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Resumo

Neste trabalho são investigados modelos evolutivos aplicados ao Problema do Rotea-
mento Multicast (PRM), cujo objetivo é calcular árvores multicast a partir de um grafo
conectado ponderado, otimizando uma ou mais funções objetivo relacionadas a requisitos
de Qualidade de Serviço e Engenharia de Tráfego. O PRM pode ser visto como uma exten-
são ao conhecido Problema da Árvore de Steiner, o qual sabe-se estar na classe NP-difícil.
Assim, partindo de modelos baseados em Algoritmos Genéticos Clássicos e Multiobjetivo
da literatura, propomos três heurísticas a serem utilizadas nos operadores de cruzamento
e mutação do modelo evolutivo resultante, sendo baseadas em estratégias mais determin-
istas (por meio do algoritmo de Dijkstra), mais aleatórias ou uma combinação destas.
A aplicação da heurística ocorre numa fase do cruzamento/mutação conhecida como re-
conexão de subárvores, a qual guia a geração de novas soluções combinando partes comuns
aos pais a novas partes adicionadas pelo algoritmo de reconexão.

O PRM foi considerado sob uma série de formulações (uma mono-objetivo, e sete
multiobjetivo usando a dominância de Pareto), com o intuito de realizar uma extensa
avaliação experimental dos métodos propostos. Foram utilizados três algoritmos evolu-
tivos conhecidos (NSGA-II, SPEA e SPEA2) como mecanismo de busca subjacente, sobre
os quais duas variações de seleção de pais (Cruzamento pela Vizinhança) também foram
avaliadas.

A partir de um conjunto de oito instâncias retiradas da literatura dos problemas de
Roteamento e Steiner, os resultados experimentais indicaram que além de corrigir uma
heurística que potencialmente gerava indivíduos inválidos, as novas heurísticas fornece-
ram bons resultados nas métricas de convergência e diversidade consideradas. Especi-
�camente, a heurística combinada proveu os melhores resultados na maioria dos casos,
mostrando que a estratégia de combinar um menor caminho com aleatoriedade durante as
reconexões foi bené�co. Por sua vez, o uso do Crossover pela Vizinhança trouxe benefícios
mais nitidamente na formulação com maior número de objetivos, na qual as instâncias
apresentaram conjuntos Pareto-ótimos com maior cardinalidade. Testes de signi�cância
estatística foram aplicados, con�rmando o que as estimativas pontuais e por intervalo
haviam evidenciado na maior parte dos casos.

Palavras chave: roteamento multicast, otimização multiobjetivo, algoritmo genético,

dominância de pareto, qualidade de serviço, engenharia de tráfego.





Abstract

In this work, we investigate evolutionary models applied to the Multicast Routing
Problem (MRP), in which we want to calculate multicast trees from a connected weighted
graph, optimizing one or more objective functions related to Quality of Service and Tra�c
Engineering requirements. MRP can be seen as an extension of the well-known Steiner
Tree Problem, which is in the NP-hard class of problems. Thus, starting from mod-
els based on Canonical and Multiobjective Genetic Algorithms from the literature, we
propose three heuristics to be used in crossover and mutation operators of the resultant
evolutionary model, which are based on more determinists strategies (using Dijkstra's
algorithm), more random ones or a combination of these. The usage of such heuristic
occurs in a crossover/mutation phase known as subtrees reconnection, which guides the
generation of new solutions combining common parts of parents and new parts added by
such reconnection algorithm.

MRP was considered under several formulations (one mono-objective and seven multi-
objective ones under Pareto dominance), aiming to achieve a comprehensive experimental
evaluation of the proposed methods. Three well-known algorithms (NSGA-II, SPEA and
SPEA2) were used as underlying search mechanism, in which two variations of a mating
selection of parents based on neighborhood (Neighborhood Crossover) were also evaluated.

From a set of eight instances taken from Routing and Steiner problems literature,
the experimental results indicated that besides �xing a heuristic that could potentially
generate invalid individuals, the new heuristics returned good results in the considered
convergence and diversity metrics. More speci�cally, the combined heuristic provided the
best results in most cases, showing that the strategy of combining a shortest path with
randomness along the reconnections was bene�cial. The use of Neighborhood Crossover,
in turn, was more noticeable on the MRP formulation in which the network instances had
larger Pareto-optimal sets. Statistical signi�cance tests were performed, supporting the
evidences showed by punctual and interval estimations.

Keywords: multicast routing, multiobjective optimization, genetic algorithm, pareto

dominance, quality of service, tra�c engineering.
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Capítulo 1

Introdução

1.1 Visão Geral

O sucesso da Internet deve-se, em boa parte, à sua �exibilidade expressa na possibili-

dade de conectar máquinas com diferentes con�gurações de hardware e software. Assim,

o custo de sua implementação pode ser relativamente baixo, oferecendo uma interessante

relação de custo × benefício aos ISPs (Internet Service Providers) e seus usuários. Por

outro lado, tal �exibilidade provoca um impacto na qualidade do serviço padrão oferecido

na Internet, conhecido como �Melhor Esforço� (Best E�ort ou BE), cujo lema principal

pode ser expresso por �acesso para todos, qualidade para ninguém�.

Desta maneira, o serviço BE pode não ser o mais adequado a todos os usuários e

aplicações, uma vez que estes podem necessitar de serviços que forneçam vários tipos de

garantias em relação à qualidade da comunicação. Sob o ponto de vista de um usuário,

o termo qualidade pode representar a garantia de certos requisitos, tais como uma comu-

nicação rápida, con�ável, com pequeno delay e reduzido custo. Estes e outros requisitos

usualmente estão incorporados no conceito de Qualidade de Serviço (Quality of Service ou

QoS) [49], [52], que dentre as suas diversas rami�cações, está relacionado com tratamen-

tos especiais requisitados para que um serviço possa oferecer garantias de desempenho,

impactando na satisfação dos usuários. Para que isso seja possível, a rede tem de garantir

o desempenho de suas aplicações, o que também requer que protocolos trabalhem nesse

sentido. Em um sentido mais amplo, além de prover QoS aos usuários, a Engenharia de

Tráfego (ET) [4] preocupa-se também com otimização da utilização da rede, por meio de,

por exemplo, distribuição de tráfego e escolha de rotas que reduzam o gargalo e o uso

médio dos enlaces.

Um importante componente, tanto no serviço BE quanto nos esquemas baseados em

QoS, são os algoritmos e protocolos para roteamento, os quais, entre outras funções, efe-

tuam o cálculo de rotas. Tais rotas podem ser usadas para entregar dados em diversos

modos, como rotas unicast (uma origem a um destino) e rotas multicast (múltiplos desti-
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nos). Existem protocolos para roteamento unicast na Internet, tais como o RIP (Routing

Information Protocol) e o OSPF (Open Shortest Path First), os quais usam apenas uma

métrica (peso de aresta) durante o cálculo de rotas, eventualmente armazenando mais de

uma rota, uma para cada métrica, tais como hops count, custo e delay. No caso de pro-

tocolos para roteamento multicast, como o DVMRP (Distance Vector Multicast Routing

Protocol) [55] e o MOSPF (Multicast Open Shortest Path First) [37], vários deles calculam

rotas para o grupo multicast baseadas apenas em uma métrica con�gurável, utilizando

algoritmos que apesar de e�cientes, não podem garantir a otimalidade da rota em muitos

casos.

Há também propostas para roteamento multicast e unicast que consideram formu-

lações simpli�cadas ou heurísticas para o problema, de modo a tornar o cálculo viável.

Um exemplo pode ser visto no trabalho de Wang & Crowcroft [56] em que foram propos-

tos dois algoritmos polinomiais para as versões centralizada e distribuída do roteamento

unicast com duas métricas (delay e largura de banda). A formulação adotada possibil-

itou que os algoritmos fornecessem rotas ótimas a uma complexidade de tempo baixa.

No entanto, em formulações cujo objetivo seja encontrar uma rota unicast contemplando

duas ou mais métricas (funções objetivo) aditivas ou multiplicativas quaisquer, os autores

demonstraram se tratar de um problema NP-completo em sua versão de decisão.

O Problema do Roteamento Multicast (PRM) pode ser formalizado considerando que

a topologia de rede é modelada como um grafo direcionado conectado, com vértices rep-

resentando hosts, e arestas os enlaces de comunicação. Pesos podem ser associados com

cada aresta, representando características dos enlaces da rede, tais como custo, delay,

capacidade e tráfego atual. Assim, dado um grafo G e um novo �uxo φ, o problema se

resume em calcular árvores enraizadas T de G para carregar φ em G, iniciando em um

vértice fonte passando obrigatoriamente por um subconjunto de vértices de G chamados

destinos (o grupo multicast). As soluções para o problema devem otimizar uma ou mais

funções objetivo.

Assim, o PRM pode ser considerado como uma extensão do Problema da Árvore

de Steiner em Grafos (Steiner Tree Problem in Graphs ou STP), problema este em que

se deseja encontrar uma árvore de custo mínimo que inclua um subconjunto de vértices.

Karp [31] mostrou que o STP é NP-difícil por uma redução do problema Exact Cover. Por

esta razão, muitas técnicas têm sido utilizadas para abordar o PRM, tais como algoritmos

heurísticos, de aproximação e técnicas de Inteligência Arti�cial [1,2,5,16,21,22,44,51]. No

presente trabalho, foram adotados os Algoritmos Genéticos (AGs) mono e multiobjetivos.

AGs têm sido utilizados em diversos trabalhos relacionados ao roteamento com interes-

santes resultados [10, 15, 16, 24, 39�41, 43, 45, 60]. Dentre as suas vantagens, pode-se citar

a possibilidade de calcular múltiplas rotas em uma única execução - uma vez que AGs

trabalham com uma população de soluções - e a interessante relação entre a qualidade

da rota e a complexidade da computação efetuada. Tais características estão diretamente
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relacionadas ao PRM, especialmente no caso multiobjetivo, pois deseja-se um conjunto

de soluções ótimas calculadas rapidamente.

1.2 Objetivos

De um modo genérico, o principal objetivo deste trabalho é a investigação de mod-

elos evolutivos que possam ser aplicados com sucesso em formulações do Problema do

Roteamento Multicast. Mais especi�camente, os seguintes aspectos foram enfatizados na

pesquisa:

• investigação de novos operadores genéticos (cruzamento e mutação) especí�cos para

o problema: como podemos utilizar a simulação de herança genética para produzir

�lhos que sejam tão bem ou mais adaptados que os pais?

• pesquisa de modelos de MOEA (Multiobjective Evolutionary Algorithms) existentes

na literatura: como as diferentes formas de utilização de dominância de Pareto

impactam na convergência e diversidade no PRM?

• avaliação de formulações conhecidas e novas para o PRM: de que forma os operadores

e seus modelos de MOEA subjacentes se comportam em diferentes formulações do

PRM?

Para isso, adotou-se uma metodologia para avaliação dos itens propostos composta

pelas seguintes etapas:

• escolha de instâncias do problema: neste trabalho, foram escolhidas instâncias an-

teriormente utilizadas em vários trabalhos da literatura relacionada;

• escolha de um conjunto de métricas que possam ser utilizadas para avaliar as duas

metas principais em Otimização Multiobjetivo Evolutiva (convergência e diversi-

dade);

• análises e testes de signi�cância estatística dos resultados obtidos; e

• comparação do modelo proposto com outras abordagens utilizadas no Roteamento.

1.3 Contribuições

As investigações realizadas neste trabalho resultaram em algumas contribuições, a

saber:

• detecção e correção de um problema referente à geração de indivíduos inválidos

quando utilizada a heurística de cruzamento e mutação do modelo original de

Ravikumar & Bajpai [45];
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• desenvolvimento de três novas heurísticas para serem utilizadas nos operadores de

cruzamento e mutação dos MOEAs utilizados como mecanismos de busca subja-

cente;

• incorporação de duas variações do conceito de Cruzamento pela Vizinhança nos

modelos de MOEA pesquisados;

• incorporação de uma métrica no contexto de Engenharia de Tráfego, mais especi�-

camente relacionada ao uso dos enlaces (α); e

• desenvolvimento de dois novos �ltros para promover o aumento de diversidade pop-

ulacional.

Os principais resultados obtidos durante este trabalho foram publicados em [6,8�12].

1.4 Organização do Texto

Os demais capítulos deste trabalho estão assim organizados:

• Capítulo 2: descreve os Algoritmos Genéticos clássicos e multiobjetivos, junto com

as de�nições de otimalidade de Pareto;

• Capítulo 3: introduz e formaliza o Problema do Roteamento Multicast sob as per-

spectivas mono e multiobjetivo. Uma revisão da literatura relacionada é apresen-

tada;

• Capítulo 4: apresenta os operadores genéticos com base em modelos anteriores de

roteamento evolutivo. Mostra-se como o problema de soluções inválidas pode ocorrer

e algumas estatísticas para quanti�cação das suas ocorrências são analisadas;

• Capítulo 5: apresenta os elementos propostos, como as novas heurísticas, �ltros e

explica como o conceito de Cruzamento pela Vizinhança foi incorporado no modelo

evolutivo. Uma discussão sobre a escolha das métricas é apresentada;

• Capítulo 6: apresentação e discussão dos resultados experimentais, utilizando métri-

cas para avaliação de convergência e diversidade dos métodos propostos. Alguns

testes de signi�cância estatística são realizados, além de uma comparação dos resul-

tados com algoritmos comumente usados no roteamento; e

• Capítulo 7: considerações �nais e sugestões para trabalhos futuros.



Capítulo 2

Otimização Evolutiva Multiobjetivo

2.1 Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos (AGs) são considerados um dos principais métodos metaheurís-

ticos que compõem o campo da Computação Evolutiva, sendo caracterizados pela inspi-

ração na biologia evolutiva, por meio da simulação de mecanismos como a seleção natural

e herança genética [25]. Uma das principais motivações para o uso de AGs é na resolução

de muitos problemas clássicos em Inteligência Arti�cial, como reconhecimento de padrões

e extração de regras, além de problemas NP-difíceis em otimização combinatória (p.ex.,

Problema do Caixeiro Viajante [14], Problema da Árvore de Steiner [31], Problema do

Menor Caminho Multicritério [36], [42]). Apesar de os AGs não garantirem que a solução

ótima seja encontrada na maioria dos casos, freqüentemente eles oferecem uma interes-

sante relação entre a qualidade da solução oferecida e o esforço computacional necessário.

AGs são métodos de busca estocásticos multiponto, os quais iniciando a partir de um

conjunto de soluções geradas aleatoriamente, aplicam uma série de operadores genéticos

para produzir novas soluções de uma maneira iterativa. O papel de tais operadores é guiar

a geração de novas soluções para regiões mais promissoras do espaço de busca. Para isso,

os AGs usam uma métrica de aptidão (�tness), a qual está relacionada com as funções

objetivo a serem otimizadas no problema estudado. Na maioria dos casos, os operadores

genéticos não manipulam as soluções diretamente, mas sim, uma representação codi�cada

de uma potencial solução para um dado problema, recebendo o nome de cromossomo ou

indivíduo.

Como resultado, pedaços de duas soluções são misturados para gerar uma ou mais

soluções novas, o que é geralmente feito pelo operador de cruzamento. De um modo

geral, dentre os indivíduos existentes no ambiente em um dado momento, aqueles mais

aptos têm tendência a sobreviver e passar seu material genético adiante. Assim, espera-se

a melhoria da população de soluções ao longo das iterações (gerações, no vocabulário

do AG) por meio da aplicação dos operadores genéticos. Assim, diz-se que a principal
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metáfora dos AGs é a de que indivíduos mais bem adaptados em seu ambiente tendem

a sobreviver e se reproduzir, na esperança de que sua prole seja mais bem adaptada que

seus pais.

O �uxo principal de um AG está apresentado no Alg. 1. Como pode ser visto,

após a geração e a avaliação da população inicial, o processo evolutivo é iterado um

número de vezes até que um critério de término seja atingido. Um critério comum é

estabelecer um número máximo de gerações. Em qualquer geração, o operador de seleção

para cruzamento escolhe No pares de pais a serem cruzados. A aplicação do cruzamento

em um par de pais retorna um ou mais indivíduos novos. A ocorrência do cruzamento em

cada par é condicionada a uma probabilidade (75%, p.ex.), o que determina se ocorrerá

efetivamente um cruzamento em tal par. Para prover mais diversidade para cada �lho

gerado, o operador de mutação é aplicado para alterar uma ou mais de suas partes. O

operador de mutação também é condicionado a uma probabilidade, a qual é geralmente

menor que a do cruzamento (1%, p.ex.). Sempre que um novo indivíduo é gerado, ele

precisa ser avaliado, i.e., um valor de aptidão deve ser-lhe atribuído.

Após a geração dos indivíduos �lhos, o AG precisa determinar quais entre pais e �lhos

sobreviverão para a próxima geração. Isto é feito pelo operador de reinserção, o qual

também pode ter um forte impacto na convergência do AG para soluções ótimas. Uma

das principais formas de reinserção em contextos Multiobjetivo é o elitismo, cuja idéia

principal é que apenas os melhores indivíduos de toda a população de pais e �lhos (ou um

subconjunto, tal como a população de pais apenas) sobreviverão. Assim, cada iteração

do AG compreendendo essas etapas (seleção para cruzamento, cruzamento, mutação e

reinserção) é chamada de geração. A seguir, o conceito principal de tais operadores é

brevemente descrito.

Algoritmo 1 Esquema geral de um Algoritmo Genético

1: Gere uma população inicial P0

2: Avalie P0

3: t← 0
4: while algum critério de término não for satisfeito do
5: Crie pares de pais utilizando algum critério de seleção
6: Aplique os operadores de cruzamento e mutação sobre os pares formados, para

gerar uma população de �lhos Qt

7: Avalie Qt

8: Atribua a Pt+1 os sobreviventes de Pt ∪Qt

9: t← t+ 1

10: return o indivíduo mais apto de Pt

2.1.1 Representação de Indivíduos e População Inicial

A codi�cação binária é uma das principais utilizadas para representar indivíduos em

AGs, onde um vetor representa uma solução potencial para um problema em estudo.
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Cada string é mapeada para uma solução no problema, tal como um valor nos reais ou

uma seqüência de vértices no Problema do Caixeiro Viajante. Entretanto, é importante

mencionar que dependendo do tipo de problema em que o AG é aplicado, outros tipos de

codi�cações de indivíduo podem substituir a codi�cação binária. Em vários problemas,

representações baseadas em números reais, permutações de inteiros, árvores e outros são

utilizadas.

Em um exemplo, onde se deseja maximizar f(x) = x2 no intervalo [0, 31], cada indi-

víduo pode ser codi�cado como uma string com cinco bits sem sinal. Assim, uma string

como 01101 será mapeada para x = 13, enquanto 10011 para x = 19. Esta operação é

também conhecida como mapeamento do genótipo (uma codi�cação para soluções, ado-

tada no AG) para o fenótipo (uma solução potencial para o problema).

Usualmente, os indivíduos que compõem a população inicial são gerados de forma

aleatória, apesar de ser possível a utilização de estratégias mais deterministas como uma

tentativa de acelerar a convergência. Em muitos problemas, dependendo do formato da

solução, é também importante que os indivíduos gerados sejam válidos. Por exemplo,

num problema que trabalha com indivíduos representando árvores geradas a partir de

grafos, é necessário que cada indivíduo represente uma árvore válida (não possuir laços,

por exemplo).

2.1.2 Cálculo da Aptidão

A métrica de aptidão corresponde a um valor atribuído a cada indivíduo, re�etindo

uma medida aproximada ou exata da sua �qualidade� no contexto de algum problema.

Assim, este valor pode ser usado para comparar indivíduos, com o objetivo de determinar

quais deles são os mais aptos em um dado momento da execução de um AG. Em muitos

casos (incluindo as formulações do Roteamento utilizadas aqui), a aptidão está fortemente

relacionada com as funções objetivo. Em geral, o cálculo de aptidão é bastante importante

no contexto dos AGs, pois possui um impacto substancial para guiar a direção da busca

evolutiva. Desde modo, é importante considerar como projetar a função de aptidão para

guiar o AG para regiões mais promissoras durante a evolução.

No exemplo da seção anterior, para cada x corresponderá um f(x), o qual neste caso

será também o seu valor de aptidão, i.e., a aptidão do indivíduo 01101 será f(13) = 169,

enquanto que 10011 resultará em f(19) = 361. Isto mostra que o último indivíduo é mais

adaptado que o primeiro, considerando que a aptidão deve ser maximizada neste caso. Por

outro lado, em outros problemas o uso direto da função objetivo como aptidão pode não

ser adequado [25]. A aptidão também é utilizada para de�nir probabilidades em alguns

métodos de seleção, de modo que indivíduos mais aptos terão maiores probabilidades de

participar no cruzamento para gerar �lhos que herdarão partes do seu material genético.
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2.1.3 Seleção para Cruzamento

O operador de seleção para cruzamento é responsável por criar pares de pais que

poderão ser cruzados na geração corrente. A principal questão nesse operador é como

combinar aleatoriedade com determinismo, em termos de valores de aptidão, para sele-

cionar pares de pais. Quando o determinismo é enfatizado, indivíduos mais aptos tendem

a ter alta probabilidade de serem selecionados. Por outro lado, quando a seleção é muito

aleatória, todos os indivíduos tendem a possuir a mesma chance de serem selecionados.

Este critério é também conhecido como pressão seletiva e impacta na convergência do

AG. Uma pressão seletiva maior pode acelerar a convergência, correndo-se o risco de levar

a população à convergência prematura, i.e., quando a população é composta de muitas

cópias de uma ou mais soluções sub-ótimas, congelando a evolução do AG. Por outro lado,

uma pressão seletiva menor possivelmente resultará em uma convergência fraca ou lenta,

requerendo mais recursos computacionais. Dois dos principais operadores para seleção

são a roleta e o torneio [25].

Para exempli�cação dos métodos de seleção a serem descritos, consideremos uma pop-

ulação P formada por cinco indivíduos, ilustrados na Tab. 2.1.

Tabela 2.1: Exemplo de uma população com cinco indivíduos, seus valores de aptidão e
de probabilidades pi.

Indivíduo String x Aptidão (fi) pi

1 01101 13 161 0.15
2 10011 19 361 0.33
3 10101 21 441 0.41
4 00110 6 36 0.03
5 01001 9 81 0.08∑

fi
= 1088

∑
pi

= 1.00

A roleta é um método de seleção em que cada indivíduo recebe �casas� numa roleta,

proporcionalmente à sua aptidão. No caso da maximização de f(x) = x2, quanto maior

a aptidão, mais casas serão atribuídas. Subjacente a essa idéia está uma associação de

probabilidades aos indivíduos, de�nida como

pi =
fi
|P |∑
j=1

fj

onde pi é a probabilidade do indivíduo i ser selecionado. A Fig. 2.1 ilustra a roleta

formada de acordo com a população de indivíduos mostrada na Tab. 2.1. Para selecionar

um indivíduo, sorteia-se um número entre 0 e 1, e veri�ca-se em que �região� da roleta

tal numero estará. Deste modo, para criar um par de indivíduos a serem cruzados são

efetuados dois �giros� da roleta.

Por sua vez, no torneio simples primeiramente cria-se um grupo (tour) com dois ou
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Figura 2.1: Representação das probabilidades associadas a cada indivíduo no método de
seleção pela roleta.

mais indivíduos, onde cada indivíduo da população tem a mesma probabilidade de entrar

no tour. Em seguida, o melhor indivíduo dentre aqueles do tour é escolhido como o

vencedor do torneio. Portanto, para selecionar um par de pais para cruzamento, dois

torneios são realizados. Um exemplo de torneio simples com tour de três indivíduos,

baseado na população P , pode ser visto na Tab. 2.2.

Tabela 2.2: Exemplo de torneio simples.

Tour Vencedor

2, 5, 1 2
4, 1, 3 3

2.1.4 Cruzamento

Cruzamento é o operador responsável por recombinar partes de dois pais para pro-

duzir um ou mais novos indivíduos (indivíduos �lhos), simulando o processo de troca

de material genético que ocorre na natureza. Tais pais foram previamente selecionados

através de algum método de seleção para cruzamento (torneio simples, p.ex.). A ocorrên-

cia do cruzamento entre os pares de pais selecionados na etapa anterior é condicionada

a uma probabilidade (75%, p.ex.), a qual é usada para determinar se cada par será efe-

tivamente cruzado ou não. O papel do cruzamento é fundamental nos AGs, pois junto

da mutação é responsável por fazer soluções aleatórias convergirem para soluções ótimas

ou sub-ótimas ao longo do processo evolutivo. Assim, a concepção deste operador é de

grande importância durante a modelagem de um problema utilizando AGs. Por exemplo,

quando indivíduos são codi�cados como strings binárias, alguns esquemas de cruzamento

são comumente usados, tais como cruzamento de um ponto e multiponto, como mostrado

nas �guras 2.2 and 2.3.

Como visto, nem sempre a representação binária é utilizada, sendo possível a utilização

de operadores de cruzamento diferenciados. Apesar de em muitos problemas ser possível
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Figura 2.2: Cruzamento de um ponto.

Figura 2.3: Cruzamento multiponto.

manter a representação binária, pode acontecer de uma representação não-binária ser mais

intuitiva ou rápida para ser utilizada.

2.1.5 Mutação

O operador de mutação tem o objetivo de aumentar a diversidade genética da popu-

lação sendo gerada, alterando aleatoriamente uma ou mais partes (genes) dos indivíduos

gerados pelo cruzamento. Este operador pode ajudar o AG a explorar mais e�cientemente

a busca juntamente com os operadores de cruzamento e seleção. A ocorrência da mutação

está condicionada uma probabilidade geralmente baixa (1%, p.ex.), podendo ser dada

por indivíduo ou por gene. Em termos gerais, o funcionamento do operador de mutação

depende de qual estrutura de dados é usada para representar os indivíduos do AG. Um

exemplo (troca de bit) é mostrado na Figura 2.4.

Figura 2.4: Aplicação da mutação sobre um indivíduo por meio da troca de bit.

2.1.6 Sobrevivência de Indivíduos (Reinserção)

Após a geração de �lhos, o AG precisa decidir quais indivíduos entre pais e �lhos so-

breviverão para a próxima geração. Este processo é um tipo de seleção também conhecido

como reinserção. Usualmente, os indivíduos mais adaptados tendem a sobreviver. Vários

tipos de reinserção foram propostos na literatura, dentre eles:
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• Reinserção uniforme: um procedimento de seleção (roleta, torneio, etc.) é aplicado

para escolher os sobreviventes entre pais e �lhos.

• Elitismo: um percentual dos melhores pais é mantido para a próxima geração. O

restante da população é formado pelos �lhos gerados no cruzamento.

• Baseada na aptidão: sobrevivem os melhores indivíduos na população formada pela

união entre pais e �lhos.

Alguns autores consideram que a reinserção baseada na aptidão é também um tipo de

elitismo, como pode ser observado no método multiobjetivo NSGA-II, que será apresen-

tado na Sec. 2.3.1.

2.2 Problemas de Otimização Multiobjetivo

Um Problema de Otimização Multiobjetivo (Multiobjective Optimization Problem ou

MOP) é caracterizado pela otimização (minimização ou maximização) de duas ou mais

funções objetivo, de modo que soluções viáveis devem satisfazer J restrições de desigual-

dade, K restrições de igualdade e 2n restrições laterais. A formulação geral para um MOP

é dada por:

maximizar/minimizar fm(x), m = 1, 2, · · · ,M
sujeito a gj(x) ≤ 0, j = 1, 2, · · · , J

hk(x) = 0, k = 1, 2, · · · , K
xLi ≤ xi ≤ xUi , i = 1, 2, · · · , n

onde x é um vetor de decisão dado por x = (x1, x2 . . . , xn) em um espaço de decisão

n-dimensional. Cada x é mapeado para um vetor f(x) = (f1(x), . . . , fm(x)) no espaço

M -dimensional de objetivos; por exemplo, em um MOP com x e f(x) como vetores de

números reais, haveria um mapeamento dado por f(x) : Rn → RM .

Em um problema sujeito à otimização de múltiplos objetivos, pode não ser possível

otimizar todos os objetivos ao mesmo tempo, pois ao otimizar um objetivo, é possível

que outros sejam deteriorados. Quando este é o caso, pode não existir uma solução que

possua, simultaneamente, valores ótimos para todos os objetivos no MOP em questão.

Devido a esse con�ito, de�ne-se a seguinte relação [47]:

De�nição 1. Dominância de Pareto. Sejam a e b dois vetores num espaço n-dimensional

de decisão. Sejam f(a) = {f1(a), . . . , fm(a)} e f(b) = {f1(b), . . . , fm(b)} seus respectivos
vetores num espaço M-dimensional de objetivos. Diz-se que a domina b, representado por

a ≺ b, sse:

• a não é pior que b em todos os objetivos; e
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• a é estritamente melhor que b em pelo menos um objetivo.

A relação de dominância de Pareto é uma relação de ordem parcial estrita, logo, as

seguintes propriedades são satisfeitas [47]:

• Se a ≺ b, então a 6= b (irre�exiva)

• Se a ≺ b, então ¬b ≺ a (assimétrica)

• Se a ≺ b ∧ b ≺ c, então a ≺ c (transitiva)

Uma vez que estamos lidando com conjuntos parcialmente ordenados, pode não ser

possível estabelecer um ordenamento total dos vetores de decisão, a partir da avaliação

dos objetivos considerados. Isto signi�ca que, dados dois vetores a e b quaisquer, pode

não ocorrer a ≺ b nem b ≺ a, o que resulta na seguinte de�nição:

De�nição 2. Conjunto não-dominado. Seja C um conjunto de soluções. De�ne-se

C ′ ⊆ C como o subconjunto composto por todas as soluções não-dominadas de C, i.e.,

soluções em C para as quais não há outra solução em C que as domine.

Se C for todo o espaço de decisão, C ′ conterá soluções não-dominadas em um sentido

global. A próxima de�nição formaliza esta idéia.

De�nição 3. Conjunto Pareto-ótimo global. Seja P um espaço de decisão viável.

Então, o conjunto não-dominado P ∗ ⊆ P é chamado de conjunto Pareto-ótimo global.

Conseqüentemente, toda solução x∗ em P ∗ é chamada de solução Pareto-ótima global.

Deste modo, a de�nição de solução ótima passa a ser conectada com a relação de dom-

inância, permitindo a existência de múltiplas soluções e�cientes nessa perspectiva.

Um exemplo de relação de dominância em um problema com uma variável de decisão

(−5.12 ≤ x ≤ 5.12) e dois objetivos (f1 = sin(x) + 1.1 e f2 = x/10 + 1) a serem

maximizados pode ser visto na Figura 2.5. Para cada x, corresponderá um mapeamento

para f(x) = (f1(x), f2(x)), tal que as soluções Pareto-ótimas são os valores de x para

os quais seus objetivos (f1(x), f2(x)) são o melhor compromisso no espaço dos objetivos.

Pode-se observar isso pelos segmentos em negrito em cada curva de f1 e f2. No exemplo,

as soluções Pareto-ótimas correspondem ao intervalo de pontos x ∈ [1.57, 4.30] e ao ponto

x = 5.12. O intervalo de pontos x ∈ (4.30, 5.12) não pertence à região Pareto-ótima pois

todos estes pontos são dominados por x = 5.12.
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Figura 2.5: Soluções Pareto-ótimas em um problema de maximização de dois objetivos.

2.3 Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo

Assim como os AGs, os Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo (Multiobjective Evolu-

tionary Algorithms ou MOEAs) são métodos metaheurísticos inspirados na biologia evo-

lutiva, entretanto, são projetados especi�camente para abordar problemas que incluam

mais de uma função objetivo a ser otimizada. A principal diferença entre um AG clássico

e um MOEA usualmente ocorre no cálculo de aptidão, onde a dominância de Pareto é

usada de diferentes formas. Este trabalho lida com três algoritmos da segunda geração

de MOEAs, a qual foi principalmente caracterizada pelo uso do elitismo e, conseqüente-

mente, vários procedimentos para lidar com soluções elite, sua preservação e como usá-las

nos operadores do AG [13]. A seguir, tais MOEAs são descritos.

2.3.1 Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II

O modelo Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II) foi proposto por

Deb et at. [18] a �m de prover diversas melhorias em relação à sua versão anterior

(NSGA [50]), tais como um algoritmo mais rápido para classi�cação de fronteiras de

não-dominância, um mecanismo mais so�sticado para preservação de diversidade, e a

utilização do elitismo. O NSGA-II usa o conceito de dominance depth [61], em que a

população corrente P é classi�cada em diversas fronteiras de não-dominância, de maneira

que na fronteira F1 estarão apenas os indivíduos não-dominados de P , e nas fronteiras

seguintes (F2, F3, etc.) estarão soluções não-dominadas entre si, mas que sejam domi-

nadas por pelo menos uma solução da fronteira anterior. A aptidão de um indivíduo é

dada por dois valores: a sua fronteira (também chamada de rank) e uma estimativa de

densidade (crowding distance).

Para atribuir a cada indivíduo o seu rank, no início de qualquer geração os indivíduos
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da população P deverão estar classi�cados de acordo com fronteiras não-dominadas, como

descrito. O segundo atributo (crowding distance) serve para estimar uma densidade do

cubóide em que se encontra cada indivíduo de cada Fi. Por esta métrica, quanto mais

próximo for um indivíduo em relação aos seus vizinhos imediatos de esquerda e direita

(para uma dada função objetivo), menor será sua crowding distance, e vice-versa. Um

exemplo é dado na Figura 2.6. Em tal métrica, quanto maior for a distância, melhor será

considerado um indivíduo, pois ele ajuda a manter a diversidade da população.

Figura 2.6: O cubóide para o i-ésimo indivíduo em sua fronteira não-dominada (círculos
cheios são soluções da mesma fronteira não-dominada) [18].

O procedimento de cálculo de crowding distance para cada fronte I de soluções não-

dominadas é mostrado no Alg. 2.

Algoritmo 2 Cálculo de crowding distance no NSGA-II (I)

Entrada: I: um conjunto de soluções não-dominadas.

1: l← |I|
2: for cada i do
3: I[i]dist ← 0

4: for cada objetivo m do
5: I ← ordene(I,m)
6: I[1]dist = I[l]dist =∞
7: for i← 2 até (l − 1) do
8: I[i]dist ← I[i]dist + (I[i+ 1].m− I[i− 1].m)/(fmaxm − fminm )

Após estes dois cálculos para toda a população, cada indivíduo na população terá os

valores de rank e crowding distance, os quais são utilizados no operador de seleção (torneio

binário). As comparações entre indivíduos utilizando tais valores ao longo do algoritmo

dependem, então, do operador ≺n de�nido pelo NSGA-II:

i ≺n j: irank < jrank ou

irank = jrank ∧ idist > jdist (2.1)
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onde idist representa a crowding distance para o indivíduo i. Em outras palavras, entre

dois indivíduos, prefere-se aquele com menor rank ou aquele com maior crowding distance

caso os ranks sejam iguais. Após o cruzamento e a mutação, os melhores indivíduos entre

pais e �lhos sobrevivem para a próxima geração. O Alg. 3 detalha o NSGA-II.

Algoritmo 3 Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II)

1: Gere uma população inicial P0

2: t← 0
3: while um critério de término não for satisfeito do
4: Qt ← nova pop (Pt)
5: Rt ← Pt ∪Qt

6: F ← ordenação rápida por não-dominância (Rt)
7: Pt+1 ← ∅ e i← 1
8: while |Pt+1|+ |Fi| ≤ Tp do
9: atribua crowding distance (Fi)
10: Pt+1 ← Pt+1 ∪ Fi
11: i← i+ 1

12: ordene (Fi,≺n)
13: Pt+1 ← Pt+1 ∪ Fi[1 : Tp− |Pt+1|]
14: t← t+ 1

A primeira vez que o torneio binário é utilizado para selecionar um pai, não se usa

valores de crowding distance, uma vez que eles não foram calculados neste momento;

portanto, serão utilizados apenas os valores de rank. A partir da segunda geração em

diante, o torneio binário utiliza o operador ≺n para escolher os pais [18].

2.3.2 Strength Pareto Evolutionary Algorithm

O modelo Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA) [64] é um MOEA proposto

por Zitzler & Thiele, caracterizado por manter, além da população corrente, um arquivo

externo para manter as soluções não-dominadas encontradas até então. O procedimento

de cálculo de aptidão difere do NSGA-II, sendo baseado nas idéias de dominance count

e dominance rank [61], as quais referem-se a quantos indivíduos são dominados por um

indivíduo, e quantos indivíduos o dominam, respectivamente. Tal procedimento engloba

o conceito de usar uma população para avaliar outra.

No começo de cada geração, atualiza-se o arquivo E (inicialmente vazio) a partir

da população corrente P e do próprio arquivo E. Assim, são mantidas em E apenas

as soluções não-dominadas entre P ∪ E. Caso o tamanho de E ultrapasse um limite

previamente estabelecido, um procedimento de clusterização é aplicado (Alg. 4). Em

seguida, o cálculo de aptidão é realizado em duas etapas. Primeiro, calcula-se um valor

de strength s para cada indivíduo i ∈ E, que é dado pelo número de indivíduos j ∈ P ,



44 Capítulo 2. Otimização Evolutiva Multiobjetivo

tais que i ≺ j, i.e.,

s(i) =
|{j : j ∈ P ∧ i ≺ j}|

|P |+ 1
(2.2)

A partir desta de�nição, a strength de qualquer membro do arquivo pertencerá ao

intervalo [0, 1). o SPEA de�ne que o valor de aptidão f para cada membro de E será sua

própria strength, i.e., f(i) = s(i),∀i ∈ E.
Em seguida, procede-se para a avaliação dos membros de P . Para cada indivíduo

j ∈ P , sua aptidão será a soma das strengths de seus dominadores, i.e.,

f(j) = 1 +
∑

s(i), ∀i ∈ E : i ≺ j (2.3)

O resultado será um valor f(j) ≥ 1,∀j ∈ P . Um exemplo pode ser visto na Fig. 2.7.

Figura 2.7: Um exemplo do cálculo de aptidão para membros da população e do arquivo,
em problema de maximização de dois objetivos. Os membros da população estão repre-
sentados por círculos cheios, ao passo que os membros do arquivo estão marcados com o
símbolo × [64].

Sempre que E exceder um tamanho máximo estabelecido L, o SPEA aplica um pro-

cedimento de clusterização para reduzir suas dimensões. Tal procedimento foi proposto

para manter as características de E [64], i.e., manter um reduzido número de soluções

não-dominadas que poderiam representar o conjunto ampliado, de uma certa forma. As-

sim, inicialmente o procedimento de clusterização de�ne que para cada indivíduo em E,

um cluster unitário deve ser criado. Em seguida, clusters próximos começam a ser unidos,

até que o número de clusters seja reduzido para L. Neste ponto, em cada cluster, deve-

se escolher um de seus elementos para representá-lo; tal ponto corresponde ao centróide

do cluster, i.e., o elemento que possuir a menor distância para os demais elementos do

cluster. Quando o centróide de cada cluster tiver sido calculado, os demais elementos de

cada cluster são removidos, resultando em L clusters unitários. Por �m, cada elemento

destes clusters corresponderão aos indivíduos do arquivo E reduzido. O Alg. 4 exibe este

processo.

Após a atualização do arquivo e cálculo de aptidão, veri�ca-se se algum critério de
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Algoritmo 4 Procedimento de clusterização no SPEA (E)

Entrada: E: conjunto de soluções não-dominadas, cujo tamanho será reduzido para
L.
Saída: E: conjunto reduzido de soluções não-dominadas.

1: clusterSet← ∅
2: for i← 1 até |E| do
3: clusterSet← clusterSet ∪ {E[i]}
4: while |clusterSet| > L do
5: mindist←∞
6: for cada par de clusters {x, y} de clusterSet do
7: curdist← clusterDistance(x, y)
8: if curdist < mindist then
9: cluster1← x
10: cluster2← y
11: mindist← curdist
12: newcluster ← cluster1 ∪ cluster2
13: clusterSet← clusterSet \ {cluster1, cluster2}
14: clusterSet← clusterSet ∪ {newcluster}
15: E ← ∅
16: for cada ci de clusterSet do
17: representative← getCentroid(ci)
18: E ← E ∪ {representative}
19: return E

término foi atingido; em caso positivo, o arquivo é retornado e a execução é �nalizada.

Caso contrário, pares de indivíduos para cruzamento são criados a partir de P e E,

considerando minimização da aptidão. Então, o cruzamento e a mutação são aplicados

para gerar uma população de �lhos, a qual substitui a população corrente. Todo este

processo é repetido por um número de gerações, como mostrado no Alg. 5.

2.3.3 Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2

O modelo Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2 (SPEA2) [62] surgiu para melho-

rar seu predecessor (SPEA) principalmente em três aspectos. Primeiramente, provendo

uma atribuição mais completa de aptidão, na qual a informação de dominância entre

membros da população P passa a ser considerada, uma vez que no SPEA a aptidão de

membros da população depende apenas da strength de seus dominadores, o que pode levar

possivelmente a uma redução da pressão seletiva. Em segundo lugar, para cada indivíduo,

uma estimativa de densidade é usada para guiar a busca mais e�cientemente, especial-

mente quando há muitos indivíduos não-dominados na geração corrente, podendo ser

usada para diferenciá-los. Finalmente, outro procedimento para reduzir a cardinalidade

de E é usado, onde soluções extremas são preservadas.

A seguir são descritos os passos para cálculo da aptidão no SPEA2. Inicialmente, um
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Algoritmo 5 Esquema geral do SPEA

Entrada: Tp: tamanho da população. L: tamanho máximo do arquivo.
Saída: E: um conjunto representativo de soluções não-dominadas encontradas du-
rante a busca evolutiva.

1: Gere uma população inicial P0

2: E0 ← ∅
3: t← 0
4: while true do
5: Calcule o valor de aptidão para os indivíduos de Pt ∪ Et (Eq. 2.3)
6: Atribua a Et+1 os indivíduos não-dominados de Pt ∪ Et
7: if |Et+1| > L then
8: Reduza Et+1 por meio do procedimento de clusterização (Alg. 4)

9: if um critério de término é atingido then
10: return Et+1

11: Faça uma seleção por torneio binário sobre Et+1 ∪ Pt para selecionar pares para o
cruzamento

12: Aplique os operadores de cruzamento e de mutação nos pares a �m de gerar uma
população de �lhos Pt+1

13: t← t+ 1

valor de strength é computado para cada indivíduo de P ∪E. A strength de um indivíduo

i corresponde ao número de indivíduos em tal conjunto que são dominados por i, ou seja,

s(i) = | {j : j ∈ P ∪ E ∧ i ≺ j} | (2.4)

Em seguida, a cada indivíduo é atribuído um valor de raw �tness, de�nido como a

soma das strengths de seus dominadores:

r(i) =
∑

s(j), ∀j ∈ P ∪ E : j ≺ i (2.5)

Pode-se notar que indivíduos não-dominados terão r(i) = 0.

Finalmente, uma estimativa de densidade d(i) baseada no método do k-ésimo vizinho

mais próximo é de�nida:

d(i) =
1

σki + 2
(2.6)

onde σki é a k-ésima menor distância de i aos seus indivíduos, sendo k =
√
|P |+ |E|. O

valor dois é adicionado ao denominador para garantir que d(i) estará no intervalo (0, 1).

Finalmente, o valor de aptidão é de�nido como:

f(i) = r(i) + d(i) (2.7)

Isto garantirá que indivíduos não-dominados sempre terão f(i) < 1, ao passo que

indivíduos dominados terão f(i) ≥ 1. Um exemplo de cálculo de aptidão pode ser visto
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na Fig. 2.8.

Figura 2.8: Um exemplo comparativo, em um problema de maximização de dois objetivos,
entre o SPEA (lado esquerdo) e o SPEA2 (lado direito). Os indivíduos dominados estão
marcados com círculos cheios, ao passo que os não-dominados estão como círculos vazios.
Os valores para os indivíduos indicam a aptidão (caso SPEA) e o raw �tness (caso SPEA2)
[62].

Após a computação de aptidão para cada membro de Pt e Et, em Et+1 serão atribuídos

os indivíduos não-dominados destes dois conjuntos. Diferentemente de seu predecessor,

no SPEA2 o tamanho de E sempre possui um tamanho �xo L. Assim, após a atualização

do arquivo, três situações podem ocorrer:

(i) |Et+1| = L: nada a fazer.

(ii) |Et+1| < L: os L− |Et+1| indivíduos dominados mais aptos de Et ∪ Pt são copiados
para Et+1.

(iii) |Et+1| > L: um procedimento de truncamento é aplicado sobre Et+1 para reduzir a

sua cardinalidade para L.

Como pode ser visto, é possível que existam indivíduos dominados em E, diferente-

mente do SPEA.

No procedimento de truncamento de arquivo proposto pelo SPEA2, no começo de cada

iteração um indivíduo i é selecionado para ser removido, tal que i ≤d j, ∀j ∈ Et+1, onde

i ≤d j sse: ∀0 < k < |Et+1| : σki = σkj ∨

∃0 < k < |Et+1| : [(∀0 < l < k : σli = σlj) ∧ σki < σkj ] (2.8)

em que σki denota a distância do indivíduo i ao seu k-ésimo vizinho mais próximo em Et+1.

Em outras palavras, após encontrar o par (a, b) de indivíduos cuja distância euclidiana

dist(a, b) no espaço de objetivos seja a menor dentre todos os pares de indivíduos de Et+1,

o procedimento removerá a ou b dependendo de qual dos dois indivíduos tiver a segunda
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menor distância (observe que a primeira menor distância é a própria dist(a, b)). Se as

segundas menores distâncias forem iguais, as terceiras menores distâncias serão veri�cadas

e assim por diante, até que uma das condições da Eq. 2.8 seja satisfeita. Este processo

mantém as soluções extremas. Indivíduos serão removidos até que se obtenha |Et+1| = L.

Assim como no SPEA, após a avaliação dos indivíduos e atualização de E, veri�ca-se

se algum critério de término é atingido; caso positivo, os indivíduos não-dominados do

arquivo são retornados e a execução é encerrada. Caso contrário, pares para cruzamento

são formados utilizando somente E, diferentemente do SPEA. Em seguida, os operadores

de cruzamento e mutação são aplicados para gerar a população de �lhos, a qual substitui

a população corrente. Todo este processo é repetido por um número de gerações, como

mostrado pelo Alg. 6.

Algoritmo 6 Esquema geral do SPEA2

Entrada: Tp: tamanho da população. L: tamanho máximo do arquivo.
Saída: E: um conjunto representativo de soluções não-dominadas encontradas du-
rante a busca evolutiva.

1: Gere uma população inicial P0

2: E0 ← ∅
3: t← 0
4: while true do
5: Calcule o valor de aptidão para cada indivíduo de Pt ∪ Et (Eq. 2.7)
6: Atribua a Et+1 os indivíduos não-dominados de Pt ∪ Et
7: if |Et+1| < L then
8: Preencha Et+1 com os L− |Et+1| indivíduos dominados mais aptos de Pt ∪ Et
9: else if |Et+1| > L then
10: Reduza Et+1 utilizando o procedimento de truncamento (Eq. 2.8)

11: if algum critério de término for atingido then
12: return os indivíduos não-dominados de Et+1

13: Faça uma seleção por torneio binário sobre Et+1 para criar pares de pais para
cruzamento

14: Aplique os operadores de cruzamento e mutação sobre os pares de pais selecionados
para gerar uma população de �lhos Pt+1

15: t← t+ 1



Capítulo 3

Problema do Roteamento Multicast

Um importante componente em protocolos de roteamento são os algoritmos para cál-

culo de rotas, os quais usualmente consideram um ou mais requisitos que afetam a qual-

idade destas, com base em uma especi�cação do usuário ou do serviço. Protocolos para

multicast, como MOSPF [37] e DVMRP [55], utilizam algoritmos e�cientes tais como

aqueles propostos por Dalal & Metcalfe [17] e Dijkstra [14] para calcular rotas que podem

garantir a otimalidade de métricas (funções objetivos) �m-a-�m. Porém, tal otimalidade

não pode ser garantida quando a métrica é relacionada ao custo da árvore, por exemplo.

Neste caso, o problema se tornaria o conhecido Problema da Árvore de Steiner, o qual

sabe-se estar na classe NP-difícil [31].

Além disso, tem sido observado que múltiplas métricas simultâneas podem ser necessárias

para o cálculo de rotas, como custo, delay e hops count, as quais estão também rela-

cionadas com a Qualidade de Serviço. Sob a perspectiva da Engenharia de Tráfego,

também surgem requisitos relacionados à largura de banda e à otimização da utilização

dos enlaces. Assim, diferentes objetivos con�itantes são estabelecidos e o cálculo de rotas

pode ser visto como um problema multiobjetivo [22].

Inicialmente, diversos autores trataram alguns objetivos como restrições de�nidas a

priori, e técnicas para otimização de um único objetivo foram bastante utilizadas com

uma função que combinava vários objetivos, tipicamente através de uma soma ponderada

[45], [60], [39], [24], [3]. Por outro lado, se um problema é formulado num contexto

multiobjetivo, não se torna necessário estabelecer pesos para os objetivos a priori, podendo

ser considerados separadamente sob a relação matemática de dominância de Pareto.

Neste capítulo são descritas as formulações mono e multiobjetivo adotadas. Ao �nal,

apresenta-se uma revisão de trabalhos relacionados.

49
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3.1 Formulações para o Problema do Roteamento Mul-

ticast

No contexto do Problema do Roteamento Multicast, a topologia de rede pode ser mod-

elada como uma grafo direcionado conectado ponderado G = (V,E), onde V representa o

conjunto de vértices ou nós (roteadores na rede, p.ex.), e E o conjunto de arestas (enlaces

para comunicação entre roteadores, p.ex.). Um nó {r} ⊂ V é chamado de vértice fonte

ou raiz. Um conjunto de vértices D ⊂ V é de�nido como o grupo multicast, no qual cada

vértice é chamado de destino ou terminal. Para cada aresta e em G, de�nimos os pesos

c(e), d(e), z(e) e t(e), correspondendo ao custo, delay, capacidade e tráfego corrente de

cada aresta, respectivamente. Tais valores estão de�nidos em R. Convém observar que,

para uma dada formulação do PRM, nem todos os pesos podem ser utilizados, como será

apresentado ao longo desta seção.

Dois tipos de formulação para o PRM foram adotadas neste trabalho: mono-objetivo,

em que há apenas uma função objetivo a ser otimizada sujeito a uma restrição; e multiob-

jetivo, em que mais de uma função objetivo deve ser otimizada. A abordagem para o caso

multiobjetivo segue as idéias de dominância de Pareto, apesar de outras formas serem

possíveis, como uma soma ponderada dos objetivos (p.ex., Garrozi & Araujo em [24]).

A razão para adotar formulações mono e multiobjetivo é para possibilitar uma avaliação

experimental mais detalhada dos métodos propostos no presente trabalho.

3.1.1 Formulação Mono-objetivo

De�nição 4. Formulação do Problema do Roteamento Multicast Mono-objetivo

(PRMMo). Dado um grafo direcionado conectado G = (V,E), um par de pesos (c(e), d(e))

para cada e ∈ E de�nidos em R, deseja-se calcular uma árvore T de G enraizada em

{r} ⊂ V que contenha um conjunto de vértices D ⊂ V , minimizando custo(T ) sujeito a

delay(t) ≤ dmax para cada t ∈ D.

Assim, uma instância para o PRMMo é dada pela tupla (G, r,D). Uma solução

ótima para qualquer formulação do PRM tem a propriedade de todos os nós-folha serem

destinos. A restrição de�nida (dmax ∈ R) é um limite superior para o delay �m-a-�m

de cada destino. A seguir, de�ne-se a função objetivo e como se pode veri�car se uma

solução candidata T = (VT , ET ) atende à restrição:

custo(T ) =
∑
e∈ET

c(e) (3.1)

delay(t) =
∑

e∈path(r,t)

d(e),∀t ∈ D (3.2)
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Uma instância para o PRMMo pode ser vista na Figura 3.1, na qual r é dado pelo

vértice 0 e D = {1, 8, 9, 12, 13}. A �gura também mostra uma árvore ótima para tal

instância através das arestas em negrito, pois ela possui custo(T ) = 69 e todo destino

atende dmax = 25, uma vez que delay(1) = 6, delay(8) = 15, delay(9) = 10, delay(12) =

18 e delay(13) = 24.

Figura 3.1: Uma instância (rede 0) para o PRMMo e PRMM.

3.1.2 Formulações Multiobjetivo

Duas principais linhas de formulação multiobjetivo foram investigadas, diferindo por:

(i) o número de objetivos considerados; (ii) o uso de objetivos mais direcionados para um

contexto de Engenharia de Tráfego (otimização de banda utilizada na rede - gargalo e uso

médio) e a subseqüente restrição de capacidade que surge.

As seguintes funções objetivo foram consideradas para estes casos:

1. Custo da árvore:

custo(T ) : dado pela Eq. 3.1

2. Número de delays �m-a-�m atendidos:

Da(T ) =
∑
t∈D

γ(delay(t)− dmax), (3.3)

onde γ(t) = {1, if delay(t) ≤ dmax; 0, caso contrário}

3. Delay total da árvore:

Dt(T ) =
∑
e∈ET

d(e) (3.4)

4. Delay �m-a-�m médio:

D(T ) =

∑
t∈D

delay(t)

|D|
(3.5)
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5. Delay �m-a-�m máximo:

Dmax(T ) = max {delay(ti)} , i = 1, . . . , |D| (3.6)

6. Hops count :

hops(T ) = |ET | (3.7)

7. Utilização máxima dos enlaces (Gargalo):

αmax(T ) = max

{
t(e) + φ

z(e)

}
,∀e ∈ ET (3.8)

8. Utilização média dos enlaces:

α(T ) =

∑ t(e)+φ
z(e)

|ET |
,∀e ∈ ET (3.9)

Inicialmente, de�ne-se um conjunto de formulações bi-objetivo sem restrição ou obje-

tivos relacionados com �uxo:

De�nição 5. Formulação do Problema do Roteamento Multicast Multiobjetivo

(PRMM). Dado um grafo direcionado conectado G = (V,E), um par de pesos (c(e), d(e))

para cada e ∈ E de�nidos em R, deseja-se calcular o conjunto Pareto-ótimo de árvores

T de G enraizadas em {r} ⊂ V que contenham um conjunto de vértices D ⊂ V em cada

um dos seguintes MOPs:

• P1: min custo(T ) e −Da(T );

• P2: min custo(T ) e Dt(T );

• P3: min custo(T ) e D(T );

• P4: min custo(T ) e Dmax(T );

• P5: min custo(T ) e hops(T ).

Deste modo, uma instância para o PRMM será dada por uma tupla (G, r,D). A

Figura 3.1 também mostra uma instância para o PRMM.

Em seguida, de�nem-se algumas formulações com restrições, a �m de considerar ob-

jetivos relacionados à Engenharia de Tráfego:

De�nição 6. Formulação do Problema de Roteamento de Fluxo Multicast Mul-

tiobjetivo (PRFM). Dado um grafo direcionado conectado G = (V,E), uma tupla de

pesos (c(e), d(e), z(e), t(e)) de�nidos em R para cada e ∈ E e uma requisição de tráfego

φ ∈ R a ser carregada na rede, deseja-se calcular o conjunto Pareto-ótimo de árvores
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T = (VT , ET ) de G, enraizadas em {r} ⊂ V que contenham um conjunto de vértices

D ⊂ V . Cada árvore candidata T precisa satisfazer a restrição de capacidade para car-

regar φ em G, dada por: t(e) + φ ≤ z(e),∀e ∈ ET (6). Os seguintes MOPs são de�nidos:

• P6: min αmax(T ), custo(T ), Dmax(T ) and hops(T )

s. a Eq. 6.

• P7: min α(T ), αmax(T ), custo(T ), Dmax(T ) and hops(T )

s. a Eq. 6.

É imediata a diferença entre as formulações mono-objetivo (Def. 4) e as multiobjetivo

(defs. 5 e 6): busca-se uma solução (a solução ótima) no primeiro caso, enquanto que

nos outros casos busca-se um conjunto de soluções que fornecem o melhor compromisso

no espaço de objetivos, i.e., o conjunto Pareto-ótimo. Tal conjunto de soluções ótimas

correspondem às melhores árvores multicast T dentre todas as possíveis derivadas de G,

enraizadas em r e que contenham D, de acordo com a relação de dominância de Pareto.

Diferentemente das formulações anteriores (PRMMo e PRMM), uma instância para o

PRFM passa a ser dada por uma tupla (G, r,D, φ). Uma instância para o PRFM pode

ser vista na Figura 3.2, consistindo em uma rede com 18 vértices, onde o vértice 0 é a

fonte e os vértices 6, 10, 13, 15, 17 são destinos. Para cada aresta e, os pesos custo, delay

e tráfego corrente (c(e), d(e), t(e)) estão explicitamente representados. Por outro lado, a

capacidade z(e) é considerada �xa para todas as arestas (z(e) = 12 Mbps,∀e ∈ E) e está

omitida na �gura por questões de visibilidade.

Figura 3.2: Instância do PRFM - rede 1.

Na Fig. 3.3 estão mostradas duas soluções Pareto-ótimas referentes à instância rede

0, na formulação (custo, hops) do PRMM (P5). Já na Fig. 3.4 são exibidas duas soluções
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Figura 3.3: Soluções Pareto-ótimas para a instância rede 0 na formulação (custo, hops)
do PRMM (P5).
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Figura 3.4: Soluções Pareto-ótimas para a instância rede 1 na formulação
(αmax, custo,Dmax, hops) do PRFM (P6).

Pareto-ótimas para a instância rede 1, na formulação (αmax, custo,Dmax, hops) do PRFM

(P6), considerando que um �uxo φ = 2.0 Mbps deve ser carregado na rede. Em ambos

os casos, há outras soluções Pareto-ótimas que não foram mostradas, mas que mantêm a

relação de não-dominância entre si e entre as duas mostradas em cada caso.

3.1.3 PRM e a Árvore de Steiner

Consideremos o Problema da Árvore de Steiner em Grafos (Steiner Tree Problem in

Graphs ou STP), que pode ser assim enunciado: dado um grafo não-direcionado conectado

G = (V,E), uma função de peso w : E → N e um conjunto D ⊂ V , deseja-se calcular

uma árvore de custo mínimo que contenha os vértices de D. Em [31], Karp mostrou que

o STP está na classe de problemas NP-difíceis por meio de uma redução do problema
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Exact Cover. Observemos que o STP difere do problema de calcular uma árvore geradora

mínima, o qual possui algoritmos de tempo polinomial (Prim e Kruskal, p.ex. [35]), uma

vez que o STP não requer que todos os vértices de V estejam na solução; os únicos

vértices obrigatórios são aqueles em D. Portanto, a di�culdade em resolver o STP reside

na determinação de qual subconjunto V ′ ⊆ V \D irá levar à melhor árvore de Steiner em

D.

Se for considerado apenas um peso por aresta (custo, p.ex.) e uma função objetivo

(custo(T ), p.ex.) no PRM, então basta resolver o STP com conjunto de destinos {r}∪D.
Por outro lado, se for incluída uma restrição de delay máximo para cada destino, como

feito na formulação PRMMo (Sec. 3.1.1), então estaríamos lidando uma variante do STP

chamada Árvore de Steiner com Restrições [33], a qual possui apenas uma função objetivo

com uma restrição de roteamento. Em alguns contextos, quando múltiplos objetivos são

considerados, o problema de calcular árvores de Steiner também é chamado de Multiob-

jective Steiner Tree Problem.

3.2 Literatura Relacionada

Devido à complexidade computacional do problema do roteamento, existe um grande

número de trabalhos orientados para suas variações. Diversos protocolos e algoritmos

foram projetados para transmissões multicast; um survey pode ser encontrado em [38].

Algumas propostas utilizam algoritmos de menor caminho (Dijkstra e Bellman-Ford [14],

p.ex.) e algoritmos para cálculo de árvore geradora mínima (tais como Prim e Kruskal [14],

p.ex.) como sub-rotinas. Por exemplo, o DVMRP (Distance Vector Multicast Routing

Protocol) [55] é um protocolo do tipo distance-vector que usa um procedimento baseado

no algoritmo reverse path-forwarding de Dalal & Metcalfe [17], [20], o qual combina uma

computação de menor caminho a um mecanismo de �ooding. Por sua vez, o MOSPF

(Multicast Open Shortest Path First) [37] é um protocolo link-state que usa o algoritmo

de Dijkstra para construir uma rota baseada numa árvore de menores caminhos. Estes

algoritmos e�cientes são elaborados para trabalhar apenas com uma métrica (função obje-

tivo) por vez, além de serem capazes de garantir a otimalidade da rota apenas quando tal

métrica é baseada em caminhos unicast (como o delay �m-a-�m). Entretanto, se otimizar

os objetivos signi�ca otimizar o custo da árvore, então tais algoritmos não podem garan-

tir que as rotas serão ótimas, visto que o problema se tornaria o Problema da Árvore de

Steiner em Grafos ou alguma variante sua.

O STP tem sido investigado em diversas linhas. Dreyfus & Wagner [21] propuseram

um algoritmo exato para resolvê-lo em tempo O∗(3|D|), sendo baseado em programação

dinâmica e fazendo uso de um algoritmo de menor caminho para calcular subárvores de

Steiner como idéia principal. Outros autores que trabalharam em abordagens exatas para

o STP foram Aneja [1] e Hakimi [26]. Por outro lado, há diversos procedimentos heurísti-
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cos criados para o STP. Em [2], Aragão et al. propõem uma metaheurística GRASP com

busca local baseada na heurística de Takahashi & Matsuyama [51]. Tal heurística possui

uma razão de aproximação de 2opt e utiliza o algoritmo de Dijkstra para construir uma

solução a partir da união incremental do caminho mais próximo entre algum destino não

inserido e a árvore corrente.

Em uma variação muito útil do STP em aplicações do roteamento, o chamado Prob-

lema da Árvore de Steiner com Restrições ou Constrained STP (CSTP), Rouskas & Bal-

dine [46] propuseram uma heurística para o problema sujeito a um limite para o delay

�m-a-�m e variação do delay, cuja idéia principal é a criação de soluções a partir do

cálculo de sucessivos menores caminhos (primeiros, segundos, etc.). Kompella et al. [33],

por sua vez, propuseram uma heurística baseada em programação dinâmica (heurística

KPP) para abordar o CSTP considerando o custo e uma restrição de delay máximo. Esta

formulação para o CSTP é exatamente a formulação PRMMo estudada no presente tra-

balho. Ravi [44] apresenta algoritmos de aproximação com otimização local para algumas

variações do STP.

Diversos trabalhos propõem abordagens baseadas em algoritmos genéticos para vari-

ações do PRM. Em [45] Ravikumar & Bajpai apresentam um AG mono-objetivo com os

objetivos custo e delay agregados em uma expressão ponderada. Tal AG foi, posterior-

mente, melhorado em [60], com algumas mudanças no cruzamento e aplicando elitismo na

reinserção. O modelo apresentado por Araujo & Oliveira em [39] foi baseado nestes dois

trabalhos, preenchendo algumas lacunas, como a escolha do algoritmo de reconexão a ser

usado durante o cruzamento e a mutação. Tal trabalho também propôs um mecanismo

para aumentar a diversidade populacional chamado �ltro. Em uma perspectiva multi-

objetivo, Oliveira & Vita [40] basearam seu modelo nos trabalhos citados [45], [60], [39],

utilizando diversos MOEAs baseados no NSGA (NSGA, NSGA-II e ε-NSGA-II), também

avaliando algumas mudanças no cruzamento.

Ainda nas formulações multiobjetivo para o MRP, Araujo & Garrozi [24], [3] trabal-

haram com soma ponderada ao invés de dominância de Pareto numa formulação para

maximizar as arestas comuns e minimizar o tamanho da árvore. Um esquema de cruza-

mento como uma permutação de arestas foi proposto, permitindo uma interessante explo-

ração do espaço de busca, comparando os resultados obtidos com os algoritmos de menor

caminho e simulated annealing. Cui et al. [16] proveram um modelo com idéias do MOGA

(Multiple Objective Genetic Algorithms), uma MOEA desenvolvido por Fonseca & Flem-

ing [23], para cálculo de aptidão, porém incluindo uma estratégia baseada em entropia

como um segundo componente da aptidão. Em tal trabalho foram considerados três obje-

tivos relacionados com o delay e capacidade dos enlaces, junto de uma restrição. Em [15]

Crichigno & Barán estudaram um modelo baseado no SPEA com quatro objetivos e uma

restrição (similar à formulação PRFM de quatro objetivos da Sec. 3.1.2) relacionados a

requisitos de QoS e ET, desenvolvendo um cruzamento e mutação baseados em menores
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caminhos pré-calculados. Prieto et al. em [43] estudaram uma formulação com múltiplas

árvores multicast considerando cinco objetivos e duas restrições, também tendo como

base o SPEA, porém utilizando a uma codi�cação similar à usada em [45]. Um survey

em que são avaliados um grande número de propostas baseadas em AGs para o PRM é

apresentado em [22], onde foi proposto um modelo baseado em SPEA para onze funções

objetivo. Uma análise de correlação demonstrou que dentre os objetivos considerados é

possível trabalhar com um conjunto menor para evitar redundâncias.





Capítulo 4

Modelos Anteriores para o PRM

4.1 Visão Geral

Em [45], Ravikumar & Bajpai propuseram um modelo original para uma formulação

mono-objetivo do MRP, considerando o objetivo custo, sujeito a um delay máximo �m-

a-�m. Este modelo foi caracterizado por:

(i) uma codi�cação de indivíduo baseada em árvores genéricas enraizadas;

(ii) operador de cruzamento baseado nas similaridades entre duas árvores; e

(iii) operador de mutação, em que arestas de um indivíduo mutado podem ser removidas

e novas arestas inseridas.

Ainda em uma perspectiva mono-objetivo, tal modelo foi melhorado posteriormente

por Zhengying et al. [60] e Oliveira & Araújo [39], modi�cando-o pela inclusão de:

(iv) elitismo [60];

(v) um mecanismo para reduzir a repetição de indivíduos conhecido como �ltro [39]; e

(vi) preenchimento de algumas lacunas do modelo original como a escolha do algoritmo

de reconexão durante o cruzamento e a mutação, além da de�nição de parâmetros

do AG [39].

Em um momento posterior, o modelo resultante destes estudos serviu de base para

algumas formulações multiobjetivo realizadas por Oliveira & Vita [40], [41], incluindo

outras mudanças no cruzamento e na mutação (especi�camente, o critério de escolha do

peso durante a etapa de reconexões).

O modelo e os operadores genéticos resultantes de tais investigações são descritos a

seguir. Tal modelo forma a base para as proposições a serem apresentadas no Cap. 5.

59
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4.2 Representação dos Indivíduos e População Inicial

Cada indivíduo é codi�cado diretamente como uma árvore genérica, sendo gerado por

um algoritmo de busca aleatória, no qual vértices são inseridos na árvore até que todos

os destinos estejam presentes. A seguir, uma poda é aplicada sobre a árvore, para que

todo vértice folha seja um destino. Pode-se observar que este algoritmo possui o mesmo

tempo de pior caso de uma busca em largura ou profundidade, ou seja, O(|E|+ |V |), uma
vez que a única diferença é que o próximo vizinho a ser escolhido durante a expansão é

feito de forma aleatória, ao invés de usar uma �la ou pilha. Três exemplos de indivíduos,

extraídos da rede 0 (Fig. 3.1), podem ser vistos na Figura 4.1.
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Figura 4.1: Soluções para a instância rede 0, onde D = {1, 8, 9, 12, 13}.

4.3 Cálculo de Aptidão

No PRMMo, avaliar um indivíduo corresponde a atribuir-lhe um valor de aptidão, o

qual representa quão bem adaptado está o indivíduo no problema. Neste caso, a aptidão

de um indivíduo é calculada a partir do valor da função objetivo (custo) de sua árvore, e

a partir da consideração do seu nível de adaptação em relação à restrição dmax. Assim,

primeiramente é calculado o custo da árvore (Eq. 3.1) e o delay �m-a-�m para cada

destino (Eq. 3.2). Por �m, uma equação que combina esses dois componentes atribui

para cada árvore um valor, dado pela Eq. 4.1.

F (T ) =
1

custo(T )

∏
t∈D

(ω(delay(t)− dmax)) (4.1)

onde ω(delay(t)− dmax) = {1, if delay(t) ≤ dmax; 0.5 caso contrário}

Nesta equação, a qualidade de uma solução é inversamente proporcional ao seu custo,

também recebendo uma penalização de 50% para cada delay �m-a-�m não atendido. Esta

estratégia tende a guiar a busca em direção a soluções que atendem dmax, devido à forte

penalização presente.
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Por outro lado, no PRMM e PRFM o cálculo de aptidão depende de procedimentos

especí�cos de�nidos em cada MOEA, como descrito no capítulo anterior, e das funções

objetivo que se deseja otimizar.

4.4 Cruzamento

Diferentemente do AG canônico, em que o cruzamento entre dois pais usualmente gera

dois �lhos, aqui apenas um �lho é gerado a cada cruzamento. A partir de dois pais, um

�lho herda suas características seguindo o seguinte esquema:

(i) identi�cação de arestas comuns aos pais, resultando numa �oresta de subárvores;

(ii) escolha de um dos pesos de G para ser usado ao longo das reconexões;

(iii) reconexão das subárvores, resultando em uma nova árvore multicast contendo todos

os destinos; e

(iv) poda de vértices inúteis.

O resultado do passo i do cruzamento é uma �oresta de G. A razão é que pode haver

mais de uma subárvore comum, de forma que não haja arestas de ligando-as, uma vez

que tais arestas de G não eram comuns aos pais. Pode-se observar que este passo pode

ser feito em tempo O(|V |), caso seja mantido para cada vértice uma referência para o seu
pai. Então, basta realizar um percurso em um dos pais, veri�cando quais de suas arestas

existem no outro pai.

O passo ii, por sua vez, depende de qual algoritmo será usado na religação de sub-

árvores presentes na �oresta. Quando a etapa de religação (iii) no PRMMo usa um

algoritmo de menor caminho, uma decisão especí�ca deve ser tomada. Para os demais

casos, uma escolha aleatória é feita, como sumarizado a seguir:

PRMMo: caso delay(ti) ≤ dmax,∀ti ∈ D em pelo menos um dos pais, o peso custo é

escolhido; caso contrário, é escolhido o peso delay. Este é o critério original utilizado

em [45] para obter uma melhor convergência de soluções que atendam a restrição

dmax.

PRMM e PRFM: a escolha do peso é feita de forma aleatória. Este critério foi adotado

em [41], pois retornou melhores conjuntos de árvores multicast na população �nal.

O passo iii refere-se às reconexões de subárvores da �oresta; mais especi�camente,

consiste na adição de arestas a tais subárvores, até que ela se torne uma árvore enraizada

em r contendo os vértices de D. Os algoritmos para escolher tais arestas têm um impacto

decisivo na convergência do AG. No Cap. 5 são apresentadas três novas heurísticas para a
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reconexão de subárvores. Como será visto ao longo desta seção, é precisamente a heurística

original usada em tal processo que permite a eventual geração de indivíduos inválidos.

O passo �nal (iv) é uma poda de nós inúteis, i.e., uma operação que recursivamente

remove vértices-folha que não são destinos. Este processo pode ser feito em tempo O(|V |).
A complexidade do operador de cruzamento é dominada pela etapa de reconexão (iii),

que conforme será visto, pode ser feita em O(|V |2) ou O(|V ||E| log |V |), dependendo da

heurística escolhida. As demais etapas (i, ii e iv) são limitadas por O(|V |) como mostrado.
Um exemplo de operação de cruzamento está ilustrado na Figura 4.2.
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Figura 4.2: Etapas de cruzamento, considerando D = {1, 8, 11}. Legenda: (i): iden-
ti�cação de subárvores comuns aos pais (subárvores em negrito); (iii): reconexão de
subárvores (vértices adicionados em negrito) ; (iv): poda (vértices a serem removidos
estão marcados).

4.4.1 Reconexão de Subárvores

Na reconexão de subárvores objetiva-se construir uma nova árvore multicast T a partir

de uma �oresta de subárvores s = {s1, s2, ..., sk}. Cada si é obtida por um procedimento

que calcula as arestas comuns a duas árvores. Além disso, se a raiz r ou um ou mais des-

tinos não estiverem presentes em tais arestas comuns, subárvores isoladas são adicionadas

em s (subárvores isoladas são aquelas que contêm apenas um vértice).

Assim, a partir de s, é necessário realizar |s| − 1 reconexões. Na primeira reconexão,

duas subárvores si e sj ainda não reconectadas são selecionadas, e um conjunto p de

arestas é calculado, tal que si ∪ p ∪ sj seja um subgrafo conectado de G. Nas próximas

reconexões, outra subárvore é escolhida e calcula-se um novo conjunto p entre ela e o

subgrafo obtido na reconexão anterior.

A seguir, apresentamos a heurística original (chamada neste texto de h1) proposta
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por Ravikumar & Bajpai [45], na qual um algoritmo de menor caminho é utilizado para

reconectar subárvores, apesar de os autores não terem especi�cado qual algoritmo foi

usado. Em [39] e [40] o Algoritmo de Dijkstra [14] foi usado para tal tarefa. O Algoritmo

7 descreve a heurística h1.

Algoritmo 7 Heurística h1 para reconexão de subárvores (G, r,D, s)

Entrada: G = (V,E): um grafo conectado ponderado. r: nó fonte.
D: grupo multicast. s: �oresta de subárvores.
Saída: T = (VT , ET ): uma árvore multicast enraizada em r, tal que D ⊂ VT .

1: s0 ← escolha elemento aleatoriamente (s)
2: s← s\{s0}
3: T ← s0

4: while s 6= ∅ do
5: si ← escolha elemento aleatoriamente (s)
6: s← s\{si}
7: p← menorCaminho (T, si)
8: s‘

i ← rotacione (si, p.end)
9: T ← T ∪ p
10: T ← T ∪ s‘

i

11: T ← rotacione (T, r)
12: return T

No Alg. 7, inicialmente é atribuída a T uma subárvore s0 escolhida aleatoriamente.

Ao entrar no laço, inicia-se o processo de reconexão, onde primeiramente outra subárvore

si é escolhida aleatoriamente para que seja calculado o menor caminho p entre T e si
usando o algoritmo de Dijkstra. Uma vez que G possui mais de um peso por aresta, um

deles precisa ser escolhido para ser usado por este algoritmo, o que é feito como descrito

na Seção 4.4.

O procedimento rotacione(A, novaRaiz) altera uma árvore A recebida como argu-

mento para que a sua raiz passe a ser novaRaiz. Assim, como o menor caminho p inicia

em algum vértice de T e termina em algum vértice de si, caso o último vértice de p seja

a raiz atual de si, nenhuma alteração será feita em si quando da chamada de rotacione.

Caso contrário, si é rotacionada para que sua raiz passe a ser o vértice p.end, pois este

vértice em si não poderá possuir um vértice pai, a �m de realizar T ∪p∪si como esperado.
Em outras palavras, devem ser atendidas as propriedades de uma árvore enraizada: cada

vértice deve possuir um pai apenas, e a raiz não deve possuir pai.

Enquanto houver alguma subárvore a ser reconectada, este processo é repetido, usando

a árvore parcialmente construída T como primeira subárvore e outra subárvore si não

incorporada, escolhida aleatoriamente, como segunda subárvore. Por �m, a árvore T

obtida após a execução do laço deve ser rotacionada para r, pois é possível que a última

reconexão tenha resultado em uma árvore T cuja raiz que não seja r.
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4.4.2 Complexidade da Reconexão

Inicialmente, observemos que o número máximo de subárvores é limitado por O(|V |).
Isso pode ocorrer quando D possuir o tamanho máximo (|V | − 1) e não houver aresta co-

mum entre as duas árvores submetidas ao cruzamento. Portanto, a �oresta de subárvores

s terá |V | subárvores: uma contendo a raiz r e as demais contendo apenas um vértice de

D.

Os três primeiros passos do algoritmo são limitados por O(|V |). O cálculo do menor

caminho entre T e si possui o custo do Algoritmo de Dijkstra, o que nos dá O(|E| log |V |)
[14]. Para rotacionar si, a qual pode ter até |V | vértices, pode ser necessário percorrê-la

por completo, realizando operações limitadas por O(1), resultando num tempo O(|V |). A
união entre T e p pode ser feita em O(|V |), o mesmo tempo para a união entre T e s‘

i (ou

até mesmo em tempo constante, dependendo da implementação).

Deste modo, a complexidade das operações realizadas no laço while é dominada por

O(|E| log |V |). Como o número máximo de subárvores está em O(|V |), o mesmo ocorre

para o número de iterações do referido laço externo. Logo, o Algoritmo 7 possui complex-

idade de tempo da ordem de O(|V ||E| log |V |).

4.4.3 Geração de Indivíduos Inválidos

Ao analisar o método de reconexão descrito, observou-se que indivíduos inválidos pode-

riam ser gerados devido a uma possível repetição de vértices. No começo de cada re-

conexão, o método inicia com uma �oresta s de subárvores, tal que para quaisquer duas

subárvores em s, não há arestas comuns. No entanto, a reconexão constrói T através da

incorporação de menores caminhos de custo ou delay sem observar os vértices das sub-

árvores que ainda deverão ser reconectadas. Assim, ao longo de iterações de reconexão,

podem existir vértices comuns à árvore parcial T e o conjunto de subárvores ainda não

reconectadas, como mostrado por um exemplo na Figura 4.3.

O rótulo �início� mostra o conjunto s, onde s0 e s2 foram sorteadas para compor o

primeiro par a ser reconectado. Ao aplicar Dijkstra para reconectar s0 e s2, obtém-se T

como mostrado no rótulo �1a. reconexão�, onde p = 〈0, 5, 7, 9, 4〉. Na próxima iteração, T
deve ser reconectada com s1, a única subárvore restante em s.

Ao tentar reconectar T e s1, há dois menores caminhos p para reconexão de menor

custo (custo 0, neste caso): 〈5, 5〉 e 〈9, 9〉. Neste momento ocorre a falha, pois um ou

mais vértices de T podem �car repetidos. Assim, qualquer uma das duas escolhas leva

à violação do indivíduo, como exibido na Figura 4.3. Nesta �gura, pode-se ver que se

for escolhida a reconexão pelo vértice 5, o resultado é uma repetição do vértice 9. Para

o caso de a reconexão ser feita pelo vértice 9, será obtida uma repetição do vértice 5.

Soluções inválidas violam o formato especi�cado pelo problema, além de possuírem um

custo maior (devido aos vértices repetidos), e, para cada destino, poder existir mais de um
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início 1a. reconexão 2a. reconexão
T := s0 T := s0 ∪ s2 T := s0 ∪ s2 ∪ s1

0

3

T

5

10

9

11

s1

12

4

s2

0

3 5

7

9

4

T

5

10

9

11 12

s1

0

3 5

7

9

4

10

9

11 12

ou 0

3 5

7

9

4 11 12 10

5

menorCaminho menorCaminho violação violação
(T ,s2): 0-5-7-9-4 (T ,s1): 5-5 or 9-9 em 9 em 5

Figura 4.3: Um exemplo de con�ito durante a reconexão de subárvores. Após a segunda
reconexão, os vértices em negrito tornam inválidas as duas possíveis soluções.

delay �m-a-�m associado. Além disso, tais soluções não podem ser consideradas árvores

de fato, pois essa repetição de vértices pode ser vista como a ocorrência de laços.

Para avaliar os efeitos desta falha, dentre as instâncias do PRM descritas no Cap.

6, foram selecionadas duas redes pequenas (redes 0 e 1, apresentadas anteriormente nas

�guras 3.1 e 3.2), e uma maior (rede 2, com 33 vértices). Deste modo, executou-se

100 vezes o AG na formulação PRMMo, com parâmetros Tp = 30 e Ng = 50 (redes

0 e 1) e Tp = 60 e Ng = 100 (rede 2), a �m de obter a seguinte estatística: número

médio de cruzamentos em cada geração que constroem indivíduos inválidos. Os resultados

relacionados a esta estatística estão ilustrados na Figura 4.4, para cada topologia.

O grá�co indica que ao longo das gerações existe uma tendência de queda do percentual

médio de �lhos inválidos gerados por geração. Como nas gerações iniciais tende a existir

maior diversidade populacional, é possível que exista uma maior probabilidade de que

violações ocorram nas reconexões. Nas redes 0 e 1, é possível observar que o percentual de

indivíduos inválidos gerados ao �nal de cada crossover estabiliza em um nível relativamente

baixo (em torno de 10%). Entretanto, na rede 2 observa-se que mesmo após a queda inicial,

o percentual de indivíduos inválidos é estabilizado em torno de 40%, um valor alto. Uma

vez que 30 indivíduos são calculados em cada geração (taxa de cruzamento = 50%), em

torno de 12 deles são inválidos. Deste modo, pode-se dizer que a taxa real de cruzamento

é 30% e que há um desperdício considerável de esforço computacional.

Após a reinserção ao �nal de cada geração, obteve-se uma segunda estatística referente

ao número de indivíduos inválidos remanescentes na população, para observar se tais

soluções estavam sobrevivendo à seleção do AG, como mostrado na Figura 4.5. É possível

ver que nas gerações iniciais ocorre uma ascensão rápida dos percentuais médios, uma

vez que o AG inicia com uma população válida, ocorrendo a sobrevivência e aumento de

indivíduos inválidos até a terceira/quarta gerações. A partir deste ponto, o percentual de
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Figura 4.4: Produção média de indivíduos inválidos por geração.

indivíduos inválidos não se altera muito ao longo das gerações. O grá�co mostra que o

percentual de novos e antigos indivíduos inválidos é alto, especialmente em uma rede de

dimensão maior, como a rede 2. Neste caso, quase 70% da população é constituída por

indivíduos inválidos, i.e., soluções inconsistentes para o roteamento.

Figura 4.5: Percentual médio de indivíduos inválidos remanescentes ao �nal de cada
geração (após reinserção).

4.5 Mutação

O operador de mutação consiste em uma escolha aleatória de um conjunto de vértices

de uma árvore multicast e na posterior remoção de suas ligações, i.e., para cada vértice

de tal conjunto, remover suas arestas com seu pai e com seus �lhos. O resultado é

uma �oresta de subárvores, as quais devem ser reconectadas assim como no cruzamento.

Entretanto, antes de iniciar as reconexões, o peso é escolhido aleatoriamente, mesmo no
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PRMMo, como proposto em [39]. Um exemplo de execução do operador de mutação está

mostrado na Figura 4.6. Os métodos de reconexão discutidos para o cruzamento podem

também ser aplicados ao operador de mutação.
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Figura 4.6: Um exemplo de aplicação do operador de mutação, considerando que d20%e
de vértices são desconectados.

4.6 Filtro

Um mecanismo conhecido como �ltro [39] projetado para reduzir a repetição de in-

divíduos na população foi incorporado neste modelo. O �ltro funciona aplicando uma

alteração em cada �lho gerado quando ele já existir na população corrente. Nos experi-

mentos, avaliamos o desempenho do AG com e sem esse mecanismo.

4.7 Seleção

4.7.1 Seleção para Cruzamento

No PRMMo, usa-se um torneio simples com tour = 3.

Para os casos do PRMM e PRFM, em todos os três MOEAs, duas execuções do

torneio binário simples são realizadas para selecionar um par de pares para cruzamento.

No NSGA-II, vence o torneio o indivíduo que possuir o menor rank ou a maior crowding

distance caso os ranks sejam iguais. Já no SPEA, o vencedor será o indivíduo não-

dominado de acordo com o cálculo de strength apresentado na Sec. 2.3.2. Por sua vez,
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no SPEA2 é incorporada uma métrica de densidade em conjunto com a strength (porém,

usada de um forma diferente do SPEA), de modo que o vencedor será um indivíduo

não-dominado cuja distância ao vizinho mais próximo seja maior que a dos demais não-

dominados envolvidos no torneio.

4.7.2 Reinserção

No PRMMo, foi de�nido um tamanho de elite igual a 50%, resultando numa taxa

de cruzamento igual a 50%. Portanto, ao �nal de cada geração, a população corrente é

ordenada e os 50% piores indivíduos são substituídos pelos �lhos gerados pelo cruzamento

e mutação.

Para os casos do PRMM e PRFM, variações do elitismo são utilizadas nos três MOEAs.

No NSGA-II, sobrevivem ao �nal de cada geração os melhores indivíduos entre pais e �lhos.

Já no SPEA e SPEA2, os melhores indivíduos dentre os �lhos e os do arquivo atual são

copiados para o arquivo atualizado, ou seja, indivíduos do arquivo podem ser substituídos

por �lhos ao longo das gerações. A diferença principal com o NSGA-II é que tanto o

SPEA como o SPEA2 utilizam procedimentos de clusterização quando o arquivo excede

certo limite �xado previamente, para manter as características do conjunto não-dominado

encontrado até então.

4.8 Roteamento Evolutivo

A partir dos operadores de�nidos para o AG, apresenta-se no Alg. 8 o algoritmo para

o modelo resultante para a formulação mono-objetivo no Roteamento.

Algoritmo 8 AG mono-objetivo para o roteamento (Tp,Ng)

Entrada: Tp: número de árvores multicast na população P . Ng: número de gerações.
Saída: T : a árvore mais adaptada encontrada durante a busca evolutiva.

1: Gere uma população inicial P0 composta por árvores multicast aleatórias
2: Avalie os indivíduos de P0 (Eq. 4.1)
3: t← 0
4: while t < Ng do
5: Selecione Tp/2 pares de árvores de Pt por meio de um torneio com tour = 3
6: Aplique o cruzamento e a mutação sobre os pares de pais selecionados no estágio

anterior para gerar um conjunto de �lhos Qt. Ao gerar um �lho, se ele já existir em
Pt ∪Qt atual, aplique um �ltro sobre ele (caso o �ltro esteja ativado)

7: Avalie os indivíduos de Qt (Eq. 4.1)
8: Ordene Pt de acordo com a aptidão
9: Substitua os 50% piores indivíduos de Pt pelos indivíduos de Qt

10: t← t+ 1

11: return a árvore mais adaptada de Pt
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Os AGs para o caso multiobjetivo não foram apresentados pois podem ser obtidos

diretamente a partir dos modelos dos MOEAs apresentados nos algoritmos 3, 5 e 6.





Capítulo 5

Novas Abordagens para o Roteamento

Evolutivo

Este capítulo introduz as principais inovações que foram investigadas neste trabalho.

Inicialmente, apresentamos três novas heurísticas desenvolvidas para os operadores de

cruzamento e mutação exibidos no capítulo anterior. Em seguida, discutimos as funções

objetivo que foram adotadas e as razões para tal escolha. Finalmente, discutimos a

incorporação do Cruzamento pela Vizinhança em três MOEAs, além de novos �ltros para

o modelo evolutivo.

5.1 Heurísticas para Reconexão de Subárvores

Uma vez que a heurística h1 (Alg. 7) utiliza as idéias de menor caminho e similaridade

entre pais, as novas heurísticas possuem um direcionamento diferente, sendo baseadas na

prevalência do menor caminho sobre a similaridade (heurística h2), uso exclusivo da simi-

laridade (heurística h3) ou ainda uma escolha aleatória entre as duas anteriores (heurística

h4), a �m de construir uma árvore T válida durante o cruzamento. A seguir, descrevemos

as três heurísticas, incluindo exemplos e análises de complexidade.

5.1.1 Heurística h2

Seja T a árvore resultante das reconexões feitas até o momento no processo de cruza-

mento, e si a subárvore a ser reconectada na iteração corrente. Para evitar invalidar T ,

duas estratégias são adotadas:

• um teste para detecção de con�ito após o cálculo de menor caminho entre T e si;

• inserção de arestas de s‘
i que não invalidem T , i.e., arestas (x, y) ∈ si, tais que y /∈ T .

Esta modi�cação no modo como arestas de s‘
i são inseridas implica que, quando um

con�ito puder ocorrer, as adjacências de seus vértices a serem efetivamente inseridos

71



72 Capítulo 5. Novas Abordagens para o Roteamento Evolutivo

podem ser alteradas, com o objetivo de evitar a violação do indivíduo sendo construído.

Assim, ao usar a heurística h2, é possível que alguma informação de similaridade entre

pais seja perdida, pela priorização da informação de menor caminho. Este método está

apresentado no Algoritmo 9.

Algoritmo 9 Heuristica h2 para reconexão de subárvores (G, r,D, s)

Entrada: G = (V,E): um grafo conectado ponderado. r: nó fonte.
D: grupo multicast. s: �oresta de subárvores.
Saída: T = (VT , ET ): uma árvore multicast enraizada em r, tal que D ⊂ VT .

1: s0 ← escolha elemento aleatoriamente (s)
2: s← s\{s0}
3: T ← s0

4: while s 6= ∅ do
5: si ← escolha elemento aleatoriamente (s)
6: s← s\{si}
7: p← menorCaminho (T, si)
8: s‘

i ← rotacione (si, p.end)
9: if houver con�ito em p then
10: for cada aresta (x, y) ∈ s‘

i do
11: if y /∈ VT then
12: T ← T ∪ {(x, y)}
13: else
14: T ← T ∪ p
15: T ← T ∪ s‘

i

16: T ← rotacione (T, r)
17: return T

Após a inicialização de T , o laço de reconexão é iniciado, o qual constrói T a partir de

sucessivas reconexões com as demais si pelo cálculo de um menor caminho p. Assim, a

próxima subárvore si é escolhida aleatoriamente, e é calculado o menor caminho p entre

ela e T . O mesmo procedimento para rotacionar si usado em h1 é chamado.

O próximo passo consiste em um teste para veri�car se ocorreria um con�ito ao re-

conectar T e s‘
i, onde veri�camos se p possui uma única aresta com as mesmas pontas. Se

existe um con�ito, a estratégia da heurística h2 insere apenas arestas (x, y) de s‘
i tais que

o vértice y não exista em T . A razão é que, iniciando pela raiz, ao inserir uma aresta (x, y)

de s‘
i em T , o vértice correspondente ao pai (vértice x) deve existir em T , diferentemente

de y, que será anexado a x de T , mantendo esta conectada. Assim, se y também existir

em T , não poderemos inseri-lo em T , pois a árvore passaria a ter dois vértices y com pais

diferentes, o que invalidaria a solução. Além disso, no caso de um con�ito, o caminho p

não precisa ser inserido, uma vez que ele contém apenas um vértice já existente em T .

Por outro lado, se não houver con�ito, T é unida com p e s‘
i, assim como ocorre em

h1. As reconexões são feitas até que não haja mais subárvores a serem reconectadas com

T . Um exemplo onde um con�ito é evitado pode ser visto na Figura 5.1.
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Figura 5.1: Um exemplo de reconexão utilizando h2. Vértices em negrito correspondem
àqueles em comum entre T e s1.

A heurística h2 é similar a h1 apresentada no Alg. 7, porém preserva a validade de

T ao longo das reconexões, uma vez que evita a ocorrência de con�itos, o que é feito no

início do primeiro braço do condicional (linhas 9 a 12). Entretanto, como mencionado, a

informação de similaridade, obtida no início do cruzamento, pode ser perdida. No exemplo

da Figura 5.1, a aresta (10, 9) está em s1 pois foi identi�cada como uma aresta comum

aos pais. Por outro lado, é fácil ver que a aresta (7, 9) somente pôde ser adicionada em T

em alguma reconexão anterior devido a algum cálculo de menor caminho. Porém, como

há um con�ito entre a informação de similaridade (aresta (10, 9) em s1) e a informação

de menor caminho obtida em iterações anteriores (aresta (7, 9) em T ), o método h2

mantém a informação de menor caminho (aresta (7, 9)) e perde a aresta de similaridade

(10, 9). Assim, é possível dizer que h2 tenta usar ambas informações - similaridade e

menor caminho - heuristicamente ao construir uma nova árvore. Entretanto, quando há

um con�ito, a heurística prioriza a informação de menor caminho.

A complexidade do Alg. 9 é O(|V ||E| log |V |). Inicialmente, observemos que a com-

plexidade dos quatro comandos localizados no laço while que precedem o primeiro condi-

cional if-else é dominada por O(|E| log |V |), que corresponde à complexidade do cálculo

do menor caminho entre T e si. No primeiro braço do condicional, o teste é O(1), uma vez

que precisamos veri�car apenas se p possui somente uma aresta com as mesmas pontas.

Os comandos no interior do condicional são dominados por O(|V |), pois |V | é o número

máximo de vértices em s‘
i; conseqüentemente, o número máximo de arestas é |V | − 1.

Analogamente, a complexidade do segundo braço do condicional é dominada por O(|V |),
considerando que p nunca possui mais que |V | vértices. Assim, os comandos do laço ex-

terno são dominados por O(|E| log |V |). Como o número de execuções do laço externo é
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limitado por O(|V |), a complexidade do Algoritmo 9 é O(|V ||E| log |V |).

5.1.2 Heurística h3

Diferentemente de h2, em h3 a informação de similaridade entre pais é mantida durante

a reconexão de subárvores. O cálculo de menor caminho não é utilizado aqui. O Alg. 10

formaliza este processo.

Na heurística h3, após a inicialização de T , esta é preenchida aleatoriamente utilizando

a mesma idéia do algoritmo de busca aleatória usado na geração da população inicial (ver

Seção 4.2), até que apareça um vértice existente em alguma subárvore si não reconectada

ainda. Neste momento, tal si é rotacionada e unida a T . O algoritmo repete esses passos

enquanto houver alguma subárvore a ser reconectada. Um exemplo pode ser visto na

Figura 5.2.

Algoritmo 10 Heurística h3 para reconexão de subárvores (G, r,D, s)

Entrada: G = (V,E): um grafo conectado ponderado. r: nó fonte.
D: grupo multicast. s: �oresta de subárvores.
Saída: T = (VT , ET ): uma árvore multicast enraizada em r, tal que D ⊂ VT .

1: s0 ← escolha elemento aleatoriamente (s)
2: s← s\{s0}
3: T ← s0

4: while s 6= ∅ do
5: u← escolhaPai (T )
6: v ← escolhaFilho (u, T,G)
7: T ← T ∪ {(u, v)}
8: if v existir em alguma si não reconectada ainda then
9: s← s\{si}
10: s‘

i ← rotacione (si, v)
11: T ← T ∪ s‘

i

12: T ← rotacione (T, r)
13: return T

Neste método, a validade de T é preservada. Durante o preenchimento aleatório de

T corrente, sempre que um vértice é inserido, caso ele exista em alguma si não incor-

porada ainda, tal subárvore é imediatamente rotacionada e unida a T , garantindo a sua

consistência.

A heurística h3 é bastante diferente de h1 e h2, pois a informação de menor caminho

não é utilizada em nenhum momento. Por outro lado, é possível dizer que a informação de

similaridade entre pais é completamente preservada na árvore �nal T , ao usar este método.

Portanto, os métodos h2 e h3 garantem a validade da árvore �nal; no entanto, o primeiro

prioriza a informação de menor caminho em detrimento da informação de similaridade,

enquanto o segundo método usa apenas a informação de similaridade.
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início arestas si resultado
T ← s0 aleatórias (R) correspondente T ← T ∪R ∪ s‘
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Figura 5.2: Um exemplo de reconexão utilizando h3. Arestas aleatórias (dadas pelo
conjunto R) são inseridas em T até que uma delas contenha um vértice que exista em
alguma subárvore si não reconectada, o que é mostrado na �gura pelo vértice em negrito.
Neste momento, a respectiva si que contém tal vértice é rotacionada e unida a T .

A complexidade do Algoritmo 10 é O(|V |2). O número máximo de execuções do

primeiro laço é O(|V |), cujo teste de saída é O(1). Dentro deste laço, os três comandos

que precedem o condicional if-else são O(|V |). Por sua vez, o teste condicional e seus

comandos são O(|V |). Portanto, em uma análise de pior caso, o Algoritmo 10 possui

complexidade de tempo O(|V |2). Deste modo, a heurística h3 possui uma complexidade

de ordem inferior à heurística h2 (que é O(|V ||E| log |V |)), portanto, espera-se um tempo

de execução menor para h3.

5.1.3 Heurística h4

Experimentos iniciais com algumas instâncias do problema indicaram que, em alguns

casos, o uso da heurística h2 retornou melhor convergência do AG. Entretanto, em outros

casos, tal comportamento foi obtido com a heurística h3. Assim, a heurística h4 propõe

uma combinação entre as heurísticas h2 e h3 da seguinte forma: no início de cada cruza-

mento, após o cálculo das subárvores comuns e a escolha do peso, é feito um sorteio para

decidir qual das duas heurísticas será usada para realizar as reconexões das subárvores do

conjunto s. Portanto, a heurística h4 é uma escolha aleatória entre as heurísticas h2 e h3

no início de cada cruzamento.

Observe que, assim como as duas heurísticas usadas em sua forma original, a validade

de T �nal é preservada pela heurística h4. A razão é que neste esquema cada cruza-

mento pode ser feito usando a heurística h2 ou h3, as quais são válidas, como discutido

previamente.
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O pior caso relativo à complexidade deste método ocorre quando h2 é sempre escolhida,

o que resulta em uma complexidade O(|V ||E| log |V |). Porém, se considerarmos que o

sorteio para decisão entre h2 e h3 usará uma distribuição uniforme de probabilidade, então

cada heurística será usada em aproximadamente metade dos casos. Logo, é esperado que

o AG que utiliza a heurística h4 gaste um tempo de execução situado entre os tempos de

h2 e h3.

5.2 Filtros

Considerando que uma das principais di�culdades para convergência do AG é a falta

de diversidade populacional, Oliveira & Araújo propuseram em [39] o mecanismo �ltro

(Sec. 4.6), como uma tentativa de aumentar a diversidade da prole gerada durante as

gerações. O funcionamento do �ltro consiste em alterar cada �lho gerado se ele já existir

na população corrente. Três algoritmos para o �ltro foram avaliados neste trabalho:

frav proposto por Ravikumar & Bajpai [45], correspondendo ao algoritmo usado na mu-

tação (Sec. 4.5);

frnd substitui o �lho repetido por um novo, gerado aleatoriamente;

ftm baseado nas idéias da heurística Takahashi-Matsuyama [51].

A seguir, são detalhados os dois novos �ltros (frnd e ftm).

5.2.1 Filtro frnd

Este �ltro substitui um �lho repetido por um novo indivíduo gerado aleatoriamente.

Para isso, usa-se o mesmo algoritmo de geração da população inicial. Portanto, o tempo

de frnd é O(|E|+ |V |).
Crichigno & Baran usaram uma idéia similar para substituir indivíduos repetidos

presentes na população corrente [15]. No entanto, em tal trabalho, os indivíduos repetidos

são substituídos no começo de cada geração do AG, e não no momento em que são gerados,

como é o caso dos �ltros apresentados aqui.

5.2.2 Filtro ftm

O �ltro ftm é baseado nas idéias da heurística Takahashi-Matsuyama (TM) [51], que

pode ser resumidamente descrita da seguinte forma: iniciando com uma árvore contendo

apenas a raiz, iterativamente adicione o destino mais próximo por meio de um menor

caminho, até que não haja mais destinos a serem inseridos. No contexto do �ltro, o

indivíduo a sofrer a mutação já está completo (i.e., possui todos os destinos); deste modo,
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a aplicação do �ltro inclui um passo inicial adicional referente à poda de um número de

destinos, para depois religá-los à sua árvore por meio de um menor caminho, analogamente

à heurística TM. O Alg. 11 apresenta este �ltro.

Algoritmo 11 Filtro ftm (T )

Entrada: T = (VT , ET ): uma árvore multicast com conjunto de destinos DT .
Saída: T = (VT , ET ): uma nova árvore multicast com conjunto de destinos DT .

1: D′ ← escolha aleatoriamente d20%e de vértices de DT que sejam folhas
2: DT ← DT\D′
3: poda (T )
4: while D′ 6= ∅ do
5: p← menorCaminho (VT , D′)
6: T ← T ∪ p
7: D′ ← D′\{p.end}
8: return T

O algoritmo proposto ftm inicia escolhendo aleatoriamente um conjunto D′ de des-

tinos que sejam folhas para serem desconectados; neste trabalho, o tamanho de D′ foi

de�nido como d20%e de DT . Em seguida, altera-se a de�nicão de DT , de forma a permi-

tir a aplicação de um procedimento de poda sobre T para remover os elementos de D′ e

eventualmente outros vértices não-destinos que possam aparecer durante o procedimento

recursivo. Agora, é preciso reconectar os destinos de D′ com T , o que é feito usando a

mesma idéia da heurística TM: no começo de cada iteração do laço, seleciona-se o destino

de D′ mais próximo a T , adicionando tal menor caminho a T e removendo tal destino de

D′. Este processo continua até que todos os destinos de D′ sejam reconectados a T .

O algoritmo ftm possui complexidade O(|D||E| log |V |). O gasto de tempo é dominado

pelo cálculo de menor caminho (O(|E| log |V |)), o qual é, por sua vez, executado |D′| vezes,
no máximo, dentro do laço while (observemos que |D′| é limitado por |D|).

5.3 Cruzamento pela Vizinhança

A principal idéia do Cruzamento pela Vizinhança (Neighborhood Crossover ou NC) é

cruzar indivíduos próximos, com o objetivo de auxiliar a geração de indivíduos tão bons

ou melhores que os pais. De um modo geral, as noções de proximidade e vizinhança foram

exploradas em vários trabalhos na literatura de Otimização Evolutiva Multiobjetivo [57],

[32], [59], [27], [28], [58].

Watanabe et al. [57] propuseram um MOEA baseado no SPEA2 com Cruzamento pela

Vizinhança como estratégia de seleção para cruzamento, chamado Neighborhood Cultiva-

tion Genetic Algorithm (NCGA). No NCGA, no início de cada geração, uma das funções

objetivo é selecionada e a população é ordenada de acordo com tal objetivo. O objetivo

enfatizado é alterado em cada geração, de forma seqüencial. Após a ordenação, pares
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seqüenciais de pais são formados, os quais serão os pares a serem cruzados - procedimento

chamado local cultivate, como mencionam os autores.

Como pode ser observado, esta estratégia difere da seleção para cruzamento usual, na

qual pares de pais são formados de maneira aleatória (através de um torneio binário ou

uma roleta, p.ex.). Apesar de os resultados experimentais de tal trabalho sobre MOPs de

dois objetivos terem mostrado que o NCGA retornou melhores resultados que o NSGA-

II e o SPEA2 nas métricas utilizadas, estudos posteriores [32], [59] mostraram que tal

determinismo presente na seleção para cruzamento no NCGA poderia levar a uma redução

da habilidade do AG em explorar o espaço de busca. Isso porque, este procedimento, assim

expresso, pode resultar em falta de diversidade, pois não se pode garantir que indivíduos

similares irão resultar em melhores �lhos sempre.

Assim, para evitar o forte determinismo presente no NCGA, Kim et at. [32] pro-

puseram o MOEA SPEA2+, o qual incorpora a idéia de NC junto com outras idéias

(p.ex., um arquivo adicional para armazenar soluções elite no espaço de decisão). Além

disso, um procedimento que mistura a população ordenada entra em ação para aliviar o

forte determinismo presente no NCGA. Este procedimento de embaralhamento (shu�ing)

consiste em aplicar uma permutação em indivíduos localizados em um pequeno intervalo

(p.ex., algo em torno de 10% a 20%). Outra diferença é que no começo de cada geração,

o objetivo a ser enfatizado é selecionado aleatoriamente, e não mais seqüencialmente.

Os resultados experimentais mostraram que o SPEA2+ levou a resultados melhores que

SPEA2 e NSGA-II. Este estudo foi seguido por Yoshii et al. [59], trabalho no qual o NC

foi aplicado, desta vez tendo como base o MOEA NSGA-II, avaliando diferentes tamanhos

de permutação da população.

A partir das idéias presentes em [32] e [59], desenvolvemos duas implementações para

o NC, a saber:

• NC1: Os indivíduos dentro de um intervalo contíguo de 20% do tamanho da pop-

ulação são permutados, de modo que o começo deste intervalo é de�nido aleatori-

amente. A população de �lhos é gerada aplicando cruzamento e mutação em cada

par formado pelo i-ésimo e (i + 1)-ésimo indivíduo da população permutada. O

último indivíduo cruza com o primeiro.

• NC2: Cada par de pais é composto pelo i-ésimo indivíduo e algum outro no inter-

valo [i + 1, i + rand(1 . . . 10% × |P |)], i.e., o �vizinho� será um indivíduo escolhido

aleatoriamente dentro da faixa permitida (10% do tamanho da população).

Os valores de comprimento da permutação para NC1 e NC2 (20% e 10%, respectiva-

mente) foram determinados empiricamente e seguindo alguns resultados obtidos em [59].

Na Fig. 5.3 estes dois tipos NC são ilustrados, na qual cada círculo representa um indi-

víduo da população.
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(a) NC1 (b) NC2

Figura 5.3: Tipos de Cruzamento pela Vizinhança implementados. Aqui, |P | = 20 e o
comprimento da faixa de permutação foi de�nida como 30% em ambos os casos.

5.4 A Escolha das Funções Objetivo

As formulações de dois objetivos (MMRP) foram originalmente propostas por Oliveira

& Vita em [40] e [41]. Nestes casos, apesar de não terem se mostrado difíceis de convergir

na maior parte das vezes, quando um dos objetivos é �xado (custo), é possível observar

que as diferentes formulações de dois objetivos apresentam di�culdades diferentes para as

heurísticas, conforme os resultados a serem apresentados no Cap. 6. Isso também nos

mostra o efeito que diferentes objetivos podem ter, gerando conjuntos P ∗ com diferentes

formatos e di�culdades para serem obtidos.

Em um momento posterior, o fator �uxo foi incorporado explicitamente, seguindo

as linhas de investigação de Crichigno & Barán [15], Prieto et al. [43] e Fabregat et

al. [22]. Tomando por base tais formulações, foi desenvolvida a formulação com quatro

objetivos e uma restrição (P6). Esta formulação (MFRP) têm como principal diferença

em comparação àquelas do MMRP a presença do objetivo αmax (Eq. 3.8), o qual também

possui uma relação com requisitos de Engenharia de Tráfego. Este requisito dá uma

informação sobre o gargalo de cada rota em relação aos recursos que ela utilizaria, caso

fosse carregada na rede. A inclusão da restrição de capacidade de tráfego por aresta

torna o modelo mais realista, o que também torna mais difícil a busca dependendo do φ

submetido, pois achar rotas viáveis pode ser mais difícil nessas circunstâncias.

Uma inovação em relação aos modelos pesquisados na literatura foi a inclusão do

objetivo α (Eq. 3.9), permitindo uma avaliação complementar junto ao objetivo αmax.

Experimentalmente, é possível observar que esta inclusão aumenta o leque de possíveis

rotas, oferecendo um interessante mecanismo para os decisores e administradores de rede.

Por exemplo, consideremos duas soluções Pareto-ótimas cujos objetivos sejam dados por

s1 = (0.3898; 0.5423; 81.3; 63; 23) e s2 = (0.4483; 0.5423; 75.9; 42; 19), onde cada tupla é

denotada por (α;αmax;φ× custo;Dmax;hops). Como todos os objetivos devem ser mini-

mizados, claramente s1 seria dominada por s2 se o objetivo α fosse descartado. No entanto,

quando α é considerado, s1 apareceria em P ∗ e poderia ser uma solução interessante para

um determinado momento na rede, uma vez que ela apresenta o mesmo gargalo que s2

porém percorreria links menos carregados, de um modo geral.

Finalmente, o efeito provocado pela inclusão de certas métricas que admitem valores

reais, tais como D e α, é percebido pelo aumento da cardinalidade dos conjuntos P ∗,

especialmente quando o número de objetivos também é aumentado. Isso traz um benefício

do ponto de vista de oferecer mais opções à escolha de rotas, permitindo �exibilidade para
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diferentes momentos e requisitos. No entanto, o problema torna-se mais desa�ador para

ser resolvido, pois requer do MOEA uma habilidade para re�nar a busca a �m de conseguir

encontrar mais pontos ótimos.



Capítulo 6

Resultados Experimentais

6.1 Instâncias e Métricas

O desempenho das heurísticas propostas (h2, h3 e h4) foi avaliado experimentalmente

em cada formulação do PRM sobre 8 instâncias retiradas da literatura de Roteamento e

Steiner, listadas na Tab. 6.1. Em suas de�nições originais, as redes 0, 1 e 2 têm valores de

custo e delay, ao passo que as redes 3 a 7 possuem apenas valores de custo. Assim, foram

gerados valores aleatórios de delay para as redes 3 a 7, distribuídos uniformemente no

intervalo [1, 15]. Além disso, como também são necessários os pesos capacidade e tráfego

corrente, valores aleatórios foram gerados no intervalo [1000, 1500] Kbps e [0, 500] Kbps,

respectivamente (neste caso, para as redes 0 a 7). Para as formulações do PRFM, foi

de�nido um �uxo φ = 300 Kbps para cada instância. Em resumo:

• PRMMo e PRMM: cada aresta e possui um par de pesos (c(e), d(e)); no caso

das redes 3 a 7, valores de d(e) foram gerados aleatoriamente, pois não constavam

da sua de�nição original.

• PRFM: cada aresta e possui uma tupla de pesos (c(e), d(e), z(e), t(e)); para todas

as redes, os valores de z(e) e t(e) foram gerados aleatoriamente, pela mesma razão

anterior.

Tabela 6.1: Características das instâncias utilizadas neste trabalho.

Rede |V | |E| |D| Origem

0 15 44 5 [60], [45]
1 18 50 5 [60], [45]
2 33 106 10 [54], [10]
3 50 126 12 [5]
4 75 188 19 [5]
5 75 188 38 [5]
6 75 300 13 [5]
7 100 250 17 [5]

81
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De acordo com a formulação ou a técnica a ser enfatizada, um subconjunto dessas

redes foi selecionado, para que a análise dos dados pudesse �car mais focada. Dois tipos

principais de experimentos foram feitos neste trabalho: o primeiro avalia o desempenho de

heurísticas, MOEAs e o Cruzamento pela Vizinhança por meio de métricas de convergência

e diversidade; o segundo grupo de experimentos compara o melhor modelo obtido nas

etapas anteriores com algoritmos conhecidos da literatura (Dijkstra [14] e Takahashi-

Matsuyama [51]), com o objetivo de destacar as vantagens ao se utilizar um abordagem

multiobjetivo no PRM.

Por �ns de clareza, os resultados com os �ltros propostos foram deslocados para o

Apêndice B, onde mostra-se que o �ltro ftm levou a resultados melhores que os demais

�ltros em formulações com 3 e 4 objetivos no PRFM, utilizando o SPEA2 e a heurística

h4.

Ao realizar experimentos para avaliação de desempenho de modelos em MOPs nesse

primeiro grupo de experimentos, duas metas principais em otimização multiobjetivo de-

vem ser consideradas: convergência e diversidade. A primeira meta avalia a qualidade da

aproximação de um conjunto de soluções P retornadas por algum algoritmo em relação ao

conjunto ótimo de Pareto (P ∗) de referência. Por outro lado, as soluções também devem

estar bem distribuídas ao longo do espaço dos objetivos, o que nos leva a indicadores como

a uniformidade de P e qual cobertura deste espaço é atingida (em termos de soluções ex-

tremas, por exemplo). Assim, várias métricas foram descritas na literatura para avaliar

aspectos diferentes dessas duas metas, a �m de fornecer um conjunto de valores que possa

ser utilizado na tomada de decisão.

A convergência de um conjunto de soluções P retornadas por algum método evolutivo

para um conjunto de referência P ∗ pode ser avaliada por várias formas, tais como a

contagem do número de soluções em P , o número de soluções comuns aos dois conjuntos,

a distância (p.ex., Euclidiana) entre os dois conjuntos, etc. Neste trabalho, as seguintes

métricas para avaliar convergência foram adotadas:

• Error Rate (er): corresponde ao percentual de soluções de P que não são soluções

Pareto-ótimas [53]. Em símbolos:

er =

|P |∑
i=1

ei

|P |

onde ei = 1 se a solução i ∈ P for dominada por alguma solução de P ∗; caso

contrário, ei = 0. Quanto maior o er, pior será a convergência relativa, i.e., o

percentual de soluções de P que não são soluções Pareto-ótimas. Logo, esta métrica

deve ser minimizada.

• Generational Distance (gd): corresponde à distância média entre os pontos de
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P e P ∗ [53]. Em símbolos:

gd =

√√√√ |P |∑
i=1

d2
i

|P |

onde di = min
j∈P ∗

d(i, j), i.e., para cada ponto i ∈ P , encontramos o ponto j ∈ P ∗ que
lhe é mais próximo em termos de distância Euclidiana. Quanto menor a gd, mais

próximo de P ∗ estará o conjunto P . Logo, esta métrica deve ser minimizada.

• Pareto Subset (ps): corresponde ao número absoluto de soluções de P que são,

de fato, soluções Pareto-ótimas:

ps = (1− er)|P |

Esta métrica complementa a informação fornecida por er, porém na direção oposta

(número de soluções que são Pareto-ótimas, ao invés do percentual de soluções que

não são Pareto-ótimas) e em um sentido absoluto (er fornece uma medida relativa).

Esta métrica deve ser maximizada.

Para avaliação da diversidade das soluções, aspectos como o espalhamento das soluções

e a cobertura do espaço de objetivos podem ser observados. As seguintes métricas foram

utilizadas:

Spread (∆): tem o objetivo de avaliar quão uniformemente estão distribuídas as soluções

de P ao longo do espaço de objetivos. ∆ deve ser minimizada, alcançando o valor

zero quando as soluções de P estiverem uniformemente distribuídas. Seguindo a

de�nição de Deb et al. [18], ∆ é de�nido como:

∆ =

M∑
i=1

dei +

|P |∑
i=1

|di − d|

M∑
i=1

dei + |P |d

onde di corresponde à distância Euclidiana entre soluções consecutivas de P ; d é a

média de tais distâncias; dei corresponde à distância entre as soluções extremas de

P e P ∗ no i-ésimo objetivo.

Maximum Spread (m3): corresponde à soma da extensão máxima obtida em cada ob-

jetivo por um conjunto P [63]. Formalmente,

m3 =

√√√√ M∑
i=1

(max fi −min fi)
2
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Por �m, para comparar diretamente dois conjuntos de soluções P e Q em termos de

dominância, a seguinte métrica [63] foi utilizada:

Two Set Coverage (sc):

sc(P,Q) =
|{j ∈ Q; ∃i ∈ P : i ≺ j}|

|Q|

Esta métrica não é simétrica para dois conjuntos P e Q, logo, é necessário o cálculo

de sc(P,Q) e sc(Q,P ). Um valor sc(P,Q) = 1 indica que todas as soluções de Q são

dominadas por pelo menos uma solução de P , ao passo que sc(P,Q) = 0 indicaria que

nenhuma solução de Q seria dominada por alguma de P .

6.2 Formulação Mono-objetivo (PRMMo)

Para avaliar as heurísticas propostas na formulação mono-objetivo do PRM, é necessário

um valor de dmax. Mais especi�camente, é possível de�nir vários valores para dmax em

cada rede, de maneira que para cada um, irá corresponder um custo ótimo (custo∗), como

mostrado na Tab. 6.2. Tal custo∗ é exatamente o custo ótimo que qualquer solução pode

atingir ao atender um dmax especí�co em uma dada rede. Assim, foram de�nidos dois

valores para esta restrição em cada rede, como mostra a tabela.

Os parâmetros do AG neste caso foram de�nidos como: probabilidade de mutação

igual a 10%, taxa de desconexão de vértices na mutação de 20%, Tp = 30, Ng = 50 para

as redes 0 e 1, e Tp = 60 e Ng = 100 para as demais redes, onde Tp e Ng denotam o

tamanho da população e o número de gerações, respectivamente. Cada experimento foi

executado 30 vezes.

Tabela 6.2: Valores de custo ótimo (custo∗) sujeitos a restrição de dmax no PRMMo. Os
valores de custo∗ em negrito correspondem aos menores valores de custo possíveis em cada
rede, independentemente de quão grande seja dmax.

Rede dmax custo∗

0
24 69

20 90

1
12 71

8 92

2
38 169

21 262

3
77 83

46 125

4
61 104

38 127

5
84 220

52 227
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Figura 6.1: Percentual de convergência para cada heurística no PRMMo. Cada grupo
de quatro experimentos corresponde aos resultados obtidos por cada heurística em cada
instância (rede, dmax).

Os resultados de convergência obtidos estão ilustrados na Fig. 6.1. Analisando-os, a

heurística h1 de Ravikumar & Bajpai [45] retornou os piores resultados em quase todos os

cenários. Apenas nas redes menores o efeito das violações não prejudicou a convergência

do AG, levando a heurística h1 a atingir resultados satisfatórios. Este fato era esperado, de

uma certa forma, pois nessas redes menores a quantidade média de indivíduos inválidos

produzidos foi bem menor do que em uma rede maior (como a rede 2, p.ex.), como

mostrado na Sec. 4.4.3. A comparação mais próxima a h1 seria h2, a qual possui a

mesma idéia central, porém preserva a validade das soluções, alcançando resultados muito

superiores nas redes maiores, quando usada no lugar de h1.

Por outro lado, ao observar os resultados das heurísticas h2 e h3, em alguns cenários

há uma alternância entre qual das duas superou a outra. Isso evidencia que o �formato�

da solução ótima depende do valor de dmax utilizado, ou seja, dependendo do valor, �ca

mais �fácil� o trabalho de uma heurística mais determinística ou de uma mais aleatória,

como é o caso de h2 e h3, respectivamente. Ainda nesse sentido, é possível observar que

uma mesma heurística pode dar um bom resultado em um dmax e ruim em outro numa

mesma rede (p.ex., h2 na rede 0 com dmax = 24 e dmax = 20). Este fato �ca mais reforçado

ao constatar as taxas de convergência obtidas com h4: ela obtém resultados melhores que

as outras três heurísticas na grande maioria dos cenários. Assim, pode-se intuir que h4

tenta construir uma população que combina �formatos� de indivíduos gerados por h2 e
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por h3, o que se mostrou bené�co para melhorar a convergência nos cenários testados.

A formulação resolvida no PRMMo corresponde ao chamado Constrained Steiner Tree

Problem, devido à presença de dmax, como discutido na Sec. 3.2. Dentre os dois valores

de dmax em cada rede, um deles corresponde ao delay que permite solução de custo ótimo

independente da restrição de delay aplicada. Ou seja, se aplicássemos um algoritmo

exato para encontrar o custo ótimo de qualquer uma das redes discutidas (sem considerar

nenhuma restrição de delay), os menores valores possíveis de custo seriam exatamente

aqueles mostrados em negrito na Tab. 6.2. Isso signi�ca que nesses cenários, resolver

o PRMMo também signi�ca resolver o clássico Problema da Árvore de Steiner, onde o

AG+h4 se saiu bem em todos os casos - são seis cenários - alcançando uma média geral

próxima a 90%, como mostra a Tab. 6.3.

Portanto, de um modo geral, as heurísticas propostas apresentaram um desempenho

melhor que a heurística original, como mostra a Tab. 6.3, que sumariza os percentuais

médios obtidos a partir da Fig. 6.1. Como discutido, o método combinado (h4) apresentou

a melhor convergência geral. Além disso, as taxas de convergência obtidas com as novas

heurísticas (h2, h3 e h4) também superaram os resultados apresentados em [39,45,54,60],

cujas médias para as redes 0 e 1 estiveram situadas em torno de 62.5% contra 93.75%

obtida por h4.

Tabela 6.3: Convergência média geral obtida por cada heurística no PRMMo.

Heurística Convergência média

h1 50.3%
h2 79.6%
h3 70.2%
h4 87.4%

6.3 Formulação PRMM (dois objetivos)

Na Tab. 6.4 estão apresentadas as cardinalidades dos conjuntos P ∗ referentes às in-

stâncias avaliadas nos cinco problemas (P1 a P5, de�nidos na Sec. 3.1.2) correspondentes

à formulação PRMM. Os conjuntos de tabelas A.1, A.2 (NSGA-II), A.3 e A.4 (SPEA),

6.5, 6.6 e 6.7 (SPEA2) apresentam os resultados obtidos com cada heurística em cada

problema/instância. Por razões de clareza, as tabelas correspondentes aos resultados do

NSGA-II e SPEA foram deslocadas para o Apêndice A.

As métricas usadas para avaliar os resultados obtidos nesta formulação foram duas

para convergência (error rate e generational distance) e uma para diversidade (spread).

Os parâmetros do AG nesta formulação foram: Tp = 30 e Ng = 50 para as redes 0 e 1, e

Tp = 60 e Ng = 100 para as demais redes.
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Tabela 6.4: Cardinalidades dos conjuntos Pareto-ótimos P ∗ para cada instância no
PRMM.

Cardinalidade de P ∗

Rede P1 P2 P3 P4 P5

0 3 6 7 4 3
1 2 5 6 2 2
2 7 11 29 24 5
3 6 12 20 9 3
4 7 8 13 9 3
5 7 21 19 6 5

6.3.1 Análise geral das métricas

Inicialmente, pode-se observar que os resultados das tabelas citadas indicam que as

redes 0 e 1 parecem ser instâncias relativamente fáceis para os três MOEAs nas métricas er

e gd, uma vez que na grande maioria dos casos seus valores estiveram próximos ou iguais

a zero. Por outro lado, a métrica ∆ apresentou valores maiores que zero em vários casos,

mesmo quando a er é zero. Essa situação pode ocorrer devido ao formato da fronteira

de P ∗ no espaço dos objetivos, que pode não ser uniformemente distribuída, o que já foi

constatado por outros autores, como Veldhuizen [53]. Já nas demais redes (2 a 5), os

resultados variam conforme o problema e a heurística.

Especi�camente, ao comparar os resultados do NSGA-II, SPEA e SPEA2, pode-se no-

tar que, de um modo geral, o SPEA2 provê melhorias para as heurísticas na maioria dos

cenários, tanto nas estimativas por médias, quanto naquelas por intervalos de con�ança,

fornecendo intervalos mais curtos. Em alguns casos, é possível observar essa melhoria de

forma mais clara, como por exemplo, nas redes 2 (P1 e P4) e 5 (P1, P3 e P4). Con-

siderando todos os cenários, estão apresentadas na Tab. 6.8 as médias gerais para os três

MOEAs em cada heurística, reforçando a observação de que o SPEA2 melhora todas as

heurísticas em todas as três métricas. Por sua vez, o NSGA-II obtém resultados melhores

que o SPEA.

6.3.2 Análise das métricas com o SPEA2

Convergência

Analisando os resultados referentes ao SPEA2, primeiramente concentramos nossa

atenção na métrica de convergência er (Tab. 6.5), que deve ser minimizada, pois quando

er = 0, então P ⊆ P ∗, i.e., toda solução de P (conjunto de soluções retornadas pelo

AG) é também uma solução Pareto-ótima. Por outro lado, se er é alto, P conterá muitas

soluções dominadas por pelo menos uma solução de P ∗. Assim, pode-se notar que ao

comparar os valores de er obtidos com h2 e h3, h2 obtém melhores resultados na maioria

dos casos. Os intervalos de con�ança (ICs) para h2 são também menores do que os de

h3, o que é re�etido por menores desvios-padrão. Estes fatos indicam que um algoritmo
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de menor caminho para religar subárvores no cruzamento/mutação no PRMM parece ser

mais adequado do que um algoritmo que trabalha aleatoriamente nessas religações.

Entretanto, existe uma alternância de bons resultados entre h2 e h3, como por ex-

emplo, em P3 e P4, de forma análoga ao que foi observado na formulação mono-objetivo

(PRMMo). Isto signi�ca que uma combinação de indivíduos produzidos por h2 e h3 pode-

ria melhorar tais resultados, que é exatamente o que acontece quando a heurística h4 é

usada: ela melhora a er de h2 e h3 na grande maioria dos casos, especialmente quando

a escolha individual de h2 ou h3 levaria a resultados bons em um cenário, e ruins em

outros. Mais especi�camente, h4 obtém melhores valores para esta métrica na maioria

das instâncias/MOPs, especialmente em P1, P4 e P5. Também podemos citar os ganhos

expressivos obtidos nas redes 2 e 5, nos problemas de P1 a P5.

A utilização de h4 forneceu uma er menor que 10% em todos os casos, exceto na rede

2 em P1 e P3, o que não a impediu de superar as outras heurísticas mesmo nesse caso.

Na média geral, h4 obteve er = 2.9% contra 7.1% e 13.5% de h2 e h3, respectivamente,

como mostrado na Tab. 6.8. Isso indica que, considerando todas as redes, em torno de

97% das soluções calculadas por h4 foram, de fato, Pareto-ótimas.

Dentre todas as heurísticas, h4 foi a que obteve o maior número de ICs curtos, os

quais estiveram situados abaixo de 3.5%. Por outro lado, os demais métodos obtiveram

ICs maiores de um modo geral, em alguns casos atingindo valores próximos ou maiores

que 10%. Essa característica de menor dispersão apresentada por h4 é importante, pois

indica uma maior estabilidade do método, fruto de um desvio-padrão reduzido.

Por sua vez, a métrica de convergência gd fornece uma medida de proximidade entre

os conjuntos P e P ∗ no espaço dos objetivos, i.e., entre as fronteiras não-dominadas de

tais conjuntos (alguns autores chamam a imagem de P e P ∗ no espaço dos objetivos de

FP e FP ∗, respectivamente). Quando uma solução x ∈ P também está em P ∗, então

dist(x, P ∗) = 0; por outro lado, esta distância será diferente de 0 quando x /∈ P ∗. Ou

seja, esta métrica pode ser usada para re�etir a proximidade (em termos de distância

Euclidiana) das soluções dominadas de P ao conjunto P ∗. Deste modo, quando gd = 0

não for possível de ser obtida, mas sim um valor próximo a esse, signi�ca que as soluções

de P têm uma boa convergência para P ∗.

Os resultados desta segunda métrica de convergência (Tab. 6.6) indicam que dentre

as heurísticas, h4 foi a que retornou conjuntos P mais próximos de P ∗ no espaço dos

objetivos, de um modo geral. Como conseqüência, ao observarmos os valores de gd como

um todo, h4 obteve valores normalizados menores; na média geral, os valores obtidos por

h2 e h3 foram em torno de 2 e 7 vezes maiores que os de h4 nessa métrica, respectivamente.

Assim como em er, h4 obteve os melhores ICs, especi�camente com valores pequenos e

próximos de 0, ao contrário de h2 e h3, que obtiveram vários ICs maiores.
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Tabela 6.5: Médias e intervalos de con�ança de 95% para a métrica Error Rate (er)
utilizando o SPEA2.

Rede h P1 P2 P3 P4 P5

0
2 0.0 ± 0.0 0.6 ± 0.9 3.5 ± 2.7 2.5 ± 2.3 0.0 ± 0.0
3 1.7 ± 2.8 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.0 2.2 ± 2.5
4 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.0

1
2 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.0 1.7 ± 2.8
3 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.0
4 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.0

2
2 23.3 ± 4.9 0.0 ± 0.0 15.8 ± 1.4 9.3 ± 1.9 0.0 ± 0.0
3 57.9 ± 3.1 20.9 ± 2.2 26.6 ± 3.7 23.3 ± 6.1 8.6 ± 4.4
4 19.0 ± 3.3 0.0 ± 0.0 12.5 ± 1.4 5.2 ± 1.9 0.0 ± 0.0

3
2 0.6 ± 0.9 0.0 ± 0.0 10.9 ± 2.6 4.1 ± 2.2 0.0 ± 0.0
3 23.8 ± 4.9 1.9 ± 1.3 1.5 ± 0.9 25.3 ± 4.6 20.0 ± 5.0
4 1.7 ± 1.5 0.0 ± 0.0 0.5 ± 0.5 2.6 ± 2.1 0.0 ± 0.0

4
2 5.2 ± 2.1 0.0 ± 0.0 4.6 ± 1.8 6.1 ± 2.5 0.0 ± 0.0
3 2.9 ± 1.8 0.0 ± 0.0 1.9 ± 1.2 10.2 ± 2.7 8.9 ± 5.6
4 5.7 ± 2.1 0.0 ± 0.0 2.1 ± 1.1 5.8 ± 2.5 0.0 ± 0.0

5
2 24.8 ± 2.5 3.4 ± 1.0 27.2 ± 3.1 58.6 ± 4.8 11.3 ± 3.0
3 37.7 ± 9.3 18.8 ± 5.7 26.7 ± 4.6 53.2 ± 8.4 30.6 ± 11.6
4 7.7 ± 3.5 2.8 ± 1.2 10.0 ± 2.8 10.1 ± 2.5 0.0 ± 0.0

Tabela 6.6: Médias e intervalos de con�ança de 95% para a métrica Generational Distance
(gd) utilizando o SPEA2. Os valores estão multiplicados por 103.

Rede h P1 P2 P3 P4 P5

0
2 0.0 ± 0.0 0.2 ± 0.3 1.3 ± 1.0 1.1 ± 1.1 0.0 ± 0.0
3 2.0 ± 3.2 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.0 1.6 ± 1.9
4 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.0

1
2 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.0 2.1 ± 3.5
3 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.0
4 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.0

2
2 4.1 ± 1.0 0.0 ± 0.0 1.0 ± 0.1 2.2 ± 0.4 0.0 ± 0.0
3 12.7 ± 0.7 6.8 ± 0.6 1.8 ± 0.3 4.7 ± 1.0 2.1 ± 1.1
4 3.2 ± 0.9 0.0 ± 0.0 0.8 ± 0.1 1.1 ± 0.4 0.0 ± 0.0

3
2 0.0 ± 0.1 0.0 ± 0.0 0.6 ± 0.1 0.6 ± 0.3 0.0 ± 0.0
3 3.8 ± 1.4 0.3 ± 0.2 0.1 ± 0.1 2.8 ± 0.4 2.6 ± 1.0
4 0.2 ± 0.2 0.0 ± 0.0 0.1 ± 0.0 0.3 ± 0.2 0.0 ± 0.0

4
2 0.9 ± 0.4 0.0 ± 0.0 0.5 ± 0.2 0.8 ± 0.3 0.0 ± 0.0
3 0.5 ± 0.3 0.0 ± 0.0 0.4 ± 0.2 1.0 ± 0.3 0.7 ± 0.4
4 1.1 ± 0.4 0.0 ± 0.0 0.4 ± 0.2 0.8 ± 0.4 0.0 ± 0.0

5
2 0.8 ± 0.1 0.1 ± 0.0 1.0 ± 0.1 1.3 ± 0.1 0.5 ± 0.1
3 3.8 ± 1.3 0.7 ± 0.2 1.9 ± 0.5 12.3 ± 3.3 1.5 ± 0.7
4 0.3 ± 0.1 0.1 ± 0.1 0.5 ± 0.2 0.5 ± 0.1 0.0 ± 0.0

Diversidade

A métrica spread (∆) é utilizada para indicar quão uniformemente distribuído está um

conjunto de soluções ao longo do espaço dos objetivos. Convém mencionar que à medida



90 Capítulo 6. Resultados Experimentais

que P se aproxima de P ∗, e mais especi�camente quando P for o próprio P ∗, então

∆P irá tender a ∆P ∗ . Por essa razão, o valor de ∆P pode não ser zero mesmo quando

P = P ∗, pois esta métrica depende do formato da fronteira de P ∗, cujas soluções podem

não estar uniformemente distribuídas. Assim, sem uma análise do tamanho e do formato

do conjunto P ∗ em cada MOP/instância, não se pode dizer que um MOEA/heurística

falhou ao retornar um conjunto P com ∆P > 0.

Com base nos resultados da Tab. 6.7, pode-se notar que este fato ocorreu nitidamente

em alguns cenários, tais como nas redes 0 em P1, e nas redes 2, 3 e 4 em P2, onde

h4 atingiu er = 0 com ∆ > 0. Observando as cardinalidades dos conjuntos P e P ∗,

foi possível constatar que não somente P ⊆ P ∗, mas como P = P ∗, ou seja, de fato

as soluções do Pareto-ótimo não estavam uniformemente distribuídas. Uma observação

mais geral irá mostrar que, na verdade, a grande maioria dos conjuntos P ∗ não estão

uniformemente distribuídos, pois em muitos casos h4 obteve uma er próxima ou igual a

zero com um ∆ > 0, novamente tomando o cuidado ao vericar se |P | = |P ∗| (tais valores
foram calculados mas não foram mostrados nas tabelas de resultados pois os conjuntos

Pareto são relativamente pequenos no PRMM). As exceções foram somente nos casos em

que P ∗ era constituído por apenas duas soluções, onde de fato observou-se ∆ = 0. Por

�m, h4 tende a �acompanhar� a heurística que obtém melhor uniformidade de soluções,

às vezes conseguindo valores melhores. Na média geral (Tab. 6.8), h4 forneceu soluções

tão bem distribuídas quanto h2, porém mais bem distribuídas do que as de h3.

Tabela 6.7: Médias e intervalos de con�ança de 95% para a métrica Spread (∆) utilizando
o SPEA2. Os valores estão multiplicados por 10.

Rede h P1 P2 P3 P4 P5

0
2 1.3 ± 0.0 3.9 ± 0.0 3.2 ± 0.1 3.4 ± 0.2 0.7 ± 0.0
3 1.3 ± 0.1 3.9 ± 0.1 3.0 ± 0.0 3.2 ± 0.0 0.8 ± 0.2
4 1.3 ± 0.0 3.9 ± 0.0 3.0 ± 0.0 3.2 ± 0.0 0.7 ± 0.0

1
2 0.0 ± 0.0 1.8 ± 0.0 3.5 ± 0.2 0.0 ± 0.0 0.1 ± 0.1
3 0.0 ± 0.0 1.8 ± 0.0 3.8 ± 0.1 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.0
4 0.0 ± 0.0 1.8 ± 0.0 3.8 ± 0.1 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.0

2
2 0.6 ± 0.1 4.2 ± 0.0 4.8 ± 0.1 3.2 ± 0.2 1.0 ± 0.0
3 1.7 ± 0.2 4.8 ± 0.1 5.3 ± 0.2 3.5 ± 0.2 4.5 ± 0.1
4 0.7 ± 0.1 4.2 ± 0.0 4.8 ± 0.1 3.3 ± 0.2 1.0 ± 0.0

3
2 2.9 ± 0.0 2.5 ± 0.0 5.7 ± 0.1 6.8 ± 0.1 0.8 ± 0.0
3 3.9 ± 0.2 3.2 ± 0.3 5.4 ± 0.1 6.9 ± 0.1 1.6 ± 0.2
4 2.9 ± 0.0 2.5 ± 0.0 5.6 ± 0.0 7.0 ± 0.0 0.8 ± 0.0

4
2 2.8 ± 0.1 1.7 ± 0.0 7.3 ± 0.0 3.2 ± 0.1 4.6 ± 0.2
3 3.0 ± 0.2 2.0 ± 0.2 6.8 ± 0.1 2.4 ± 0.2 6.1 ± 0.4
4 2.8 ± 0.1 1.7 ± 0.0 7.3 ± 0.1 3.2 ± 0.1 5.0 ± 0.4

5
2 8.0 ± 0.0 4.4 ± 0.2 7.8 ± 0.1 8.6 ± 0.1 2.7 ± 0.1
3 7.1 ± 0.1 5.3 ± 0.2 7.5 ± 0.2 7.2 ± 0.2 3.1 ± 0.1
4 7.8 ± 0.1 4.6 ± 0.1 8.0 ± 0.1 8.7 ± 0.1 2.5 ± 0.0
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Tabela 6.8: Médias gerais para o NSGA-II, SPEA e SPEA2 nas métricas er, gd e ∆ no
PRMM. Os valores de gd estão multiplicados por 103 e os de ∆ por 10.

Error Rate Generational Distance Spread
h NSGA-II SPEA SPEA2 NSGA-II SPEA SPEA2 NSGA-II SPEA SPEA2

2 13.6% 16.3% 7.1% 4.0 4.0 0.6 3.7 3.6 3.4

3 15.3% 24.9% 13.5% 3.0 5.0 2.1 4.0 3.8 3.6
4 5.1% 8.5% 2.9% 1.0 1.0 0.3 3.5 3.4 3.4

6.3.3 Testes de hipóteses

Uma vez que os experimentos realizados neste trabalho consistem de 30 execuções,

podemos realizar testes de hipóteses (paramétricos ou não-paramétricos, p.ex.) para es-

timar um valor populacional (média, p.ex.) a partir da avaliação de uma amostra. Neste

caso, uma amostra corresponde a um conjunto de execuções em uma dada con�guração

(h4+SPEA2, p.ex.). Como queremos comparar o desempenho de vários métodos (heurís-

ticas, MOEAs, etc.), então utilizamos um teste de hipóteses para inferir se deve existir

diferença signi�cativa entre as médias populacionais µ1 e µ2 a partir da avaliação de suas

médias amostrais x1 e x2 e seus respectivos desvios s1 e s2, considerando um dado nível

de signi�cância α. Neste trabalho, os parâmetros populacionais a serem inferidos são as

métricas utilizadas para avaliar convergência e diversidade, quando utilizada uma heurís-

tica/MOEA em algum cenário (MOP/instância). Assim, as seguintes hipóteses foram

formuladas:

H0: µh4 = µhx.

H1: µh4 6= µhx.

onde µ pode corresponder a qualquer uma das métricas (er, gd, etc.) e hx à heurística h2

ou h3. O nível de signi�cância escolhido foi α = 10% bicaudal, o que resulta num nível

de con�ança de 90%. Convém observar que o Teorema do Limite Central a�rma que para

amostras com tamanho igual ou superior a 30, extraídas de uma população caracterizada

por uma distribuição de probabilidade arbitrária, a população de médias amostrais poderá

ser aproximada por uma distribuição Normal. Logo, o teste paramétrico acima poderá ser

feito utilizando valores conhecidos para a variável padronizada z, considerando α = 10%

(5% em cada cauda). O tamanho da amostra utilizado neste trabalho é 30, correspondendo

ao número de vezes que o AG é executado com diferentes sementes, para obter as médias

de cada métrica nos cenários avaliados.

A partir das hipóteses de�nidas, quando H1 é aceita, uma das duas conclusões abaixo

pode ocorrer, dependendo do valor da estatística de teste (zt) em relação ao valor zα/2 da

região crítica, a saber:

• zt < −zα/2: implica que µh4 < µhx.

• zt > zα/2: implica que µh4 > µhx.
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Assim, é possível saber especi�camente qual desigualdade será inferida a partir da

rejeição da hipótese nula. Como o objetivo do teste é estimar se há melhoria signi�cativa

de h4 em relação às demais, foram escolhidos os resultados com o SPEA2, pois este MOEA

superou o NSGA-II e SPEA, de um modo geral.

Os resultados estão apresentados nas tabelas 6.9 e 6.10, onde o sinal �=� signi�ca que

a hipótese nula (H0) foi aceita, ou seja, não foi evidenciada diferença signi�cativa entre

os métodos comparados. Por outro lado, os sinais �<� e �>� representam a aceitação

da hipótese alternativa (H1), ou seja, existe evidência de que µh4 < µhx e µhx < µh4,

respectivamente.

Tabela 6.9: Testes de hipóteses para evidenciar diferença estatisticamente signi�cativa
entre as médias de h4 e h3, considerando um nível de signi�cância α = 10% bicaudal.

Error Rate Generational Distance Spread
Rede P1 P2 P3 P4 P5 P1 P2 P3 P4 P5 P1 P2 P3 P4 P5

0 = = = = = = = = = = = = = = =
1 = = = = = = = = = = = = = = =
2 < < < < < < < < < < < < < = <
3 < < = < < < < = < < < < > = <
4 = = = < < > = = = < < < > > <
5 < < < < < < < < < < < < > > <

Nas comparações entre h4 e h3 mostradas na Tab. 6.9, os testes para er indicaram

que a melhoria (redução) fornecida por h4 foi signi�cativa na maioria dos casos (16/30);

nos outros 14 casos, não houve diferenças signi�cativas entre h3 e h4. Na métrica gd,

resultados similares foram obtidos, onde h4 foi melhor em 15/30 casos, ao passo que h3

foi melhor em apenas 1/30 casos. Na métrica ∆, apesar de h3 ter atingido reduções

signi�cativas em 5/30 casos, h4 ainda a superou, obtendo melhorias em 13/30 testes. Em

todas estas métricas, os resultados foram indiferentes em termos estatísticos nas redes 0

e 1, consideradas instâncias relativamente fáceis para h4 e h3.

Tabela 6.10: Testes de hipóteses para evidenciar diferença estatisticamente signi�cativa
entre as médias de h4 e h2, considerando um nível de signi�cância α = 10% bicaudal.

Error Rate Generational Distance Spread
Rede P1 P2 P3 P4 P5 P1 P2 P3 P4 P5 P1 P2 P3 P4 P5

0 = = < < = = = < < = = = < < =
1 = = = = = = = = = = = = > = =
2 = = < < = = = < < = = = = = =
3 = = < = = = = < = = = = = > =
4 = = < = = = = = = = = = = = >
5 < = < < < < = < < < < = > = <

Por sua vez, a comparação entre h4 e h2 (Tab. 6.10) mostrou uma disputa mais

apertada entre ambas as heurísticas. Os resultados obtidos em er e gd foram similares,

onde h4 superou h2 em 10/30 e 9/30 testes, respectivamente; nos demais testes não

ocorreram diferenças. Já na métrica ∆, não foi possível ter uma distinção clara entre h2

e h4, pois houve um empate (4/10 testes para cada heurística).
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Um interessante ponto a ser observado é que as melhorias de h4 foram mais substan-

ciais, do ponto vista estatístico, nas redes maiores (2 a 5). Isso mostra a sua habilidade

em encontrar melhores soluções em espaços de busca maiores.

6.3.4 Considerações

As heurísticas que utilizam o algoritmo de Dijkstra nas reconexões (sempre - h2, ou

por meio de um sorteio - h4) obtiveram melhores resultados na média geral, mostrando

que esse algoritmo é importante nestas formulações de dois objetivos (PRMM). Por outro

lado, a utilização de um algoritmo que trabalha aleatoriamente parece ajudar o AG em

certos momentos, quando combinado com o Dijkstra, que é justamente a idéia de h4.

Acreditamos que isso evidencie que a idéia de sempre buscar o menor caminho pode

ser boa no PRMM, mas a mistura com um pouco mais de aleatoriedade pode dar mais

diversi�cação ao AG e um melhor resultado, fugindo um pouco do determinismo de tal

idéia.

Na maioria dos casos, pode-se notar que a heurística h4 �acompanha� a heurística que

obtém os melhores resultados, muitas vezes sendo capaz de melhorá-los. Os resultados

dos testes de hipóteses evidenciaram que a heurística h4 obteve melhorias signi�cativas

nas métricas er, gd e ∆ em relação a h2 e h3, com exceção da comparação com h2 no ∆,

caso em que não foram noticiadas diferenças signi�cativas. Analisando as instâncias como

um todo, no saldo geral em nenhuma métrica h4 obteve resultados piores que h2 e h3.

Isso reforça estatisticamente os dados detalhados das tabelas 6.5, 6.6 e 6.7, evidenciando

alguns resultados da con�guração h4+SPEA2:

(i) seus percentuais de soluções não-dominadas que são, de fato, Pareto-ótimas são

maiores;

(ii) suas soluções não-dominadas que não são Pareto-ótimas estão mais próximas de P ∗

no espaço dos objetivos; e

(iii) as soluções retornadas estão distribuídas de forma mais uniforme ao longo do espaço

dos objetivos.

6.4 Formulação PRFM (quatro objetivos)

Nesta formulação, para avaliação de convergência foram adotadas as métricas er e gd

como antes, e a métrica ps, que fornece uma informação complementar a er num sentido

de quantidades absolutas. Para avaliação de diversidade foi escolhida m3 para dar um

indicativo da extensão máxima alcançada nos objetivos por cada método. Outras métricas

que são comumente usadas em problemas de dois objetivos, tais como o spread (∆) e o

spacing [48], podem ter uma interpretação mais difícil ou problemática em problemas com
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mais de 2 objetivos, além de poderem necessitar de outras técnicas para serem calculados

(diagramas de Voronoi para o cálculo do Spread [18]), como discutido por alguns autores

(p.ex., Deb et al. em [19]).

Na Tab. 6.11 estão apresentadas as cardinalidades dos conjuntos P ∗ referentes às

instâncias avaliadas na formulação PRFM de quatro objetivos (P6 da Sec. 3.1.2). Os

parâmetros para o AG neste caso são: Tp = 30, Ng = 50 para as redes 0 e 1, e Tp =

90, Ng = 100 para as demais redes.

Tabela 6.11: Cardinalidades dos conjuntos Pareto-ótimos P ∗ para cada instância no
PRFM de quatro objetivos (P6).

Rede |P ∗|
0 27
1 7
2 122
3 40
4 72
5 60

6.4.1 Análise das métricas e testes de hipóteses

Observando os resultados mostrados nas tabelas 6.12 e 6.13, de um modo geral, como

aconteceu na formulação anterior, o SPEA2 forneceu valores de er menores em comparação

ao NSGA-II e SPEA. Por sua vez, o NSGA-II obteve resultados melhores que o SPEA

observando os valores de médias gerais. Porém, a métrica ps no SPEA fornece um maior

número absoluto de soluções ótimas do que no NSGA-II, especialmente em h4. Além

disso, em vários cenários a escolha entre os dois MOEAs seria difícil, pois há de fato uma

alternância entre qual dos dois supera o outro (p.ex., o NSGA-II foi melhor nas redes 2,

4 e 5, ao passo que o SPEA o foi nas redes 0 e 3). Por outro lado, o SPEA2 supera os

dois MOEAs em todos os casos, exceto nas redes pequenas, onde, apesar disso, a sua er

foi próxima a zero. O SPEA2 também apresentou valores de er menos dispersos, como

pode ser visto pelos ICs, especialmente os de h4.

Em relação aos testes de hipóteses exibidos nas tabelas 6.14a e 6.14b, onde se compara

o SPEA2 com o NSGA-II e com o SPEA, quando o resultado do teste for �<� ou �>� nas

métricas a serem minimizadas (er e gd), signi�ca que o SPEA2 resultou em diferenças

signi�cativas, para melhor ou para pior, respectivamente. Nas métricas a serem maxi-

mizadas (ps e m3), a lógica dos sinais de desigualdade é invertida. Assim, observando-se

primeiramente os resultados referentes a er e ps (colunas 1 e 3, respectivamente), pode-se

evidenciar estatisticamente as melhorias citadas que o SPEA2 provê, pois em sua maioria,

os testes resultaram na aceitação da hipótese alternativa, especi�camente indicando que

o SPEA2 melhora estas duas métricas.
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Já nos testes realizados para comparar h4 com h3 utilizando o SPEA2, a Tab. 6.15b

mostra que apesar de os valores médios de er obtidos por h4 nas redes maiores terem sido

melhores que os de h3, na verdade não foi possível concluir que tais mudanças foram tão

signi�cativas, pois em apenas um dos testes foi evidenciada uma diferença para melhor.

Nas demais situações não foi possível evidenciar diferença estatística. Por outro ângulo,

isso signi�ca que h4 foi pelo menos tão bem quanto h3 em er. Já em ps houve uma

vantagem maior. Por sua vez, na comparação de h4 com h2 (Tab. 6.15a), a melhoria foi

mais signi�cativa, tanto em er como em ps.

Passando para a análise da métrica gd, o SPEA2 continuou fornecendo melhores re-

sultados que os demais MOEAs, como pode ser visto pelas médias gerais e pelos testes

realizados (segunda coluna das tabelas 6.14a e 6.14b). Na comparação de médias gerais

obtidas pelas heurísticas utilizando o SPEA2, diferentemente do que havia sido observado

nos resultados de er, onde h4 foi melhor, os resultados referentes a gd indicaram que h3

foi melhor na média geral, o que foi bastante in�uenciado pelo resultado ruim obtido por

h4 na rede 1 com SPEA2. Assim, testes de hipóteses foram realizados para evidenciar

a signi�cância destas comparações (segunda coluna das tabelas 6.15a e 6.15b), os quais

indicaram que, na verdade, h4 superou não somente h2, mas como h3, na maioria dos

cenários. Por sua vez, h3 não superou h4 em nenhum caso, havendo no melhor dos casos

empatado. Já h2 obteve resultados piores que as duas tanto na análise individual das

redes como na média.

Na análise de diversidade por m3, os três MOEAs obtiveram desempenho competitivo

na média geral, especialmente a comparação entre SPEA e SPEA2. A heurística h3 foi

superada por h2 e h4 neste quesito. Os testes de signi�cância mostraram que h4 superou

h3, mas não h2, onde empatou com esta praticamente. No entanto, os ICs de h4 são

melhores que os de h2 na maioria dos casos.

6.4.2 Considerações

As estimativas pontuais, por intervalo e os testes de hipóteses indicaram que a com-

binação h4+SPEA2 foi melhor que as demais opções (h2, h3, SPEA e NSGA-II) nas

métricas de convergência (er, gd e ps) na maioria dos cenários. Por outro lado, no quesito

diversidade (m3), h4 foi bastante competitiva com h2, nos três MOEAs. Por sua vez,

h3 foi competitiva com h4 em er, principalmente quando utilizado o SPEA2. Assim,

contrabalanceando estes aspectos analisados, pode-se dizer que a combinação SPEA2+h4

seria a melhor escolha na formulação de quatro objetivos do PRFM, pois ela �supera� as

fraquezas das demais heurísticas (h2 em gd e h3 em m3, por exemplo).

A avaliação experimental das heurísticas nesta formulação (PRFM) mostrou que é

possível acreditar que a heurística que utiliza apenas o menor caminho nas reconexões

(h2) pode reduzir a convergência quando um número maior de objetivos é usado. Nos
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Tabela 6.12: Métricas de convergência (er, gd e ps) no PRFM (P6).
Error Rate (%) Generational Distance (×103) Pareto Subset

Rede h NSGA-II SPEA SPEA2 NSGA-II SPEA SPEA2 NSGA-II SPEA SPEA2

0
2 4.0 ± 1.0 2.4 ± 0.9 1.2 ± 0.6 3.5 ± 0.9 2.1 ± 0.8 1.2 ± 0.7 16.2 ± 0.4 21.2 ± 0.4 21.4 ± 0.5
3 2.4 ± 1.1 3.4 ± 1.6 0.5 ± 0.4 1.9 ± 0.9 2.7 ± 1.0 0.7 ± 0.6 19.2 ± 0.5 24.7 ± 0.4 25.6 ± 0.3
4 1.6 ± 0.7 0.1 ± 0.2 0.7 ± 0.5 1.3 ± 0.6 0.1 ± 0.1 0.5 ± 0.3 19.1 ± 0.3 25.2 ± 0.3 25.1 ± 0.3

1
2 7.6 ± 2.2 7.6 ± 2.2 4.8 ± 2.1 31 ± 11 32 ± 11 19 ± 9.3 6.0 ± 0.1 6.1 ± 0.1 6.4 ± 0.1
3 0.0 ± 0.0 2.3 ± 1.8 0.5 ± 0.8 0.0 ± 0.0 5.2 ± 4.1 1.2 ± 2.0 7.0 ± 0.0 6.9 ± 0.1 7.0 ± 0.1
4 0.0 ± 0.0 4.8 ± 2.8 1.9 ± 1.5 0.0 ± 0.0 12.3 ± 7.3 4.9 ± 3.8 7.0 ± 0.0 6.8 ± 0.1 6.9 ± 0.1

2
2 24.6 ± 1.2 24.5 ± 1.4 21.2 ± 1.6 2.7 ± 0.2 2.5 ± 0.1 2.1 ± 0.1 44.3 ± 0.7 49.5 ± 1.2 63.0 ± 1.1
3 13.8 ± 1.4 19.1 ± 1.7 11.6 ± 1.3 2.1 ± 0.2 3.3 ± 0.2 1.7 ± 0.2 55.2 ± 1.3 52.7 ± 1.0 68.3 ± 1.9
4 18.4 ± 1.5 15.4 ± 0.9 10.4 ± 1.1 2.2 ± 0.2 2.2 ± 0.2 1.3 ± 0.1 53.6 ± 1.1 70.8 ± 1.0 80.5 ± 0.9

3
2 31.0 ± 2.0 45.5 ± 2.4 24.0 ± 2.3 6.3 ± 0.6 8.5 ± 0.6 4.6 ± 0.5 19.2 ± 0.7 15.4 ± 0.8 25.0 ± 0.7
3 7.9 ± 2.3 7.3 ± 1.6 6.7 ± 1.3 1.9 ± 0.5 3.5 ± 1.2 1.3 ± 0.5 21.3 ± 1.1 21.3 ± 0.5 28.1 ± 0.9
4 11.7 ± 2.3 14.0 ± 1.4 5.3 ± 1.4 1.4 ± 0.4 2.9 ± 0.4 0.4 ± 0.2 26.7 ± 1.0 25.7 ± 0.5 32.7 ± 0.7

4
2 18.8 ± 2.2 18.1 ± 1.8 7.1 ± 1.1 1.5 ± 0.2 1.8 ± 0.2 0.7 ± 0.1 32.5 ± 1.3 35.7 ± 1.0 46.4 ± 0.9
3 10.2 ± 1.6 22.0 ± 2.5 14.8 ± 2.0 1.2 ± 0.3 2.5 ± 0.3 1.7 ± 0.3 27.9 ± 0.6 23.9 ± 1.0 31.8 ± 1.2
4 13.9 ± 1.4 13.7 ± 1.8 7.2 ± 1.3 1.1 ± 0.1 1.0 ± 0.1 0.6 ± 0.1 39.6 ± 1.2 40.9 ± 1.0 50.6 ± 1.0

5
2 21.6 ± 1.5 32.2 ± 2.5 10.2 ± 1.7 3.0 ± 0.3 3.5 ± 0.4 1.2 ± 0.2 29.8 ± 0.7 30.2 ± 0.9 44.0 ± 0.5
3 10.2 ± 3.1 10.7 ± 1.9 3.8 ± 3.7 1.0 ± 0.2 1.2 ± 0.3 0.2 ± 0.1 27.6 ± 1.3 27.8 ± 1.1 45.9 ± 2.6
4 7.4 ± 1.9 8.6 ± 2.0 0.6 ± 0.3 1.1 ± 0.4 0.8 ± 0.1 0.1 ± 0.1 36.0 ± 0.7 44.9 ± 1.2 55.1 ± 0.8

x
2 17.9% 21.7% 11.4% 7.97 8.48 4.78 24.68 26.34 34.34
3 7.4% 10.8% 6.3% 1.35 3.07 1.13 26.37 26.23 34.44
4 8.8% 9.4% 4.3% 1.18 3.22 1.30 30.32 35.71 41.79

Tabela 6.13: Métrica de diversidade (m3) no PRFM (P6).
Maximum Spread (×10)

Rede h NSGA-II SPEA SPEA2

0
2 8.1 ± 0.1 8.1 ± 0.1 8.1 ± 0.2
3 8.0 ± 0.1 8.1 ± 0.1 8.1 ± 0.1
4 8.0 ± 0.0 8.0 ± 0.1 8.1 ± 0.1

1
2 8.8 ± 0.4 8.9 ± 0.4 8.4 ± 0.3
3 7.9 ± 0.0 8.1 ± 0.1 8.0 ± 0.0
4 7.9 ± 0.0 8.3 ± 0.2 8.1 ± 0.1

2
2 8.6 ± 0.1 8.2 ± 0.1 8.6 ± 0.1
3 8.2 ± 0.1 8.2 ± 0.1 8.2 ± 0.1
4 8.7 ± 0.0 8.8 ± 0.1 8.8 ± 0.1

3
2 7.6 ± 0.1 7.8 ± 0.2 7.5 ± 0.1
3 6.3 ± 0.3 6.5 ± 0.4 7.1 ± 0.2
4 7.3 ± 0.0 7.5 ± 0.1 7.3 ± 0.0

4
2 7.9 ± 0.1 8.0 ± 0.1 8.1 ± 0.1
3 7.5 ± 0.1 7.6 ± 0.2 7.7 ± 0.1
4 8.1 ± 0.1 8.0 ± 0.0 8.2 ± 0.0

5
2 5.4 ± 0.0 5.5 ± 0.1 5.3 ± 0.0
3 3.5 ± 0.1 3.6 ± 0.2 3.6 ± 0.1
4 5.2 ± 0.2 5.1 ± 0.2 5.3 ± 0.0

x
2 7.73 7.75 7.67
3 6.90 7.02 7.12
4 7.53 7.62 7.63

testes de hipóteses efetuados na formulação anterior (PRMM), h2 foi mais competitiva

com h4; no PRFM recém analisado, pode-se dizer que a concorrência maior ocorreu entre

h3 e h4. Assim, uma estratégia mais aleatória do que o menor caminho exclusivo parece

dar maior habilidade ao AG para convergir para a fronteira de Pareto nesta situação.
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Rede er gd ps m3
0 < < > =
1 > > < >
2 < < > =
3 < < > >
4 < < > =
5 < < > =

(a) SPEA2 e NSGA-II

Rede er gd ps m3
0 > > = >
1 = = = <
2 < < > =
3 < < > <
4 < < > >
5 < < > >

(b) SPEA2 e SPEA

Tabela 6.14: Testes de hipóteses para diferença entre as médias do SPEA2, NSGA-II e
SPEA (utilizando h4), com α = 10% bicaudal.

Rede er gd ps m3
0 = < > =
1 < < > <
2 < < > >
3 < < > <
4 = = > =
5 < < > <

(a) h4 e h2

Rede er gd ps m3
0 = = > =
1 = = = =
2 = < > >
3 = < > >
4 < < > >
5 = = > >

(b) h4 e h3

Tabela 6.15: Testes de hipóteses para diferença entre as médias de h4, h3 e h2 (utilizando
SPEA2), com α = 10% bicaudal.

6.5 Formulação PRFM (cinco objetivos)

Nesta formulação, continuou-se com o mesmo conjunto de métricas para avaliação de

convergência (er, gd e ps) e diversidade (m3) da formulação anterior. Na Tab. 6.16

estão apresentadas as cardinalidades dos conjuntos P ∗ referentes às instâncias avaliadas

na formulação PRFM de 5 objetivos (P7 da Sec. 3.1.2). Os parâmetros para o AG que

mudaram nesta formulação foram: Tp = 90 e Ng = 100 para todas as redes.

Consideramos que as heurísticas h2 e h3 foram superadas por h4, com base nos ex-

perimentos anteriores. Analogamente, o SPEA2 superou o NSGA-II e o SPEA. Assim, os

resultados desta seção utilizam apenas a heurística h4 e o SPEA2, para que seja melhor

evidenciado o efeito do Crossover pela Vizinhança. Algumas instâncias menores (redes 0

e 1) foram substituídas por instâncias maiores (redes 6 e 7) devido à mesma razão.

Tabela 6.16: Cardinalidades dos conjuntos Pareto-ótimos P ∗ para cada instância no
PRFM de cinco objetivos (P7).

Rede |P ∗|
2 424
3 349
4 326
5 551
6 624
7 186
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6.5.1 Análise das métricas

Observando os resultados das tabelas 6.17 e 6.18, pode-se notar que o NC reduz a

er em todas as instâncias, exceto na rede 7. Há uma certa alternância de melhores

resultados entre as técnicas NC1 e NC2 a respeito de qual delas reduz esta métrica em

cada instância. Relacionando a er com ps, esta a�rmação pode ser reforçada, pois além de

reduzir o percentual de soluções dominadas indicado por er, o SPEA2 com NC1 ou NC2

proveu mais soluções Pareto-ótimas em termos de quantidades absolutas, como pode ser

visto nas médias gerais nas colunas relativas a ps da Tab. 6.17. Apesar dessa melhoria,

algumas instâncias (5 e 6) se mostraram difíceis de convergir, pois em torno de 50% de

suas soluções não são Pareto-ótimas.

Na média geral, os valores de er obtidos pelo SPEA2nc1 e SPEA2nc2 foram de 29.5%

e 29.6%, respectivamente, contra 32.1% do SPEA2, o que signi�ca que os dois primeiros

calcularam em torno de 70.5% e 70.6% de soluções Pareto-ótimas, contra o percentual

de 67.9% obtido pelo SPEA2, em uma formulação do PRM que se mostrou difícil de

convergir, talvez devido à maior dimensionalidade do espaço dos objetivos.

Uma análise da métrica gd mostra que a presença do NC também levou a melhores

valores na maioria dos casos, aproximando mais as soluções dominadas à fronteira de

Pareto. Além disso, as médias de gd evidenciam que o NC também trouxe melhorias ao

SPEA2.

Na avaliação de diversidade pela métrica m3, os três modelos foram bastante compet-

itivos. Há uma alternância entre qual dos três cobriu uma extensão maior do espaço dos

objetivos. Uma análise estatística a ser mostrada mais adiante irá reforçar essas médias.

Tabela 6.17: Métricas de convergência (er, gd e ps) no PRFM (P7) utilizando h4.
Error Rate (%) Generational Distance (×103) Pareto Subset

Rede SPEA2 SPEA2nc1 SPEA2nc2 SPEA2 SPEA2nc1 SPEA2nc2 SPEA2 SPEA2nc1 SPEA2nc2

2 25.7% ± 1.8% 20.6% ± 1.2% 22.3% ± 1.4% 2.4 ± 0.1 2.1 ± 0.1 2.3 ± 0.1 66.9 ± 1.6 71.4 ± 1.1 69.9 ± 1.2
3 22.3% ± 1.2% 20.6% ± 1.1% 19.6% ± 0.9% 2.2 ± 0.1 2.3 ± 0.1 2.0 ± 0.1 69.9 ± 1.1 71.4 ± 1.0 72.4 ± 0.8
4 15.1% ± 1.4% 11.5% ± 0.9% 13.0% ± 1.7% 1.5 ± 0.1 1.4 ± 0.1 1.4 ± 0.1 76.4 ± 1.3 79.6 ± 0.8 78.3 ± 1.5
5 54.8% ± 2.0% 49.9% ± 1.9% 49.9% ± 2.4% 2.9 ± 0.2 2.7 ± 0.1 2.8 ± 0.2 40.7 ± 1.8 45.1 ± 1.8 45.1 ± 2.2
6 61.1% ± 1.8% 57.6% ± 1.7% 56.6% ± 1.8% 3.4 ± 0.1 3.1 ± 0.1 3.1 ± 0.2 35.0 ± 1.6 38.2 ± 1.5 39.1 ± 1.6
7 13.4% ± 1.3% 16.7% ± 1.7% 16.0% ± 1.3% 1.5 ± 0.2 1.7 ± 0.2 1.8 ± 0.3 77.9 ± 1.2 75.0 ± 1.5 75.6 ± 1.2
x 32.1% 29.5% 29.6% 2.32 2.22 2.23 61.14 63.47 63.39

Tabela 6.18: Métrica de diversidade (m3) no PRFM (P7) utilizando h4.
Maximum Spread (×10)

Rede SPEA2 SPEA2nc1 SPEA2nc2

2 9.1 ± 0.1 9.2 ± 0.1 9.3 ± 0.1
3 9.6 ± 0.1 9.6 ± 0.0 9.5 ± 0.0
4 8.3 ± 0.1 8.3 ± 0.1 8.3 ± 0.1
5 8.7 ± 0.2 8.5 ± 0.2 8.5 ± 0.2
6 11.1 ± 0.1 11 ± 0.1 11.1 ± 0.1
7 8.5 ± 0.1 8.5 ± 0.1 8.5 ± 0.1
x 9.22 9.18 9.20

Como uma tentativa de re�nar mais as diferenças entre o SPEA2nc1 e o SPEA2nc2,

usou-se a métrica two set coverage (sc), com o intuito de comparar diretamente os resul-

tados dos dois métodos em termos de dominância. Os resultados estão apresentados na
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Tab. 6.19. Como pode ser visto, na média, o SPEA2nc2 domina um percentual maior de

soluções do SPEA2nc1 do que o contrário.

Tabela 6.19: A métrica two set coverage aplicada na comparação entre SPEA2nc1 e
SPEA2nc2.

Rede sc(nc1, nc2) sc(nc2, nc1)
2 0.100 0.067
3 0.011 0.056

4 0.067 0.022
5 0.089 0.222

6 0.111 0.133

7 0.056 0.122

x 7.2% 10.4%

6.5.2 Testes de hipóteses

Inicialmente, foram realizados testes de hipóteses para veri�car se as melhorias oca-

sionadas pela incorporação do NC no SPEA2 foram signi�cativas. Novamente, foi con-

siderado um nível de signi�cância α = 10% bicaudal. Assim, as seguintes hipóteses foram

formuladas:

H0: a inclusão do NC ao modelo não resulta em diferença signi�cativa para alguma

métrica µ, i.e., µ+nc = µ−nc.

H1: a inclusão do NC resulta em diferença signi�cativa para alguma métrica µ, i.e., µ+nc 6=
µ−nc.

A Tab. 6.20 apresenta os resultados dos testes em cada uma das quatro métricas,

comparando o SPEA2nc1 com SPEA2, o SPEA2nc2 com o SPEA2, e por �m, o SPEA2nc1

com o SPEA2nc2.

Os resultados das tabelas 6.20a e 6.20b mostram que a incorporação das duas vari-

ações do mecanismo de NC levou a melhorias similares sobre o SPEA2 no aspecto de

convergência do AG, especialmente nas métricas er e ps. Ou seja, o NC pode auxiliar o

AG a prover mais soluções Pareto-ótimas, tanto no sentido relativo (er) quanto absoluto

(ps). Por sua vez, os testes para gd evidenciaram que o NC não piora nenhum cenário,

ainda sendo capaz de melhorar alguns casos. Logo, de um modo geral, existe evidência

de que os conjuntos P retornados com o uso do NC estão mais próximos de P ∗.

Na análise de diversidade, não foi possível observar nenhuma mudança signi�cativa

pelo NC1 em nenhum caso e em apenas um pelo NC2. Apesar disso, nenhum NC piorou

os resultados, mostrando que as três propostas foram competitivas nesta métrica, como

havia sido evidenciado nas estimativas pontuais comentadas anteriormente.

Um terceiro conjunto de testes de hipóteses foi feito para veri�car se existe evidência

de melhor desempenho de um NC sobre o outro. Os resultados apresentados na Tab. 6.20c
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mostram que em apenas 4/24 testes houve diferenças observáveis, mas mesmo nesses casos

houve um empate entre NC1 e NC2.

Rede er gd ps m3
2 < < > =
3 < = > =
4 < = > =
5 < < > =
6 < < > =
7 > = < =

(a) SPEA2nc1 e SPEA2

Rede er gd ps m3
2 < = > >
3 < < > =
4 = = = =
5 < = > =
6 < < > =
7 > = < =

(b) SPEA2nc2 e SPEA2

Rede er gd ps m3
2 = > = =
3 = < = <
4 = = = =
5 = = = =
6 = = = >
7 = = = =

(c) SPEA2nc1 e SPEA2nc2

Tabela 6.20: Testes de hipóteses para diferença entre as médias do SPEA2 sem NC, com
NC1 e com NC2, considerando α = 10% bicaudal.

6.6 Comparação com algoritmos da literatura

Nesta seção, procede-se para um segundo tipo de expermento, em que o modelo obtido

nas etapas anteriores (SPEA2+h4) é comparado a dois conhecidos algoritmos da literatura

dos problemas de Roteamento e Steiner: o algoritmo de Dijkstra (também conhecido

como Shortest Path Tree ou SPT) [14] e a heurística de Takahashi & Matsuyama [51].

Primeiramente compara-se o AG com o SPT, o qual foi executado para minimizar o

delay �m-a-�m em cada instância. A principal característica do algoritmo SPT que será

relevante aqui é que ele garante o delay �m-a-�m ótimo do caminho entre dois vértices

quaisquer em um grafo conectado. Deste modo, o AG foi de�nido para minimizar o

objetivo Dmax junto de custo, hops, Dt, αmax e α, a �m de observar:

(i) em quantas execuções o AG retornou soluções com Dmax que atendia ao delay ótimo

fornecido pelo SPT (i.e., Dmax = dsptmax);

(ii) quando atendido, quão melhor foram as soluções do AG em respeito aos outros

objetivos mencionados; e

(iii) se for de�nida uma tolerância para dsptmax, se haveria aumento dos ganhos obtidos

em comparação ao uso de um delay rígido dsptmax.
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Observemos que na comparação entre o AG e o SPT não é possível melhorar o objetivo

D, pois ele corresponde à média dos delays �m-a-�m, para os quais o SPT fornece a solução

ótima, como discutido. Um argumento análogo vale para Da.

A seguinte �gura de comparação foi usada para determinar os ganhos/perdas do AG

sobre os dois métodos:

g =
fXi − fAGi
fAGi

onde fXi e fAGi correspondem aos valores do objetivo i obtidos pelo algoritmo X (SPT ou

TM) e pelo AG, para uma dada solução (p.ex., aquela que atende dsptmax), respectivamente.

Logo, quando g > 0, a métrica fornece o quanto a solução de X é pior em relação àquela

do AG; quando g < 0, a solução do AG terá sido pior que a do método X.

6.6.1 Comparação com o algoritmo de Dijkstra

Os resultados relacionados à comparação entre as soluções retornadas pelo AG e as

soluções retornadas pelo SPT estão mostrados nas tabelas 6.21 e 6.22. Considerando o

caso em que o AG deve atender ao delay rígido dsptmax do SPT, a tabela mostra que o AG

foi capaz de encontrar soluções que atendessem a tal delay em todos os casos. Além disso,

pode-se notar que o AG também foi capaz de obter soluções que melhorassem os outros

objetivos (custo, hops, Dt, αmax e α) em quase todas as redes. As métricas αmax e α se

mostraram mais difíceis de serem melhoradas, com uma melhoria mais evidente nas redes

maiores (2 a 7). Em alguns casos não ocorreram ganhos, tais como nos objetivos hops e

Dt na rede 3; de fato, não havia soluções em P ∗ com valores menores para esses objetivos

que atendessem dsptmax. As médias considerando todas as redes estão apresentadas na Fig.

6.2, mostrando que as soluções do SPT foram piores que as do AG principalmente em

termos do custo. No geral, foram obtidos ganhos de 17.9%, 9.5%, 11.9%, 2.3% e 3.6%

para o custo, hops, Dt, αmax e α, respectivamente.

Considerando os cenários em que tolerâncias de 10%, 15% e 20% para o delay dmax do

SPT são permitidas, à medida que o valor de tol aumenta, os ganhos nos cinco objetivos

aumentam (com excecão de Dt que �ca estável após tol = 10%). O objetivo que fornece

o melhor ganho é o custo. Ainda vale observar que objetivos relacionados ao uso da

rede (p.ex., αmax e α) têm um bom crescimento em relação aos seus valores iniciais (sem

tolerância), especialmente αmax que sai de 2.3% para 15.4% ao ser permitida uma pequena

tolerância de 10%. Por outro lado, alguns objetivos aumentam pouco ou nada mesmo com

o aumento da tolerância, o que na maioria dos casos ocorre por, de fato, não existirem

soluções melhores nessa faixa de tolerância. Ou seja, para que outras soluções melhores

aparecessem (caso existissem), seria necessário aplicar um valor mais alto de tolerância.

A observação dos conjuntos P ∗ permite essa constatação.

Por exemplo, consideremos que num MOP com 4 objetivos (rede 3) a solução que
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dá o menor Dmax tenha a tupla a = (0.690, 127, 46, 22) de objetivos, supondo que cada

tupla seja dada por (αmax, custo, Dmax, hops). Para que um αmax sofresse uma redução

de aproximadamente 15%, Dmax teria que ser aumentado de 46 para pelo menos 71, ou

seja, seria necessária uma tolerância de aproximadamente 55%. A solução que propiciaria

tal redução de αmax com o menor Dmax seria b = (0.589, 131, 71, 25). Esse exemplo

mostra que uma pequena melhoria num objetivo pode, às vezes, requerer uma aumento

maior de outro, portanto, os ganhos apresentados pelo AG podem ser considerados bons

percentuais.

Tabela 6.21: Percentuais mostrando os ganhos do AG sobre o algoritmo SPT, con-
siderando valores rígidos para dsptmax e tolerância de 10%.

Dmax = dspt
max tol = 10%

Rede dspt
max at. custo hops Dt αmax α custo hops Dt αmax α

0 100% 27.4% 25.0% 26.9% 0.0% 0.0% 31.1% 25.0% 26.9% 35.0% 9.8%
1 100% 30.4% 11.1% 15.4% 0.0% 1.8% 30.4% 11.1% 15.4% 0.0% 1.8%
2 100% 22.1% 16.7% 12.8% 2.1% 5.3% 39.1% 16.7% 29.3% 28.8% 9.5%
3 100% 1.5% 0.0% 0.0% 0.0% 7.2% 35.1% 4.8% 6.6% 0.0% 7.4%
4 100% 23.2% 14.3% 17.6% 0.0% -0.3% 35.3% 23.1% 25.1% 14.7% 5.7%
5 100% 15.2% 2.2% 3.8% 16.3% 6.2% 17.5% 4.4% 7.1% 16.3% 6.7%
6 100% 8.7% 3.7% 16.3% 0.0% 3.4% 33.8% 21.7% 18.8% 23.8% 13.1%
7 100% 14.4% 3.2% 2.7% 0.0% 5.3% 17.0% 3.2% 2.7% 5.0% 7.5%

x 100% 17.9% 9.5% 11.9% 2.3% 3.6% 29.9% 13.8% 16.5% 15.4% 7.7%

Tabela 6.22: Percentuais mostrando os ganhos do AG sobre o algoritmo SPT, con-
siderando tolerâncias de 15% e 20% para o dsptmax.

tol = 15% tol = 20%
Rede custo hops Dt αmax α custo hops Dt αmax α
0 50.0% 25.0% 26.9% 35.0% 19.2% 50.0% 25.0% 26.9% 35.0% 19.2%
1 30.4% 25.0% 15.4% 0.0% 3.3% 30.4% 25.0% 15.4% 0.0% 3.3%
2 49.5% 23.5% 29.3% 31.1% 11.1% 49.5% 23.5% 29.3% 33.0% 13.6%
3 38.0% 10.0% 6.6% 0.0% 8.9% 46.0% 10.0% 6.6% 5.9% 11.7%
4 35.3% 23.1% 25.1% 14.7% 6.5% 38.9% 23.1% 25.1% 14.7% 10.9%
5 17.5% 4.4% 7.1% 16.3% 6.9% 18.5% 4.4% 7.1% 16.3% 7.3%
6 34.2% 21.7% 18.8% 23.8% 14.3% 34.2% 21.7% 18.8% 23.8% 14.4%
7 17.0% 3.2% 2.7% 5.2% 7.8% 17.0% 3.2% 2.7% 5.8% 9.0%

x 34.0% 17.0% 16.5% 15.7% 9.7% 35.6% 17.0% 16.5% 16.8% 11.2%

6.6.2 Comparação com a heurística Takahashi-Matsuyama

Em seguida, compara-se o AG e a heurística de Takahashi & Matsuyama [51], a qual

provê um fator de aproximação de 2opt quando aplicada para calcular o custo de uma

árvore multicast. Neste caso, busca-se veri�car a capacidade do AG em retornar soluções

que atendam ou reduzam o custo do TM, i.e., veri�car se cAG ≤ cTM , e quais os ganhos

obtidos nos outros objetivos quando tal condição é satisfeita. As análises de tolerâncias

também são aplicadas.
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Figura 6.2: Médias de ganho do AG sobre o algoritmo SPT.

Com base nos resultados apresentados nas tabelas 6.23 e 6.24, pode-se ver que apesar

do TM ter obtido valores ótimos de custo nas redes menores (rede 0 e rede 1), em várias re-

des maiores isso não ocorreu (p.ex., 2, 6 e 7), ao contrário do AG, que conseguiu encontrar

o ótimo em praticamente todos os casos, com exceção da rede 5, mas por uma diferença

muito pequena. Isto signi�ca que, além de prover soluções que atendessem ao custo do

TM, o AG foi capaz de melhorá-lo quando possível (i.e., quando o TM não encontrou o

custo ótimo). Além disso, observando os conjuntos Pareto-ótimos das instâncias em que

o TM encontrou o custo ótimo, torna-se visível o porquê de nao ter sido possível ao AG

melhorar os demais objetivos (Dmax, hops, etc.): de fato, não havia outras soluções com

custo ótimo que tivessem valores reduzidos para tais objetivos. Assim, os ganhos médios

referentes ao custo do TM sem tolerância são relativamente baixos para alguns objetivos

(hops, αmax e α), como mostrado na Fig. 6.3. Entretanto, quando o custo do TM é �exi-

bilizado, ganhos mais expressivos são obtidos, especialmente nos objetivos relacionados ao

delay (Dmax, Dt e D). Em tais casos (tol ≥ 10), as melhorias do AG sobre o TM são até

mesmo maiores que aquelas obtidas sobre o algoritmo SPT, nos experimentos anteriores.

O tempo médio ao executar cada instância com cada MOEA/heurística está mostrado

na Tab. 6.25, baseado em uma implementação em C++ executada em uma con�guração

Intel Quad Core 2.00 GHz com 4GB. Especi�camente, o tempo para construir uma rota

multicast para as redes menores (0 e 1) utilizando SPEA2+h4 foi em torno de 0.005 s,

enquanto que para as redes maiores (2 a 7), foi em torno de 0.056 s. Foi possível observar

a relação de consumo de tempo h3 < h4 < h2; h4 foi em torno de 13% mais rápida que
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Tabela 6.23: Percentuais mostrando os ganhos do AG sobre o algoritmo TM, considerando
cAG ≤ cTM e tolerância de 10%.

vals. absolutos cGA ≤ cTM tol = 10%

Rede c∗ cTM cAG custo Dmax hops Dt D αmax α Dmax hops Dt D αmax α
0 69 69 69 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 2.2% 0.0% 0.0% 0.0%
1 71 71 71 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
2 149 163 149 9.4% 2.7% 5.0% 28.8% 0.0% 0.0% 3.2% 40.6% 23.5% 54.5% 15.9% 29.9% 8.2%
3 83 84 83 1.2% 0.0% 0.0% 0.6% 0.0% 0.0% 2.9% 11.5% 10.0% 8.0% 21.8% 10.1% 8.0%
4 104 104 104 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 32.6% 3.8% 14.0% 39.0% 8.0% 3.4%
5 220 220 220.1 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 1.6% 0.0% 0.0% 95.3% 8.9% 23.0% 69.2% 16.3% 7.8%
6 86 91 86 5.8% 17.1% 13.6% 16.2% 38.4% 3.1% 3.8% 44.4% 18.5% 29.9% 75.4% 3.1% 10.5%
7 165 178 165 7.9% 57.8% 25.8% 50.9% 61.3% 10.5% 2.8% 65.1% 25.8% 50.9% 73.0% 16.9% 6.7%
x - - - 3.0% 9.7% 5.6% 12.1% 12.7% 1.7% 1.6% 36.2% 11.3% 22.8% 36.8% 10.5% 5.6%

Tabela 6.24: Percentuais mostrando os ganhos do AG sobre o algoritmo TM, considerando
tolerâncias de 15% e 20% para cTM .

tol = 15% tol = 20%

Rede Dmax hops Dt D αmax α Dmax hops Dt D αmax α
0 0.0% 11.1% 35.3% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 11.1% 35.3% 0.0% 0.0% 0.0%
1 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 1.7% 25.6% 8.9%
2 40.6% 23.5% 66.7% 15.9% 31.2% 9.8% 50.0% 31.3% 66.7% 27.1% 31.6% 12.1%
3 18.4% 10.0% 9.5% 24.1% 10.1% 10.7% 18.4% 10.0% 12.5% 28.4% 10.1% 11.1%
4 45.2% 3.8% 23.3% 41.3% 8.0% 6.5% 45.2% 3.8% 24.0% 41.3% 8.4% 6.5%
5 95.3% 8.9% 27.1% 70.6% 16.3% 9.5% 95.3% 8.9% 29.1% 71.5% 16.3% 10.2%
6 44.4% 18.2% 38.0% 93.6% 3.1% 12.1% 73.3% 18.2% 43.5% 105.2% 3.1% 13.7%
7 65.1% 25.8% 50.9% 73.0% 16.9% 7.6% 65.1% 25.8% 50.9% 76.2% 16.9% 8.0%
x 38.6% 12.7% 31.3% 39.8% 10.7% 7.0% 43.4% 13.6% 32.7% 43.9% 14.0% 8.8%

h2, a em torno de 17% mais lenta que h3, na média. Esses resultados mostram também

que se uma heurística mais rápida é necessária, é possível utilizar h3, especialmente se

uma formulação com quatro ou cinco objetivos for considerada, podendo ser considerada

uma boa alternativa para o roteamento.

Tabela 6.25: Tempo médio (em segundos) para construir uma rota multicast utilizando
SPEA2.

Rede h2 h3 h4
0 0.007 0.006 0.007
1 0.006 0.005 0.005
2 0.009 0.007 0.008
3 0.009 0.006 0.008
4 0.049 0.041 0.046
5 0.131 0.111 0.121
6 0.104 0.077 0.091
7 0.107 0.096 0.101
x 0.068 0.056 0.062

6.6.3 Considerações

Os estudos sobre �exibilização de dmax ou custo da árvore podem ser uma interessante

ferramenta para a tomada de decisão, administração de rede, dentre outros. Por exemplo,

em diferentes momentos de operação, políticas que determinam o valor do delay podem

ser usadas para escolher soluções mais adequadas na lista de soluções não-dominadas

oferecidas pelo AG. Dependendo dos valores dos parâmetros negociados, um leque de
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Figura 6.3: Médias de ganho do AG sobre o algoritmo TM.

soluções estará disponível para atender um ou mais requisitos. Esse tipo de abordagem

também pode facilitar o re-roteamento rápido para escolha de rotas alternativas, evi-

tando a repetição de cálculos de novas rotas. Nesse caso, é possível que alterações no

algoritmo (p.ex., SPT) ou na topologia da rede (para atualizar o status de enlaces com

problemas, por exemplo) tivessem de ser feitas, para que rotas alternativas pudessem ser

calculadas. Esse tipo de situação pode ser provida por um AG de forma natural, devido

à sua característica de método multiponto.





Capítulo 7

Conclusões

7.1 Considerações Finais

Este trabalho investigou a aplicação de algoritmos evolutivos multiobjetivos (MOEAs)

no Problema do Roteamento Multicast. Algumas formulações multiobjetivo do PRM com

dois, quatro e cinco objetivos foram consideradas, além de uma mono-objetivo. Foram

consideradas funções objetivo que podem ser utilizadas para atender a certos requisitos

de QoS e Engenharia de Tráfego ao calcular rotas multicast, tais como redução do custo,

do hops count, do delay �m-a-�m, da utilização média da largura de banda e minimização

do gargalo da rede. Dentre essas funções objetivo, propomos aquela relacionada com a

utilização média dos enlaces, a qual não havia sido encontrada nos trabalhos pesquisados;

juntamente com o gargalo, elas podem prover um interessante par de objetivos que podem

ser usados durante a escolha de rotas por um decisor ou administrador de rede, buscando,

por exemplo, a otimização de recursos da rede no momento do carregamento de uma nova

rota e seus dados na rede.

No processo de busca evolutiva desenvolvida foram utilizados MOEAs conhecidos da

literatura (NSGA-II, SPEA, SPEA2) junto de um conjunto de operadores anteriormente

propostos por Ravikumar & Bajpai [45], Zhengying et al. [60], Araujo & Oliveira [39],

e Oliveira & Vita [40]. No cruzamento, a geração de um �lho é guiada pela herança de

partes comuns aos pais - subárvores - que deverão ser reconectadas via menor caminho

para resultar numa árvore multicast. Porém, a investigação desses operadores mostrou

que existia uma potencial falha durante o cruzamento e a mutação, podendo levar à ger-

ação de indivíduos inválidos (ocorrência de laços em árvores), como mostrado através de

exemplos. Essas falhas foram quanti�cadas em algumas instâncias de teste, mostrando

que a convergência do AG �cou comprometida, especialmente em redes maiores. Assim,

novas heurísticas para realizar as reconexões nos operadores citados foram propostas para

corrigir esta falha: a primeira mantendo o uso de menor caminho durante reconexões mas

evitando a ocorrência de laços; a segunda, realizando as reconexões de forma aleatória;
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e a terceira, como uma escolha aleatória entre das anteriores. Um mecanismo de Cruza-

mento pela Vizinhança (NC) que efetua a seleção de pais similares também foi avaliado,

aumentando o determinismo da seleção para cruzamento do AG.

A avaliação experimental foi realizada utilizando-se oito instâncias de dimensões vari-

adas originadas na literatura de Steiner e Roteamento. Para avaliação de convergência,

foram utilizadas as métricas error rate (er), generational distance (gd) e pareto subset

(ps). Por sua vez, a diversidade foi avaliada através do spread (∆) e maximum spread

(m3). A métrica two set coverage (sc) foi utilizada para comparar dois conjuntos de

soluções (p.ex., duas heurísticas diferentes) em termos de dominância. Como o AG é

um método estocástico, várias execuções foram feitas para que médias e intervalos de

con�ança pudessem ser calculados. Além disso, para evidenciar estatisticamente as com-

parações entre heurísticas/MOEAs/NCs foram utilizados testes de hipóteses.

Os primeiros experimentos foram realizados na formulação mono-objetivo (PRMMo),

os quais indicaram que a heurística do modelo original (h1) teve sua convergência bas-

tante prejudicada devido à presença das violações mencionadas. Já as novas heurísticas

forneceram bons resultados, especialmente a heurística combinada (h4), que teve uma

convergência média de 87.4%. A heurística mais determinista (h2) foi a segunda mel-

hor, com convergência de 79.6%. Esses resultados evidenciam que no PRMMo é possível

crer que a utilização de um menor caminho guie o AG para regiões mais promissores de

busca. Apesar disso, a heurística que adiciona arestas aleatórias durante a reconexão (h3)

teve um desempenho razoável, obtendo um percentual de convergência em torno de 70%.

Esses dados também mostram que foi importante ter realizado essa correção na heurística

original, tanto do ponto de vista da melhoria da convergência, quanto da validade das

soluções.

Os experimentos na formulação de dois objetivos (PRMM) novamente mostraram que

h4 foi melhor que as outras duas novas heurísticas. Relativamente aos três MOEAs, foi

possível ver que as melhorias do SPEA2 propiciaram uma melhor exploração do espaço

de busca do que o seu antecessor (SPEA) e o NSGA-II. Na média geral das redes, o

SPEA2 melhorou todas métricas (er, gd e ∆) qualquer uma das três heurísticas. Porém,

quando combinado com h4, os resultados foram os melhores destes cenários, onde foram

obtidos valores de er menores que 10% e distância ao fronte próxima a zero, além de ter

alcançado uma distribuição melhor das soluções ao longo do espaço dos objetivos. Testes

de hipóteses evidenciaram que, de fato, estatisticamente foi signi�cante a melhoria de h4

sobre h2 e h3 em praticamente todos as métricas (com exceção de um empate entre h4 e

h2 em ∆). De um modo geral, novamente h2 saiu melhor que h3.

Na formulação do PRFM com quatro objetivos, tornou-se visível que h3 passou a

superar h2 na convergência (métricas er, gd e ps) na maior parte dos casos. Assim, talvez

nestes cenários seja possível evidenciar uma limitação ao se utilizar reconexões unicamente

pelo menor caminho, possivelmente pelo maior número de dimensões do espaço de busca.
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Novamente, h4+SPEA2 foi a combinação que deu o melhor trade-o� no conjunto de

métricas avaliadas (er, gd e ps para convergência, e m3 para diversidade).

Na formulação de cinco objetivos do PRFM foram aplicadas duas implementações do

mecanismo de Cruzamento pela Vizinhança (NC) ao SPEA2. Foi possível veri�car uma

melhoria signi�cativa do NC1/NC2 sobre o SPEA2 sem NC. No entanto, não foram muito

distinguível a comparação entre as versões NC1 e NC2, apesar de o NC2 ter se saído um

pouco melhor na métrica de cobertura (sc). O NC foi testado sobre a formulação de quatro

objetivos, porém, não resultou em diferença notável, talvez devido à cardinalidade menor

dos conjuntos de Pareto-ótimos em relação à formulação com cinco objetivos. Talvez o

NC tenha maior efeito em problemas de alta dimensionalidade no espaço dos objetivos,

pois este mecanismo foi testado originalmente sobre problemas cuja fronteira de Pareto

tem in�nitos ou um número muito grande de pontos.

Por �m, pode-se dizer que, dentre as quatro heurísticas avaliadas, a heurística h4 foi

aquela que retornou os melhores resultados nas métricas avaliadas nas formulações do

PRM discutidas acima. A idéia de h4 é compor indivíduos que misturam os �formatos�

de h2 e h3, como uma tentativa de superar as limitações de cada uma quando usadas

isoladamente. Experimentalmente, foi possível perceber que na maior parte das vezes

h4, de fato, acompanha ou melhora os resultados da melhor das opções em cada cenário.

Ao ser combinada com o SPEA2, resultou em bons resultados na maioria dos casos,

fornecendo uma opção �segura� com algum grau de generalização, que foi um dos objetivos

da experimentação em mais de uma formulação do PRM com várias instâncias. Por sua

vez, a utilização do NC pode melhorar o desempenho deste AG no caso de se trabalhar com

cinco dimensões. Experimentos futuros podem indicar o seu efeito em outras especi�cações

(dois, três objetivos, etc.), apesar de termos realizado alguns experimentos com quatro

objetivos e não ter sido notada diferença para tal caso.

Na Tab. 7.1 encontra-se um resumo dos principais artigos publicados que resultaram

desta dissertação.
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Tabela 7.1: Principais publicações decorrentes da pesquisa realizada.

Veículo Formulação do
PRM

Heurísticas MOEAs Instâncias Avaliação experimental Comparações

Journal
of Heuris-
tics [9]

PRMM (P1 ao
P5) e PRMMo

h1, h2, h3 e
h4

NSGA-II e
AG clássico

0, 1, 2, 3, nsf
[15]

Métrica de convergência
[40] e Spread. Interva-
los de con�ança individu-
ais e para comparação en-
tre duas médias.

Tabelas e grá�cos
para comparação
com SPT e TM.
Comparações com
o �ltro fmut.

SMC [8] PRFM 5-obj.
(P7)

h4 SPEA2,
nc1, nc2

2, 3, 4, 5, 6, 7 er, gd, ps, m3, sc. Testes
de hipóteses para com-
paração de duas médias.

Tabelas para com-
paração com SPT e
TM.

SBRN [7] PRFM 3-obj.
(não estudado)
e PRFM 4-obj.
(P6)

h4, �ltros
novos

SPEA2 2, 3, 4, 5, 6, 7 er, gd, ps, m3, sc. Comparações dos
�ltros novos frnd e
ftm com o original
fmut.

CIT [11] PRFM 4-obj.
(P6)

h4 SPEA,
SPEA2

0, 1, 2, 3, 4, 5 er, gd, spacing, m3 SPT.

NCA [12] PRFM 4-obj.
(não estudado;
troca hops por
D)

h2, h3 SPEA2 0, 1, 2, 3, 4,
nsf

er, gd, spacing SPT.

CEC [10] PRFM 4-obj.
(P6)

h2, h3, h4 NSGA-II,
SPEA,
SPEA2

0, 1, 2, 3, 4,
nsf

er, gd, spacing, m3 -

CBRN [6] PRMMo h1, h2, h3 - 0, 1, 2 Convergência para o
ótimo.

-

7.2 Sugestões para Trabalhos Futuros

• avaliação dos algoritmos propostos por meio de modelagem e simulação de mod-

elos de tráfego estocásticos (utilizando, por exemplo, o Network Simulator), con-

siderando aspectos como Controle de Admissão de Chamadas e Escalonamento.

• estudar abordagens many-objectives [29], [30], [34] para melhorar a aproximação aos

conjuntos ótimos de Pareto, reduzindo a deteriorização durante o processo evolutivo

de busca, por exemplo.

• desenvolvimento de um MOEA memético através da aplicação de técnicas como

busca local.

• outras análises estatísticas para comparar os métodos podem ser feitas, como testes

não paramétricos (p.ex., Mann-Whitney e Kruskal-Wallis) e análise de regressão.

• avaliar a aplicação dinâmica do NC, onde ele poderia ser �ligado/desligado� em

momentos distintos da busca evolutiva, de acordo com momentos adequados pré-

estabelecidos (utilizando métricas como rate convergence [53] ou similares que esti-

mam como um algoritmo converge ao longo das gerações).

• investigar outras noções de NC, como pode ser visto no estudo de Yijie & Gongzhang

[58], onde a distância entre pais também foi investigada no sentido de indivíduos

distantes (min-max).
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• uso de outras métricas para avaliação de diversidade em problemas com mais de 2

objetivos, tais como o desvio χ2 da contagem de nichos σ [19].
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Apêndice A

Resultados Complementares

A.1 Formulação com dois objetivos

Tabela A.1: Médias e intervalos de con�ança de 95% para as métricas avaliadas em cada
instância no NSGA-II (Problemas P1 a P3). Os valores de gd estão multiplicados por
103 e os de ∆ por 10.

P1 P2 P3

er gd ∆ er gd ∆ er gd ∆

0.0% ± 0.0% 0.0 ± 0.0 1.3 ± 0.0 2.2% ± 1.7% 0.6 ± 0.0 3.8 ± 0.1 21.1% ± 3.8% 9.7 ± 2.5 4.4 ± 0.2
4.7% ± 5.4% 3.3 ± 3.8 1.3 ± 0.1 0.0% ± 0.0% 0.0 ± 0.0 3.9 ± 0.2 0.0% ± 0.0% 0.0 ± 0.0 3.0 ± 0.0
0.0% ± 0.0% 0.0 ± 0.0 1.3 ± 0.0 0.0% ± 0.0% 0.0 ± 0.0 3.9 ± 0.1 1.7% ± 1.9% 0.6 ± 0.7 3.1 ± 0.1

0.0% ± 0.0% 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.0 0.0% ± 0.0% 0.0 ± 0.0 1.8 ± 0.0 0.0% ± 0.0% 0.0 ± 0.0 3.4 ± 0.2
0.0% ± 0.0% 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.0 0.0% ± 0.0% 0.0 ± 0.0 2.0 ± 0.2 0.0% ± 0.0% 0.0 ± 0.0 3.3 ± 0.2
0.0% ± 0.0% 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.0 0.0% ± 0.0% 0.0 ± 0.0 1.8 ± 0.0 0.0% ± 0.0% 0.0 ± 0.0 3.3 ± 0.2

49.5% ± 3.7% 12 ± 1.2 1.5 ± 0.1 1.0% ± 0.9% 0.6 ± 0.1 3.9 ± 0.1 13.2% ± 1.1% 1.1 ± 0.1 5.4 ± 0.1
68.3% ± 4.0% 20 ± 2.1 3.0 ± 0.3 14.1% ± 3.4% 5.6 ± 1.2 4.9 ± 0.2 32.4% ± 6.0% 2.9 ± 0.6 6.1 ± 0.2
41.4% ± 4.4% 12 ± 2.0 1.5 ± 0.2 0.0% ± 0.0% 0.0 ± 0.0 4.2 ± 0.1 7.2% ± 1.8% 0.6 ± 0.1 5.4 ± 0.1

7.2% ± 2.5% 1.2 ± 0.4 3.1 ± 0.1 0.0% ± 0.0% 0.0 ± 0.0 2.6 ± 0.1 28.3% ± 3.7% 1.8 ± 0.2 5.8 ± 0.2
26.2% ± 4.4% 4.5 ± 1.3 4.2 ± 0.2 2.9% ± 2.7% 0.3 ± 0.3 4.3 ± 0.2 1.3% ± 0.8% 0.1 ± 0.1 5.7 ± 0.1
12.7% ± 3.5% 1.9 ± 0.6 3.2 ± 0.0 0.3% ± 0.5% 0.0 ± 0.1 2.8 ± 0.1 7.1% ± 3.0% 0.4 ± 0.2 5.6 ± 0.1

15.8% ± 3.5% 4.9 ± 1.4 3.6 ± 0.2 0.0% ± 0.0% 0.0 ± 0.0 1.7 ± 0.0 14.9% ± 2.9% 1.8 ± 0.4 6.9± 0.1
8.7% ± 2.3% 4.0 ± 2.8 4.0 ± 0.3 1.6% ± 1.5% 0.2 ± 0.2 2.8 ± 0.2 0.4% ± 0.6% 0.1 ± 0.1 6.7 ± 0.1
7.1% ± 2.2% 5.1 ± 3.4 3.8 ± 0.3 0.0% ± 0.0% 0.0 ± 0.0 1.8 ± 0.1 0.7% ± 1.2% 0.1 ± 0.1 6.9 ± 0.1

34.8% ± 2.5% 3.5 ± 1.1 7.7 ± 0.1 5.9% ± 0.9% 0.1 ± 0.1 4.2 ± 0.1 30.1% ± 4.5% 1.0 ± 0.2 8.0 ± 0.2
66.4% ± 10.8% 3.6 ± 0.6 7.1 ± 0.2 17.6% ± 5.4% 0.1 ± 0.2 6.0 ± 0.2 35.2% ± 6.0% 2.1 ± 0.4 8.0 ± 0.1
16.9% ± 5.4% 0.7 ± 0.3 7.5 ± 0.2 3.7% ± 1.4% 0.0 ± 0.1 4.9 ± 0.1 16.7% ± 4.6% 0.6 ± 0.2 8.3 ± 0.2
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Tabela A.2: Médias e intervalos de con�ança de 95% para as métricas avaliadas em cada
instância com NSGA-II (Problemas P4 e P5). Os valores de gd estão multiplicados por
103 e os de ∆ por 10.

P4 P5

er gd ∆ er gd ∆

11.9% ± 3.9% 5.5 ± 1.8 4.5 ± 0.4 6.7% ± 4.1% 7.7 ± 4.7 1.2 ± 0.3
12.3% ± 6.1% 7.5 ± 4.1 3.4 ± 0.5 6.7% ± 4.1% 4.9 ± 3.0 2.0 ± 0.3
1.1% ± 1.8% 0.5 ± 0.8 2.9 ± 0.2 0.0% ± 0.0% 0.0 ± 0.0 0.7 ± 0.0

0.0% ± 0.0% 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.0 28.3% ± 7.6% 0.4 ± 9.6 0.9 ± 0.3
0.0% ± 0.0% 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.0 0.0% ± 0.0% 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.0
0.0% ± 0.0% 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.0 0.0% ± 0.0% 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.0

15.2% ± 2.2% 5.1 ± 0.8 3.5 ± 0.2 17.3% ± 3.8% 6.8 ± 1.6 2.1 ± 0.3
45.6% ± 8.7% 0.1 ± 1.8 4.6 ± 0.3 4.4% ± 3.5% 1.6 ± 1.3 5.2 ± 0.2
7.9% ± 2.1% 3.6 ± 0.9 3.8 ± 0.1 0.7% ± 1.1% 0.5 ± 0.8 1.0 ± 0.0

13.8% ± 3.4% 2.1 ± 0.4 7.0 ± 0.1 0.0% ± 0.0% 0.0 ± 0.0 0.8 ± 0.0
14.3% ± 4.8% 1.9 ± 0.5 7.1 ± 0.1 0.0% ± 0.0% 0.0 ± 0.0 0.9 ± 0.2
8.6% ± 3.2% 1.4 ± 0.5 6.9 ± 0.1 0.0% ± 0.0% 0.0 ± 0.0 0.8 ± 0.0

10.8% ± 2.1% 2.7 ± 0.7 4.0 ± 0.2 0.0% ± 0.0% 0.0 ± 0.0 6.5 ± 0.2
4.3% ± 1.9% 0.7 ± 0.3 1.6 ± 0.1 6.7% ± 5.2% 0.5 ± 0.4 6.9 ± 0.2
4.2% ± 1.7% 0.6 ± 0.3 3.5 ± 0.1 0.0% ± 0.0% 0.0 ± 0.0 6.2 ± 0.4

59.8% ± 3.8% 6.9 ± 2.5 8.1 ± 0.2 18.7% ± 2.2% 0.9 ± 0.2 2.8 ± 0.1
59.9% ± 7.6% 0.1 ± 3.8 7.5 ± 0.2 25.0% ± 10.2% 1.9 ± 0.8 3.8 ± 0.2
13.9% ± 1.9% 1.3 ± 0.3 8.6 ± 0.1 0.0% ± 0.0% 0.0 ± 0.0 2.5 ± 0.1

Tabela A.3: Médias e intervalos de con�ança de 95% para as métricas avaliadas em cada
instância no SPEA (Problemas P1 a P3). Os valores de gd estão multiplicados por 103

e os de ∆ por 10.
P1 P2 P3

er gd ∆ er gd ∆ er gd ∆

0.0% ± 0.0% 0 ± 0 1.3 ± 0 0.0% ± 0.0% 0 ± 0 3.9 ± 0 18.6% ± 3.5% 7.1 ± 1.3 4 ± 0.2
9.7% ± 6.8% 9.1 ± 6.3 1.4 ± 0.1 0.0% ± 0.0% 0 ± 0 3.8 ± 0 0.5% ± 0.8% 0.3 ± 0.5 3 ± 0
0.0% ± 0.0% 0 ± 0 1.3 ± 0 0.0% ± 0.0% 0 ± 0 3.9 ± 0 0.0% ± 0.0% 0 ± 0 3 ± 0

0.0% ± 0.0% 0 ± 0 0 ± 0 0.0% ± 0.0% 0 ± 0 1.8 ± 0 0.0% ± 0.0% 0 ± 0 3.2 ± 0.2
0.0% ± 0.0% 0 ± 0 0 ± 0 0.0% ± 0.0% 0 ± 0 2 ± 0.1 0.0% ± 0.0% 0 ± 0 3.2 ± 0.2
0.0% ± 0.0% 0 ± 0 0 ± 0 0.0% ± 0.0% 0 ± 0 1.8 ± 0 0.0% ± 0.0% 0 ± 0 3.2 ± 0.2

57.1% ± 3.6% 10.8 ± 0.6 1.4 ± 0.1 4.7% ± 2.4% 1.8 ± 0.9 3.8 ± 0.1 17.6% ± 1.7% 1.5 ± 0.1 5.1 ± 0.1
76.1% ± 2.4% 20.5 ± 1.3 2.7 ± 0.2 28.6% ± 3.4% 7.9 ± 0.5 5 ± 0.2 33.6% ± 4.4% 3.3 ± 0.7 5.8 ± 0.2
41.0% ± 4.0% 7.8 ± 1.1 1 ± 0.1 0.0% ± 0.0% 0 ± 0 4.1 ± 0 8.5% ± 1.8% 0.8 ± 0.2 5.2 ± 0.1

12.9% ± 3.4% 2.2 ± 0.6 3.1 ± 0.1 0.0% ± 0.0% 0 ± 0 2.6 ± 0.1 42.9% ± 2.9% 2.8 ± 0.2 5.9 ± 0.2
32.7% ± 3.5% 5.4 ± 0.6 3.7 ± 0.2 31.7% ± 5.0% 2.8 ± 0.4 4.4 ± 0.2 3.8% ± 1.4% 0.3 ± 0.1 5.8 ± 0.1
8.4% ± 3.2% 1.2 ± 0.4 3.1 ± 0.1 0.0% ± 0.0% 0 ± 0 2.6 ± 0.1 3.7% ± 1.3% 0.3 ± 0.1 5.6 ± 0.1

16.3% ± 3.1% 6.4 ± 1.5 3.7 ± 0.2 0.0% ± 0.0% 0 ± 0 1.7 ± 0 18.5% ± 2.4% 2.3 ± 0.4 6.8 ± 0.1
13.4% ± 1.7% 4.3 ± 1.2 3.9 ± 0.2 0.0% ± 0.0% 0 ± 0 2.4 ± 0.2 10.8% ± 2.8% 1.6 ± 0.6 6.6 ± 0.1
13.3% ± 1.1% 3.3 ± 0.4 3.3 ± 0.1 0.0% ± 0.0% 0 ± 0 1.7 ± 0 13.1% ± 2.4% 1.6 ± 0.5 6.7 ± 0.1

42.2% ± 2.4% 11.3 ± 2.1 7.2 ± 0.1 1.6% ± 0.7% 0.1 ± 0 4.1 ± 0.1 69.3% ± 4.3% 3.6 ± 0.4 8.1 ± 0.1
99.2% ± 1.4% 14.1 ± 2.8 7.2 ± 0.3 38.4% ± 4.5% 1.4 ± 0.2 5.9 ± 0.2 58.1% ± 7.2% 6.8 ± 3.1 8.3 ± 0.2
41.7% ± 4.5% 3.4 ± 0.5 7.9 ± 0.1 0.3% ± 0.4% 0 ± 0 4.1 ± 0.1 41.8% ± 6.0% 1.5 ± 0.2 8.4 ± 0.2
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Tabela A.4: Médias e intervalos de con�ança de 95% para as métricas avaliadas em cada
instância com SPEA (Problemas P4 e P5). Os valores de gd estão multiplicados por 103

e os de ∆ por 10.
P4 P5

er gd ∆ er gd ∆

17.5% ± 3.5% 8 ± 1.6 5 ± 0.4 5.6% ± 3.8% 6.4 ± 4.4 1.1 ± 0.3
18.0% ± 6.9% 15.1 ± 5.8 3.7 ± 0.3 6.7% ± 4.1% 4.9 ± 3 1.6 ± 0.3
3.3% ± 2.6% 1.5 ± 1.2 3.5 ± 0.3 0.0% ± 0.0% 0 ± 0 0.7 ± 0

0.0% ± 0.0% 0 ± 0 0 ± 0 20.0% ± 7.5% 25.3 ± 9.5 0.6 ± 0.2
0.0% ± 0.0% 0 ± 0 0 ± 0 0.0% ± 0.0% 0 ± 0 0 ± 0
0.0% ± 0.0% 0 ± 0 0 ± 0 0.0% ± 0.0% 0 ± 0 0 ± 0

16.1% ± 2.0% 3.8 ± 0.6 3.6 ± 0.2 21.3% ± 2.2% 11.8 ± 1.5 2.8 ± 0.2
55.8% ± 6.5% 12 ± 1.3 4.5 ± 0.3 13.9% ± 5.3% 4.6 ± 2.5 4.7 ± 0.2
8.0% ± 2.7% 1.6 ± 0.5 3.5 ± 0.2 0.0% ± 0.0% 0 ± 0 1 ± 0

18.6% ± 3.4% 2.5 ± 0.4 7 ± 0.1 2.2% ± 2.5% 0.2 ± 0.3 0.8 ± 0.1
35.8% ± 3.8% 4 ± 0.4 6.8 ± 0.1 2.2% ± 2.5% 0.2 ± 0.3 0.8 ± 0.1
17.6% ± 3.6% 2 ± 0.3 6.9 ± 0.1 0.0% ± 0.0% 0 ± 0 0.8 ± 0

13.3% ± 2.0% 4.7 ± 1.4 4 ± 0.2 0.0% ± 0.0% 0 ± 0 5.8 ± 0.4
15.9% ± 3.6% 3.3 ± 0.9 2 ± 0.2 5.6% ± 3.8% 0.4 ± 0.3 3.5 ± 0.5
13.1% ± 2.3% 2.3 ± 0.4 3.4 ± 0.2 0.0% ± 0.0% 0 ± 0 5.2 ± 0.4

61.4% ± 2.4% 13.4 ± 2.3 7.7 ± 0.2 11.3% ± 3.0% 0.5 ± 0.1 2.7 ± 0.1
97.2% ± 2.6% 25.9 ± 4 7.1 ± 0.4 60.0% ± 6.9% 6 ± 0.7 4.5 ± 0.3
40.0% ± 4.1% 3.6 ± 0.8 8.4 ± 0.1 0.0% ± 0.0% 0 ± 0 2.5 ± 0





Apêndice B

Algorithms to Augment Diversity and

Convergence in Multiobjective

Multicast Flow Routing

Neste apêndice está apresentado o artigo Algorithms to Augment Diversity and Con-

vergence in Multiobjective Multicast Flow Routing [7], aceito para publicação no 11o Sim-

pósio Brasileiro de Redes Neurais (SBRN), a ser realizado em Outubro de 2010 em São

Bernardo do Campo - SP.
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