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“In a dark place we find ourselves, and a little more knowledge lights our way.”
(Yoda)



Resumo

A Internet das coisas (IoT) desempenha um papel fundamental no futuro da Internet,
pois integrara bilhdes de dispositivos inteligentes que apresentarao capacidades de de-
teccdo, atuagao e processamento de dados. Assim, cada dispositivo integrado pode
ter um ou mais sensores incorporados que potencialmente gerarao enormes quantida-
des de dados. Este cenario levanta o desafio de eficientemente procurar e selecionar
0s sensores mais adequados dentro de um conjunto que possa apresentar funciona-
lidades e recursos similares. Neste contexto, este trabalho apresenta um modelo ma-
tematico para selegao de sensores capaz de maximizar o atendimento aos requisitos
de entrada do usuario, como precisao, robustez e disponibilidade para diferentes tipos
de sensores (como temperatura, pressado, umidade, velocidade do vento) em um orga-
mento limitado. Este modelo foi testado através de dois algoritmos, sendo o primeiro
um algoritmo de otimizagdo com solugédo exata e o segundo uma heuristica gulosa.
Estas solugdes foram avaliadas e comparadas em termos de trés critérios: o tempo
de otimizagéo, a quantidade de orgamento a ser utilizada e limites do objetivo 6timo.
As melhores solugdes foram encontradas pelo algoritmo de otimizagdo no entanto, a
heusristica gulosa obteve resultados proximos com tempo de solugédo, 10x mais rapido
que o algoritmo de otimizag&do, em alguns casos.

Palavras-chave: Modelagem Matematica, Algorithms, Sensoriamento como Servico.



Abstract

The Internet of Things (loT) plays a key role in the future of the Internet, as it will inte-
grate billions of smart devices which will present sensing, actuation and data processing
capabilities. Thus, each integrated device may have one or more built-in sensors that
will potentially generate huge amounts of data. This scenario raises the challenge of
efficiently searching and selecting the most appropriate sensors within a set that can
present similar functionalities and capabilities. In this context, this work presents a math-
ematical model for sensor selection able to maximize the attendance to user input re-
quirements, such as accuracy, robustness, and availability for different types of sensors
(such as temperature, pressure, humidity, wind speed, and so on) in a limited budget.
This model was tested through two algorithms, the first being an optimization algorithm
and the second a greedy heuristic. These solutions were evaluated and compared in
terms of three criteria: the optimization time, the amount of budget being utilized, and
the optimal value. The best solutions were found by the optimization algorithm but, the
greedy heuristic found close results. In some cases, the greedy heuristic found solu-
tions more than 10x faster when compared to the Optimal Algorithm.

Keywords: Sensing as a Service, Mathematical Modeling, Algorithms.
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1 Introducao

A coleta de parametros ambientais € essencial para que pesquisadores possam
monitorar, analisar e compreender diversos processos e fendmenos naturais (BENGHA-
NEM, 2009) (MORAIS et al., 2008). No entanto, ainda ndo € comum o uso de um
servico flexivel que colete estes dados e os disponibilize para os usuarios finais de
maneira eficiente.

Uma forma de criar um mecanismo para o problema da coleta de dados e mo-
nitoramento de sensores é o emprego de técnicas presentes em sistemas de Internet
das Coisas (loT - Internet of Things) aliados a servigos em nuvem. Chamado de Sen-
sing as a Service (Sensoriamento como um servigo - S?aaS (PERERA et al., 2014a),
este tipo de servico € composto por diversas estagdes de coleta com multiplos sen-
sores que se conectam, por meio de modulos de transmissdo sem-fio, a servigos de
armazenamento, processamento e visualizagao centralizados na Nuvem para enviar
periodicamente os dados coletados em seus sensores.

O S2aaS difere dos mecanismos tradicionais de telemetria por Internet utiliza-
dos ha anos em solug¢des de sensoriamento remoto (MORAIS et al., 2008), por conta
da possibilidade de compartilhar a infraestrutura de estacdes de coleta entre diversos
usuarios que dinamicamente reconfiguram a infraestrutura para atender seus interes-
ses de coleta. Assim, além de permitir a coleta eficiente dos dados e a possibilidade do
monitoramento da saude das estag¢des de coleta, o S?aaS permite compartilhar todo
o conjunto de sensores instalados entre multiplos usuarios que estejam interessados
em observar fendmenos diferentes a partir dos dados dos mesmos sensores.

No entanto, o S?aaS ainda apresenta uma gama de configuragdes que podem
ser otimizadas, como por exemplo, a selegcao dos sensores a serem utilizados, dentro
de um orcamento previsto. O numero de sensores implementados no mundo esta au-
mentando a um ritmo muito rapido e quanto mais sensores se conectam a Internet mais
torna-se dificil a pesquisa de um sensor com caracteristicas especificas. A diferenca
nas caracteristicas podem ser em tipos (sensor de temperatura, pressdo, umidade, ve-
locidade do vento etc) ou nos parametros de coleta escolhido por cada usuario (taxa
de coleta, custo, frequéncia de envio, precisao das amostras, nivel de tolerancia com
faltas de dados etc). (PERERA et al., 2014a)

Por isto, quando quantidades significativas de sensores estao disponiveis para
escolha, a selecao de sensores e estacdes de coleta torna-se uma tarefa bastante
demorada. Por exemplo, um usuario que queira escolher um sensor localizado no
agreste de Pernambuco pode ter, como necessidade primordial, a obtencdo dos da-
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dos de temperatura e umidade com um periodo maximo de uma hora além de um
custo pré-determinado, e, por outro lado, pode aceitar alguma variagdo maior no que
concerne a precisao destes. Todos estes requisitos e suas respectivas flexibilidades,
bem como seus custos inerentes, devem ser levados em consideracao durante este
processo de selecao.

Dentro deste contexto, este trabalho de conclusao de curso teve como princi-
pal objetivo conceber um modelo matematico e algoritmos capazes de selecionar as
sensores em estacdes de coleta de acordo com as necessidades dos usuarios.

Este processo foi iniciado pela avaliagao dos trabalhos relacionados ao tema, a
fim de se buscar quais modelos ja haviam sido aplicados, suas caracteristicas e licoes
aprendidas. Desta forma, foi possivel identificar que o problema de selecédo de senso-
res tinha forte relagdo com o famoso Problema da Mochila e que esta relagdo ainda
nao havia sido abordada na literatura. Apds analise mais profunda deste problema,
identificou-se como possibilidade a adaptacao de solugao para o problema da mochila
ao problema estudado neste trabalho. Neste sentido, criou-se um modelo matematico
do problema de selecéo de estagdes de coleta inspirado no Problema da Mochila, com
suas devidas adaptacdes ao cenario proposto. A partir do entendimento do problema,
foram propostos dois algoritmos que solucionam o modelo e estes foram avaliados por
meio de simulagdes.

1.1 Objetivos

O presente trabalho teve como objetivo a investigagcao e o desenvolvimento de
algoritmos para selecao de estagdes de coleta, baseado em parametros definidos por
usuario de um sistema S2aaS. De forma especifica, pretendeu-se:

» Criar um modelo matematico do problema de selecao de estagdes de coleta, com
o intuito de estudar sua complexidade e classifica-lo por meio de comparacéao de
problemas existentes;

» Propor algoritmos para selegcdo das estagdes de coleta mais adequadas para
cada usuario de acordo com os requisitos fornecidos e custos inerentes;

» Avaliar o desempenho da solucdes propostas através de simulagodes.

1.2 Estrutura do Trabalho

Na sequéncia desta introdugado, o presente trabalho esta estruturado da se-
guinte forma: No capitulo 2, é realizado um levantamento do estado da arte a res-
peito do tema com uma revisao da literatura e algumas descrigdes de outras solugdes.
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Neste capitulo discute-se ainda o Problema da Mochila, apresentando suas principais
solugdes. No capitulo 3, 0 modelo matematico criado € apresentado em detalhes e
sua categoria de complexidade é determinada. Em seguida, os experimentos realiza-
dos, suas avaliacdes e discussodes sio tecidas no capitulo 4. Finalmente, o Capitulo 5
apresenta uma concluséo e perspectivas para pesquisas futuras.
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2 Fundamentacao Tedrica

O presente capitulo pretende, primeiramente, apresentar uma visao geral da
area de sensoriamento como servigo com foco no problema da alocagao de sensores
(Secéao 2.1). Desta forma, pretende-se situar o leitor a respeito do estado da arte na
area. Este capitulo apresenta ainda uma visao global do Problema da Mochila (Se¢ao
2.2) com sua histdria, formulagédo, complexidade e principais solugdes.

2.1 Trabalhos Relacionados

A loT tem um papel fundamental para o futuro da Internet, uma vez que ira
integrar bilhdes de dispositivos de comunicacgao inteligentes que terao capacidades
de sensoriamento, atuagao e processamento de dados. Sendo assim cada dispositivo
integrado podera ter um ou mais sensores incorporados para captagao de dados. Este
cenario levanta o desafio de pesquisar e selecionar, de forma eficiente e eficaz, os
sensores certos para uma consulta (PERERA et al., 2014a).

Semelhante a muitas outras tecnologias distribuidas em larga escala, a inte-
gracao e a escalabilidade sdo os desafios mais proeminentes a serem resolvidos. A
proposta de S?aaS visa enfrentar esses desafios. Segundo o Internet Business Soluti-
ons Group da Cisco, havera 50 bilhdes de dispositivos conectados a Internet até 2020,
ja de cordo com a Comissao Europeia este numero € de 100 bilhdes de dispositivos
conectados. (WANG et al., 2015)

O crescimento das implantacbes de sensores aumentou expressivamente nos
ultimos 5 anos. Isso se deve, entre outros fatores, aos avangos na tecnologia de sensor
e nuvem, na capacidade de processamento e armazenamento, a diminuigdo do custo
de produgao do sensor e do custo de aquisicao de dados. Mesmo que, em algum
momento, os custos iniciais sejam altos, a aquisigdo regular de dados se configura
como muito barata e com bons retornos sobre os investimentos. De acordo com a
BCC Research, o mercado global de sensores girava em torno US $ 91,5 bilhdes em
2016 com uma taxa de crescimento anual composta de 7,8%. (ZASLAVSKY; PERERA;
GEORGAKOPOULOS, 2013)

Segundo (PERERA et al., 2014b), o numero de coisas conectadas a Internet
excedeu o numero de pessoas na Terra em 2008. Isto fica muito claro quando leva-se
em consideracao os telefones moveis. A maioria dos telemodveis atuais estao equipa-
dos com um conjunto de sensores incorporados, como camara, GPS, radios WiFi/ 3G/
4G, acelerébmetro, bussola digital, giroscopio, microfone e assim por diante. Além disso,
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0s sensores externos (como o sensor de batimentos cardiacos, o sensor de poluigao
do ar, etc.) também podem ser conectados a um telefone celular através de sua in-
terface Bluetooth. Esses sensores podem permitir aplicagdes sensoriais atraentes em
varios dominios, como monitoramento ambiental, redes sociais, saude, transporte, etc.
(SHENG et al., 2013)

A populacado mundial esta crescendo em ritmo acelerado. As cidades e os muni-
cipios estao acomodando metade da populagdo mundial, criando assim uma tremenda
pressao sobre todos os aspectos da vida urbana. As cidades sao conhecidas por terem
grande concentragao de recursos e instalagdes. No entanto, a atracdo sem preceden-
tes tornou-se uma questao imensa para a governanga e politica da cidade. A enorme
pressao para a gestao eficiente da cidade desencadeou varias iniciativas de cidades
inteligentes, tanto do governo quanto do setor privado, para investir em tecnologias de
informacédo e comunicacao para encontrar solugdes sustentaveis para os problemas
crescentes. Residuos, trafego, energia, agua, educag¢ao, desemprego, saude e gestao
da criminalidade sao algumas das questdes criticas. Espera-se que as cidades inteli-
gentes lidem com esses desafios de maneira eficiente e eficaz usando as tecnologias
da informacdo e comunicagao. Por definicdo, as cidades inteligentes, através do uso
de sensores e loT acoplaram seis caracteristicas: economia inteligente, pessoas in-
teligentes, governanca inteligente, mobilidade inteligente, ambiente inteligente e vida
inteligente. (PERERA et al., 2014b)

Toda esta relevancia, fez com que a loT tenha recebido uma atengéo significa-
tiva tanto da academia como da industria. No entanto, a pesquisa a respeito da selegao
de sensores nao foi estudada de maneira abrangente. Especificamente, as técnicas
para busca e selec¢ao de sensores usando informacdes de entrada dos usuarios ainda
nao foram exploradas substancialmente. Neste contexto, quando um grande numero
de sensores esta disponivel para selecéo, torna-se um desafio e uma tarefa demasia-
damente complexa escolher o melhor conjunto de sensores que ajudarao os usuarios
a resolver seus problemas.

Ao passo que a loT ajuda a aumentar consideravelmente a quantidade e a dispo-
nibilidade de dados coletados para diferentes propdsitos, criando novas oportunidades
interessantes, traz consigo também uma gama de desafios. Por exemplo, € muito dificil
procurar e selecionar um sensor ou um grupo de sensores desejados quando nao ha
descricao e precisdo sobre os dados fornecidos. Neste contexto, a adequada descri-
¢ao dos servicos desempenha um papel fundamental, uma vez que quanto mais rica
a descri¢ao do servigo, melhor sera a interpretagdo e compreensao do proprio servigo,
convergindo para a melhor escolha dos sensores necessarios (NETO et al., 2015).

Alguns estudos vém sendo realizados nesta area de pesquisa, abordando di-
versos aspectos do problema e criando solugbes com abordagens heterogéneas.
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O artigo de Truong (TRUONG; ROMER; CHEN, 2012) apresenta um servigo de
busca na Web of Things (Teia das Coisas) que, de modo similar a uma busca tradici-
onal na internet, permite encontrar sensores com certas propriedades. Seu algoritmo
de comparagéao explora conjuntos fuzzy (conjuntos com graus de pertinéncia) para, de
maneira eficiente, computar uma pontuacédo de similaridade para um par de senso-
res, convergindo para uma lista ordenada de sensores com a melhor correspondéncia
as propriedades requeridas pelo usuario. Ao utilizar dados de sensores de implemen-
tacdes reais em sua pesquisa, foram obtidos resultados com elevada precisao. De
maneira similar, o servico da Microsoft SensorMap permite aos usuarios selecionar
sensores utilizando um mapa de localizacao, por tipo de sensor e por palavras-chave
(PERERA et al., 2014c).

Ainda explorando a localizagdo dos sensores, o artigo de (WANG et al., 2015)
teve como objetivo projetar um método eficiente para a descoberta de servigos de sen-
sores em grande escala com base em indexacao geoespacial, técnicas semanticas e
orientagdo a servigos. Este projeto contou com os seguintes recursos: (1) indexagao
geoespacial para reduzir eficaz e efetivamente o espago de pesquisa; (2) resiliéncia ao
dinamismo das operagdes de atualizagdo, reduzindo seus impactos computacionais;
(3) computacdo mais precisa das propriedades espaciais dos gateways de servigos
de sensores usando técnicas geométricas computacionais; e (4) repositérios seman-
ticos distribuidos e matchmaking de servigco semantico para fornecer resultados mais
precisos.

O CASSARAM € um modelo de pesquisa, selegao e classificacdo de senso-
res de contexto, que aborda o desafio de selecionar eficientemente um subconjunto
de sensores relevantes de um grande conjunto de sensores com funcionalidade e ca-
pacidades similares (PERERA et al., 2014c). Esta solugdo considera as preferéncias
do usuario e uma ampla gama de caracteristicas de sensores, como confiabilidade,
precisao, localizagao, duragao da bateria etc.

O CASSARAM foi desenvolvido para que o usuario através de uma interface
possa definir seus requisitos. Em seguida, o algoritmo faz com que cada sensor seja
modelado num espac¢o multidimensional em que cada dimensao representa uma pro-
priedade de contexto (por exemplo, precisao, etc.). Cada dimensao € normalizada no
intervalo [0,1]. Com isto, & gerado o Comparative Priority Based Weighted Index (in-
dice Ponderado com base na Prioridade Comparativa) para cada sensor, combinando
as prioridades do usuario e os valores das propriedades de contexto. Os sensores
sao classificados usando o indice e o numero de sensores requerido pelo usuario é
selecionado no topo da lista.

O artigo de (EBRAHIMI et al., 2017), inspirado no algoritmo da otimizagao da
colénia de formigas, propée um método de reconhecimento de contexto para agrupar
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sensores na forma de Sensor Semantic Overlay Networks (SSONs), em que sensores
com informacgdes de contexto semelhantes s&o reunidos em um cluster. Em primeiro
lugar, os sensores sao agrupados com base nos seus tipos para criar SSONs. Em
seguida, o algoritmo meta-heuristico chamado AntClust agrupa os sensores utilizando
suas informacgdes de contexto. Além disso, foram desenvolvidos alguns métodos uteis
para reduzir o custo do processo de busca de sensores. Suas experiéncias mostra-
ram que o AntClust é significativamente mais rapido na pesquisa de sensores quando
comparado com outras abordagens, como por exemplo, o CASSARAM.

A selecao de sensores é uma tarefa que necessita um maior amadurecimento,
bem como o estudo de novas alternativas. Desta forma, a analise dos estudos apre-
sentados acima inspirou a concepg¢ao do modelo matematico desenvolvido para este
trabalho, a partir do desdobramento do Problema da Mochila, visto que esta aborda-
gem ainda ndo havia sido testada.

2.2 O Problema da Mochila

2.2.1 Fundamentos

O problema da mochila (PM) é um problema de otimizagdo combinatéria. O
nome da-se devido a situagdo em que € necessario preencher uma mochila com obje-
tos de diferentes pesos e valores. O objetivo € que se preencha a mochila com o maior
valor possivel, ndo ultrapassando seu peso maximo permitido.

O termo “problema de mochila” invoca a imagem do mochileiro que é restrin-
gido por uma mochila de tamanho fixo e, portanto, deve preenché-la apenas com os
itens mais uteis ou essenciais. Os problemas da mochila sdo, normalmente, represen-
tados por modelos de programacao inteira, onde parte ou a totalidade das variaveis
envolvidas no problema pertencem ao conjunto dos numeros inteiros.

A programacao inteira, por sua vez, € uma extensao do problema de progra-
magao linear geral. Pode-se supor programacao inteira como sendo um programa li-
near com requisitos de indivisibilidade, que, no caso binario, decide-se entre os valores
0 e 1 (SARKER; NEWTON, 2007).

Dentro do contexto da Programacgao Linear Inteira (PLI), o problema da mochila
€ um classico extensamente estudado. Sua relevancia histérica se deve ao fato de
que: (i) este € o mais simples dos problemas de PLI; (ii) ele se apresenta como um
subproblema de diversos outros mais complexos; e (iii) representa uma elevada gama
de situagdes reais e praticas (SILVANO; PAOLO, 1990).

Dada sua abrangéncia conceitual, diversos problemas podem se correlacionar
com o problema da mochila. Assim, o modelo em si pode ser aplicado no apoio a
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tomada de decisdes, em diversos casos como: investimento de capital, corte e empa-
cotamento, carregamento de veiculos e orgamento. Isto se deve ao fato de que, na
realidade, o problema relata uma experiéncia bastante comum: “o que deve ser esco-
Ihido quando o espaco ¢ limitado?” (BARTHOLDI, 2008).

Em uma abordagem mais simplificada, o problema da mochila é representado
pela histéria de um ladrao, que possui uma mochila, varios objetos de diferentes valo-
res e uma decisdo a tomar: qual a selecédo de objetos de maior valor. Todavia, quando
o problema é estendido e adaptado para outros cenarios, ampliando também sua com-
plexidade, pode-se notar variagdes como por exemplo: o ladrao possuir mais de uma
mochila; uma mochila com varios bolsos e varios objetos de cada tipo com o seu va-
lor; ou ainda, possiveis objetos fracionaveis (em po, por exemplo). Desta forma, sua
complexidade pode variar de acordo com diferentes objetivos, restricdes e requisitos
de entrada.

2.2.2 Histéria

O problema da mochila parece ter sido identificado pela primeira vez em 1957,
em duas importantes publicacées. Uma delas foi um artigo de George Dantzig (DANT-
Z1G, 1957), um dos desenvolvedores de programacao linear e criador do campo de
Pesquisa Operacional. No mesmo ano, Richard Bellman, outro nome importante na
pesquisa operacional, descreveu como usar a programagao dindamica para resolver o
problema da mochila (BARTHOLDI, 2008).

Nos anos 60 do século passado, pesquisadores como Gilmore and Gomory
investigaram a fundo o PM. Em 1967 Kolesar desenvolveu o algoritmo branch-and-
bound, que se provou ser o0 unico que pode resolver o problema com um grande nu-
mero de variaveis. Este algoritmo, de forma aperfeicoada, ainda hoje é utilizado por fer-
ramentas de solugédo de problemas de programagao matematica (solvers), tais como
o Gurobi, que apresentam solugdes exatas 6timas (BARTHOLDI, 2008).

Nos anos 70, o problema foi um alvo popular para o desenvolvimento de méto-
dos de aproximacéo. De fato, um dos primeiros “esquemas de aproximacao polinomial”
foi desenvolvido para o problema da mochila por Sahni em 1975. Curiosamente, nesta
época, o problema da mochila foi também a primeira base sugerida para um sistema de
criptografia de chave publica. Este trabalho foi descrito por (DIFFIE; HELLMAN, 1976)
e (MERKLE; HELLMAN, 1978). Deve-se notar que a abordagem foi posteriormente
“‘quebrada” por criptégrafos e substituida por esquemas mais resistentes (SILVANO;
PAOLO, 1990).

Ao longo da década de 1980, ainda foram publicados muitos trabalhos propondo
técnicas de solugcdo que n&do garantem a producao de solugdes étimas, pois elas es-
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trategicamente perdem alguma qualidade para diminuir o tempo de solugéo.

Mais recentemente, pesquisadores como (KELLERER; PFERSCHY; PISINGER,
2004) trabalharam em maneiras de resolver instancias cada vez maiores do problema
da mochila. Muitos deles envolvem a solugao de alguns "nucleos”do problema e, em
seguida, a construgao dessa solugao parcial para uma solugao completa (BARTHOLDI,
2008).

A amplitude conceitual e aplicabilidade do PM faz com que seja amplamente
utilizado e estudado em diferentes ocasides. O estudo da Stony Brook University Al-
gorithm Repository de 1998, denota sua relevancia histérica ao aponta-lo como o dé-
cimo nono problema mais popular e o terceiro mais necessario. (SKIENA, 1999) Desta
maneira, o estudo de melhores e diferentes solu¢des para este problema, pode repre-
sentar a otimizagao de diversas problematicas humanas.

2.2.3 Formulacdo Matematica e Principais Solucdes do Problema da Mochila

Na abordagem classica do problema da mochila, supde-se que exista uma mo-
chila com capacidade total de W e n itens distintos, cada um com seu respectivo peso
wy, ..., w,evaloruvy, ..., v,. Emtermos matematicos, a fungao objetivo procura maximi-
zar a soma dos valores dos itens selecionados. A variavel de deciséo x; se comporta da
seguinte maneira: se o item i é alocado na mochila, a variavel assume o valor 1, caso
contrario, 0. Por fim, a Unica restricido ao problema se caracteriza por um somatorio de
peso ndo superior a capacidade da mochila (W).

Assim, o modelo matematico para o problema da mochila 0-1 € dado por,

maxz Vi X, (2.1)
=1
sujeito a:
> WX, < W (2.2)
=1
X; € {0,1} (2.3)

1, se o item i for selecionado;
Xy = (2.4)
0, caso contrario.

O PM pode ser resolvido por uma abordagem ingénua, na qual bastaria progra-
mar um computador para examinar todas as possiveis combinagdes, selecionando a
melhor daquelas que satisfazem a restricdo. No entanto, a medida que as possiveis
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combinagdes sao ampliadas, sendo estas vetores binarios x de ordem de 2", o tempo
de resposta torna-se inviavel. Por exemplo, mesmo um computador capaz de exami-
nar um bilhdo de vetores por segundo, exigiria mais de 30 anos para selecionar entre
um numero de itens n = 60 e 60 anos para n = 61 (SILVANO; PAOLO, 1990).

Isto se deve ao fato de que o problema da mochila € um membro da classe de
complexidade tempo polinomial ndo deterministico (NP-dificil). Para esses problemas,
nao ha algoritmos de solugao eficientes conhecidos, ou seja, nao existem algoritmos
cujo tempo computacional cresce apenas como um polindmio do tamanho das instan-
cias do problema (MURAWSKI; BOSSAERTS, 2016).

Com isso, percebe-se que avaliar todas as opgdes nao € uma solugao plausivel
para o problema. Neste contexto, outras solugdes que se utilizam de aproximacdes,
programagao dinamica ou do algoritmo branch-and-bound foram desenvolvidas para
reduzir o tempo da solugao.

2.2.3.1 Aproximacoes e o Algoritmo Guloso

Para alguns problemas NP-completos, pode ser o suficiente encontrar solugdes
viaveis, mesmo que nao sejam ideais. As aproximagdes normalmente apresentam uma
diferenca sobre o valor da solugdo encontrada e o valor da solugao 6tima, mas séo
processadas muito mais rapidamente.

No método Guloso constréi-se um algoritmo que trabalha em estagios, conside-
rando uma entrada por vez. Em cada estagio é tomada uma decisdo avaliando se uma
entrada particular € uma solugao 6tima. Isto é feito tomando-se as entradas em uma
ordem determinada por um processo de selec¢ao, que € baseado em alguma medida de
otimizagao que pode ou ndo ser a fungéo objetivo. Na maioria das vezes, porém, essas
medidas de otimizagao resultardo em algoritmos que geraréo solugdes sub-6timas.

Em 1957, George Dantzig (DANTZIG, 1957) propds um algoritmo de aproxima-
¢ao guloso para resolver o problema da mochila ilimitada. Sua versao classifica os
itens em ordem decrescente de valor por unidade de peso (v; \ w;). Em seguida, ele
os insere na mochila, comegcando com o maior numero possivel de copias do primeiro
tipo de item, se houver, até que n&o haja mais espago para mais. Dai passa-se ao
segundo item (LAGOUDAKIS, 1996).

Além do método de escolher a melhor razao lucro/peso, outros algoritmos gulo-
Sos selecionam apenas os objetos que tem o maior lucro e que se encaixam na mochila,
até que nao se possa mais adicionar objeto algum. Apesar de bastante rapido e muitas
vezes obter resultados proximos da solugdo 6tima, o algoritmo pode, por vezes, obter
resultados distantes do 6timo (LAGOUDAKIS, 1996).

Segundo (ZIVIANI et al., 2004) o algoritmo guloso pode ser implementado em
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um processo iterativo que faz a melhor escolha de acordo com uma das estratégias
apresentadas acima, desde que essa escolha atenda a capacidade da mochila. A com-
plexidade desse algoritmo € O(n * log n), pois se faz necessaria a ordenagao dos itens
de acordo com a estratégia de selegédo gulosa e a inser¢cdo de cada item até que a
mochila ndo suporte nenhum outro item. A complexidade de espago é O(n), um vetor
usado para guardar a solugao. (SOUZA; RAFAEL, 2014)

2.2.3.2 Branch and Bound

O branch-and-bound € um método util e confiavel para encontrar solugdes oti-
mas para problemas de programacgao inteira e discreta aplicados a varios problemas
de otimizagdo combinatoria. Este método foi proposto por Land e Doig (1960) e con-
siste em enumerar solugdes viaveis, consideradas promissoras, em uma arvore de
pesquisa explicita ou implicita. (SOUZA; RAFAEL, 2014)

Cada né na arvore pode ser visto como uma solugao possivel ou uma solugao
parcial do problema. Ao utilizar fungdes matematicas e/ou algoritmos que determinam
o limite superior e inferior do problema em relagéo ao valor étimo da fungao obijetivo,
um grande numero de nos da arvore pode ser descartado, reduzindo assim ndo apenas
0 espaco para resolver o problema mas também o seu tempo de execug¢do. Na melhor
das hipdteses, € necessario calcular completamente um caminho através da arvore e
podar o resto. No pior dos casos, € necessario calcular a arvore inteira completamente
e o algoritmo obtido pela aplicagédo do método é exponencial. (SOUZA; RAFAEL, 2014)

2.2.3.3 Programacdo Dinamica

Programacao Dinamica, ou Fungao Recursiva, foi utilizada para resolver esse
problema na década de 50. Este € um método aprimorado de usar recursividade que ao
invés de chamar uma fungao varias vezes, na primeira vez que € chamado, armazena
o resultado para que cada vez que a fung¢ao for chamada novamente volte o resultado
e ndo uma requisi¢do para ser resolvida. Neste cenario deve-se notar que troca-se
tempo por espago em memoria.

A abordagem de programacao dinamica pode ser descrita na idéia a seguir.
Considere que o valor de x,, pode ser 0 ou 1. Se z,, = 0, entdo o melhor lucro possivel-
mente obtido € aquele obtido a partir dos objetos restantes n — 1 com capacidade de
mochila W. Se z,, = 1, entdo o melhor lucro possivelmente obtido € o lucro p,, (ja se-
lecionado) mais o melhor lucro obtido pelo restante n — 1 objetos com capacidade de
mochila W — w,, (neste caso deve ser w,, < W). Portanto, o lucro ideal sera o maximo
desses dois “melhores” lucros (LAGOUDAKIS, 1996).

A ideia acima leva a seguinte relacao de recorréncia, onde P(i,m), i =1,...,n,
m =0, ...,/W é o melhor lucro obtido dos objetos 1,...,7 com capacidade de mochila
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P(@i—1,m), Wi >m
P(i,m) = - P(i —1,m), (2.5)
7 Pli—1,m—w)+p, W;<m

com condi¢des iniciais:

0, wl>m
P(1,m) = (2.6)
pl, wl<m

Entao, o lucro 6timo é P(n, W). Um algoritmo de programagéo dinamica simples-
mente tem que construir uma tabela n x W e calcular as entradas P(i,m),i = 1,...,n,
m =0,..., W, de maneira “bottom up”, de baixo para cima. Assim que o lucro 6timo
P(n, W) foi calculado, a solugao 6tima X pode ser encontrada por retrocesso atraves
da tabela e atribuindo 0 e 1 para x; de acordo com as sele¢des da fungédo max (LA-
GOUDAKIS, 1996).

O algoritmo tem uma complexidade temporal de O(n1V). Note que isto nédo é
polinomial, uma vez que W pode ser exponencialmente grande para n, e W = 2n. Tal
complexidade € chamada pseudo-polinomial. (LAGOUDAKIS, 1996)

2.2.3.4 0O Uso de Solvers no Contexto do Problema da Mochila

Um solver é um software, possivelmente na forma de um programa de com-
putador autbnomo ou como uma biblioteca de software, que fornece solucdes para
problemas matematicos. Um solucionador obtém descricdes de problemas de forma
genérica e calcula sua solugdo. Em um solucionador, a énfase esta na criagdo de um
programa ou biblioteca que possa ser facilmente aplicado a problemas de caracteristi-
cas semelhantes.

O uso de software de otimizagao requer que uma funcao f seja definida em uma
linguagem de programacgao adequada. Com os valores de entrada, o médulo de soft-
ware que realiza f fornecera o valor computado f(z) e, em alguns casos, informagdes
adicionais.

Deve-se notar que diferentes moédulos de software de otimizacdo podem ser
facilmente testados na mesma funcéo f, ou, um determinado software de otimizagao
pode ser usado para diferentes fungdes f.

Existe uma vasta gama de solvers, exemplos incluem MATLAB, R, AMPL, MINTO,
OptimJ e muitos outros. Neste trabalho, o Gurobi Optimizer foi usado porque é gratuito
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para uso académico, resolve Problemas de Programacéo Linear Inteira (nos quais o
PM é categorizado) e € facilmente incorporado a programas em Python.

Gurobi é reconhecido como o solver que mais representa o estado-da-arte atu-
almente para programacao matematica. Ele foi projetado para explorar arquiteturas
modernas e processadores multi-core, usando as implementagdes dos mais recentes
algoritmos. Isso permite flexibilidade na modelagem de problemas e aumenta a capa-
cidade de adicionar mais complexidade aos modelos, a fim de melhor representar os
problemas do mundo real a serem resolvidos (GUROBI..., s.d).

De acordo com o site do Gurobi (MIXED-INTEGER..., s.d), os problemas de pro-
gramacao linear inteira mista sdo geralmente resolvidos usando um algoritmo branch-
and-bound baseado em programacao linear, ja expresso anteriormente neste trabalho.
O método basico branch-and-bound aplicado pelo Gurobi Solver pode ser descrito da
seguinte maneira.

Inicia-se pelo MIP original. Ndo sabendo como resolver este problema direta-
mente, todas as restrigdes de integralidade sao removidas. O LP resultante é chamado
de relaxamento de programacao linear do MIP original. Este LP é entao resolvido. Se o
resultado satisfizer todas as restricées de integralidade, mesmo que estas ndo tenham
sido explicitamente impostas, entdo esta solugao teve sorte e o processo é interrom-
pido (MIXED-INTEGER..., s.d).

Normalmente o caso ainda ndo esta resolvido, entdo o procedimento normal é
escolher alguma variavel que seja restrita a ser inteira, mas cujo valor no relaxamento
do LP é fracionario. Suponha que esta variavel seja z, e seu valor na relaxagao LP seja
5.7, este valor pode ser excluido impondo as restricbes z < 5.0 e x > 6.0. Avariavel x é
entao chamada de variavel de ramificagao, e diz-se que as solugdes ramificaram-se em
x, produzindo os dois sub-MIPs P1 e P2. Deve ficar claro que, se for possivel calcular
as solugdes otimas para cada um de P1 e P2, entdo, tomando o melhor dessas duas
solugdes, isso sera 6timo para o problema original, PO. Dessa forma, PO foi substituido
por dois MIPs mais simples (ou pelo menos mais restritos). (MIXED-INTEGER..., s.d)

Caso o problema néo tenha sido resolvido ainda, entao, recursivamente, aplica-
se a mesma ideia a esses dois MIPs, resolvendo os relaxamentos LP correspondentes
e, Se necessario, selecionando variaveis de ramificacdo. Ao fazer isso, uma arvore de
pesquisa, como a mostrada na Figura 1, € gerada. Os MIPs gerados pelo procedimento
de pesquisa séao chamados de nds da arvore, com PO designado como o no raiz. As
folhas da arvore (n6s verdes) sédo todos os nés que ainda ndo foram "ramificados”. Em
geral, quando uma solugao € alcangada (né roxo), todos os outros nos de folha podem
ser descartados e o MIP original foi resolvido. (MIXED-INTEGER..., s.d)

Ao usar o solver toda a estrutura da arvore, o processamento e a tomada de
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Branch-and-Bound

Q
O f O
O 000 O @
@0 o000

Each node in branch-and-bound is a new MIP

Figura 1 — Cada né em uma arvore do branch-and-bound é um novo MIP
Fonte: (MIXED-INTEGER..., s.d)

decisao ficam ocultos do usuario, 0 que, por sua vez, pode usar diretamente os co-
mandos de linguagem de programagao escolhida para descrever o problema e obter
os resultados desejados. Os passos para fazé-lo geralmente incluem: criar um mo-
delo; adicionar as variaveis; definir a fungdo objetivo; modelar as restricoes; otimizar;
e finalmente, obter os resultados.
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3 O Modelo Matematico

O presente trabalho, conforme visto anteriormente, tem como um de seus ob-
jetivos propor um modelo matematico capaz de otimizar o problema de selegao de
sensores em estacdes de coleta.

Um modelo é uma abstragao ou representacdo matematica de um problema
de interesse. Neste sentido, o processo de modelagem consolida-se como a parte es-
sencial da resolugao de problemas de forma otimizada. Por sua vez, otimizacéo é o
processo que busca encontrar a melhor solugdo de um problema. Esta solugéo, tam-
bém conhecida como solucédo 6tima, € qualquer uma das melhores solugdes viaveis
para o problema (SARKER; NEWTON, 2007).

De acordo com (SARKER; NEWTON, 2007), modelos de programagao mate-
matica, de uma maneira geral, apresentam 3 principais componentes:

* Fungao Obijetivo: é a fungdo de uma ou mais variaveis de decisdo que se quer
otimizar, minimizando-a ou maximizando-a;

 Variaveis de decisao: sdo aquelas que se alteram em busca da melhor solugéo
durante o processo de otimizagao, podendo ser continuas (reais), inteiras ou dis-
cretas;

» Restrigdes: sdo fungdes de igualdade ou desigualdade que representam limita-
cdes ao problema.

Segundo (GANDOMI; YANG; ALAVI, 2013 apud CARVALHO et al., 2014), os
problemas de otimizagao, de uma maneira geral, podem ser classificados da seguinte
maneira apresentada na Figura 2.

No presente trabalho, o problema de selecdo de sensores em estacdes de co-
leta foi modelado para as seguintes classificagdes: multivariavel, unico objetivo, com
restricdes, discreta, linear e deterministica. Além disto, cabe ressaltar que o problema
a ser resolvido, além de se tratar de um problema de programacao linear, € também
inteiro e binario.

De maneira similar ao Problema da Mochila, a selecédo de sensores em estacdes
de coleta tem como objetivo escolher os sensores que melhor atendam os requisitos
do usuario dentro de um or¢gamento dado. As variaveis de decisdo deste problema séo
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Figura 2 — Classificagdo dos problemas de otimizagao
(CARVALHO et al., 2014)

definidas como:

1,se o sensor i do tipo j for selecinado;
Xij = (3.1)
0, caso contrario.
onde i = 1,...,n indica cada um exemplar de sensor do tipo j = 1,...,m. Este
tipo indica que tipo de medida o sensor requisitado pelo usuario deve fornecer (por
exemplo: temperatura, umidade, pressao etc).

Introduz-se ainda M;; € RT como um indice que indica em que grau o sensor ;
do tipo j atende os requisitos determinados pelo usuario. Dentre estes requisitos pode-
se ter precisao, robustez, disponibilidade entre outros. Portanto, o usuario pode infor-
mar requisitos diferentes para sensores de cada tipo desejado. A quantidade minima
de sensores do tipo j desejada pelo usuario é informada pelo parametro N; € N*.

O limite do orgamento do usuario é indicado por B € R" e o custo de cada
exemplar de sensor i do tipo j é dado por V;; € R*.

O programa inteiro procurara obter aqueles sensores que maximizam o atendi-
mento dos requisitos sem ultrapassar o orgamento e oferecendo o minimo de sensores
de cada tipo pedido pelo usuario, conforme as equacdes abaixo.
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Funcao objetivo e restrigoes:

max » > M;X; (3.2)
sujeito a:

Z Z VijXij < B (3.3)

Observa-se que a Funcao Objetivo busca maximizar o atendimento dos requisi-
tos do usuario com os sensores selecionados. A selecao final dos sensores é realizada
pela definigdo das variaveis de decisédo X,;, mais especificamente quando esta obtém
o valor 1. A primeira restrigao (Equacao 3.3) estabelece um limite orgcamentario ao pro-
blema. Por sua vez, a Equacéo 3.4 garante que a solugéo final contenha o numero
exato de tipos de sensores estabelecidos pelo usuario. Por exemplo, se o usuario de-
fine que ele deseja um sensor de temperatura e dois de umidade, o algoritmo deve
apresentar em sua solugao final exatamente um sensor de temperatura e dois de umi-
dade.

Além disto pode-se elencar um conjunto de consideragdes a serem levadas em
conta no modelo, sendo elas:

M,;, Vi;, N;, and B s&o numeros n&o negativos; (3.5)
> Vi > B;and (3.6)
j=1

Vi;<B, Vi=1l.nandj=1.m. (3.7)

A respeito das consideragdes apresentadas acima cabem os seguintes comen-
tarios: se a soma dos valores de todos os sensores nao for maior que o orgamento de-
terminado pelo usuario (Equagao 3.6) a solugao do problema impreterivelmente sera a
selecao de todos os sensores; um sensor nao sera considerado na solugao caso este
apresente valor superior ao orgamento. Existe ainda uma quarta restricdo que deve
ser observada, o problema s6 apresentara uma solugdo se a soma dos N; sensores
de menor custo de cada tipo de sensor for menor ou igual ao orgamento.
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3.1 Indice de atendimento dos requisitos

A metodologia de calculo do indice de atendimento dos requisitos (M;;) segue
a proposta por (WANG et al., 2015). Neste método, assume-se que cada sensor &
definido como um ponto em um espago multidimensional de propriedades, tais como,
localizacao, robustez, precisao e frequéncia de coleta. Desta forma tem-se que

T
Mij = 4| Y Wi (Uyy — Suij)? (3.8)
t=1

Onde:

M;; € [0,1];

» T é o numero de propriedades dos sensores;

+ W,, € a prioridade da propriedade ¢ no tipo j;

* U;; € o valor do requisito do usuario da propriedade ¢ no tipo j;

* Suj € o valor da propriedade ¢ do sensor i do tipo ;.

Através da normalizagdo dos valores das prioridades da propriedades (W;;) ,
dos valores dos requisitos (U;;) e dos valores das propriedades (.S;;;) pode-se calcular
para cada sensor sua distancia euclidiana ponderada. A partir deste processo, pode-
se calcular para cada sensor um numero que representa o quao perto esta um sensor
real (no espago multidimensional de propriedades) dos requisitos estabelecidos pelo
usuario. Por isso, quanto maior o M, maior sera o atendimento aos requisitos do usua-
rio.

3.2 Complexidade

Pode-se demonstrar que o problema de selecdo de sensores com orgamento &
NP-Dificil, conforme mostrado no Teorema 1.

Teorema 1. Problema da selegao de sensores é NP-Dificil

Prova: Para demonstrar que o problema da selecao de sensores é NP-Dificil deve-se
encontrar um problema-base que seja reconhecidamente NP-Dificil e, subsequente-
mente, encontrar uma reducéo de tempo polinomial deste problema-base ao problema
da selecao de sensores. Pode-se utilizar o problema da mochila como o problema-base
para esta demonstragao.
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Seja o problema da mochila dado pelos seguintes parametros reais positivos p;,
w; € ¢ (MARTELLO; TOTH, 1990), respectivamente, o valor de cada item i, 0 peso de
cada item e a capacidade da mochila. Neste problema deve-se determinar se o item i
sera ou nao adicionado a mochila, de acordo com a variavel de deciséo z; € 0, 1.

Pode-se reduzir este problema ao problema da sele¢cao de sensores assumindo
um unico tipo de sensor j = 1 e fazendo M;; = p;, Vi1 = w; € B = c.

O problema da selegao de sensores escolhera livremente os itens que melhor
atendam os requisitos e que caibam no orgamento. O que € exatamente o desejado no
problema da mochila, que procura escolher os itens mais preciosos (maior valor de p;,
ou M;;, no caso do problema da selegao de sensores) sem ultrapassar a capacidade
da mochila (c, ou B, no caso do problema da selegédo de sensores).

Entretanto, o problema de selegdo de sensores possui um parametro N; que
deve ser informado. Ja que o valor de NN; é fortemente relacionado a fung&o objetivo
do problema da mochila (i.e., mais itens fazem a fungao objetivo crescer), o valor de
N; pode ser definido por uma busca binaria entre 1 e o numero total de itens a ser con-
siderado no problema da mochila. Para um dado valor de V; testado, se uma solucao
nao é encontrada entdo sabe-se que o numero de itens esta além da capacidade da
mochila e, por isso, deve-se buscar um valor menor de Ny; por outro lado, se uma solu-
¢ao é encontrada deve-se testar um valor maior de NV;, para tentar melhorar a fungao
objetivo.

Por fim, as variaveis de solugado X;; do problema da selegao de sensores para
o melhor valor de N; corresponderao a solugéo do problema da mochila (x; = X;1).

Como a redugao do problema envolve apenas a atribuicdo de parametros e
variaveis de decisdo e uma busca binaria, que pode ser feita em tempo polinomial,
demonstra-se que o problema da mochila pode ser reduzido em tempo polinomial ao
problema da selecao de sensores e que este ultimo é NP-dificil.
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4 Experimentos e Resultados

Este capitulo apresenta avaliagdes de algoritmos para a solugao do problema
de selecao de sensores.

4.1 Descricao dos experimentos

Foram elaborados duas solugdes distintas para o problema de solugao de sen-
sores. Para a primeira solu¢do, adotou-se o algoritmo branch-and-bound (GUROBI...,
s.d) implementado no Gurobi Optimizer 7.0.1" com licenga estudantil devido sua facili-
dade de uso, contudo outro solver poderia ter sido utilizado com mesmo propdsito. A
biblioteca para Python Gurobipy foi utilizada para a codificagdo do modelo. A segunda
solugao, uma heuristica para obtengao de solugdo aproximada, utilizou uma aborda-
gem gulosa desenvolvida em Python.

A simulacédo de cenarios, foi desenvolvida para o estado atual do modelo mate-
matico e com os dois algoritmos concebidos. E de se destacar que o trabalho contou
com a execucgao de varios experimentos, realizados a partir de uma infraestrutura com-
posta de uma maquina de sistema operacional OS X, versédo 10.9.5, processador 2.6
GHZ Intel Core i7 € 8 GB de memoria RAM.

Além disso, para as simulagdes, foi gerado um banco de dados com um 500 mil
sensores, igualmente divididos em vinte tipos de sensores. O indice de atendimento
dos requisitos ()/;;) de cada sensor, visto que n&o existia uma massa real de dados ou
usuarios com necessidades especificas mapeadas, foi definido aleatoriamente através
de uma distribuicdo Beta, com alpha = 1 e beta = 3. O custo (V') de cada sensor foi
extraido de uma distribuicdo Normal, com média igual a $10 e desvio padrao $5.

A distribuigdo Beta foi escolhida para M/;; por gerar valores entre 0 e 1 e por ter
alta probabilidade de geracao de valores baixos (aproximadamente 80% dos valores
ficam abaixo de 0,4). Desta forma, ha um menor niumero de sensores cujo indice de
atendimento ao usuario seja alto o que diminui a probabilidade de casos de solugao
mais simples (nas quais apenas o custo importaria). Note-se que as variaveis aleatérias
sdo independentes, i.e., ndo ha uma relagdo entre o valor de M;; e de V para capturar
situacao de pior caso.

Os dois algoritmos foram submetidos a diferentes cenarios variando os tipos de
sensores e o numero de sensores em cada tipo. Os primeiros testes contaram com
apenas um tipo de sensor e o numero de sensores variou em 1000, 5000, 10000 e

T http://www.gurobi.com/
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50000. Em seguida, foram realizados testes com 10 tipos de sensores, onde o numero
de sensores por tipo variou em 100, 500, 1000, 5000, 10000 e 50000. Finalmente, os
testes com 20 tipos de sensores contaram com a variagao de sensores 50, 250, 500,
2500, 5000 e 25000 por tipo.

Todos os casos compartilharam o mesmo orgamento maximo ($500) e o mesmo
numero de sensores a serem selecionados (50). O numero de sensores de cada tipo
exigido pelo usuario (/V;) foi desenhado a partir de uma distribuicdo Multinomial com
n=>50ep =py =--- = py = 1/20. Vale ressaltar que, os sensores foram seleciona-
dos aleatoriamente do banco de dados de acordo com uma distribuicao uniforme.

Os experimentos consistiram em repetidas amostragens aleatérias para obter
resultados numéricos, isto é, sucessivas simulag¢des seguindo-se os preceitos do Mé-
todo Monte Carlo. Ou seja, com este numero de repeticdes pode-se calcular proba-
bilidades heuristicamente, tal como se, de fato, se registrassem os resultados reais
de uma selecao de sensores por um usuario. Com isto pode-se obter aproximagdes
numeéricas de fun¢des complexas e resultados estatisticamente confiaveis (PAULA et
al., 2017). Cada cenario foi executado 30 vezes. E para os resultados foram tomadas
as médias e intervalos de confianga (95% de confianga) para trés métricas: tempo de
otimizagao, valor 6timo do indice global de atendimento (fung&o objetivo) e orgamento
utilizado na solugao 6tima.

4.2 Implementacao Otimizada do Modelo

O cddigo a seguir demonstra a implementagcéo do modelo por meio da biblioteca
Gurobupy na linguagem Python. Além disto, o c6digo mostra a geracao das variaveis
aleatorias para simulagao dos cenarios.

from gurobipy import *
import traceback
import sys

import random

import linecache
import datetime

import time

import numpy

if len(sys.argv) == 7:

n = int(sys.argv([1])

m
B

int(sys.argv[2])

int(sys.argv[3])

n
]

int(sys.argv[4])
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random.seed(s)
#inicializa o gerador de numero aleatdrios
num_rep = int(sys.argv[5])

numSensPedidos = int(sys.argv[6])

else:
print("Informar: n m B s num_rep numSensPedidos")

print("n = Sensores(i) por tipo")

print("m = Numero de tipos(j)")

print ("B = Orgamento do usuario")

print("s = Seed (Int)")

print("num_rep = nimero de repetigdes")

print ("numSensPedidos = nimero total de sensores pedidos")

exit (1)

dt = datetime.datetime.now()

dt = dt.strftime (' %Y-Ym-%d_%H-%M"')

nomeDoDiretorio = str(n) + "_" + str(m)
+ " "+ str(B) + "_" + str(s) + "_"+ str(num_rep) + "_" + str(numSensPedidos)
+ " "+ str(dt)

os.makedirs (nomeDoDiretorio)

def criarMatriz(linha, coluna):
M = [[0 for x in range(coluna)] for y in range(linha)]

return M

for num_da_rep in range(num_rep):

# N = Namero de sensores escolhidos por tipo.

# exemplo: N = [1, 1, 3, 1, 1, 0, O]

#A probabilidade de ocorrer cada um é a mesma. Total de sensores é
numSensPedidos.

#N = numpy.random.multinomial (numSensPedidos, [1/numSensPedidos]x*m)

N = numpy.random.multinomial (numSensPedidos, [1.0/m]*m)

try:
#CRIAGAO DO MODELO
print ("CRIANDO O MODELO . . . ")
model = Model("SensorSelect")
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#M = atendimento dos requisitos, variando entre 0-1
#Matriz sensor i tipo j.

#exemplo: 5 tipos, cada tipo tem 4 sensores.

# M= [[0.2, 0.3, 0.4, 0, 0],

# (o, o, 0.5, 0, 01,

# (o, o, 0.6, 0, 01,

# (0.8, 1, 1, 1, 01]

#V = custos dos sensores i do tipo j.

#exemplo: V = [[20.00, 10.22, 1.12, 2.32, 3.34],

# [ 2.99, 3.87, 5.22, 4.21,30.34],
# [ 6.11, 8.33, 8.44, 4.39,10.00],
# [ 1.11, 2.21, 4.34, 4.53, 5.43]]
print ("CRIANDO AS MATIZES M e V . . .")

M = criarMatriz(n,m)

V = criarMatriz(n,m)

for numDeTipos in range(m): #passar por todos os arquivos CSVs dos tipos

de sensores

#Randomicamente escolhe n linhas de um arquivo.
#exemplo: pegar 4 sensores de uma lista de 2500.

numLinhas = random.sample(range(1,50001), n)

numDoSensor = 0
for numlLinha in numLinhas:
1 = linecache.getline("file" + str(numDeTipos)+".csv", numLinha)
tipo,indiceM,numValor,barraN = 1l.split(";")
M[numDoSensor] [numDeTipos] = indiceM
V [numDoSensor] [numDeTipos] = numValor

numDoSensor += 1

nrange = range(n)

mrange = range (m)

#CRIAGAO DAS VARIAVEIS DE DECISAO

print ("CRIANDO AS VARIAVEIS DE DECISAO . . .")

#X[i,j] == 1 se sensor for selecionado; O caso contrario

X = model.addVars(nrange, mrange, vtype=GRB.BINARY, name="X")
#print (X[(0,0)]1)
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#ESTRUTURAGAO DA FUNGAQ OBJETIVO
print ("ESTRUTURAGAO DA FUNGAO OBJETIVO . . .")
listaProdutosMX = []
for i in nrange:

for j in mrange:

listaProdutosMX.append (M[i] [j] * X[(i,j)1)

#nao é possivel usar numpy.multiply pq é preciso acessar cada objeto em X.
#X & um array de tupleDict
#listaProdutosMX = numpy.multiply(M,X)

model . setObjective (sum(listaProdutosMX) ,GRB.MAXIMIZE)

listaProdutosVX = []
for i in nrange:
for j in mrange:

listaProdutosVX.append (V[i] [j] * X[(i,j)1)

#DEFINIGAO DAS RESTRIGOES
print ("ADICIONANDO AS RESTRIGOES . . . ™)

#listaProdutosVX = numpy.multiply(V,X)
model.addConstr (sum(listaProdutosVX), GRB.LESS EQUAL, B, "c0")

for j in mrange:

model.addConstr(X.sum('*',j), GRB.GREATER_EQUAL, N[j], "c1")

#0TIMIZAGAO

print ("OTIMIZANDO . . .")

#time.time = tempo total

#time.clock = tempo em que procesador trabalhou nas fungdes
tClock = time.clock()

tTime = time.time()

model.optimize()

tempoDeOtimizacaoTime = time.time() - tTime

tempoDeOtimizacaoClock = time.clock() - tClock

tempoDeOtimizacaoTime = str(tempoDeOtimizacaoTime)

tempoDeOtimizacaoClock = str(tempoDeOtimizacaoClock)

#ESCRITA DAS RESPOSTAS
print ("SALVANDO AS RESPOSTAS ENCONTRADAS . . . ")
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arquivo = "/Users/nichenevercosa/SensorSelect/" + str(nomeDoDiretorio) +
"/" + str(num_da_rep) + ".txt"

arquivoRespostas = open(arquivo, "w")

if (model.solCount > 0 ):

arquivoRespostas.write("N = " + str(N) + "\n")
arquivoRespostas.write("M = " + str(M) + "\n")
arquivoRespostas.write("V = " + str(V) + "\n")
arquivoRespostas.write("Tempo de otimizacao (time.time) = " +

tempoDeOtimizacaoTime + "\n")
arquivoRespostas.write("Tempo de otimizacao (time.clock) = "+

tempoDeOtimizacaoClock + "\n")

arquivoRespostas.write('Objective value for the current solution = ')

arquivoRespostas.write(str(model.objVal)+ "\n")

arquivoRespostas.write('The best known bound on the optimal objective
= ! )

arquivoRespostas.write(str(model.0ObjBoundC)+ "\n")

for v in model.getVars():
arquivoRespostas.write(str(v.varName)+" = ")

arquivoRespostas.write(str(v.x)+ "\n")

else:
arquivoRespostas.write("Nao exite uma solucao para este problema')
print ("FIM DA REPETIGAO " + str(num_da_rep) + " . . . ")

except GurobiError:
print ('Error reported: ')

traceback.print_exc()

print(" . . END . . \o/ ")

As figuras 3. 4 e 5 mostram os resultados para o cenario basico com apenas
1 tipo de sensor e com um numero crescente de sensores. Como pode ser visto na
Figura 3, o tempo médio de otimizagdo deste primeiro cenario mostra um comporta-
mento exponencial, que concorda com a complexidade apresentada e comprovada no
modelo matematico. O tempo médio de solugao para o caso com 50.000 sensores foi
de apenas 1,08 segundos.

A Figura 4 mostra que, nos testes com 1.000 sensores, o valor médio da fungao
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Optimization Time
1,20
1,00
. 0,80
E 0,60
5 0,40

0,20 \

e

0,00 + T T t + t +
1000 5000 10000 50000
number of sensors

Figura 3 — Tempo de Otimizagao para a solugao 6tima no cenario com apenas 1 tipo

de sensor.
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Figura 4 — Valor Otimo para a solugdo 6tima no cenario com apenas 1 tipo de sensor.

Budget Used

500,00

400,00
300,00

v 483,03 486,97 493,08 497,68
200,00
100,00
0,00

1000 5000 10000 50000

number of sensors

Figura 5 — Orgamento Utilizado para a solugao 6tima no cenario com apenas 1 tipo de
Sensor.

objetivo é igual a 36.51 e, no caso de 50.000 sensores, esse valor é igual a 46.06. Os
numeros crescentes retratam o fato de que quando o algoritmo possui mais sensores
para escolher, pode-se selecionar os melhores indices correspondentes e, portanto,
encontrar os melhores sensores para cada solicitagdo especifica. Contudo, observa-
se que este fenbmeno tem um limite ja que o crescimento torna-se pequeno com o
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aumento do numero de sensores.

No que diz respeito ao orgamento (com 1 tipo de sensor), pode-se destacar que,
uma vez que o orgamento foi definido em $500 para todos os casos, o algoritmo en-
controu solugdes que usavam quase a quantidade total em todos os casos, embora os
intervalos de confianga indicam que os valores estatisticamente ndo sdo os mesmos.

Também pode ser observado a partir dos resultados para os outros cenarios
nas Figuras 6, 7 e 8 que os resultados sao similares ao do primeiro cenario com ape-
nas 1 tipo de sensor. Assim, pode-se inferir que o numero de tipos de sensores nao
afeta o comportamento geral do modelo. A Figura 12, apresentando os resultados re-
lativos ao tempo de otimizacao para os trés cenarios simulados, também reforga essa
semelhanca.

Optimization Time
16,00
14,00
12,00
4 10,00
g 800
g 6,00
4,00 1,90
2,00 0,0 0,C . ‘/
0,00 | > |
1000 5000 10000 50000 100000 500000
number of sensors

Figura 6 — Tempo de Otimizag&o para a solugao 6tima com 10 tipos de sensores.
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30,00
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5000 10000 50000

1000

number of sensors

Figura 7 — Valor Otimo para a solugdo 6tima com 10 tipos de sensores.
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Figura 8 — Orcamento Utilizado para a solugdo 6tima com 10 tipos de sensores.
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Figura 10 — Valor Otimo para a solucgéo 6tima com 20 tipos de sensores.
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Figura 9 — Tempo de Otimizagao para a solugao 6tima com 20 tipos de sensores.
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Figura 11 — Orcamento Utilizado para a solugao 6tima com 20 tipos de sensores.
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Figura 12 — Tempo de Otimizagao para a solugéo 6tima com 1, 10 e 20 Tipos de Sen-
sores.

4.3 Implementacao Gulosa

Nesta etapa, € apresentada a implementagdo do segundo algoritmo proposto
neste trabalho, uma solucao do problema de selecédo de sensores utilizando uma abor-
dagem gulosa, como uma heuristica que busca encontrar solugdes aproximadas para
o problema de forma rapida. A motivacao para a busca deste tipo solugao se da pela
natureza interativa e multiusuaria do sistema S2aaS. Neste tipo de sistema, o algo-
ritmo de sele¢do pode vir a se tornar um gargalo caso demande um elevado tempo de
execugao o que prejudicaria a experiéncia do usuario.

O algoritmo guloso proposto ordena os sensores, com base em um parame-
tro desejado, do mais relevante para o menos relevante, e seleciona, nesta ordem, o
numero de sensores de cada tipo requisitados de modo que o orgamento nao seja
ultrapassado. Caso o algoritmo percorra toda a lista e ndo encontre a quantidade de
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sensores requisitados dentro do limite orgamentario, este ndo apresenta resposta.

Foram realizadas 3 parametrizacdes. A primeira parametrizagdo procurou en-
contrar a solugdo com a melhor relagdo custo-beneficio (M/V), i.e., entre o indice de
atendimento dos requisitos (//;;) e o valor (V;;). A segunda, por sua vez, priorizou 0s
valores dos sensores (V). Por fim, a terceira buscou selecionar os sensores priorizando
o indice de atendimento dos requisitos (/).

4.3.1 Algoritmo Guloso com maior M/V

O algoritmo desenvolvido que leva em consideragao o parametro maior M/V é
apresentado a seguir:

import traceback

from heapq import nlargest
import sys

import os

import random

import linecache

import datetime

import time

import numpy

global numDotipo
global listaltens

global usedBudget
global somaM

global done
global escolhidos

if len(sys.argv) == 7:

n = int(sys.argv([1])
m = int(sys.argv[2])
B = int(sys.argv[3])

s = int(sys.argv[4])
random.seed(s) #inicializa o gerador de nimero aleatérios
num_rep = int(sys.argv[5])

numSensPedidos = int(sys.argv[6])

else:

print("Informar: n m B s num_rep numSensPedidos")
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print("n = Sensores(i) por tipo")

print("m = Numero de tipos(j)")
print ("B = Orgamento do usudrio")

Seed (Int)")

print("s
print("num_rep = nimero de repetigdes")
print ("numSensPedidos = nimero total de sensores pedidos")

exit (1)

dt = datetime.datetime.now()

dt = dt.strftime('%Y-%m-%d_%H-7%M')

nomeDoDiretorio = str(n) + "_" + str(m) + "_" + str(B) + "_" + str(s) + "_"+
str(num_rep) + "_" + str(numSensPedidos) + "_" + str(dt)

os.makedirs(nomeDoDiretorio)

def criarMatriz(linha, coluna):
M = [[0 for x in range(coluna)] for y in range(linha)]

return M

for num_da_rep in range(num_rep):

usedBudget = 0

somaM = 0

arquivo = "/Users/nichenevercosa/SensorSelect/" + str(nomeDoDiretorio) +
"/" + str(num_da_rep) + ".txt"

arquivoRespostas = open(arquivo, "w")

N = numpy.random.multinomial (numSensPedidos, [1.0/m]*m)

print ("CRIANDO MATRIZES V, M e DivisaoMV\n")
V = criarMatriz(n,m)
M = criarMatriz(n,m)

DivisaoMV = criarMatriz(n,m)

for numDeTipos in range(m):
numLinhas = random.sample(range(1,50001), n)
numDoSensor = 0
for numLinha in numLinhas:
1 = linecache.getline("file" + str(numDeTipos)+".csv", numLinha)

tipo,indiceM,numValor,barraN = 1l.split(";")

M[numDoSensor] [numDeTipos] = round(float(indiceM),5)
round (float (numValor) ,2)

V[numDoSensor] [numDeTipos]
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numDoSensor += 1

nrange = range(n)

mrange = range(m)

for i in nrange:
for j in mrange:
if (VIil[j] == 0):
valorDivisao = 0
else:
valorDivisao = (M[i]l[j] / V[il[j]1)
DivisaoMV[i] [j] = round(float(valorDivisao),5)

numDotipo = 0

print ("OTIMIZANDO\n")

tTime = time.time()

done = False

escolhidos = []

for numSenEscolhidos in N:
done = False

listaltens = []

if (numSenEscolhidos > 0):
for i in nrange:
valorDiv = (DivisaoMV[i] [numDotipo])
item = ((i,numDotipo), valorDiv)

listaltens.append(item)

resposta = nlargest(numSenEscolhidos, listaltens, key=lambda e:e[1])

for maioresIndices in resposta:

iSensor, jSensor = maioresIndices[0] [0], maioresIndices[0] [1]

valorm = M[iSensor] [jSensor]

valorv = V[iSensor] [jSensor]

sensorescolhido = (iSensor, jSensor)

escolhidos.append(sensorescolhido)

somaM += valorm

usedBudget += valorv
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if (usedBudget > B):
done = True

break
if (done):
arquivoRespostas.write("Nao exite uma solucao para este problema")

break

numDotipo += 1

tempoDeOtimizacaoTime = time.time() - tTime

tempoDeOtimizacaoTime = str(tempoDeOtimizacaoTime)

print ("GUARDANDO RESPOSTAS \n")
if (usedBudget <= B):

arquivoRespostas.write("N = " + str(N) + "\n")
arquivoRespostas.write("M = " + str(M) + "\n")
arquivoRespostas.write("V = " + str(V) + "\n")
arquivoRespostas.write("MV = " + str(DivisaoMV)+ "\n")
arquivoRespostas.write("Tempo de otimizacao (time.time) = " +

tempoDeOtimizacaoTime + "\n")
arquivoRespostas.write('The best known bound on the optimal objective = ')

arquivoRespostas.write(str(somaM)+ "\n")

arquivoRespostas.write("0 orcamento utilizado foi = "+ str(usedBudget)+
”\Il")
arquivoRespostas.write("Lista dos sensores escolhidos = "+
str(escolhidos))
print ("\n---FIM da repeticao " + str(num_da_rep) + "---\n")

arquivoRespostas.close()

print (" - - FIM - - \o/ ")

As Figuras 13, 14 e 15 mostram os resultados deste algoritmo no cenario com
apenas 1 tipo de sensor.

A parametrizagao que busca a melhor relagdo M/V seria a escolha mais comum
em uma abordagem gulosa. No entanto, uma vez que o parametro 1/;; apresenta va-
lores de 0 a 1, e uma parcela significativa de V;; também, a solugdo ndo encontra
solug¢des com bons resultados, mas sim aquelas que possuem orgamento muito baixo
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e que ainda tem indices de atendimento razoaveis. O valor 6timo encontrado é aproxi-
madamente metade do obtido pelo algoritmo étimo, como pode ser visto nas Figuras
14,17 e 20.

Conforme pode ser visto nas Figuras 15, 18 e 21, a medida que se aumentou
0 numero de sensores, o0 algoritmo trouxe como resposta solugdes cada vez mais ba-
ratas. Sendo assim, este parametro néo foi adequado para o problema da seleg¢ao de
sensores da maneira que este foi concebido.

Optimization Time
0,05
0,04
< 0,03
=
8
9 0,02
0,01 ; /
0,00 ¢ t + + + I +
1000 5000 10000 50000
number of sensors

Figura 13 — Tempo de Otimizagao para algoritmo guloso parametro maior M/V com 1
tipo de Sensor.

Optimal Value
50,00
40,00
o 30,00
]
€ 20,00
10,00 20,18 20,20 22,79
0,00 | f f i :
1000 5000 10000 50000
number of sensors

Figura 14 — Valor da Fungao Objetivo para algoritmo guloso parametro maior M/V com
1 tipo de Sensor.
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Budget Used
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Figura 15 — Orgcamento Utilizado para algoritmo guloso paradmetro maior M/V com 1
tipo de Sensor.
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Figura 16 — Tempo de Otimizagao para algoritmo guloso parametro maior M/V com 10
tipos de Sensores.
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Figura 17 — Valor Otimo para algoritmo guloso parametro maior M/V com 10 tipos de
Sensores.
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Budget Used
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Figura 18 — Orgamento Utilizado para algoritmo guloso parametro maior M/V com 10
tipos de Sensores.
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Figura 19 — Tempo de Otimizagao para algoritmo guloso parametro maior M/V com 20
tipos de Sensores.
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Figura 20 — Valor Otimo para algoritmo guloso parametro maior M/V com 20 tipos de
Sensores.
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Budget Used
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Figura 21 — Orgamento Utilizado para algoritmo guloso parametro maior M/V com 20
tipos de Sensores.
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Figura 22 — Tempos de Otimizagao no Algoritimo Guloso de parametro maior M/V com
1, 10 e 20 Tipos de Sensores.

4.3.2 Algoritmo Guloso ( Pardmetro: maior V)

A parametrizacao que busca o maior V foi a que apresentou piores resultados
dentre todos os algoritmos, uma vez que, de fato, encontrou resultados utilizando-se o
maximo do orgamento, mas nao obteve resultados significativos em termos do indice
de atendimento aos requisitos, com resultados sempre inferiores a 9 (como pode ser
visto nas Figuras 24, 27 e 30, numa escala de 0 a 50. Sendo assim, este parametro
nao atende ao problema da selegao de sensores. O algoritmo desenvolvido é bastante
similar ao do parametro M/V e por isto pode ser encontrado no Apéndice A.
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Optimization Time
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Figura 23 — Tempo de Otimizagao para algoritmo guloso parametro maior V com 1 tipo
de Sensor.
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Figura 24 — Valor Otimo para algoritmo guloso parametro maior V com 1 tipo de Sensor.
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Figura 25 — Orgamento Utilizado para algoritmo guloso parametro maior V com 1 tipo
de Sensor.
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Optimization Time
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Figura 26 — Tempo de Otimizagéo para algoritmo guloso parametro maior V com 10
tipos de Sensores.
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Figura 27 — Valor Otimo para algoritmo guloso parametro maior V com 10 tipos de Sen-
sores.
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Figura 28 — Orgamento Utilizado para algoritmo guloso parametro maior V. com 10 tipos
de Sensores.
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Optimization Time
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Figura 29 — Tempo de Otimizagao para algoritmo guloso parametro maior V com 20
tipos de Sensores.
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Figura 30 — Valor Otimo para algoritmo guloso parametro maior V com 20 tipos de Sen-
sores.
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Figura 31 — Orgamento Utilizado para algoritmo guloso parametro maior VV com 20 tipos
de Sensores.
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Optimization Times
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Figura 32 — Tempos de Otimizagao no Algoritmo Guloso de paradmetro maior V com 1,
10 e 20 Tipos de Sensores.

4.3.3 Algoritmo Guloso (Pardmetro: maior M)

A parametrizagdo que busca o maior M foi a que apresentou melhores resulta-
dos dentre as abordagens gulosas, uma vez que, de fato, encontrou resultados bas-
tante elevados em termos do indice de atendimento aos requisitos (Figuras 34, 37 e
40), e ainda obteve respostas que utilizavam mais de 95% do orgamento. Destaca-se
como ponto muito forte para esta opgao seu tempo de otimizacédo bastante pequeno,
menor que 1 segundo para todos os casos (Figuras 33, 36 e 39).

Desta maneira, mesmo para um cenario com um elevado numero de sensores,
a solucao é bastante préxima (em termos da soma dos indices de atendimento dos
requisitos) da solugao 6tima encontrada pelo solver, mas seu tempo de otimizacao é
consideravelmente menor, representando uma diferengca de mais de 10 segundos.

O algoritmo desenvolvido é bastante similar ao do parametro M/V e por isto
pode ser encontrado no Apéndice B.
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Optimization Time
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Figura 33 — Tempo de Otimizagao para algoritmo guloso parametro maior M com 1 tipo
de Sensor.
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Figura 34 — Valor Otimo para algoritmo guloso parametro maior M com 1 tipo de Sen-
Ssor.
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Figura 35 — Orgamento Utilizado para algoritmo guloso parametro maior M com 1 tipo
de Sensor.
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Figura 36 — Tempo de Otimizagdo para algoritmo guloso parametro maior M com 10
tipos de Sensores.
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Figura 37 — Valor Otimo para algoritmo guloso parametro maior M com 10 tipos de
Sensores.
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Figura 38 — Or¢camento Utilizado para algoritmo guloso parametro maior M com 10 ti-
pos de Sensores.



Capitulo 4. Experimentos e Resultados 55
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Figura 39 — Tempo de Otimizagdo para algoritmo guloso parametro maior M com 20
tipos de Sensores.
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Figura 40 — Valor Otimo para algoritmo guloso parametro maior M com 20 tipos de
Sensores.
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Figura 41 — Orgamento Utilizado para algoritmo guloso parametro maior M com 20 ti-
pos de Sensores.
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Figura 42 — Tempos de Otimizagao no Algoritimo Guloso de parametro maior M com 1,
10 e 20 Tipos de Sensores.
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5 Conclusao

O presente trabalho apresentou um modelo matematico extensivel, capaz de
maximizar o atendimento a requisitos de entrada, tais como precisao, robustez e dis-
ponibilidade, para diferentes tipos de sensores indicados pelo usuario. Provou-se ainda
que o problema apresentado é NP-Dificil, uma vez que o problema da mochila pode
ser reduzido em tempo polinomial ao problema de sele¢céo de sensores.

O trabalho convergiu para uma implementacgao de solugdes, utilizando dois algo-
ritmos. O primeiro utilizou um solver que emprega o algoritmo branch-and-bound para
solugao do problema, que em seu estado atual, permite a tomada de decisao quanto a
selecao de sensores de maneira eficaz. O segundo utilizou um algoritmo guloso avali-
ando diferentes parametros, nomeadamente, indice de atendimento dos requisitos do
usuario (1;;), custo do sensor V;; e a relacdo custo beneficio (1;;/V;;). Ambos os algo-
ritmos foram avaliados através de simulagcées Monte Carlo, com uma analise baseada
em 3 métricas: tempo de otimizagao, valor da fungao obtido na solugcéo 6tima e orca-
mento utilizado na solucéo 6tima. Visando a verificagao e reproducao dos experimento,
todos os cdodigos desenvolvidos no projeto se encontram disponiveis.

De uma maneira geral, a abordagem guloso apresentou tempos de otimizagéo
inferiores a solugao por meio de solver. Sendo a abordagem gulosa baseada no indice
de atendimento dos requisitos do usuario a que apresentou os melhores resultados
para as instancias testadas neste problema. O estratégia gulosa encontrou resultados
proximos (aproximadamente 4% do valor obtido pelo algoritmo 6timo) com tempo de
solugado menor do que 1 segundo, quando comparado ao algoritmo otimizado. Esta di-
ferenga de tempo pode ser substancial na selegao do algoritmo a ser utilizado, uma vez
gue em casos com a massa de dados ainda maior que a avaliada, esta diferenca tende
a ser ainda mais expressiva e pode vir a ser um diferencial de uma futura aplicacéo.

Os resultados obtidos neste trabalho de concluséo de curso foram financiados
por bolsa de iniciagao cientifica com plano intitulado Desenvolvimento de algoritmos
para selecao de estacdes de coleta baseado em parametros definidos por usuarios em
um sistema S?aaS no Programa Institucional de Bolsas de Iniciacao Cientifica (PIBIC)
da Fundacédo de Amparo a Ciéncia e Tecnologia do Estado de Pernambuco. Estes re-
sultados foram também apresentados na Jornada de Iniciagao Cientifica da FACEPE
em 2017 e publicados como o artigo cientifico Sensor Selection Model and Algorithms
Based on User Requirements for Sensing as a Service desta autora e de seus orienta-
dores na Revista de Exatas e Tecnoldgicas em 2018.
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5.1 Dificuldades Encontradas

A solugao do problema para selegdo de estagdes de coleta baseado em pa-
rametros definidos por usuarios em um sistema S?aaS perpassa pela incorporagao
de uma elevada gama de diferentes requisitos de entrada a serem selecionados pelo
usuario, configurando-se assim o maior desafio relacionado a este trabalho.

E de se destacar que estes requisitos podem apresentar diferentes desafios
em relagdo a sua modelagem matematica, uma vez que podem ser caracterizados
de maneiras distintas. Por exemplo, quando se trata do tipo de sensor que trata de
temperatura, o usuario poderia estabelecer um intervalo minimo e maximo para um
requisito como Intervalo de Medi¢do, ao passo que para um requisito como qualidade
do enlace de comunicacéo, este poderia ser caracterizado de maneira categorica (boa,
ruim, etc).

Esta grande variabilidade de parametros torna a modelagem matematica, mais
especificamente o calculo do fator de atendimento dos requisitos (1/;;), bastante com-
plexa. Logo, verificou-se a necessidade de evoluir o modelo matematico em partes,
tornando-o mais robusto ao passo que novas tipologias de requisitos sdo implementa-
das.

Além disto, a relagdo matematica M/V se tornou um desafio, uma vez que o
algoritmo guloso com este parametro, que seria uma escolha bem comum para este
tipo de problema, n&o apresentou bons resultados.

5.2 Trabalhos Futuros

O problema de selegao de sensores, do ponto de vista da abordagem do Pro-
blema da Mochila, pode e deve ainda ser abordado por solu¢gdes que levem em consi-
deracgao a utilizacdo de programagao dinamica, a fim de se identificar uma maneira que
busque ao mesmo tempo, os resultados 6timos encontrados pelo solver, bem como o
infimo tempo da abordagem gulosa implementada. Desta forma, os beneficios pode-
riam ser combinados.

Outro importante aspecto, € a parametrizacao de diferentes tipos de requisitos
a fim de tornar a solugdo mais robusta e completa, de modo a abranger mais possibili-
dades de escolha por parte do usuario.
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import traceback

from heapq import nlargest
import sys

import os

import random

import linecache

import datetime

import time

import numpy

global numDotipo
global listaltens

global usedBudget
global somaM

global done
global escolhidos

if len(sys.argv) == 7:

n = int(sys.argv[1])
m = int(sys.argv[2])
B = int(sys.argv[3])
s = int(sys.argv[4])

random.seed(s) #inicializa o gerador de nimero aleatérios
num_rep = int(sys.argv[5])

numSensPedidos = int(sys.argv[6])

else:
print("Informar: n m B s num_rep numSensPedidos")
print("n = Sensores(i) por tipo")
print("m = Numero de tipos(j)")
print ("B = Orgamento do usuédrio")
print("s = Seed (Int)")
print("num_rep = nimero de repetigdes")
print ("numSensPedidos = nimero total de sensores pedidos")

exit (1)
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dt = datetime.datetime.now()

dt = dt.strftime('%Y-Ym-%d_%H-%M"')

nomeDoDiretorio = str(n) + " " + str(m) + "_" + str(B) + "_" + str(s) + "_"+
str(num_rep) + "_" + str(numSensPedidos) + "_" + str(dt)

os.makedirs (nomeDoDiretorio)

def criarMatriz(linha, coluna):
M = [[0 for x in range(coluna)] for y in range(linha)]

return M

for num_da_rep in range(num_rep):

usedBudget = 0

somaM = 0

arquivo = "/Users/nichenevercosa/SensorSelect/" + str(nomeDoDiretorio) +
"/" + str(num_da_rep) + ".txt"

arquivoRespostas = open(arquivo, "w")

N = numpy.random.multinomial (numSensPedidos, [1.0/m]*m)

print ("CRIANDO MATRIZES V, M e DivisaoMV\n")
V = criarMatriz(n,m)
M = criarMatriz(n,m)

DivisaoMV = criarMatriz(n,m)

for numDeTipos in range(m):
numlLinhas = random.sample(range(1,50001), n)
numDoSensor = 0
for numlLinha in numlLinhas:
1 = linecache.getline("file" + str(numDeTipos)+".csv", numLinha)
tipo,indiceM,numValor,barraN = 1.split(";")
M[numDoSensor] [numDeTipos] = round(float(indiceM),5)

V[numDoSensor] [numDeTipos] = round(float(numValor),2)

numDoSensor += 1

nrange = range(n)

mrange = range (m)

numDotipo = 0
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print ("OTIMIZANDO\n")

tTime = time.time()

done = False

escolhidos = []

for numSenEscolhidos in N:
done = False

listaIltens = []

if (numSenEscolhidos > 0):
for i in nrange:
valorDiv = (V[i] [numDotipo])
item = ((i,numDotipo), valorDiv)

listaltens.append(item)

itensSorted = sorted(listaltens, key = lambda item: item[1], reverse
True)

countEscolhidos = 0

for maioresIndices in itensSorted:
iSensor, jSensor = maioresIndices([0] [0], maioresIndices[0] [1]

valorm = M[iSensor] [jSensor]

valorv = V[iSensor] [jSensor]

if ((usedBudget + valorv) <= B):
countEscolhidos += 1
sensorescolhido = (iSensor, jSensor)

escolhidos.append(sensorescolhido)

somaM += valorm

usedBudget += valorv

if (countEscolhidos == numSenEscolhidos):
#done = True

break

if (countEscolhidos < numSenEscolhidos):
done = True

if (done):
arquivoRespostas.write("Nao exite uma solucao para este problema")
break
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numDotipo += 1

tempoDeOtimizacaoTime = time.time() - tTime

tempoDeOtimizacaoTime = str(tempoDeOtimizacaoTime)

print ("GUARDANDO RESPOSTAS \n")

if (usedBudget <= B):
arquivoRespostas.write("N = " + str(N) + "\n")
arquivoRespostas.write("M = " + str(M) + "\n")
arquivoRespostas.write("V = " + str(V) + "\n")
arquivoRespostas.write("MV = " + str(DivisaoMV)+ "\n")
arquivoRespostas.write("Tempo de otimizacao (time.time) = " +

tempoDeOtimizacaoTime + "\n")

arquivoRespostas.write('The best known bound on the optimal objective = ')

arquivoRespostas.write(str(somaM)+ "\n")

arquivoRespostas.write("0 orcamento utilizado foi = "+ str(usedBudget)+
Il\nll)
arquivoRespostas.write("Lista dos sensores escolhidos = "+
str(escolhidos))
print ("\n---FIM da repeticao " + str(num_da_rep) + "---\n")

arquivoRespostas.close()

print (" - - FIM - - \o/ ")
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import traceback

from heapq import nlargest
import sys

import os

import random

import linecache

import datetime

import time

import numpy

global numDotipo
global listaltens

global usedBudget
global somaM

global done
global escolhidos

if len(sys.argv) == 7:

n = int(sys.argv[1])
m = int(sys.argv[2])
B = int(sys.argv[3])
s = int(sys.argv[4])

random.seed(s) #inicializa o gerador de nimero aleatérios
num_rep = int(sys.argv[5])

numSensPedidos = int(sys.argv[6])

else:
print("Informar: n m B s num_rep numSensPedidos")
print("n = Sensores(i) por tipo")
print("m = Numero de tipos(j)")
print ("B = Orgamento do usuédrio")
print("s = Seed (Int)")
print("num_rep = nimero de repetigdes")
print ("numSensPedidos = nimero total de sensores pedidos")

exit (1)
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dt = datetime.datetime.now()

dt = dt.strftime('%Y-Ym-%d_%H-%M"')

nomeDoDiretorio = str(n) + " " + str(m) + "_" + str(B) + "_" + str(s) + "_"+
str(num_rep) + "_" + str(numSensPedidos) + "_" + str(dt)

os.makedirs (nomeDoDiretorio)

def criarMatriz(linha, coluna):
M = [[0 for x in range(coluna)] for y in range(linha)]

return M

for num_da_rep in range(num_rep):

usedBudget = 0

somaM = 0

arquivo = "/Users/nichenevercosa/SensorSelect/" + str(nomeDoDiretorio) +
"/" + str(num_da_rep) + ".txt"

arquivoRespostas = open(arquivo, "w")

N = numpy.random.multinomial (numSensPedidos, [1.0/m]*m)

print ("CRIANDO MATRIZES V, M e DivisaoMV\n")
V = criarMatriz(n,m)
M = criarMatriz(n,m)

DivisaoMV = criarMatriz(n,m)

for numDeTipos in range(m):
numlLinhas = random.sample(range(1,50001), n)
numDoSensor = 0
for numlLinha in numlLinhas:
1 = linecache.getline("file" + str(numDeTipos)+".csv", numLinha)
tipo,indiceM,numValor,barraN = 1.split(";")
M[numDoSensor] [numDeTipos] = round(float(indiceM),5)

V[numDoSensor] [numDeTipos] = round(float(numValor),2)

numDoSensor += 1

nrange = range(n)

mrange = range (m)

numDotipo = 0
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print ("OTIMIZANDO\n")

tTime = time.time()

done = False

escolhidos = []

for numSenEscolhidos in N:
done = False

listaIltens = []

if (numSenEscolhidos > 0):
for i in nrange:
valorDiv = (M[i] [numDotipo])
item = ((i,numDotipo), valorDiv)

listaltens.append(item)

itensSorted = sorted(listaltens, key = lambda item: item[1], reverse
True)

countEscolhidos = 0

for maioresIndices in itensSorted:
iSensor, jSensor = maioresIndices([0] [0], maioresIndices[0] [1]

valorm = M[iSensor] [jSensor]

valorv = V[iSensor] [jSensor]

if ((usedBudget + valorv) <= B):
countEscolhidos += 1
sensorescolhido = (iSensor, jSensor)

escolhidos.append(sensorescolhido)

somaM += valorm

usedBudget += valorv

if (countEscolhidos == numSenEscolhidos):
#done = True

break

if (countEscolhidos < numSenEscolhidos):
done = True

if (done):
arquivoRespostas.write("Nao exite uma solucao para este problema")
break
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numDotipo += 1

tempoDeOtimizacaoTime = time.time() - tTime

tempoDeOtimizacaoTime = str(tempoDeOtimizacaoTime)

print ("GUARDANDO RESPOSTAS \n")

if (usedBudget <= B):
arquivoRespostas.write("N = " + str(N) + "\n")
arquivoRespostas.write("M = " + str(M) + "\n")
arquivoRespostas.write("V = " + str(V) + "\n")
arquivoRespostas.write("MV = " + str(DivisaoMV)+ "\n")
arquivoRespostas.write("Tempo de otimizacao (time.time) = " +

tempoDeOtimizacaoTime + "\n")

arquivoRespostas.write('The best known bound on the optimal objective = ')

arquivoRespostas.write(str(somaM)+ "\n")

arquivoRespostas.write("0 orcamento utilizado foi = "+ str(usedBudget)+
Il\nll)
arquivoRespostas.write("Lista dos sensores escolhidos = "+
str(escolhidos))
print ("\n---FIM da repeticao " + str(num_da_rep) + "---\n")

arquivoRespostas.close()

print (" - - FIM - - \o/ ")
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