasico de duas solugoes, S1e S2 . . . .. ... ... ... 11
Mutacao dos sensores de uma solucao . . . . . . . . . ... ... ... 13
Algoritmo genético genérico . . . . . .. ..o 14
Calculo da nova velocidade de uma particula . . . .. ... ... ... 18
Enxame de particulas genérico . . . . . . ... ... 18
Célculo da velocidade no algoritmo de atracao . . . . . . . .. ... .. 23
Mutagao probabilistica do algoritmo de atracao . . . . . . .. ... .. 29
Algoritmo de atracao genérico . . . . . .. ..o 29
Pseudo-codigo do algoritmo genético . . . . . . . ... ... ... 63
Pseudo-codigo do enxame de particulas . . . . . .. ... 64
Pseudo-codigo do algoritmo de atracao . . . . . . . .. ... 65
Pseudo-codigo da funcao cruzamento . . . . . . . ... ... L. 66
Pseudo-codigo da funcao calculo . . . . . . .. ... 67
Pseudo-cédigo da fungao fun . . . . . . ..o oL L 67
Pseudo-codigo da funcao utilidade . . . . . .. ... 68
Pseudo-codigo da funcao velocidade . . . . .. .. ... ... ... .. 69
Pseudo-codigo da funcao mutacao . . . . . .. ... 70

xiil






Capitulo 1

Introducao

Desde a escolha do local onde pousar uma caneta até decisoes de grande escala como
onde construir uma nova rede de escolas, o que varia é a complexidade do problema
e as ferramentas que cada um tem ao seu dispor para o resolver.

Hoje em dia, na nossa sociedade, a solucao de um problema de localizacao pode
ser responsavel pelo investimento de muito dinheiro. Sabendo isto, nao é de estra-
nhar que ja tenham sido desenvolvidos algoritmos que resolvem alguns problemas
desta natureza, dando como solugao uma localizagao otimal. Mas o uso de algorit-
mos na resolucao de problemas complexos suscita sempre uma pergunta. Quanto
tempo demora a sua execug¢ao?

Infelizmente, na grande maioria dos casos, a relacao entre a complexidade do
problema e o tempo de execugao do programa nao ¢ linear. Por outras palavras,
demoraria demasiado tempo a obter a solucao étima de certos problemas de com-
plexidade média. Uma forma de contornar esta questao é fazer uma troca: diminuir
o tempo de execugao sacrificando a qualidade da solucao obtida. Foi com base nesta
ideia que surgiram as primeiras heuristicas, algoritmos que rapidamente obtém uma
solugao, mas que nao garantem que esta seja 6tima.

Esta forma de abordar a resolucao dos problemas, tempo versus qualidade, fez
com que alguns investigadores procurassem novas fontes de inspiracao para os seus
algoritmos. Como tal, nao demorou muito até que aparecessem algoritmos inspirados
em comportamentos animais e processos biolégicos. Neste trabalho é apresentada

uma heuristica inspirada nos raciocinios basicos de um ser humano, quando deparado



com um problema de localizacao de sensores.

Independentemente da zona de interesse real que se tenciona cobrir com os sen-
sores, no contexto do problema esta serd reduzida ao quadrado unitério [0, 1] x [0, 1].
A quantidade de sensores a usar ¢é fixa a partida, bem como as suas probabilida-
des de detecao em funcao da distancia. O objetivo é maximizar a probabilidade de
detecao na zona de interesse, através da colocacao dos sensores no seu interior.

Na realidade a probabilidade de detecao de um sensor depende de muitos mais
fatores, como as condig¢oes ambientais, linha de visao, o tipo de ameaca que se esta
a tentar detetar, etc... Mas uma vez que neste trabalho a probabilidade de detegao
depende apenas da distancia entre a ameaga e o sensor, cada um deles tera uma area
de detecao radialmente simétrica. A ameaca em si depende fortemente do contexto
real do problema, podendo ser um incéndio florestal (Baby Vennila et al., 2012),
poluigao (Santini et al., 2008), ataque terrorista (Liu et al., 2011), etc. ..

Numa primeira fase deste trabalho, sao explicados os conceitos do problema
e apresentada a sua formulagao. De seguida é feita uma pequena introdugao aos
algoritmos estudados, explicando as suas origens e funcionamento. Otimizam-se os
parametros de cada um dos algoritmos, sendo os valores obtidos usados em testes
comparativos dos seus desempenhos. Sao apresentados os resultados obtidos e sao
apresentadas as conclusoes, bem como possiveis melhoramentos futuros.

Foi também criado um interface grafico (Ver anexo) de forma a facilitar a in-

teracao com os programas desenvolvidos que permite:

e Gerar instancias aleatérias as quais aplicar os algoritmos

Alterar o numero e tipo de sensores disponiveis

Alterar os valores dos parametros de cada algoritmo

Alterar os valores dos critérios de paragem

Visualizar as solugoes obtidas e o risco associado



Capitulo 2

Descricao do problema

2.1 Problema binario

Existem intimeras variagoes de problemas de cobertura (Akyildiz et al., 2002; Cardei
e Wu, 2004; Wang et al., 2008). Comegaremos por abordar uma versao simplificada
do problema, em que a cobertura dos sensores é binaria.

A zona de interesse é o interior de um quadrado de lado um e define a area a
ser coberta pelos sensores. Todos os sensores tém uma zona de cobertura circular,
sendo definidos apenas pelo seu raio de acao. O objetivo é colocar os sensores de
forma a maximizar a area da zona de interesse coberta por pelo menos um sensor
(Figura 2.1).

Uma vez que a zona de interesse ¢ quadrada e as zonas de cobertura dos sensores
sao circulos, pode ser complicado obter coberturas elevadas sem sobreposicao das
mesmas. Apesar de nao existir nenhuma restricao no problema acerca de sobre-

posicoes, uma vez que a cobertura é binaria, nao hé vantagem em ter dois ou mais

[
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Figura 2.1: Colocacao de sensores na zona de interesse
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Figura 2.2: Célculo da area coberta

sensores a cobrir a mesma zona.

Para se poder calcular uma aproximacao da area coberta por uma solucao, so-
brepoe-se uma grelha de pontos a zona de interesse. De seguida, contam-se os pontos
que estao cobertos por pelo menos um sensor e divide-se pelo nimero total de pon-
tos. Multiplicando o resultado por 100 temos uma aproximacao a percentagem de

area coberta:

nimero de pontos cobertos

x 100
numero total de pontos da grelha

Quanto maior a resolucao de pontos na grelha, melhor serd a aproximacao obtida

(Figura 2.2).

2.2 Problema probabilistico

Na vida real um sensor nao é perfeito, nao podendo garantir a detecao de um corpo
apenas porque este invadiu o seu raio de agdao. Existem intmeras variaveis que
condicionam a probabilidade de detecao de um sensor. Temperatura, luminosidade,
humidade, ruido ambiente, etc... tudo isto pode afetar o desempenho de um sensor
(Figura 2.3).

Claro que, ao contrario do que se passava com a cobertura binaria, com cober-
tura probabilistica existem vantagens em haver sobreposicao de duas ou mais areas
de sensores. Suponhamos que temos dois sensores, s; e Sy, cuja probabilidade de
detecao num dado ponto do espaco é de p; e py respetivamente. O facto de um
sensor detetar ou nao o corpo nao influencia a probabilidade de detecao do outro

sensor, logo sao acontecimentos independentes. Temos entao que a probabilidade

4
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Figura 2.3: Comparacao entre os dois tipos de cobertura

de ambos os sensores falharem na detegao do corpo é igual a (1 —p;) X (1 —pa). O
que significa que a probabilidade de detecao por pelo menos 1 de n sensores, de um
objeto num dado ponto do espago x é (1 — [, (1 — pi(x))) (Figura 2.4).

Quando os sensores sao perfeitos e a sua cobertura binaria, faz sentido que o
objectivo seja maximizar a cobertura da zona de interesse. Mas quando os sensores
sao faliveis, cada ponto da zona de interesse deixa de ter dois estados, coberto ou
descoberto, passando apenas a ter associada uma probabilidade de detecao. Isto

significa que é necessario redefinir a forma como uma solucao é avaliada.

2.3 Risco

Nao existe uma definicao de risco universalmente aceite, pois pode ter diferentes
significados conforme o contexto do problema em que esta inserido. Infelizmente,
mesmo dentro do mesmo contexto muitas vezes é dificil chegar a um consenso, pois
existem diferentes ideias sobre que fatores devem ser incluidos na sua defini¢cao, bem
como na forma como estes devem ser medidos.

No contexto da defesa e seguranga, o conceito de risco (de seguranca) ja teve
vérias definigdes ao longo dos anos (Wisner et al., 2003), mas presentemente uma

das mais usadas (Willis et al., 2005; Willis, 2006) é da forma:

>
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Figura 2.4: Probabilidade de detecao conjunta de dois sensores
Risco = Ameaga x Vulnerabilidade x Consequéncia
em que:
e Ameaga — Probabilidade de um ataque ocorrer.
e Vulnerabilidade — Probabilidade de um ataque causar danos, caso este ocorra.

e Consequéncia — Danos causados por um ataque (mortos, feridos, perdas

econémicas, danos morais, etc).

Um vez que no contexto deste trabalho nao existem varios tipos de ameaga nem
probabilidades associadas a ocorréncia de cada uma delas, a definicao de risco que

vai ser usada ¢é bastante mais simples:
Risco = Criticidade x Vulnerabilidade

Ou seja, vai ser necessario calcular o risco existente em cada ponto da grelha de
avaliacao, mas para tal é necessario definir os conceitos de criticidade e vulnerabili-
dade.

Cada ponto tera trés atributos associados: criticidade, vulnerabilidade e risco,
todos com valores entre 0 e 1. O primeiro atributo simboliza a gravidade da presenca
de uma ameagca nesse mesmo ponto e esta relacionado com a proximidade da ameaca

a infraestruturas criticas. O segundo atributo é a probabilidade de uma ameaga
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Figura 2.5: Exemplo de criticidade, vulnerabilidade e risco resultante

passar por esse mesmo ponto sem ser detetada e simboliza a existéncia de uma
outra rede de sensores ja em uso, tendo um significado diferente do conceito de
vulnerabilidade na primeira expressao de risco enunciada. O risco existente em
cada ponto da grelha sera calculado multiplicando os dois atributos anteriores a ele
associados (Figura 2.5).

Mas como é o risco afetado pela localizacao dos sensores? A posicao de um sensor
diminui a vulnerabilidade associada aos pontos que estao ao seu alcance, o que por
sua vez faz diminuir o risco. E apenas natural que o novo objectivo do problema
seja minimizar o risco.

Assim, adaptando a férmula usada no problema de cobertura binaria, a qualidade

de uma solucao é calculada da seguinte forma:

>~ Risco residual

100
> Risco inicial 8

Em que o risco residual representa o risco presente nos pontos da grelha apds a

colocacao dos sensores.



2.4 Formulacao
Seja:
e n — Numero de sensores a usar.
e 1, — Abcissa do local onde o sensor s esta posicionado.
e y, — Ordenada do local onde o sensor s esta posicionado.

e f,(d) — Funcao que indica a probabilidade de dete¢ao do sensor s num ponto

que se encontre a uma distancia d.
e r — Resolugao da grelha de pontos (r X r) a sobrepor & zona de interesse.

e C,y, — Matriz imutavel que em cada posicao contém a criticidade do ponto

da grelha correspondente.

e V... — Matriz imutavel que em cada posicao contém a vulnerabilidade do

ponto da grelha correspondente.

e D,., — Matriz que em cada posicao contém a probabilidade de detecao con-

junta dos sensores no ponto da grelha correspondente.
Fungao objetivo:

L] mmZZCw X‘/in(l—Dij)

i=1j=1

Sujeito a:
e <z, <1,Vsel.n

e <y, <1,Vsel.n

n

o Dij=1—TI101 - f(\/(zs — 1) + (ys — 4)?)]

s=1




Capitulo 3

Enquadramento

Varios algoritmos tém como inspiracao comportamentos de seres vivos relativamente
simples que, embora individualmente nao demonstrem grande inteligéncia, em grupo
aparentam ter uma inteligéncia superior. Isto deve-se a mecanismos de entreajuda e
comunicagao, que tornam certos comportamentos possiveis apenas quando inseridos

num grupo.

Como exemplo, consideremos um formigueiro. Certas formigas tém como prin-
cipal tarefa encontrar comida e traze-la de volta para o formigueiro, sendo o com-
portamento de cada formiga bastante simples. Procurar comida dando preferéncia
a caminhos marcados por feromonas e libertar feromonas se estiver a transportar
comida de volta para o formigueiro. Desta forma, cada formiga que encontre co-
mida estard, durante o seu retorno, a tornar o seu percurso mais aliciante a outras

formigas.

Sem este mecanismo cada formiga nao teria forma de comunicar as restantes se
encontrou comida, nao tirando assim partido do facto de pertencer a um grupo. E
por este motivo que, embora inicialmente lhes seja desconhecida a localizacao de
comida, rapidamente se formam carreiros de formigas. Por outras palavras, mesmo
partindo duma solugao inicial aleatoria, acabam por convergir para uma solugao

melhor.
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Figura 3.1: Estrutura de uma solug¢ao com cinco sensores
3.1 Algoritmo genético

Inspirado em principios genéticos de selecao natural, o algoritmo genético foi desen-
volvido em 1960 por John Holland e os seus alunos da Universidade de Michigan
(Gaspar-Cunha et al., 2012; Holland, 1962).

Este algoritmo tem como base a seguinte ideia. Individuos mais bem adaptados
a0 seu meio ambiente tém uma maior probabilidade de se reproduzir, tornando mais
provavel a propagacao das suas caracteristicas genéticas para geracoes futuras. Esta
propagacao nao se da tal que a descendéncia é uma cépia dos progenitores, mas sim
uma mistura de ambos.

Voltando ao problema de cobertura, se encararmos cada geracao como uma
iteragao e cada individuo como uma solugao do problema, temos que, solugoes com
melhor cobertura tém uma maior probabilidade de passar as suas caracteristicas
para solugoes de iteragoes seguintes. Existem intimeras formas de combinar a in-
formacao existente em duas solugoes de forma a originar duas solucoes descendentes.
Suponhamos que uma solucao do problema de cobertura com cinco sensores tem a
estrutura mostrada na Figura 3.1.

Uma das formas mais simples de fazer o cruzamento de duas solucoes consiste em
definir um ponto de corte nas solugoes progenitoras, atribuindo a uma solucao des-
cendente a primeira parte de um progenitor e a segunda parte do outro. A segunda
solugao descendente fica com as partes restantes de ambas as solugoes progenitoras
(Figura 3.2).

Na natureza é raro ocorrerem erros durante este tipo de processos genéticos, mas

quando ocorrem, podem causar mutacoes na descendéncia. Uma mutacao pode ser

10
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Figura 3.2: Exemplo de um tipo de cruzamento

Algoritmo 1: Cruzamento basico de duas solucoes, S1 e S2

input : Solugoes S1 e 52
p < ponto de corte

para cada sensor faca

se s <= p entao
D1[s] < S1]s]
D2[s] < S2][s]
senao

D1[s] < S2][s]
D2[s] < S1]s]

oﬁtput: Solucoes D1 e D2

11




praticamente impercetivel e nao ter qualquer impacto num individuo ou ter uma
enorme influéncia na sua adaptabilidade ao seu meio ambiente. Mutagoes sao uma
parte importante do processo evolutivo, pois por vezes permitem o aparecimento de
novas caracteristicas que muito dificilmente teriam aparecido através dos métodos

normais de cruzamento.

Se um individuo possuir uma mutacao desfavoravel a sua sobrevivéncia, este
passa a ter uma menor probabilidade de reproducao, tornando menos provavel a
propagacao dessa mutacao para geracoes futuras. Se por outro lado a mutacao lhe
conferir alguma vantagem, tornando-o mais bem adaptado ao seu meio ambiente,
este terda uma maior probabilidade de reproducao e de propagar a sua mutacao para

geracoes futuras.

Nao ¢é de espantar que, tendo sido inspirado por estes processos, também o algo-
ritmo genético tenha um mecanismo que simule o acontecimento destas mutagoes.
Sempre que é gerada nova descendéncia, hd a probabilidade de alguma das suas
caracteristicas ser alterada. Ou seja, voltando ao problema de cobertura bindaria
com cinco sensores, sempre que se da um cruzamento e uma nova solugao é gerada,
ha a probabilidade de um ou mais sensores terem as suas coordenadas modificadas.
A probabilidade de mutacao deve ser escolhida com cuidado, pois se for demasiado
alta pode nao permitir que as solucoes evoluam naturalmente, derrotando a ideia

base do algoritmo.

Claro que, tal como com os cruzamentos, existem intimeras outras formas de
definir o operador mutagao num algoritmo genético, esta é apenas uma delas (Figura
3.3). Quanto & probabilidade de ocorrer uma mutagao, tanto pode ser um parametro
imutavel definido no inicio, como ir variando ao longo das iteracoes de acordo com

alguma férmula.

E necessério definir mais trés parametros, o numero de solucoes geradas por
cruzamento em cada iteragdo (ncruz), quantas solugoes aleatérias sao acrescentadas
a populagdo em cada iteragao (nrand) e se a melhor solugdo encontrada até ao
momento faz sempre parte da populagao (elitismo). Estes trés fatores devem ser
definidos de forma a que a dimensao da populagao seja sempre a mesma no inicio

de cada iteracao.
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Figura 3.3: Exemplo de uma mutagao

Algoritmo 2: Mutagao dos sensores de uma solucao

input : SOL <+ Uma solucao do problema
para cada sensor faca

r < valor aleatorio entre 0 e 1

se r <=probabilidade de mutacdo entao

L SOL[s] < Novas coordenadas do sensor s

output: SOL
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No algoritmo genético utilizado neste trabalho utiliza-se sempre o elitismo, sendo
uma das solucoes aleatorias substituida pela melhor solugao encontrada até ao mo-

mento. Os outros dois parametros sao definidos da seguinte forma:
e ncruz < 75% da dimensao da populacao (% X npop)
e nrand < 25% da dimensao da populacao (% X mpop)

Claro que, para que isto funcione, npop tem de ser divisivel por 4 e ncruz divisivel
por 2 de forma a tornar possiveis os cruzamentos exemplificados. Isto implica que
npop seja multiplo de 8.

Assim, em cada iteracao tem-se uma populacao de dimensao npop pois:
npop = ncruz + nrand

Um pseudo-codigo detalhado do algoritmo genético usado encontra-se em anexo.

Algoritmo 3: Algoritmo genético genérico

input : Parametros do algoritmo

POP + Populagao de solucoes iniciais

MFELHOR < Melhor solucao encontrada até ao momento

enquanto Critério de paragem ndao for atingido faga

CRUZ <« Solugoes geradas por cruzamento das solugdes em POP
RAND < Solugoes aleatérias adicionais (opcional)

RAND < Elitismo, substituicao de uma das solucao aleatérias pela
melhor encontrada até ao momento (opcional)

POP + CRUZURAND

MFELHOR < Melhor solucao até ao momento
output: MELHOR

3.2 Enxame de particulas

Uma outra meta-heuristica bem mais recente, chamada enxame de particulas, foi
inventada por Kennedy e Eberhart (1995), tendo como inspiragdo as interagoes e

comunicagoes entre elementos de um bando de aves ou cardume de peixes.
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Figura 3.4: Evolugao da posicao de uma particula

Imaginemos uma ave a voar numa dada dire¢ao e com uma dada velocidade. Se
esta estiver sozinha, pode alterar a sua rota e movimentar-se sem perigo de chocar
com outra ave. Mas se por outro lado, esta pertencer a um bando em voo, o mesmo
ja nao ¢é verdade. Por esta razao, os movimentos de cada um dos elementos de um
bando nao dependem s6 de si, mas também dos movimentos dos restantes elementos.
Esta forma de interdependéncia é tao simples como cada elemento tentar manter a
distancia aos elementos do bando mais proximos.

Claro que existem coisas mais importantes do que manter a formacao, uma delas
¢ continuar vivo. O que acontece entao, quando um fator externo ao grupo, como por
exemplo um predador, obriga um ou mais elementos do bando a fazer uma mudanca
brusca na direcao? Neste caso, os elementos que vém a sua vida ameacada dao um
maior peso a sua decisao individual de evitar o perigo, passando para segundo plano
tudo o resto. Mas como serve este comportamento de inspiragao para um algorimo
de enxame de particulas?

Suponhamos que cada elemento do bando é uma solucao do nosso problema de
cobertura binaria, sendo a sua posi¢ao definida no espacgo de busca pela matriz com
as coordenadas dos sensores. Suponhamos agora que a velocidade de cada elemento
é uma matriz de igual dimensao, que quando somada a sua matriz posicao, origina
a posigao da iteragao seguinte (Figura 3.4).

Claro que isto significa que na primeira iteracao é necessario atribuir uma matriz
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posicao e uma matriz velocidade a cada particula, o que pode ser feito de forma
aleatoria desde que se respeitem os limites do espago de busca. Mas o ponto principal
deste tipo de algoritmos esta na forma como a matriz velocidade evolui ao longo das
iteragoes.

Em cada iteracao, a matriz velocidade de uma particula é calculada através de

uma combinacao linear convexa de trés componentes.
Vi=aVi=t +7rB(S, — P}) +rvy(S — P})
em que:

° Vpi — Matriz velocidade da particula p na iteracao i.

sz — Matriz posi¢ao da particula p na iteracao .

S, — Matriz posicao da melhor solucao encontrada pela particula p.

e S — Matriz posicao da melhor solucao encontrada por todas as particulas.

a, 3,7 — Pesos associados a cada componente, em que o + 3+ v =1

r — Componente aleatéria compreendida entre 0 e 1.

A componente (S, — sz) é um vetor no espaco de busca que tem inicio na posicao
atual da particula p e fim na posicao da melhor solucao encontrada pela particula p.
De forma anéloga, a componente (S — sz) ¢ um vetor no espaco de busca que tem
inicio na posicao atual da particula p e fim na posicao da melhor solucao encontrada
por todas as particulas.

Assim, torna-se mais claro que o papel das componentes «, 3 e v é regular a im-
portancia dada a trés agoes: manter a velocidade original, ir na direcao da melhor
solucao encontrada pela prépria particula e ir na direcao da melhor solucao global.
O peso atribuido a cada uma destas componentes determina a forma como se pre-
tende abordar o problema, por exemplo: A atribuicao de uma maior importancia a
velocidade original de cada particula («) favorece a exploracao do espago de busca
(exploration), por outro lado, a atribuigao de um maior peso a melhor solugao global

() favorece a busca local (exploitation) em torno da melhor solu¢ao encontrada.
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Figura 3.5: Influéncia de «a, 5 e v na deslocagao de um sensor

Consideremos agora apenas o sensor s pertencente a particula p de um problema
de cobertura binario e vejamos que influéncia tém estas componentes na sua posi¢ao
(Figura 3.5). A area a cinzento resulta do facto de se estar a fazer uma combinagao
linear convexa das trés componentes (a, 3,7 > 0 Aa + 4+ v = 1) e representa
todas as possiveis posicoes que a particula pode assumir na proxima iteracao com

base nos trés vetores V*

sy Ops € s, sendo a sua posicao determinada pelos pesos

associados a cada uma das trés componentes. Desta forma tem-se a garantia de que
as coordenadas escolhidas para o sensor em cada iteragao se encontram dentro da
zona de interesse.

No exemplo, os pesos a = 0.2, § = 0.3 e v = 0.5 sao multiplicados pelos vetores
a que estao associados (figura do lado esquerdo) dando origem aos trés vetores a
cheio na figura do lado direito. Estes trés vetores, quando encadeados, dao origem
ao vetor a tracejado, de P;s para P;jl representando a movimentacao do sensor da
iteragao i para a iteragao i+1.

Um pseudo-cédigo detalhado do enxame de particulas usado encontra-se em

anexo.
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Algoritmo 4: Célculo da nova velocidade de uma particula

input : PART <+ Uma solugao do problema (particula)

V' « Velocidade atual da particula

MELPART <+ Melhor solucao encontrada por esta particula
MFELHOR <+ Melhor solucao global encontrada até ao momento
V=axV+p8x (MELPART — PART)+~yx (MELHOR — PART)
output: V'

Algoritmo 5: Enxame de particulas genérico

input : Parametros do algoritmo

PART < Populagao de solugoes iniciais (particulas)

V' <« Inicializacao da velocidade de cada particula

MELHOR < Melhor solugao até ao momento

enquanto Critério de paragem nao for atingido faga
V < Calculo da nova velocidade de cada particula
PART < PART +V

MELHOR < Melhor solugao até ao momento
output: MELHOR
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Capitulo 4

Algoritmo de atracao

Os algoritmos estao constantemente a ser melhorados ao longo dos anos e muitas
vezes ¢ através da analise de outros algoritmos que surgem ideias hibridas potencial-
mente inovadoras (Juang, 2004; Kaveh e Malakouti Rad, 2010). Sendo o algoritmo
genético e o enxame de particulas dois dos algoritmos evolutivos mais conhecidos,
é normal que ja tenham sido comparados e analisados intimeras vezes (Eberhart e
Shi, 1998; Hassan et al., 2005).

Claro que este tipo de andlise pode nao dar frutos, mas pode também dar origem
a novas versoes de algoritmos ja existentes, ou até mesmo algoritmos completamente
novos.

Tendo feito uma pequena introducao ao funcionamento geral dos dois algoritmos
que o inspiraram, podemos agora passar a explicacao do algoritmo de atracao. Da
mesma forma que certos algoritmos tiveram como inspiracao o comportamento de
formigas, o algoritmo de atracao ¢ inspirado nos comportamentos basicos de um
ser humano quando confrontado com um problema de localizacao. Consideremos

novamente o problema de cobertura binaria enunciado anteriormente.

4.1 Problema de cobertura binaria

Tal como com os algoritmos apresentados anteriormente, as solugoes sao represen-
tadas por uma matriz contendo as coordenadas dos sensores que a compoem. Como

primeiro passo ¢ escolhida uma solucao inicial, ou seja, uma posicao inicial para os
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Ponto 1 Ponto 1

Ponto 2 Ponto 2

Figura 4.1: Influéncia de pontos nao cobertos na atragao exercida

sensores, aleatéria ou nao. De seguida, caso a solucao nao seja suficientemente boa,
tenta-se melhora-la. Para aumentar a cobertura da zona de interesse é necessario
mover um ou mais sensores de forma a cobrir mais pontos da grelha de avaliagao,

mas como? O que deve condicionar e guiar esses movimentos?

Normalmente quando se tenta melhorar uma solucao de um problema desta
natureza, a primeira coisa que sobressai sao as partes nao cobertas da zona de
interesse e de seguida o primeiro impulso seria mover o sensor mais proximo para
cobrir essa parte, como que se este estivesse a ser atraido. Por este motivo, neste
algoritmo, o principal fator que condiciona os movimentos dos sensores € a posi¢ao
dos pontos nao cobertos e tal como quando uma pessoa opta por cobrir um ponto
escolhendo mover o sensor mais proximo, aqui também a distancia entre o ponto e
o sensor tem o seu papel. Quanto mais proximo um ponto nao coberto estiver de

um sensor, maior a atracao exercida sobre ele.

Inspirado nos célculos vetoriais dos algoritmos de enxame de particulas, em que
em cada iteracao é necessario pesar a atracao entre varios pontos no espaco de
pesquisa, aqui ¢ utilizado calculo vetorial para combinar a atragao de varios pontos
nao cobertos, resultando num vetor final que traduz a movimentagao do sensor
(Figura 4.1).

Claro que este mecanismo usado isoladamente tem varias desvantagens.

O problema mais 6bvio, uma vez que estamos a considerar um problema de
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Figura 4.2: Repulsao exercida por um ponto duplamente coberto

cobertura binaria, é a auséncia de um método que desfavoreca a sobreposicao de
raios de detecao. Tal como quando nos deparamos com a area de cobertura de dois
ou mais sensores sobrepostas o nosso primeiro impulso é afasta-los, esta questao
pode ser resolvida através de um mecanismo de repulsao, que afaste um sensor de

um ponto coberto por si e por pelo menos mais um sensor (Figura 4.2).

Uma outra desvantagem é que uma vez escolhida uma solugao inicial, dificilmente
a posicao relativa entre sensores se altera muito. Uma vez que em cada iteragao todos
os sensores sao atraidos pelo mesmo grupo de pontos, variando apenas a intensidade
dessa atracao em funcao da distancia, um sensor que numa iteragao esteja localizado
a esquerda de um outro, dificilmente vai alterar muito a sua posicao relativa em
iteragoes futuras.

Esta dependéncia da solucao inicial é uma caracteristica péssima, pois faz com
que a qualidade de solucoes futuras dependa demasiado de uma escolha inicial. E
necessario a existéncia de um mecanismo que permita ao algoritmo modificar mais

facilmente a posicao relativa dos sensores.

Um mecanismo de mutacao, idéntico ao de um algoritmo genético, permite
que em cada iteracao, de acordo com uma certa probabilidade, coordenadas de
um ou mais sensores sejam substituidas por valores aleatérios dentro do intervalo
admissivel. Desta forma as posicoes relativas entre os sensores da solucao inicial

perdem grande parte da sua influéncia em solucoes futuras.
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Tal como o mecanismo de mutacao aleatoriza as coordenadas dos sensores,
também os mecanismos de atracao e repulsao possuem componentes aleatérias, para
que o estado atual do sistema nao determine por completo o estado seguinte.

Vejamos entao um resumo das caracteristicas principais do algoritmo de atracao

para o problema de cobertura binaria:

e Mecanismo de atracdo (Maximiza a drea coberta).
e Mecanismo de repulsao (Minimiza a drea redundantemente coberta).
e Mecanismo de mutagao (Diminui a dependéncia da solugao inicial).

e Componentes de aleatorizagao (Torna o algoritmo nao determinista).

Tendo introduzido o funcionamento do algoritmo para o problema simplificado,
vejamos agora que alteracoes tera de sofrer para resolver o problema de cobertura

probabilistica original.

4.2 Problema de cobertura probabilistica

Existem varias diferencas entre este problema e o anterior, o que obriga a certas
mudancas no algoritmo.

Um vez que neste problema a cobertura dos sensores deixa de ser binaria, pas-
sando a ser probabilistica, deixa de fazer sentido falar apenas de pontos cobertos
e nao cobertos, pois agora a probabilidade de detecao em cada ponto da grelha de
avaliacao pode tomar qualquer valor entre 0 e 1.

Este simples facto obriga a alteragoes no mecanismo de atracao e faz com que
o mecanismo de repulsao utilizado na versao anterior do algoritmo se torne contra-
produtivo, pois pode ser necessaria a sobreposicao de zonas de detecao de vérios
sensores para atingir certos valores para a probabilidade de detecao. Felizmente, a
prépria natureza do problema torna este mecanismo desnecessario.

Tal como ja foi explicado anteriormente, cada ponto da grelha tem trés atributos,
criticidade, vulnerabilidade e risco. Ao contrario do que se passava no problema

anterior, em que todos os pontos da grelha de avaliagao tinham igual importancia,
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agora um ponto é tao mais importante quanto maior o risco a ele associado e vice
versa. O que significa que, de forma a refletir essa importancia, quanto mais elevado
for o risco associado a um ponto, maior a atracao que este exerce nos sensores.

Se incorporarmos este novo fator no mecanismo de atracao, temos que a magni-

tude da atracao exercida por cada ponto da grelha de avaliagao num sensor depende

de:

Posicao do ponto relativamente ao sensor.

Distancia entre o ponto e o sensor.

e Risco associado ao ponto.

e Componente aleatéria.

Algoritmo 6: Célculo da velocidade no algoritmo de atragao
input : SOL <+ Uma solucao do problema

RISCO <+ Matriz com valores do risco em cada ponto da grelha
para cada sensor facga

para cada ponto da grelha faga

rand < Valor aleatorio entre 0 e 1

pesorisco <— Peso baseado no risco neste ponto da grelha
pesodist < Peso baseado na distancia entre o ponto e o sensor
vetor < Vetor que vai do sensor até ao ponto

V =V + rand X pesorisco X pesodist X vetor

oﬁtput: %4

Desta forma, o mecanismo de repulsao torna-se desnecessario, pois quando dois
sensores se aproximam, a probabilidade de detecao conjunta dos pontos que se en-
contram entre eles aumenta, o que por sua vez implica que o risco associado a esses
pontos diminui. Ora, se pontos com um risco associado pequeno exercem uma me-
nor atragao sobre os sensores, permitem que estes sejam mais facilmente atraidos

por outros pontos da grelha.
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(e) Risco, sensores afastados (f) Risco, sensores préximos

Figura 4.3: Mecanismo de repulsao torna-se desnecessario
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Risco maximo

Risco médio
\ < ;

Figura 4.4: Exemplo de duas solugoes

Como se pode verificar (Figura 4.3), o risco associado ao ponto (3, 3) diminui
bastante quando a distancia entre os sensores diminui, o que resulta numa menor
atracao por parte do préprio.

Uma outra modificagdo consiste na forma de avaliagao da qualidade de uma
solucao. Visto que os pontos da grelha de avaliacao deixam de ter apenas dois
estados, coberto e descoberto, deixa de fazer sentido calcular uma aproximacao da
area coberta da zona de interesse. Tendo em conta que agora o objetivo é minimizar
o risco na zona de interesse, faz sentido que uma solucao seja tanto melhor quanto
maior for essa reducao.

Mas que medida usar? Risco médio? Risco maximo? Outra medida baseada no
risco?

Vamos assumir que todos os pontos da grelha de avaliacao tém risco igual a 1.
Como se pode ver (Figura 4.4) o risco maximo nao avalia corretamente a qualidade
da solucao, pois apesar da diferenca de qualidades ser 6bvia, ambas tém risco maximo
igual a 1. O mesmo nao se passa com o risco médio, pois minimizar o risco médio
é equivalente a minimizar o somatério do risco, o que significa que neste caso, é
proporcional a quantidade de pontos nao cobertos.

Para além disso, o maximo é uma medida mais susceptivel a outliers e pequenas
variagoes que a média, pois se 0 movimento de um sensor causar a diminuicao do
risco associado a varios pontos, mas simultaneamente aumentar muito o de um outro

ponto, o valor do risco maximo pode aumentar muito e a solugao ser de facto melhor.
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Visto isto, uma vez que o valor de risco associado a cada ponto da grelha ja
tem em conta a criticidade e vulnerabilidade, é apenas natural que o objetivo seja
minimizar o risco existente, ou seja o seu somatério ou risco médio, pois é uma
medida intuitiva, robusta e que transmite bem a qualidade de uma solucao.

Mas nem tudo necessita de ser modificado, o mecanismo de mutacao pode
manter-se inalterado uma vez que apenas altera a localizacao dos sensores, nao
tendo em conta o tipo de cobertura dos mesmos. Claro que neste caso, esta inde-
pendéncia do resto vem do facto de ser um mecanismo bastante simples e pouco
inteligente. Vejamos uma forma de modificar o mecanismo de mutacao, para que as

suas alteracoes nas solucoes sejam um pouco mais inteligentes.

4.3 Utilidade e mutacao probabilistica

Consideremos um problema de cobertura probabilistica em que apenas se tem de
decidir a localizacao de um sensor. Suponhamos agora que existe um quarto atributo
associado a cada ponto da grelha de avaliacao, chamado utilidade. Ao colocarmos
o sensor num ponto da zona admissivel este vai ser mais ou menos tutil conforme a
redugao no risco que provoca. O atributo utilidade pode tomar qualquer valor entre
0 e o risco inicial e corresponde a reducao no risco do problema caso o sensor seja
colocado nas coordenadas daquele ponto. Desta forma, sabemos o quao 1til o sensor
vai ser se for colocado naquele ponto.

O objetivo deste pré-processamento é permitir ao mecanismo de mutacao decidir
se um sensor esta bem localizado e caso nao esteja, mudar-lhe as coordenadas, tendo
maior probabilidade de ser colocado num ponto com alto valor de utilidade.

Claro que se levantam vérias questoes:

e Significa que os sensores s6 podem ter como coordenadas os pontos da grelha?

Nao. Apesar do mecanismo de mutacao s6 colocar sensores em coordenadas
correspondentes a pontos da grelha de avaliacao, como ¢ usado sequencial-
mente com o mecanismo de atracao, os sensores podem acabar por estar em

qualquer local da zona de interesse (Figura 4.5).
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Mutacao Atracao Posicao final
Figura 4.5: Efeito conjunto dos mecanismos de mutacao e atracao

E se houver mais que um sensor, como € calculada a utilidade?

Sao calculados valores de utilidade para cada tipo de sensor separadamente.
Ou seja, para além dos atributos criticidade, vulnerabilidade e risco, cada
ponto da grelha vai ter um atributo utilidade por cada tipo de sensor a usar.
Isto porque se dois sensores do mesmo tipo forem colocados a vez num dado
ponto duma zona de interesse vazia, o impacto no risco vai ser igual. Por outro
lado, se os sensores tiverem especificacoes diferentes é pouco provavel que o

impacto no risco seja 0 mesmo.

Vejamos uma ilustracao da utilidade associada a dois tipos de sensores dife-

rentes, numa zona de interesse homogénea com risco igual a 1. Uma vez que

11

neste caso vai haver uma simetria em relacao ao ponto (3, 3), a imagem mostra

uma visao lateral da zona de interesse (Figura 4.6).
Como é tomada a decisao de alterar as coordenadas de um sensor e como se
escolhida a sua nova localizagao?

A decisao de aplicar ou nao a mutacao a um sensor depende da sua localizacao

atual e da matriz utilidade associada a esse tipo de sensor.

Em primeiro lugar é calculada uma aproximacao da utilidade do sensor na sua
posicao atual. Para tal é feito um arredondamento das suas coordenadas para
o ponto da grelha de avaliacao mais préximo, sendo-lhe atribuida a utilidade

do ponto correspondente na matriz utilidade.

Como se pode ver (Figura 4.7), a probabilidade de um sensor sofrer uma
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Figura 4.6: Utilidade de dois tipos de sensor diferentes
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Figura 4.7: Probabilidade de mutacao em funcao da utilidade
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mutacao é tanto maior quanto menor for a sua utilidade. No entanto, a relacao
entre a utilidade e a probabilidade de mutacao muda quando a utilidade atual
do sensor ultrapassa a linha da utilidade média. Desta forma, os sensores mal
colocados tem uma maior probabilidade de sofrerem uma mutacao, enquanto
que os bem colocados tem uma maior probabilidade de continuarem a evoluir a
sua posicao naturalmente. A probabilidade de mutagao no ponto de utilidade

média é um parametro do algoritmo.

Algoritmo 7: Mutagao probabilistica do algoritmo de atragao
input : SOL < Uma solugao do problema

para cada sensor faca

utimedia < Utilidade media deste tipo de sensor

uti < Utilidade aproximada do sensor

prob < Probabilidade de mutacao baseada em uti e utimedia
rand <— Valor aleatorio entre 0 e 1

se rand <= prob entao

L SOL < Nova posigao do sensor baseada na sua matriz utilidade

oatput: SOL

Um pseudo-cédigo detalhado do algoritmo de atracao usado encontra-se em

anexo.

Algoritmo 8: Algoritmo de atragao genérico

input : Parametros do algoritmo

Célculo da matriz utilidade de cada tipo de sensor
SOL < Solugao inicial

enquanto Critério de paragem for atingido faga
V' < Célculo da velocidade

SOL + SOL+V

SOL <« Aplicagao de mutagoes se for o caso

MELHOR < Melhor solugao até ao momento
output: MELHOR
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Capitulo 5

Otimizacao de parametros

Certos algoritmos necessitam que alguns parametros lhes sejam dados como input. E
muitas vezes os valores escolhidos para esses parametros tém uma grande influéncia
na qualidade das solugoes apresentadas. Como tal, a nao ser que seja conhecido o
valor 6timo de um parametro para o problema em questao, é aconselhavel fazer uma

busca de forma a tentar descobri-lo.

5.1 Algoritmo genético
Parametros:

e Dimensao da populacao

O primeiro passo num algoritmo genético consiste na criagao da populagao ini-
cial, mas para o poder fazer é necessario escolher a sua dimensao. Dependendo
do problema a resolver, este parametro pode variar muito, mas normalmente
encontra-se entre 100 e 500 (Gaspar-Cunha et al., 2012). Uma vez que o pro-
blema abordado neste trabalho é de pequena dimensao quando comparado com
problemas da vida real, nao se justifica assumir que tais dimensoes sejam as

mais apropriadas, como tal foram testados vérios valores para este parametro.

Foram geradas aleatoriamente 20 instancias do problema e em cada uma,
executou-se o algoritmo genético trés vezes para cada valor do parametro

€ (8,16,24,...,120) e analisou-se a qualidade média da solugao final. O valor
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Qualidade média (%)

78

7.8 [~ -

7.6 [— -

7.4 — -

7.2 [ —

\ \ \ \ \ \ \ \ \ \ \ \
77
8 16 24 32 40 48 56 64 72 80 88 96 104 112 120

Valor do parametro

Figura 5.1: Valores testados para a dimensao da populacao

do parametro que obteve melhores resultados foi 32 (Figura 5.1).

Probabilidade de mutacao

Este parametro determina a probabilidade de, em cada iteragao do algoritmo,
cada gene sofrer uma mutacao. Naturalmente convém que esta probabilidade
seja baixa, caso contrario, ocorrerao demasiadas mutacgoes, destruindo a fi-
losofia evolutiva do algoritmo. Os valores mais usados para este parametro
encontram-se entre 0.001 e 0.01 (Gaspar-Cunha et al., 2012), ou seja, entre

0.1% e 1% de probabilidade de mutacao.

De forma a determinar o melhor valor para este parametro, fez-se o seguinte
teste. Foram geradas aleatoriamente 20 instancias do problema e em cada
uma, executou-se o algoritmo genético trés vezes para cada valor do parametro
€ (0,0.001,0.002, ...,0.01) e analisou-se a qualidade média da solugao final. O

valor do parametro que obteve melhores resultados foi 0.007.
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— Os valores usados no capitulo 7 foram os seguintes:

Dimensao da populagao < 32

Probabilidade de mutacao < 0.007

5.2 Enxame de particulas

Parametros:
e Numero de particulas

O ntmero de particulas a usar depende muito da natureza do problema. Como
tal, de forma a determinar o melhor valor para este parametro foram geradas
aleatoriamente 20 instancias do problema e em cada uma, executou-se o algo-
ritmo genético trés vezes para cada valor do parametro € (10,15, 20, ..., 120)
e analisou-se a qualidade média da solucao final. O valor do parametro que

obteve melhores resultados foi 50 (Figura 5.2).

e Alpha (), beta () e gamma (7)

Para cada combinacao de «, 5 e v € (0,0.1,...,1) tal que o + f + v = 1,
executou-se o algoritmo de enxame de particulas 50 vezes e calculou-se a qua-
lidade média das solugoes. A combinacao que originou melhores resultados foi

(a, 3,7) = (0.8,0.1,0.1).

De acordo com esta otimizacao, em cada iteracao do algoritmo, a proxima
posicao de uma particula deve depender 80% da velocidade atual da particula,
10% da posicao da melhor solucao encontrada pela prépria e 10% da posicao

da melhor solucao encontrada até a iteragao presente.
— Os valores usados no capitulo 7 foram os seguintes:

Dimensao da populagao (nimero de particulas) < 50
Alpha (a) < 0.8
Beta () < 0.1

Gamma (7) + 0.1
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Qualidade média (%)
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Figura 5.2: Valores testados para ntimero de particulas
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5.3 Algoritmo de atracao

Parametros:

e Probabilidade de mutagao de um sensor com utilidade acima da média

De forma a determinar o melhor valor para este parametro, efetuou-se um teste
similar ao que foi utilizado na determinacao da probabilidade de mutagao do
algoritmo genético. Foram geradas aleatoriamente 20 instancias do problema.
Para cada combinagao de instancia e valor do parametro € (0,0.005,0.010, ...,0.5),
executou-se o algoritmo de atragao trés vezes e analisou-se a qualidade média
da solucao final. O valor do parametro que obteve melhores resultados foi

0.370 (Figura 5.3).
— O valor usado no capitulo 6 e 7 foi o seguinte:

Probabilidade de mutagao para utilidade acima da média < 0.37
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Figura 5.3: Valores testados para probabilidade de mutagao
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Capitulo 6

Discussao

Uma vez que uma heuristica nao garante a obten¢ao da solucao 6tima de um pro-
blema, é importante ter nocao do quao longe as solugoes obtidas estao do 6timo.
Claro que para o fazer seria necessario saber a solucao 6tima a partida, o que significa
que o problema ja estaria resolvido.

Certas heuristicas, devido aos algoritmos que usam, conseguem garantir que as
suas solucoes estao a uma certa distancia do 6étimo. Infelizmente, esse nao é o caso
com o algoritmo de atragao, como tal, para testar o seu desempenho, este foi aplicado

a problemas cuja solucao 6tima ja é conhecida.

6.1 Problema dos 4 sensores

Suponhamos que o risco tem valor 1 em todos os pontos da zona de interesse e
que temos quatro sensores de cobertura binaria com raio ‘/Ti. Desta forma sabe-se
que uma solucao 6tima é obtida colocando os sensores nas posicoes apresentadas na
Figura 6.1.

Assim é possivel avaliar o desempenho de um algoritmo, comparando as solugoes
obtidas com a solucao étima.

O algoritmo de atragao foi aplicado a este problema 100 vezes, durando cada
execugao 30 segundos. No fim de cada uma das execugoes foram guardadas a melhor

solugao encontrada e a sua qualidade, ou seja, a percentagem de risco anulado. De

forma a avaliar o seu desempenho, coligiu-se os seguintes dados: a pior solugao
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Zona de interesse Solucao otima

Figura 6.1: Solucao 6tima do problema com 4 sensores

obtida, a melhor solugao obtida e a média da qualidade de todas as solugoes (Figura

6.2).

6.2 Problema dos 9 sensores

Suponhamos agora que temos nove sensores de cobertura binaria com raio \/757 analo-
gamente, obtém-se uma solugao 6tima através da disposicao apresentada na Figura

6.3.

Repetindo o processo aplicado no problema anterior, foram obtidos os resultados

apresentados na Figura 6.4.

Uma vez que se trata duma heuristica, nao ha garantias de obter a solucao étima
e, como era de esperar, a qualidade média das solucoes piora a medida que o niimero

de sensores aumenta e o problema se torna mais complexo.

Claro que nestes dois problemas os sensores foram definidos de forma a que
a solucao 6tima s6 pudesse ser alcancada colocando os sensores em certos pontos
especificos. Dependendo da quantidade e tipo de sensores disponiveis, pode tornar-se

impossivel ou trivial cobrir toda a zona de interesse.
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Pior solucao: Média: Melhor solugao:
Qualidade: 89.8% 95.1% Qualidade: 99.6%

|

Figura 6.2: Resultados para o problema com 4 sensores

Zona de interesse Solucao étima

Figura 6.3: Solucao 6tima do problema com 9 sensores
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Pior solucao: Média: Melhor solucao:
Qualidade: 85.4% 89.2% Qualidade: 92.9%

Figura 6.4: Resultados para o problema com 9 sensores
6.3 Problema combinatdério

Como vimos nos dois problemas anteriores, é possivel cobrir toda a zona de interesse

V2

usando 4 sensores de raio %= ou 9 sensores de raio ‘/?5. Mas, e se ambos os tipos de

sensor estiverem disponiveis simultaneamente em quantidades reduzidas?

Para se ter uma ideia do comportamento neste tipo de problemas, aplicou-se o
algoritmo de atragao a cada combinacao possivel dos dois tipos de sensor, guardando

para cada uma delas a melhor solugao encontrada.

Como é 6bvio, se uma solucao com uma certa quantidade de sensores de cada tipo
tem uma certa qualidade 6tima, qualquer solucao construida a partir dessa através
da adicao de sensores, vai ter uma qualidade 6tima maior ou igual a da solugao
original. Sabendo isto, faria sentido que na Figura 6.5, ao fixar a quantidade de
sensores de um dos tipos, a qualidade tivesse um comportamento crescente ao longo

dessa linha.

Claro que, uma vez que se usou uma heuristica para determinar a qualidade de
cada uma das solugoes, nao ha garantias de que a qualidade associada a cada com-
binagao possivel de sensores seja a 6tima. Isto justifica o facto de alguns valores nao

seguirem o comportamento esperado, como é o caso da solugao (4,0) com qualidade
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50

Figura 6.5: Qualidades obtidas para cada combinagao de sensores
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Figura 6.6: Custos de cada combinagao possivel de sensores

95.52% e a solugao (4,1), que apesar de ter um sensor a mais, tem uma qualidade

inferior, de 92.84%.

Neste tipo de problemas, faz sentido que, quanto maior o niimero de sensores
que se esta a usar, menor o ganho produzido por incluir mais um. Isto significa que
se existissem custos associados ao uso dos sensores, a dado ponto, o aumento na
qualidade duma solucao proporcionado por usar mais um sensor nao compensaria o

custo adicional.

De forma a ilustrar esta ideia, suponhamos que o custo de um sensor equivale a
; i coberta. C irea do circulo é dad 20t ta t
area por si coberta. Como a area do circulo é dada por 7r?, temos entao que, neste
s

exemplo, um sensor com raio % tem custo ¢ e um com raio ‘/75 tem custo {3

Suponhamos também que atribuimos igual importancia aos dois objetivos, ma-
ximizar a cobertura e minimizar o custo. Uma vez que os dois objetivos sao medidos

em escalas diferentes, é aconselhavel normaliza-los de forma a poderem ser combi-
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Figura 6.7: Analise das solucoes tendo em conta os dois objetivos

nados.

Ao normalizar as qualidades (Figura 6.5), escalando todos os valores de forma a
estarem entre 0 e 1 e nao entre 0 e 100, o objetivo de maximizar a qualidade torna-
se equivalente a minimizar (1-qualidade). Se de seguida normalizarmos também os
custos (Figura 6.6), pode-se entdo combiné-los com as qualidades normalizadas da

seguinte forma:
Peso, x (1 — Qualidade) + Peso. x Custos

sendo que, neste caso, estamos a atribuir igual peso a ambos os objetivos, temos

Peso, = Peso. = %, por isso ficamos com a seguinte fungao objetivo:
min(3 % (1 — Qualidade) + 1 x Custos)

Obtendo assim a figura 6.7.
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Como se pode confirmar, ao combinar ambos os objetivos, certas solugoes sao
postas de parte, quer por terem um numero insuficiente de sensores, piorando a
qualidade, quer por terem demasiados sensores, onde o acréscimo na qualidade nao
compensa o custo adicional. Assim, dependendo dos pesos atribuidos a cada ob-
jetivo, as melhores solucoes sao as que arranjam um compromisso entre uma boa
cobertura e um baixo custo. Neste caso particular, as solugoes mais interessantes

seriam as representadas a azul escuro, nomeadamente as solugoes (0,5), (1,4), (1,5),

(2,1), (2,2), (2,3), (3,0), (3,1), (3,2) e (4,0).
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Capitulo 7

Resultados

Geramos 20 instancias do problema definidas por:

e Valores de criticidade para cada ponto da grelha

Sao gerados entre 1, 2 ou 3 pontos criticos dentro da zona de interesse repre-
sentando infraestruturas a defender. Cada ponto critico tem um desvio padrao
associado que serve para definir como a sua criticidade se propaga em funcao
da distancia. De seguida sao combinadas as varias criticidades de forma a

criar a matriz que define a criticidade de cada ponto da grelha.

e Valores de vulnerabilidade para cada ponto da grelha

Sao gerados entre 0, 1 ou 2 pontos dentro da zona de interesse, representando
cada um deles um sensor com posicao fixa dentro da zona de interesse. Cada
um destes sensores tem um desvio padrao associado que serve para definir
como a sua probabilidade de detecao se propaga em funcao da distancia. De
seguida sao combinadas as varias probabilidades de detecao de forma a criar
a matriz que define a vulnerabilidade de cada ponto da grelha.

e Numero de sensores a usar

Valor inteiro entre 1 e 4.

e Numero de tipos de sensor

Valor inteiro entre 1 e minimo entre 3 e o nimero de sensores a usar.
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e Desvio padrao associado a cada tipo de sensor

Determina a poténcia do sensor, sendo gerados tantos valores quanto os tipos

de sensor. Cada valor é nimero real entre 0.1 ¢ 0.3.

O objetivo foi aplicar cada um dos trés algoritmos a cada uma das instancias e
tabelar o seu desempenho.

Para avaliar o desempenho de uma heuristica é necessario aplica-la a um pro-
blema e analisar a qualidade da solucao que apresenta. Mas uma vez que nenhuma
das trés heuristicas deste trabalho é determinista, os seus resultados podem ser
diferentes quando aplicadas mais que uma vez a mesma instancia.

Ou seja, para poder avaliar o desempenho de cada um destes algoritmos numa
instancia do problema é necessario aplica-los mais que uma vez a essa mesma
instancia. Desta forma, nao se corre um risco tao grande de atribuir uma medida de
qualidade errada a uma heuristica, pois esta é avaliada tendo em conta varios dos
seus desempenhos.

Assim, cada heuristica foi aplicada 5 vezes a cada uma das 20 instancias, sendo
depois tabelada a qualidade média de cada conjunto de 5 repeticoes.

Em condigoes normais seriam utilizados critérios de paragem diferentes (Capitulo
8.1), mas uma vez que neste trabalho o objetivo ndo é resolver o problema mas sim
comparar desempenhos em tempo 1til, foram utilizados os seguintes critérios de

paragem:
e Qualidade da melhor solugado = 100 (100% de reducao do risco)
e Tempo de execucao > 120 segundos

Como se pode ver (Tabelas 7.1 e 7.2) a qualidade média das solugdes obtidas
pelos trés algoritmos é bastante similar. Apesar do enxame de particulas ter obtido
o melhor resultado médio em 13 das 20 instancias, o algoritmo genético obteve o
melhor desempenho global. Podemos também verificar que o algoritmo de atracao
teve o pior desempenho global, bem como em cada uma das 20 instancias.

Uma vez que os trés algoritmos sao heuristicos, é interessante analisar a melhor

solucao encontrada em funcao do tempo de execucao. Para este efeito foi gravada,
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Qualidades médias (% de risco anulado)

Instancias
Alg. Genético | Enx. Particulas | Alg. Atracao
1# 43.1911 43.1328 42.2001
2% 66.1353 66.133 65.6554
3% 77.7085 77.7801 77.0121
4* 48.8138 48.3711 48.394
5% 36.0626 36.065 36.0286
6* 42.4746 42.4805 42.4646
™ 64.6688 64.7034 64.2376
8* 78.7967 77.9668 78.0108
9* 33.8883 33.898 33.8864
10* 41.5541 41.5545 41.4626
11* 26.5013 26.5014 26.4982
122 38.2085 38.2087 38.1951
13* 71.885 71.4013 71.0879
14* 48.3927 48.3932 48.3859
152 27.906 27.9065 27.9013
16* 83.8192 82.6512 80.7599
17 43.8339 43.834 43.8234
182 53.7502 53.7504 53.7262
19* 41.6117 41.6121 41.608
20® 53.7671 52.3449 53.6707
Médias: 51.1485 50.9344 50.7504

Tabela 7.1: Desempenho dos algoritmos
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Proporgoes (%) relativamente a melhor solugao

Instancias
Alg. Genético | Enx. Particulas | Alg. Atracao
1# 100 99.8649 97.7055
28 100 99.9965 99.2744
3% 99.9079 100 99.0126
42 100 99.0931 99.14
o 99.9933 100 99.8991
6* 99.9861 100 99.9626
™ 99.9465 100 99.2801
8* 100 98.9468 99.0026
9* 99.9714 100 99.9658
10* 99.999 100 99.7788
11* 99.9996 100 99.9879
122 99.9995 100 99.9644
13* 100 99.3271 98.8911
142 99.999 100 99.9849
15% 99.9982 100 99.9814
16* 100 98.6065 96.3501
17 99.9998 100 99.9758
18* 99.9996 100 99.955
19* 99.999 100 99.9901
20 100 97.3549 99.8207
Médias: 99.99 99.6595 99.3961

Tabela 7.2: Proporcoes a melhor qualidade obtida por instancia
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Figura 7.1: Média das qualidades das melhores solugoes em funcao do tempo

a cada segundo de execucao, a qualidade da melhor solucao encontrada até ao mo-
mento, sendo de seguida os dados agrupados por algoritmo. Finalmente, fizeram-se
as médias dos dados correspondentes a cada segundo de execucao, obtendo assim

um grafico para cada algoritmo (Figura 7.1).

Como se pode verificar, o enxame de particulas obteve as melhores solucoes nos
primeiros segundos de execucao, mas aparenta estagnar rapidamente, sendo ultra-
passado pelo algoritmo genético perto de dez segundos apds o inicio da execugao.
Assim, apesar de nao evoluir tao depressa inicialmente, o algoritmo genético acaba
por ultrapassar o enxame de particulas, conseguindo apds esse momento manter
sempre o primeiro lugar ao longo do resto do tempo de execugao. Estes comporta-
mentos podem significar que o algoritmo genético implementado é mais robusto que
o enxame de particulas, ou que a falta de um mecanismo de mutacao pode prejudicar

o desempenho neste tipo de problemas, podendo levar a convergéncias prematuras.

No que toca ao algoritmo de atracao, este apresenta as piores solucoes durante a
totalidade dos dois minutos de execucao. Isto pode ser justificado através do facto
de, ao contrario dos outros dois algoritmos, nao ser utilizada uma populagao de

solucoes, fazendo com que a qualidade da solugao inicial seja mais baixa.
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Ou seja, no inicio de uma execucao, tanto o algoritmo genético como o enxame
de particulas geram varias solucoes aleatorias de forma a criar a populagao inicial.
Como tal, é escolhida como melhor solugao até ao momento, a solugao pertencente a
populacao com a qualidade mais elevada. O mesmo nao se passa com o algoritmo de
atragao pois este apenas tem uma solugao inicial que, apesar de nao ser simplesmente
aleatoria, nao consegue competir com uma populagao de solugoes.

Para além disso, a inexisténcia de uma populacao impossibilita buscas em pa-
ralelo e partilha de informacao entre solugdes como as presentes nos outros dois

algoritmos.
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Capitulo 8

Conclusao

Neste trabalho foi proposto um algoritmo para a resolucao de problemas de loca-
lizagao de sensores. O Algoritmo proposto € inspirado em dois algoritmos evolutivos,
o algoritmo genético e enxame de particulas e tenta imitar os raciocinios basicos de
um ser humano quando confrontado com um problema de localizacao de sensores.

Fez-se uma otimizagao dos parametros de cada algoritmo, sendo de seguida efe-
tuados testes comparativos entre os trés algoritmos de forma a avaliar os seus desem-
penhos. Embora os trés algoritmos alcancem solucoes de qualidade similar durante
o primeiro minuto de execucao, os resultados mostram que o algoritmo genético tem
claramente o melhor desempenho dos trés. Apesar de o enxame de particulas obter
solugoes de qualidade superior as dos outros nos primeiros segundos de execugao,
aparenta estagnar, permitindo uma ultrapassagem da parte dos outros dois algorit-
mos.

Quanto ao algoritmo de atragao, obtém as piores solugoes durante os primeiros
segundos de execugao pois comega com uma solucao inicial de qualidade inferior.
Apesar deste facto, acaba por ultrapassar o enxame de particulas, conseguindo por
vezes aproximar-se do algoritmo genético, mas sem nunca o alcancgar.

Através destes resultados tornam-se claras algumas das vantagens em usar um
algoritmo que tire partido de uma populacao de solugoes. Nao sé a qualidade da
solucao inicial é bastante melhor pois ¢ escolhida a melhor pertencente a populagao,
como ¢ possivel tirar partido de interacoes entre solucoes para guiar a evolugao de

solucoes futuras.
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E importante ter em mente que é sempre possivel obter resultados mais fidedignos
aumentando o numero de instancias e repeticoes corridas, tanto na otimizacao de
parametros dos algoritmos como nas posteriores comparagoes de desempenho. Na
otimizacao de parametros os valores obtidos como 6timos nao se destacam muito
em relagao aos restantes, levantando duvidas sobre se realmente serao os 6timos, ou
se diferentes resultados teriam sido obtidos se tivessem sido corridas mais instancias
de teste.

Independentemente das incertezas que advém do facto dos trés algoritmos serem
heuristicas, os resultados obtidos permitiram fazer uma comparacao interessante dos

seus desempenhos.

8.1 Desenvolvimentos futuros

Existem intimeras ideias que provavelmente melhorariam o algoritmo de atracao:

e Novo critério de paragem

Um critério de paragem dinamico baseado na evolucao da qualidade das solucoes
obtidas em cada iteracao. Assim, é permitida a continuacao de execugoes que
estejam a conseguir melhorar a qualidade das suas solugoes e sao terminadas

aquelas que ja nao o estao a conseguir, poupando tempo.

e (Calculo da movimentacao dos sensores

A ideia por detras da movimentacao dos sensores faz sentido, mas pode ser me-
lhorada. Depois de observar os resultados de dezenas de execucoes, percebeu-se
que a qualidade das solugoes aumentava muitas vezes ao longo do tempo, mas
muito pouco de cada vez. Como tal, uma revisao dos componentes que fazem
parte deste calculo, e da forma como cada um deles é por sua vez calculado,

pode levar a melhorias na qualidade das solugoes encontradas.

e Utilidade dinamica

Apesar do conceito de utilidade ser um dos pilares deste algoritmo, a versao

aqui implementada estd longe de perfeita. Em primeiro lugar, a utilidade é
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calculada para cada tipo de sensor assumindo que s6 existe um sensor e que
é daquele tipo, o que, exceto em casos triviais, nao é verdade. Segundo, a
utilidade é estatica: depois de calculada nunca mais é alterada. O ideal seria
esta evoluir a medida que o algoritmo ia aprendendo os locais onde os sensores

de cada tipo tiveram melhor desempenho.

e Populacao de solucoes

Uma populacgao de solugoes, mesmo que pequena, pode ser uma grande van-
tagem no que diz respeito a estratégias de evolucao. O simples facto de existir
mais que uma solucao simultaneamente possibilita o uso de diferentes formas
de criar novas solugoes. Duas pesquisas paralelas poderiam ter objectivos di-
ferentes, uma tentando melhorar as solugoes ja encontradas (exploitation), a
outra procurando solugoes radicalmente diferente dessas (exploration). Pode-
riam, por exemplo, ser aproveitadas sinergias entre o que cada solucao apren-

deu até ao momento através das suas matrizes dinamicas de utilidade.

Em relacao aos outros dois algoritmos, ao longo dos anos foram criadas intimeras
variantes na tentativa de os melhorar. As versoes usadas neste trabalho sao bas-
tante simples e provavelmente podem ser melhoradas através da implementacao de

algumas ideias simples, por exemplo:

e Mecanismo de cruzamento mais inteligente - (Algoritmo genético)

O mecanismo usado é bastante basico, escolhendo um ponto de corte de forma
aleatéria e impossibilitando o aparecimento de certas solucoes descendentes
que de outra forma poderiam ser benéficas. A implementacao de um meca-
nismo de cruzamento inteligente, nao tao aleatério poderia melhorar as quali-

dades das solucoes descendentes.

e Revisao da restrigdo oo + 8+ v = 1 - (Enxame de particulas)

Apesar da restricao ter o papel de evitar que novas solucées nao sejam ad-
missiveis, também pode ser responsavel pela convergéncia prematura do algo-

ritmo. Uma revisao desta restricao poderia ser benéfica se conseguisse mini-
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mizar o seu impacto negativo no que diz respeito a capacidade do algoritmo

explorar o espaco de busca.

Automatizacao da dimensao da populagao (Alg. genético e Enx. de particulas)

No caso do algoritmo genético e do enxame de particulas, o problema da oti-
mizacao da dimensao das populacoes podia ser evitado usando um sistema que
determinasse o tamanho da populacao a usar baseado no niimero de dimensoes

do problema:

n sensores = (1, Y1 ... Tn,Yn) = 2 X n coordenadas (dimensoes)

Assim, para além de ter menos um parametro para otimizar, teria-se uma po-
pulacao de dimensao apropriada independentemente da instancia do problema

considerada.
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Zona de ints

Resolucio da greha ]_

50

Algoritmo genético
Enxame de particulas

Algoritmo de atragio

2

Criticidade

Aleatéria Vulnerabilidade Aleatoria Risco

1

08

0a

06

0.4

0.2

08

0.4

1. Resolucao da grelha de pontos quadrada a sobrepor a zona de interesse. Se a

resolucao for n, a grelha tera n x n pontos.

2. Escolha dos algoritmos que vao ser executados.

3. Criacao da zona de interesse. Aqui encontra-se a visualizacao da criticidade,

vulnerabilidade e risco resultante da combinagao de ambas. Tanto a criticidade

como a vulnerabilidade podem ser geradas aleatoriamente através dos botoes

correspondentes. O cddigo de cores utilizado é o seguinte:

0.2

SENS0res.
—_

1[N° de tipos de sensor:

2[ Tipo de sensor: |4

3( Quantidade:

4[ Desvio padréo:

4
NI I

Estado

5 Frome

0.3 0.4 0.4 0B 0.7 0.8 0s 1

1. Numero de tipos de sensor.
2. Tipo de sensor a editar em 3 e 4.
3. Numero de sensores do tipo escolhido em 2.

4. Desvio padrao (> 0) do tipo de sensor escolhido

em 2.

5. Estado do sistema e botao de execugao.
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|- Critérios de

Algoritmo

]_ Limite

Afingido

Qualidade (%)

100

41.4825

Tempo (s) teragbes
120 999999

120 9484

[ Critérios de

Enxame de particul

Limte

Atingido

Qualdade (%) Tempo (s) teracies

100 120 999999

41148 120011 5199

— Critérios de

Algoritmo de atraca

Limite

Atingido

Qualidade (%) Tempo () teragbes

100 120 999999

412333 120 156251

[~ Parémetros. o aigorit

npop

probmut [ 9.007

npart | 5o

[ Parametros do aigorir

aipha [ .3 | beta [ 0.1 | gamma [ 0.1

[ Parametros do algori

probmed | 037

04

Risco residual

1

04

Risco residual -

04

Risco residual -

—_

. Critérios de

paragem (Qualidade da solugdo, tempo de execucado e iteragoes)

para cada um dos algoritmos, bem como os valores atingidos por cada critério

no final da execucao.

2. Parametros do algoritmo genético, tamanho da populacao (npop) e probabili-

dade de mutagao (probmut).

3. Parametros do enxame de particulas, nimero de particulas (npart) e pesos das

componentes vetoriais (alpha,beta e gamma).

4. Parametros do algoritmo de atracao, probabilidade de mutacao de um sensor

com utilidade acima da média (probmed).

5. Visualizacao dos resultados obtidos por cada algoritmo. E possivel mudar o

tipo de visualizacao a partir da lista de opgoes por baixo de cada eixo.
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Apendice B
Funcoes e pseudo-cédigos

] Interface graﬁco !

’, 1 ~

|
|
’ 1 S
N
1 ~
’ I A

Algoritmo Enxame de Algoritmo
genético particulas de atragéo
Mutacao
Utlhdade
l Célculo
Cruzamento
P Velocidade
un

Figura B.1: Hierarquia de funcoes
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B.1 Glossario

Nome Descricao
lado Resolugao da grelha de pontos (lado x lado)
PaAsso Distancia minima entre dois pontos da grelha (ﬁ)
nsen Numero total de sensores
ntipos Numero de tipos de sensor
rand Numero real aleatoério entre 0 e 1
qualalvo Qualidade limite (critério de paragem)
tempoalvo Tempo limite (critério de paragem)
iteralvo Iteragao limite (critério de paragem)
Desvpad Vetor com o desvio padrao de cada sensor (1 x nsen)
SOL Matriz solu¢do com as coordenadas dos sensores (2 x nsen)
SOLFINAL | Matriz com a melhor solugio até ao momento (2 x nsen)
CRIT Matriz com a criticidade associada a cada ponto (lado x lado)
VULN Matriz com a vulnerabilidade associada a cada ponto (lado x lado)
RISCO Matriz com o risco associado a cada ponto (lado X lado)
npop Dimensao da populagao do algoritmo genético
neruz N° de solugoes originadas por cruzamento por iteragao (% X npop)
nrand N° de solugoes aleatdrias acrescentar por iteragao (i X Mpop)
probmut Probabilidade de mutacao
Qual Vetor com a qualidade de cada solugéo da populagao (1 x npop)
POP Populagéo de solugbes do algoritmo genético (2 x nsen X npop)
npart Dimensao da populagdo do enxame de particulas (n° de particulas)
Qual Vetor com a qualidade de cada solugao da populagao (1 x npart)
PART Populagao de particulas (2 x nsen x npart)
Vv Matriz com as velocidades de cada particula (2 x nsen x npart)
MELPART | As melhores solugbes encontradas por cada particula (2 X nsen x npart)
probmed Probabilidade de mutagao para sensor com utilidade acima da média
UTI Utilidade associada a cada tipo de sensor (lado x lado X ntipos)
Vv Velocidade da solugao (2 x nsen)

Tabela B.1: Glossario
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B.2 Algoritmo genético

Algoritmo 9: Pseudo-cédigo do algoritmo genético

input : qualalvo, tempoalvo, iteralvo, npop, probmut

ro < somatoério do risco inicial de todos os pontos da grelha
POP <« populacao com solucoes iniciais aleatdrias
para s=1,...,npop faga

SOL « s-ésima solucao da populagao

(RISCO, Qual[s]) « Calculo(SOL )

qual < maz(Qual)
SOLFINAL <« solugao com qualidade qual
[iter, tempo] < [0,tempo de execugao até ao momento]
enquanto qual < qualalvo & tempo < tempoalvo & iter + 1 < iteralvo faga
CRUZ <+ Cruzamento (POP,Qual), cruzamento das solucées em POP
paran =1,...,ncruz faga
para s =1,...,nsen faga
se rand < probmut entao
CRUZ[1,s,n] + rand
CRUZ[2,s,n] < rand

RAND <« solugoes aleatorias adicionais, sendo a primeira substituida pela
melhor solugao encontrada até ao momento (elitismo)

POP «+ CRUZ U RAND

para s =1,...,npop faca

SOL < s-ésima solugao da populagao

(RISCO, Qual[s]) < Calculo(SOL )

se max(Qual) > qual entao

qual < maz(Qual)

SOLFINAL « solucao com qualidade qual

[iter, tempo| < [iter + 1,tempo de execugao até ao momento]

output : SOLFINAL, qual
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B.3 Enxame de particulas

Algoritmo 10: Pseudo-cédigo do enxame de particulas

input : qualalvo, tempoalvo, iteralvo, npart, o, 3, ~v

ro <— somatério do risco inicial de todos os pontos da grelha
PART < populacao com solugoes iniciais aleatérias (particulas)
MELPART <« PART
V < inicializar o vetor velocidade
parap=1,... npart faca

SOL < s-ésima solugdo da populagao

(RISCO, Qual[s]) < Calculo(SOL )

[Melqual, qual] < [Qual, max(Melqual)]

SOLFINAL < solucao com qualidade maz(Melqual)

[iter, tempo] < [0,tempo de execugao até ao momento]

enquanto qual < qualalvo & tempo < tempoalvo & iter + 1 < iteralvo faga
[brand, grand] < [rand, rand)]

parap=1,...,npart faga

para s =1,...,nsen faca
V[1,s,p] + a x V[1,s,p] + B x brand x (MELPART[1,s,p] —

PART[1,s,p]) + v x grand x (SOLFINAL[1,s] — PART[1,s,p])
V[2,s,p] < a x V[2,s,p] + B x brand x (MELPART[2,s,p] —
PART([2,s,p]) + v x grand x (SOLFINAL[2,s] — PART[2,s,p])

PART <« PART +V

parap=1,...,npart faga

SOL « s-ésima solucao da populagao

(RISCO, Qual[s]) - Calculo(SOL )

se Qual[p] > Melqual[p] entao
Melqual[p] < Qual[p]
MELPART[p]) < SOL

qual < maz(Melqual)

SOLFINAL < solucao com qualidade qual

[iter, tempo] < [iter + 1,tempo de execucao até ao momento]

output : SOLFINAL, qual
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B.4 Algoritmo de atracao

Algoritmo 11: Pseudo-cédigo do algoritmo de atracao

input : qualalvo, tempoalvo, iteralvo, probmed

ro < somatério do risco inicial de todos os pontos da grelha
UTI < Utilidade (CRIT,VULN )
SOL + 0
SOL < Mutagdo (SOL,UTI,probmed )
(RISCO, qual) +- C4alculo(SOL )
SOLFINAL + SOL
[iter, tempo] «+ [0,tempo de execugao até ao momento]
enquanto qual < qualalvo & tempo < tempoalvo & iter + 1 < iteralvo faga
V + Velocidade (SOL,RISCO )
SOL <~ SOL +V
SOL < Mutag&o(SOL,UTI,probmed )
(RISCO, novaqual) < Calculo(SOL )
se novaqual > qual entao
qual < novaqual

SOLFINAL «+ SOL

[iter, tempo] < [iter + 1,tempo de execugao até ao momento]

output : SOLFINAL, qual
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B.5 Funcao cruzamento

Algoritmo 12: Pseudo-cédigo da funcao cruzamento

input : POP, Qual

ncruz
2

ncasais <
paran =1,...,npop faga

Qualcum[n] < 3" | Qual[i]
para c=1,...,ncasais faga
r < numero aleatério entre 0 e max(Qualcum)
nl 1

enquanto r > Qualcum[n!] faca

Lnlenl—i—l

n2 < numero inteiro aleatério entre 1 e npop, diferente de nl
p < nuimero inteiro aleatério entre 1 e nsen — 1
paran =1,...,ncasais faca

para s =1,...,nsen faga

se s > p entao

CRUZ[1,s,2(n-1)] < POP[1,s,n1]
CRUZ[2,s,2(n-1)] <~ POP[2,s,n1]
CRUZ[1,s,2(n-1)+1] <~ POP[1,s,n2]
CRUZ[2,s,2(n-1)+1] + POP[2,s,n2]
senao

CRUZ[1,s,2(n-1)] <~ POP[1,s,n2]
CRUZ[2,s,2(n-1)] < POP[2,5,n2]
CRUZ[1,s,2(n-1)+1] + POP[1,s,n1]
CRUZ[2,s,2(n-1)+1] < POP[2,s,n1]

output : CRUZ
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B.6 Funcao calculo

Algoritmo 13: Pseudo-cédigo da funcgao calculo

input : SOL, CRIT, VULN

ro < somatorio do risco inicial de todos os pontos da grelha
para s =1,...,nsen faca
parai,j =1,...,lado faca
(x,y) < ([i — 1] x passo, [j — 1] x passo)
dist < \/(SOL[1,s] — )2 + (SOL[2,s] — y)2
COBER([4,j,s] + Fun(dist,Desvpad[s])

TEMP «+ Matriz de 1s (lado x lado)
para s =1,...,nsen faca
parai,j=1,...,lado faga

| TEMP[ij] « TEMP[ij] x (1~ COBER[ij.s])

parai,j=1,..., lado faga

RISCO[i,j] - CRIT[i,j] x VULN[4,j] x TEMP[ij]

r e SR9 S0 RISCOYi ]

qualidade « 100 x (="

ro

output : RISCO, qualidade

B.7 Funcao fun

Algoritmo 14: Pseudo-cédigo da fungao fun

input :x, o

y < normpdf (x,0,0) /normpdf (0,0,0)
output: y

—(@—)?
NOTA: normpdf (z,u,0) = Ux\l/ﬂe 207
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B.8 Funcao utilidade

Algoritmo 15: Pseudo-cédigo da funcao utilidade

input : CRIT, VULN

ro < somatorio do risco inicial de todos os pontos da grelha

parat=1,..., ntipos faca

parai,j =1,...,lado faca
soma < 0
para k,l =1,...,lado faga

dist < \/([i — k] x passo)? + ([j — I] x passo)?
desvpad < desvio padrao associado ao tipo de sensor ¢

soma <« soma + CRIT[k,!] x VULN[k,{] x (1 — Fun(dist,desvpad ))

UTI[3,5,t] < ro — soma

o:ltput : UTI
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B.9 Funcao velocidade

Algoritmo 16: Pseudo-cédigo da funcao velocidade

input : SOL, RISCO

riscototal « St s™iado RISCO4,4]

j=1
parai,j=1,...,lado faca
| PRISCOLij] R
para s =1,...,nsen faga
parai,j =1,...,lado faga

(x,y) < ([t — 1] x passo, [j — 1] X passo)
dist < 1/(SOL[1,s] — )2 + (SOL[2,s] — y)2
se dist < passo entao

‘ PDIST[i,j,s] + ——

passo

senao

L PDIST[ij.s] + g

para s =1,...,nsen faga
soma « Y 1% Y% PDIST]ij.s]
parai,j=1,...,lado faga

soma

L PDIST[i,j,s] « SRISTlss]

para s =1,...,nsen faca

parai,j=1,...,lado faga
r 4= rand
V[1,s] < V[1,s] +r x PRISCO[3,5] x PDIST[4,5,s] x (¢; — SOL[1,s])
V[2,s] < V[2,s] + r x PRISCO[i,j] x PDIST[é,j,s] x (¢; — SOL[2,s])

oatput Y
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B.10 Funcao mutacao

Algoritmo 17: Pseudo-cédigo da funcao mutacao

input : SOL, UTI, probmed

para s =1,...,nsen faga

t + tipo de sensor associado ao sensor s
se SOL = () entao

prob <1

senao
(,7) < posicao da matriz UTI associada ao ponto da grelha mais préximo

do sensor s

SRS R UTILGg 1]
ladoxlado

utimedia <
se UTI[i,j,t] < utimedia entao

- 1—probmed

| prob 1 — UTI[it] x (Lhremed)

senao

L prob < probmed

r < rand

se r < prob entao

utisoma < >_129° Ijaicl’ UTI[é,j,t]

r <— numero aleatério entre 0 e utisoma

soma < 0

flag < 0

parai,j =1,...,lado faga

soma <« soma + UTI[4,5,]

se flag = 0 e soma > r entao
(2.y) < (i.J)
flag < 1

NOVASOL[1,s] - (z — 1) x passo
NOVASOL[2,s] < (y — 1) x passo

oatput : SOL
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