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“Every act of conscious learning requires the willingness to suffer an injury to one’s
self-esteemn. That is why young children, before they are aware of their own self-importance,

learn so easily” — Thomas Szasz



Capitolul 1

Introducere

O serie de industrii au fost transformate de cresterea rapidd a datelor interconectate
in ultimele decenii. Multe dintre cele mai mari companii, inclusiv Amazon, Google, Meta, Insta-
gram, LinkedIn, Pinterest si Airbnb, au plasat datele si gestionarea acestorain centrul strategiei
lor operationale. Aceste date, care sunt adesea reprezentate ca un graf sau o retea, sunt vaste

si dinamice si necesita strategii eficiente de gestionare.

Retelele dinamice sunt supuse modificdrilor care apar in diverse moduri, inclusiv modi-
ficari ale arcelor sau nodurilor individuale sau modificdri mai extinse care afecteaza mai multe
parti ale retelei simultan. De exemplu, ponderea unui arc individual poate fi creste sau des-
creste, un nod poate fi addugat sau eliminat, sau mai multe conexiuni pot fi modificate din
cauza unor circumstante. Gestionarea eficienta a acestor schimbari este importanta pentru a

permite retelei sd se adapteze si sa mentind performanta optima.

Pentru a face fata provocarilor ridicate de datele care se modifica in mod dinamic, este
esential sa avem algoritmi care sa poata gestiona eficient schimbarile in structuraretelei. Acesti
algoritmi sunt proiectati sa actualizeze doar acele parti ale retelei care sunt afectate, evitand
astfel povara computationala de a recalcula solutiile de lainceput. Concentrandu-se pe schim-
barile incrementale, acesti algoritmi imbundtatesc semnificativ capacitatea de a gestiona efi-
cient retelele dinamice. Acest lucru asigura ca sistemele raman atat performante, cat si adap-
tabile. Astfel de algoritmi sunt esentiali intr-o gama larga de aplicatii, inclusiv optimizarea flu-
xurilor prin retea, mentinerea celor mai scurte drumuri, ajustarea dinamica a configuratiilor no-
durilor prin algoritmi de clustering si identificarea modelelor neobisnuite in timp real prin al-
goritmi de detectare a anomaliilor. Ei permit o adaptare rapida la schimbari, asigurandu-se ca

sistemele raman eficiente si adaptabile la schimbarile din mediu.
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1.1 Motivatie

In lumea interconectat& de astizi, retelele la scara larga sunt peste tot, de |a platformele
de social media, la sistemele de transport, infrastructurile de telecomunicatii si multe altele.
Dimensiunea si natura lor dinamica necesita algoritmi scalabili care sa poata gestiona eficient
si optimiza functionarea lor. Pe mdsura ce aceste retele continua sa creasca si sa evolueze,
abilitatea de a se adapta rapid la schimbari devine din ce in ce mai importanta pentru a mentine

performanta optima.

Doua tipuri de algoritmi apar adesea interconectati in diverse aspecte ale gestiondrii re-
telelor dinamice, si anume algoritmii pentru drumuri minime si algoritmii pentru flux maxim.
Relatia dintre acestia este remarcabild, desi cele doua categorii de algoritmi se concentreaza
pe obiective diferite de optimizare. Algoritmii pentru determinarea fluxului maxim optimizeaza
utilizarea generald a retelei, asigurand fluxul maxim posibil de la o sursa la un destinatie, in timp
ce algoritmii pentru drumurile minime vizeaza minimizarea costului total sau a distantei din-
tre noduri. Avand in vedere aplicabilitatea larga si natura interconectatd a acestor probleme,
dezvoltarea algoritmilor eficienti care pot gestiona schimbare dinamica a conditiilor din retea

este esentiala.

Schimbdrile incrementale in retea, cum ar fi ajustarile ponderilor arcelor sau adaugarile
si elimindrile de noduri, au un efect considerabil asupra calculului drumurilor minime si a flu-
xurilor maxime. Abordarea acestor schimbadri incremental, in loc de recalcularea solutiilor de
lainceput, este esentiald pentru mentinerea performantei optime. Alegerea de a ne concentra
pe algoritmii pentru fluxul maxim si drumurile minime de la o singura sursa (SSSP) este mo-
tivata de importanta lor fundamentala in diverse aplicatii din lumea reald si capacitatea lor de
a aborda provocdrile critice in optimizarea si gestionarea retelelor. Interactiunea dintre acesti
algoritmi evidentiaza rolurile lor complementare. Explorand si avansand acesti algoritmi, pu-
tem imbunatati capacitatea retelelor dinamice de mare amploare de a functiona eficient si de
a rezista sau de a se recupera rapid dupd schimbadri sau perturbadri. Aceasta implica asigurarea
faptului ca retelele pot gestiona fluctuatiile cererii, se pot adapta la noile conditii si pot continua

sa functioneze fard degradari semnificative ale performantei.
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1.2 Obiective

Principalele obiective ale acestei teze sunt:

B Analiza algoritmilor existenti. Primul obiectiv este realizarea unei investigatii detaliate a
celor mai performanti algoritmi actuali pentru problemele de flux incremental si drumuri
minime de la o singura sursa (SSSP) in contexte dinamice. Aceasta va include o analiza
detaliatd a fundamentelor lor teoretice, a complexitdtii computationale si a strategiilor
utilizate pentru a face fata schimbarilor dinamice ale retelei. Identificarea punctelor forte
si slabe ale acestor algoritmi va evidentia limitarile si posibilele imbunatétiri. in plus, in-
telegerea aplicatiilor lor practice va oferi perspective asupra performantei algoritmilor in
diverse scenarii din viata reala si va sublinia cazurile in care acestia sunt deosebit de efi-

cienti.

O Dezvoltarea algoritmilor dinamici eficienti. Al doilea obiectiv este propunerea unor noi
algoritmi capabili sd gestioneze eficient schimbarile dinamice ale conditiilor sau cerintelor
retelei, bazandu-se pe informatiile obtinute din studiul algoritmilor existenti. Aceste noi
metode vor fi axate pe minimizarea complexitatii computationale prin actualizarea doar
a partilor afectate ale retelei, asigurandu-se astfel performanta optimd. Scopul este de
a dezvolta algoritmi care sa fie nu doar performanti din punct de vedere teoretic, ci si
practic, capabili sa gestioneze retele mari mentinand in acelasi timp performanta si sca-

l[abilitatea ridicate.

O Aplicabilitatea la rezolvarea unor probleme reale. Un alt obiectiv al acestei teze este
examinarea potentialului de integrare a datelor de teledetectie cu retele dinamice in sce-
narii in care se doreste studierea fenomenelor care produc schimbari vizibile pe supra-
fata Pamantului in timp. Acest obiectiv subliniaza relevanta si aplicabilitatea cercetarii la
probleme din viata reald, evidentiind beneficiile practice si impactul potential al solutiilor

propuse.

1.3 Structura Tezei

Prezenta teza este structurata in urmatoarele capitole:
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Capitolul 2: Fundamente Teoretice

Acest capitol oferd conceptele de baza si fundamentele teoretice necesare pentru a intelege
algoritmii dinamici si incrementali legati de problema drumurilor minime si problema fluxului
maxim. Acesta acopera bazele problemelor de flux in retea, algoritmii pentru drumurile minime

si tehnicile computationale relevante.

Capitolul 3: Revizuirea Literaturii
Acest capitol revizuieste algoritmii actuali pentru problemele dinamice de tip SSSP si flux in-
cremental. Include o discutie detaliata a celor mai cunoscute solutii, metodologiile pe care le

folosesc si aplicatiile in care sunt utilizate.

Capitolul 4: Ajustarea Dinamica a Drumurilor Minime de la o Singura Sursa

Acest capitol introduce un nou algoritm SSSP dinamic. Descrie modul in care acesta gestio-
neaza schimbadrile in ponderile arcelor si mentine eficient arborele drumurilor minime. Folo-
seste o metodologie care minimizeaza complexitatea computationala si asigura faptul ca ac-
tualizdrile sunt efectuate rapid. Corectitudinea si complexitatea algoritmului sunt investigate
amanuntit, oferind o analiza detaliata a fundamentelor sale teoretice. in plus, sunt prezentate
mai multe exemple pentru a ilustra aplicarea practica si performanta algoritmului, ardtand mo-
dulin care acesta se adapteaza la schimbarile din retea, efectuand in acelasi timp calculul precis

al drumului minim.

Capitolul 5: Fluxul Maxim prin Extinderea Retelei

Acest capitol examineaza aspectele practice si teoretice ale problemei fluxului maxim, cu un ac-
cent pe extinderea retelei. Adesea, extinderea retelei este necesara pentru a creste cantitatea
de flux transportata printr-o retea. Pornind de la o retea datd G, obiectivul problemei de extin-
dere a retelei cu cost minim (MCNEP) studiata in acest capitol este obtinerea unei noi retele G’
prin cresterea capacitatilor arcelor in limite date sau prin addugarea de noi arce. Scopul este de
a minimiza costul schimbarilor, permitand in acelasi timp retelei G’ sa transporte w unitdti de

flux de la sursa la destinatie.

Capitolul 6: Integrarea Datelor de Teledetectie cu Procesarea Retelelor Dinamice

Obiectivul acestui capitol este introducerea unei metode de integrare a datelor de teledetectie
cu retelele dinamice si utilizarea lor in combinatie intr-un algoritm dinamic de monitorizare a
vegetatiei. Abordarea propusa poate fi utilizata in agricultura sau monitorizarea mediului, po-
tential in combinatie cu masurdtori sau dispozitive in situ, pentru a permite interventii la timp

in situatii nefavorabile, datorate fenomenelor naturale sau interventiilor umane.
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Capitolul 7: Concluzii

Capitolul final rezuma constatarile tezei si reflecta asupra progresului realizat. Discutd posibile
directii viitoare de cercetare, subliniind importanta dezvoltarii unor algoritmi robusti, care sa
fie performanti intr-o varietate de aplicatii si scenarii dinamice si care sa fie scalabili pentru

utilizarea in retele mari.



Capitolul 2

Fundamente Teoretice

2.1 Introducere

Domeniul optimizdrii retelelor reprezintd o arie importanta in cercetarea operationala
si informatica, concentrandu-se pe analiza si optimizarea fluxului de resurse, date sau entitati
prin retele reprezentate ca grafuri. Acest domeniu de studiu abordeaza o serie de probleme im-
portante, inclusiv determinarea cantitdtii maxime de flux care poate fi transmisa printr-o retea
(problema fluxului maxim) si identificarea drumurilor minime intre noduri (problema drumuri-
lor minime). Semnificatia acestor probleme constd in aplicatiile lor practice extinse in diverse

situatii reale.

Relatia dintre algoritmii pentru fluxul maxim si cei pentru cele mai scurte cdi este pro-
funda, in ciuda faptului ca se concentreaza pe obiective distincte de optimizare. Algoritmii pen-
tru fluxul maxim prioritizeaza optimizarea utilizarii capacitatii totale a retelei, in timp ce algo-
ritmii pentru cele mai scurte cai urmdresc identificarea celui mai eficient traseu sau a celei mai
eficiente cdi intre doua noduri, cu obiectivul de a minimiza costul total sau distanta parcursa.
Similaritati computationale exista intre cele doud in sensul ca algoritmii pentru cele mai scurte
cdi pot fi relationati cu algoritmii pentru fluxul maxim. Aceasta include metodele de gdsire a cdii
de augmentare, utilizate in algoritmii Ford-Fulkerson si Edmonds-Karp. Mai mult, in aplicati-
ile practice, solutiile acestor probleme se completeazd adesea reciproc. Urmdtoarele exemple

ilustreaza acest lucru.

In sectiunea urmdtoare, ne vom concentra asupra definitiilor specifice, terminologiei i

tipurilor de probleme asociate cu problema drumurilor minime.
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2.2 Problema drumului minim

Definitiile si terminologiile prezentate aici se bazeaza pe [1].

Definitie 1. Un graf orientat G = (V, A) consta intr-un setV de varfuri (noduri) si un set A =
{(i,7) | i € V,j € V'} de perechi ordonate de noduri distincte. O retea orientata sau un graf
ponderat orientat este un graf orientat in care fiecare arc are o valoare numerica asociata (cost

sau capacitate) determinata de functia
w:A—=R (2.1)

cunoscutd sub denumirea de functie pondere. In acest caz, graful G = (V, A,w) mai este de-

numit si graf ponderat.

Problema drumului minim

Intr-un graf orientat ponderat G = (V, A, w), problema drumului minim se refera la iden-
tificarea drumului minim intre noduri pe baza ponderilor arcelor. In particular, problema dru-
mului minim urmadreste determinarea unei cdi in care suma ponderilor arcurilor (sau costurilor)
este minimizatd, dat fiind un nod sursd s si un nod tintd ¢. Tn abordarea problemei drumului

minim, se fac urmatoarele presupuneri:

1. Graful este orientat.

2. Graful nu contine cicluri negative, adica nu exista cicluri orientate cu greutati totale ne-

gative.

3. Exista o cale orientatd de la un nod sursa specificat, desemnat s, la fiecare alt nod din

graf.

De-alungul anilor, cercetatorii au explorat o serie de tipuri distincte de probleme ale dru-

mului minim in teoria grafurilor, inclusiv:

O Problema drumului minim de la o singura sursa (SSSP), care urmdreste identificarea

drumurilor minime de la un singur nod sursd la toate celelalte noduri din retea.

B Problema drumului minim intre doua noduri specifice (SPSP), unde obiectivul este de-

terminarea drumului minim intre doua noduri specifice din retea.
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O Problema drumului minim intre toate perechile de noduri (APSP), care se refera la cal-

cularea drumului minim intre fiecare pereche de noduri din graf.

Exista, de asemenea, o serie de versiuni specializate ale problemei drumului minim: pro-
blema drumului cu capacitate maxima, problema drumului cu fiabilitate maxima, celui mai scurt
drum cu constrangeri suplimentare sau problema drumului minim cu resurse limitate. Fiecare

dintre aceste variatii abordeaza o provocare sau o aplicatie specifica.

2.3 Problema Fluxului Maxim

Aceasta sectiune va introduce conceptele fundamentale de flux maxim, tdieturda minima
si flux cu cost minim, care vor fiimportante pentruintelegerea tehnicilor si algoritmilor discutati
in capitolele urmdtoare. Introduce, de asemenea, conceptele cheie necesare pentru a intelege
cum functioneaza algoritmii de flux in retea. Definitiile si teoremele prezentate aici se bazeaza

pe [1].

Fie G = (V, A, s,t,u) o retea orientatd s — ¢, unde V este setul de n > 0 varfuri (noduri)
siA C V x V este setul de m > 0 arcuri (muchii orientate). Fiecare arca = (i,j) € Aleagd
doud noduri i si j din V, s este un nod special numit sursa, iar ¢ este un nod numit scurgere.
in G, definim functia capacitate u : A — R*. Valoarea u(a) este fluxul maxim care poate fi

transportat de la nodul i la nodul j pe arcul @ = (i, j) € A.

Definitie 2. Un (flux admisibil) intr-o retea orientata s — t G este o functie f : A — Ry care

satisface restrictiile de capacitate (2.2) si conditiile de conservare din (2.3).

0 < f(a) <ula),Va=(i,j) € A (2.2)

/

0,dacai € V —{s,t}

S ) = D i) =S vy, dacdi = s (2.3)
jev, Jjev,
(i,5)€A (j)eA

—vy,dacdi =t
\

undevy = v(f) > 0 este numitd valoarea fluxului f.

Definitie 3. Un flux admisibil f* este un flux maxim daca are valoarea maximd dintre toate

fluxurile admisibile din reteaua G, adica.

v(f*) = max{v(f) | f este un flux admisibil in G’} (2.4)
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In (2.4), v(f*) reprezintd cantitatea maxim de flux care poate fi transportats in reteaua G, de

laslat.

Conceptul de retea reziduald a jucat un rol cheie in dezvoltarea tuturor algoritmilor pentru
fluxul maxim pe care ii vom discuta. Prin urmare, vom continua prin a defini reteaua reziduala

astfel:

Definitie 4. Dat un flux admisibil f, capacitatea reziduald a oricarui arc (i, j) € A reprezintd
fluxul suplimentar maxim care poate fi trimis de la nodul i la nodul j folosind arcurile (i, j) si

(7,1). Capacitatea reziduald a arcului (i, j) are doud componente:

1. u(i,j) — f(i, ) care reprezinta capacitatea neutilizatd a arculuia = (i, j) € A;

2. f(y,4) care reprezintd fluxul pe arcul (j, i) care poate fi redus pentru a creste fluxul de la

noduli la nodul j.

Prin urmare, capacitatea reziduala se calculeaza astfel:

si reteaua reziduald in raport cu fluxul f, G(f) = (V, A, s,t,r) constd doar din arcuri cu capaci-

tati reziduale pozitive, adicd A = {(i,j) € A|r(i,j) > 0}.

Definitie 5. Intr-o retea reziduald 5‘( f) = (V, A, s, t, r), o functied : 'V — 7. este numitd
functie de distanta. Functia de distantd d este considerata validd daca satisface urmdatoarele
doua conditii:

d(t)=0 (2.6)

d(i) < d(4) + 1, pentru orice (i, j) € A. (2.7)

Valoarea d(7) este numita eticheta de distantd a nodului 4, iar conditiile 2.6 si 2.7 sunt numite

conditii de validitate.

Este cunoscut faptul cd daca etichetele de distanta sunt valide, atunci eticheta de distanta d(¢)
reprezintad o limita inferioara pentru lungimea drumului minim de la nodul < la nodul ¢ in reteaua

reziduald G(f).

Definitie 6. Etichetele de distantd sunt considerate exacte daca, pentru fiecare nod’i, d(i) este

egald cu lungimea drumului minim de la noduli la nodult in reteaua reziduala G (f).
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Definitie 7. Unarc (i, j) in reteaua reziduald G(f) este numit admisibil daca satisface conditia
d(i) =d(j) +1 (2.8)

altfel, arcul (1, j) este numit inadmisibil.

O cale de la nodul sursa la nodul de scurgere in reteaua reziduala G( f) este numita ad-

misibild daca contine doar arcuri admisibile; altfel este numita /nadmisibila.

Definitie 8. Un preflux intr-o retea orientata s — t G este o functie f : A — R care satisface

restrictiile de limita (2.2) si o relaxare a conditiilor de conservare din (2.3).

e(i) = Z f(4,1) — Z f(i, ) > 0, pentruoricei € V. — {s,t} (2.9)
jJEV, JEV,
(4,i)eA (i,5)€eA

Pentru o functie de preflux data f, diferenta dintre fluxul de intrare si fluxul de iesire, e(7)
este numitd excesu/nodului i € V' — {s,t}. Dacd un nod are un exces pozitiv, atunci este numit

nod activ.

Definitie 9. Un pseudoflux intr-o retea orientatd s — t G este o functie f : A — R, care

satisface doar restrictiile de limita (2.2).

Pentru orice pseudoflux, f definim desechilibru/nodului i astfel:

e(i) = Z f(4,4) — Z f(i,7), pentruoricei € V (2.10)
JEV, Jev,
(4,i)€A (1,7)€A

Spunem cd este un nod de excesdacd e(i) > 0siun nod de deficitdacd e(i) < 0. Dacde(i) = 0,

nodul i este echilibrat. In consecintd, un preflux este un caz particular de pseudoflux.

Pentru a intelege mai bine conceptele de flux in retea, introducem conceptul de tdietura

s—t si problema fluxului cu cost minim.

Definitie 10. O tdjetura s-tintr-oreteaG = (V, A, s, t, u) este o partitie aV' in doud subseturi
disjuncte S siT astfelincats € S sit € T. Capacitatea tajerii s-t, denumitd c(S,T'), este suma

capacitatilor arcurilor de la S laT':

(S, T)= > uli,j) (2.11)

(4,§)eSXT

10
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Teorema Fluxului Maxim si Tdierii Minime afirma cd valoarea fluxului maxim intr-o retea este
egald cu capacitatea tdierii minime s-t din retea. Aceastd teorema stabileste o relatie fun-

damentald intre fluxuri si tdieri in teoria retelelor.

Teorema 1 (Teorema Fluxului Maxim si Taierii Minime [11). /n orice retea de flux, valoarea ma-

xima a fluxului este egala cu capacitatea taierii minime care separa sursa de scurgere.

In timp ce problema fluxului maxim se referd la identificarea fluxului admisibil maxim
intr-o retea, problema fluxului cu cost minim se refera la stabilirea modalitatii celei mai putin
costisitoare pentru transmiterea unui volum dat de flux printr-o retea. Problema fluxului cu
cost minim poate fi considerata o extensie a problemei fluxului maxim, unde fiecare arc este
asociat cu un factor de cost care reflecta costul trimiterii fluxului prin acesta si este definita

astfel:

Definitie 11. Problema Fluxului cu Cost Minim intr-o retea orientatd G = (V, A) cu o functie de
capacitatew : A — R si o functie de costc : A — R, cautd sd gaseasca un fluxu : A — R,

care sa minimizeze costul total:

min > (i, ) f (i, 5) (2.12)
(i,7)€A
subiect la:
0< f(i,4) <wuli,j),pentruorice(i,j) € A (2.13)
s/ unde:
Z fi,j) — Z f(4,1) = b(i), pentruoricei € V (2.14)
JjeV,(i,j)eA JEV,(ji)EA

cu b(i) fiind oferta/cererea la noduli. Daca b(i) > 0, nodul i este un nod de oferta, iar daca

b(i) < 0, noduli este un nod de cerere.
in general, se fac urmatoarele presupuneri:

1. Toate datele suntintregi.
2. Reteaua este orientata.

3. Suma tuturor exceselor (ofertele) si deficitelor (cererile) este zero:

> b(i)=0 (2.15)

ieV
4. Toate costurile arcelor sunt pozitive.

11
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In concluzie, acest capitol a prezentat principalele definitii si terminologii asociate cu pro-
blema drumului minim si problema fluxului maxim. Acest lucru a stabilit o baza pentru intele-

gerea metodologiilor computationale utilizate pentru a aborda aceste probleme.

Algoritmii statici eficienti pentru problemele fluxului maxim si drumurilor minime au fost
un subiect de cercetare de ani de zile. Dezvoltarea algoritmilor incrementali si dinamici pen-
tru retele provine din recunoasterea limitarilor algoritmilor statici in abordarea scenariilor reale
unde caracteristicile retelei sau cerintele fluxului se schimbain timp. Desi algoritmii statici ofera
tehnici computationale valoroase pentru problemele fluxului maxim si drumurilor minime, ei
opereaza sub presupunerea structurilor si capacitdtilor retelei fixe. Cu toate acestea, in me-
dii dinamice, cum ar fi sistemele de transport, retelele de comunicatii sau lanturile de aprovi-
zionare, aceste presupuneri frecvent nu sunt valabile. Prin urmare, algoritmii incrementali si
dinamici sunt necesari pentru a acomoda natura dinamica a acestor sisteme. Algoritmii incre-
mentali si dinamici sunt doud tipuri de algoritmi utilizati pentru a actualiza solutiile in raspuns la
schimbarile din retea. Algoritmii incrementali actualizeaza eficient solutiile in raspuns la schim-
bari miciin retea, cum ar fi addugarea de muchii sau ajustarile capacitatilor/ponderilor. Algorit-
mii dinamici, pe de altd parte, se pot adapta la variatii cum ar fi insertiile de muchii, elimindrile
sau ajustdrile capacitatilor, asigurandu-se ca solutiile raman eficiente pe mdsura ce reteaua
evolueaza. Algoritmii dinamici urmdresc sa mentina solutii optime sau aproape optime in ciuda
schimbarilor in topologia retelei. Prin incorporarea dinamicilor temporale in problema de opti-
mizare, algoritmii incrementali si dinamici ofera flexibilitate si adaptabilitate, permitandu-le sa
raspundd eficient la conditiile de reteain schimbare. Aceastd adaptabilitate este cruciala pentru
aplicatii cum ar fi gestionarea traficului in timp real si alocarea dinamica a resurselor in medii
in evolutie. Prin urmare, este esential sa utilizam algoritmi incrementali si dinamici pentru a
aborda complexitdtile scenariilor de retea dinamice. Capitolul 3 al tezei va discuta algoritmii

incrementali (dinamici) de ultima generatie.
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Capitolul 3

Revizuirea Literaturii

3.1 Introducere

Algoritmii statici pentru problemele drumului minim de la o singura sursa (SSSP) pre-
supun, de obicei, ca reteaua rdmane constantd in timp. Cu toate acestea, aceasta abordare
standard nu este adecvata pentru situatiile reale in care conditiile se schimba probabil ca rezul-
tat al unui mediu in evolutie. In astfel de cazuri, algoritmii SSSP dinamici sunt special conceputi
pentru a gestiona schimbarile, cum ar fi actualizdrile greutatilor arcelor, ajustand incremental
arborele drumului minim (SPT) in loc sa-| recalculam de la zero. Aceasta metoda este deosebit
de importanta in scenariile in care reteaua experimenteaza schimbari incrementale si necesitd

strategii adaptive pentru a mentine drumurile optime fdra a necesita o recalculare completa.

Algoritmii SSSP dinamici actualizeaza eficient arborele drumului minim ca raspuns la
schimbadrile in ponderile arcelor. Acesti algoritmi ajusteaza incremental doar partile afectate
ale retelei, imbunatatind semnificativ complexitatea temporala si permitand adaptarea rapida
la conditiile in schimbare. Aceasta actualizare selectiva permite raspunsuri rapide la conditiile
de reteain schimbare, facand algoritmii SSSP dinamici cruciali pentru aplicatiile in care reteaua

este frecventa in schimbare.

In recenzia noastrd, examindm fundamentele algoritmilor SSSP dinamici, baza lor teore-
ticd siimportanta lor in aplicatiile practice in care schimbdrile retelei sunt un fenomen frecvent.
Explordam modul in care acesti algoritmi minimizeaza complexitatea computationala prin actu-
alizarea selectiva doar a partilor retelei direct afectate de schimbadri, asigurand astfel recalculari

eficiente ale arborilor drumurilor minime.
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3.2 Algoritmi Dinamici pentru Problema Drumului Minim de la

o Singura Sursa

Desi existd o cantitate considerabila de literatura despre problemele drumurilor minime,
in acest capitol al tezei, ne vom concentra pe cele mai cunoscute solutii pentru problema dru-
mului minim de la o singurd sursa in contexte dinamice. Mentinerea dinamicd a drumurilor
minime de la o singura sursa, sau echivalent a arborelui drumului minim (SPT), implica men-
tinerea unui arbore optim al drumului minim intr-un graf pe mdsura ce ponderile arcelor se
schimba in timp. Aceasta problema este importanta intr-o serie de aplicatii, cum ar fi rutarea
in retea si gestionarea traficului urban. Un set de algoritmi au fost propusi pentru a aborda
aceasta problema intr-un mod eficient, utilizand metodologii diverse pentru a acomoda actua-

lizarile dinamice. O serie dintre acestia vor fi discutati in aceastd sectiune.
Algoritmul bazat pe consistenta nodurilor al lui Ramalingam si Reps

in 1996, Ramalingam si Reps [19] au introdus un algoritm iterativ, denumit Dynamic
SWSF-FP. Acest algoritm a fost conceput pentru a gestiona insertiile si stergerile de arce intr-
un graf dinamic, dar poate fi adaptat si pentru a gestiona cresteri si scdderi ale greutatilor.
Conceptele fundamentale ale abordadrii lor implica definirea nodurilor si arcelor in termeni de
consistenta. Ideea principala a acestui algoritm este de a mentine un arbore al drumului minim
consistent utilizand coada de prioritate () pentru a gestiona actualizdrile eficient. Un nod j este
numit consistent daca distanta sa d[j] corespunde distantei minime obtinute prin traversarea

oricarui arc de intrare (7, j). Formal, aceasta valoare consistenta con(j) este data de:

min {d[i] + w(i,j)}, dacdj #s
con(j) = { ()ed (3.1)

0, dacaj =s
Un nod este definit ca supra-consistent daca d[j] > con(j). Unarc (i, j) este definit ca consis-
tent daca d[j] = w(i, j) + d[i], si subconsistent daca d[j] > w(s, j) + d[i].

Algoritmul mentine date auxiliare pentru a urmari daca un arc se afla pe subarborele
drumurilor minime (SPT), care este rid&cinatin nodul sursd s. In plus, numarul de arce de intrare
pentru fiecare nod in SPT este de asemenea inregistrat. Pasii algoritmului pot fi rezumati pe

scurt astfel:
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O Procesarea scaderilor de greutate: Algoritmul actualizeaza lungimea arcului, relaxeaza
arcul si proceseazd nodurile pentru a mentine consistentain arborele drumurilor minime.
Cand greutatea unui arc scade, algoritmul actualizeaza mai intai lungimea arcului si il re-
laxeazd. Daca arcul este subconsistent, actualizeaza distanta nodului si il insereaza in

coada de prioritate Q.

O Procesarea cresterilor de greutate: Algoritmul actualizeaza lungimea arcului si elimina
arcul din SPT daca acesta se afld in el. La stergerea arcului, un subarbore B al SPT nu
mai este conectat la s. Fiecare arc din B este sters din SPT. Pentru fiecare nod ¢ din B
care este acum afectat de schimbare, se efectueaza o actualizare a distantelor. Aceasta
se face folosind doar nodurile neafectate adiacente cu i, si inserandu-le in ¢ dupa cum

este necesar.

O Faza principala: Faza principala a algoritmului implica procesarea nodurilor din @ prin
extragerea nodului minim, ajustarea distantelor si actualizarea sau inserarea arcelor in

SPT pana cand @ este goala. Apoi, faza principala a algoritmului continua ca inainte.

Algoritmul lui Frigioni et al.

in 2000, Frigioni si al. [8] au propus un algoritm iterativ similar ca naturd cu algoritmul ui
Ramalingam si Reps, cu exceptia faptului ca sunt utilizate date auxiliare mai complexe, oferind
limite teoretice mai bune in cazurile cele mai nefavorabile. Abordarea lor utilizeaza o functie de
contabilitate £-limita pe G, care este o functie K : A — V astfelincat pentru fiecare arc (3, j),

nodul K (7, j) este fie 4, fie j si nu mai mult de & arce sunt asociate cu orice nod i.

Algoritmul stocheaza functia de contabilitate k-limita K a grafului. Pentru un nod dat 7,
setul de arce (i, ) cu K(i,7) = i este denumit proprietatea (i). Setul de alte arce adiacente
cu ¢ este denumit nu proprietatea (i). Nivelul posterior al unui arc (k, ) si al nodului [ relativ la
nodul k este definit cab_levely (1) := d[l] —w(k, ). Nivelul anterior al unuiarc (k, [) si al nodului

[ relativ la nodul k este definit ca f_levely (1) := d[l] + w(k, ).

Pentru fiecare nod ¢, algoritmul mentine doud cozi de prioritate, fiecare dintre ele continand
arcele din nu proprietatea (i). Coada B; este bazatd pe maxim, cu prioritatea unuiarc (7, j) data
de b_level;(j), In timp ce coada F; este bazatd pe minim, cu prioritatea unui arc (¢, j) data de
f_level;(4). Tn plus, se mentine un arbore al drumurilor minime stocand un nod p&rinte pli]

pentru fiecare nod i # s. Pasii algoritmului pot fi rezumati pe scurt astfel:

O Procesarea scaderilor de greutate: Dat un arc (4, j) cu o scadere a greutatii, algoritmul
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actualizeaza w(i, j) si cozile B;, F;, B;, si F;. Daca (i,j) este subconsistent, seteaza

d[j] = d[i] +w(i, j) siinsereaza j cu prioritatea d[j] In Q.

O Procesarea cresterilor de greutate: Dat un arc (i, j) cu o crestere a greutatii, algoritmul
actualizeazaw(i, j) sicozile B;, F;, B;, si F;. Subgraful tentativ al drumurilor minime S PT
este dat implicit de toate arcele consistente. La stergerea arcului cu greutate crescuta
din SPT, un subarbore B al SPT nu mai este conectat la s. Fiecare arc din B este sters
din SPT. Pentru fiecare nod j din B care este acum afectat de schimbare, se efectueaza
0 actualizare a distantelor d[j] := min{d[:] + w(i,j) | (i,j) € A,i ¢ B}, urmatd de

inserarea lui j in Q.
O Faza principala: Faza principala continud astfel pana cand @ este goala:

- Extrage si sterge nodul minim j din Q.

- Actualizeaza cozile B(j) si F'(j).

- Verifica fiecare arc (7, k) din nu proprietatea (j) si fiecare arc (7, k) din proprietatea
(7) cu b_level;(k) > d[j]. Daca (v, w) este subconsistent, seteaza d[k|] = d[j] +

w(y, k) siinsereazd k cu prioritatea d[k] in Q.

Acest algoritm gestioneaza eficient schimbadrile dinamice utilizand date auxiliare complexe si
functii de contabilitate k-limita pentru a mentine structura arborelui drumurilor minime cu li-

mite de performanta mai bune in cazurile cele mai nefavorabile.
Algoritmul lui Narvaez et al.

In 2000, Narvaez et al. [12] au propus un algoritm de procesare in loturi flexibile, care
incorporeaza diferite structuri de date si variante de procesare pentru a optimiza gestionarea
schimbarilor dinamice. Acest algoritm ofera doua grade de libertate: alegerea tipului de coada
de prioritate (FIFO, heap sau D’Esopo-Pape) si doud variante principale de fazd. Ideea de baza
a acestui algoritm este de a oferi flexibilitate si eficientd in procesarea actualizarilor dinamice
utilizand diferite structuri de date si metode de procesare. Algoritmul mentine un arbore al
drumurilor minime SPT al grafului prin inregistrarea nodului parinte p[j] pentru fiecare nod j.
Setul B(7, j) denota colectia de noduri din ramura SPT care incepe cu arcul (4, j), excluzand
i. In timpul executiei algoritmului, un pdrinte tentativ p'[i] este stocat pentru fiecare nod ¢ in

coada de prioritate (). Pasii algoritmului pot fi rezumati pe scurt astfel:

B Faza de initializare: Faza de initializare gestioneaza cresterile si scaderile de greutate

iterativ.
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— Pentru fiecare arc (4, j) cu cresteri de greutate A, algoritmul actualizeaza lungimea
fiecaruiarc afectat w(i, j) = w(i, j) + A si ajusteazad distantele nodurilor din ramura
B(i,7),d[k] := d[k]+A pentrufiecare k € B(i, j), sipunein coada nodurile afectate.
Setul tuturor varfurilor cu greutati incrementate anterior este denumit Vio.. Ulterior,
fiecare arc cu o tintd in Vi este relaxat, iar fiecare nod supra-consistent &k € Niyc

este introdus in () cu prioritatea con(k), iar p'[k] este actualizat in consecinta.

- Pentru scaderile de greutate, algoritmul actualizeaza in mod similar lungimile, ajus-
teazd distantele si pune in coada nodurile pentru actualizari ulterioare. in mod spe-
cific, actualizeaza lungimea fiecarui arc afectat, seteaza d[k] := d[k] — A pentru
fiecare k € B(i, j), si denumeste setul tuturor varfurilor cu greutati decrementate
anterior Ngec. Fiecare arc cu o sursdin Nge este apoi relaxat, si fiecare nod k pentru
care d; ;= min{d[k] + w(k,l) | k € Ngec} < d]l] este introdus in ) cu prioritatea d,

si p/[l] este actualizat in consecinta.
B Faza principala:

- Prima varianta: Nodurile sunt procesate din coada prin extragerea nodului urmator
J. setand distanta sa d[j] la prioritatea lui j in ), si actualizand pdrinte sau p[j] la
p'[j]. Algoritmul relaxeaza apoi fiecare arc de iesire (j, k). Daca (j, k) este subcon-
sistent, insereaza k cu prioritatea d[j] + w(j, k) in Q si seteaza p'[k] = j. Daca k

este dejain @), algoritmul actualizeaza doar prioritatea si p'[].

— A doua varianta: Dupad extragerea nodului urmadtor 7, algoritmul identifica si proce-
seazd descendentii care necesitd actualizare. Extrage nodul urmdtor j din @, unde
key(j) denota prioritatea lui j in Q. Seteaza \ := key(j) — d[j] si p[j] := p'[j]. Al-
goritmul identifica apoi setul IV de toti descendentii lui j in SPT. Subramurile care
incep cu noduri i care dejaau key(i) < d[i] + Ain @ sunt excluse din N. Fiecare nod
din N cu key(i) > d[i]+ \in Q este eliminat din ). Algoritmul relaxeazd apoi fiecare
arc (7, k) iesind dintr-un nod j € N. Daca (7, k) este subconsistent, insereaza k cu
prioritatea d[j] + w(j, k) in Q) si seteazd p'[k] = j. Daca k este dejain (), algoritmul

actualizeaza doar prioritatea si p/[£].

Aceasta abordare permite o flexibilitate si eficienta semnificativd, adaptandu-se la diferite sce-

narii si optimizand propagarea actualizarilor distantelor prin arborele drumurilor minime.

Modelul bilei si sforii
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1n 2001, Narvaez [13] a propus un model intuitiv de bild si sfoard pentru a explica formu-
larea problemei SPT dinamice prin programare liniara. Ideea de baza este de a interpreta fizic
problema drumurilor minime folosind un model vizual si intuitiv. in acest model, fiecare nod din
graf este reprezentat de o bilg, iar fiecare arc cu o greutate este reprezentat de o sfoard inelas-
tica cu o lungime egala cu greutatea arcului. Pentru a asigura fezabilitatea, distanta euclidiana
intre bile nu trebuie sa depaseasca lungimea sforii. O sfoard devine stransa atunci cand dis-
tanta intre nodurile sale este egald cu lungimea sa si reprezinta un arc consistent in arborele

drumurilor minime.

Pe masura ce ponderile se schimbd, modelul ajusteaza prin miscarea bilelor pentru a
mentine arborele drumurilor minime. Cresterile de greutate determina bilele sa coboare, re-
prezentand distante crescute, in timp ce scaderile de greutate determina bilele sa se ridice,
reprezentand cdi mai scurte. Acest model ajuta la vizualizarea propagarii schimbarilor in graf si

la mentinerea arborilor valizi ai drumurilor minime.

in executia algoritmului, nodul rddacina este ancorat intr-o pozitie fixd, in timp ce alte no-
duri cad sub gravitatie. Pe mdsura ce gravitatia trage aceste noduri in jos, distanta euclidiana
rezultatd a unui nod fatd de nodul radacina ancorat este egala cu distanta cea mai scurtd. Pe
madsura ce lungimea unei sfori creste, bila atasata la capatul inferior va cddea pand cand una
dintre sforile sale atasate devine stransa. in mod similar, pe masurd ce lungimea unei sfori
scade, bila se ridica in consecintd. Eficienta acestei abordari consta in ordinea naturald a pro-

pagdrii distantelor, care minimizeaza efortul computational.

Executia algoritmului poate fi rezumata pe scurt astfel:

O Procesarea cresterilor de greutate: Actualizati lungimea fiecarui arc cu o crestere de
greutate. Daca arcul face parte din SPT-ul existent, marcati nodul final si descendentii
sai accesibili ca plutitori. Pentru nodurile ancorate conectate la nodurile plutitoare, cal-
culati distantele potentiale si puneti aceste noduri plutitoare in coada pentru actualizdri

ulterioare.

B Procesarea scaderilor de greutate: Calculati distantele potentiale noi pentru nodurile
finale pentru arcele cu greutate scdzuta. Daca noua distantd este mai mica decat cea

veche, atunci nodul este pus in coada cu noul sau pdrinte potential si noua sa distanta.

B Faza principala: Extrageti nodul cu cea mai mica schimbare din coadd si actualizati parin-

tele sau. Ajustati structura arborelui pentru a reflecta noile relatii parinte-copil si actuali-
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zati distantele. Marcati nodurile ca ancorate si eliminati-le din coadd, daca este necesar.
Repetati pana cand coada este goald, asigurandu-va ca toate nodurile afectate sunt ac-

tualizate eficient.

3.3 Concluzii

Din algoritmii existentiin literaturd, se poate concluziona cd cel mai provocator aspect al
algoritmilor dinamici pentru problema drumului minim de la o singura sursa (SSSP) este ges-
tionarea cresterii sau scaderii greutatilor arcelor. Aceste operatii necesitd actualizarea rapida a
arborelui drumurilor minime (SPT) fard a-I recalcula de la zero. Eficienta unui algoritm dinamic

SSSP este influentata semnificativ de capacitatea sa de a gestiona aceste schimbari eficient.

Tehnicile care ajusteazd selectiv doar partile afectate ale SPT sunt esentiale pentru men-
tinerea eficientei acestor algoritmi. Utilizarea structurilor de date competitive, cum ar fi heap-
urile Fibonacci sau arborii dinamici, joaca un rol crucial in asigurarea actualizarilor rapide. Aceste
ajustdri selective si structurile de date eficiente ajutd la minimizarea complexitdtii computatio-

nale, permitand astfel algoritmului sa se adapteze rapid la schimbarile din retea.

Desis-au facut progrese semnificative in domeniul algoritmilor dinamici SSSP, existd inca
un potential considerabil pentru obtinerea unor timpuri de executie mai rapide in medii practice.
Ofintrebare pertinentd este daca este posibil sd se dezvolte algoritmi robusti care sa performeze
eficient intr-o gama larga de aplicatii si pentru diferite tipuri de retele, atat in medii statice, cat

si dinamice, garantand in acelasi timp o complexitate polinomiala puternica in cel mai rdu caz.
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Capitolul 4

Ajustarea Dinamica a Drumului Minim de la

o Sursa Unica

4.1 Introducere

Problema calcularii drumurilor minime a constituit un domeniu important de cercetare in
teoria grafurilor pentru o perioada considerabild de timp si rdmane o subrutinad fundamentala
pentru numeroase sarcini avansate in diverse domenii. Rezolvarea acestei probleme este de
mare importanta in domenii precum transportul, navigatia, logistica, gestionarea lantului de
aprovizionare, telecomunicatiile, precum si planificarea urbana. in plus, calculele drumurilor
minime sunt de mare semnificatie in retelele sociale, unde mdsurarea gradului de separare
intre indivizi este importantd in contextul analizei influentei sociale si detectrii comunitatii. In
retelele biologice, calculele drumurilor minime ajutd la analiza retelelor de interactiune proteica,

permitand identificarea cdilor critice in procesele biologice.

O abordare traditionala a problemei drumului minim presupune un graf static, unde pon-
derile arcelor si structurile raman neschimbate dupa calcularea unei cdi scurte. Cu toate aces-
tea, in medii dinamice, schimbdrile, cum ar fi cresterile sau scdderile ponderilor arcelor, necesita
recalcularea drumurilor minime. Acest proces poate fi costisitor din punct de vedere computa-

tional si ineficient, in special in cazul grafurilor mari sau al actualizarilor frecvente.

In acest capitol, introducem o abordare dinamica pentru recalcularea drumurilor minime
de la 0 sursa unica (SSSP) atunci cand greutatea unui arc creste sau scade. Spre deosebire de

abordarea conventionala de recalculare a intregii solutii de la zero, algoritmii dinamici actuali-

20



CAPITOLUL 4. AJUSTAREA DINAMICA A DRUMULUI MINIM DE LA O SURSA UNICA n

zeazad informatiile existente despre cele mai scurte cai in functie de schimbarile din graf. Dacd
greutatea unui arc creste, de exemplu, algoritmul trebuie doar sa verifice si sd actualizeze cdile
afectate. In schimb, daca greutatea unui arc scade, algoritmul poate disemina eficient aceasta
imbunatatire in intreaga retea, actualizand caile cele mai scurte dupa cum este necesar. Pen-
tru a minimiza timpul de recalculare, actualizarea dinamica a drumurilor minime de la o sursa
unica (SSSP) utilizeaza caile cele mai scurte calculate anterior. Aceastd abordare este deosebit
de utild in medii in care grafurile se schimba frecvent, permitand actualizari in timp real, men-
tinand in acelasi timp cdile optime. Acest algoritm este o extindere a ideilor noastre prezentate

in[3].

4.2 Preliminarii

Algoritmii secventiali pentru cele mai scurte cdi utilizeaza de obicei metode iterative de
etichetare, care mentin o valoare temporara a distantei d[v] pentru toate nodurile. Valoarea
atribuita distantei temporare poate fi fie oo, fie greutatea unei cdi de la sursa s la v. Aceastd
valoare a distantei temporare serveste drept limita superioara pentru distanta reald intre sursa
s si v. Distantele temporare sunt actualizate printr-o operatiune numita "relaxarea arcului":

pentru un arc (u,v) € A, djv] = min{d[v], d[u] + w(u,v)}.

Exista doua categorii principale de metode de etichetare: etichetarea stabilitd si etiche-
tarea corectata. Algoritmii care efectueaza etichetarea stabilitd, cum ar fi algoritmul lui Di-
jkstra, stabilesc distanta unui nod ca optima in fiecare iteratie. Aceasta necesita cel mult n
iteratii, unde n este numarul de noduri. Tn schimb, algoritmii care corecteazi etichetele, pot
relaxa arcele nodurilor non-optime si numarul de iteratii necesare poate varia. Toate etichetele
sunt considerate temporare pana la pasul final, cand devin permanente. in ciuda superioritatii
limitelor in cazuri nefavorabile pentru algoritmii de etichetare stabilita fata de cei de etiche-
tare corectatd, abordarile de etichetare corectata prezinta adesea performante practice bune,
in special pentru clase mari de grafuri cu greutati aleatorii ale arcelor. Pentru a exploata perfor-
manta practica avantajoasa a abordarilor de etichetare corectatd, [11] introduce un algoritm de
etichetare corectata, cunoscut sub numele de algoritmul Delta-stepping. Acest algoritm poate
fi implementat intr-un mod extrem de eficient atat in setdri secventiale, cat si paralele pentru
diverse clase de grafuri. in plus, este capabil s ating& un timp optim linear cu o probabilitate

mare.
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Algoritmul Delta-stepping mentine nodurile eligibile cu distante temporare, organizate
intr-un array de bucket-uri. Fiecare bucket corespunde unui interval specific de distante, cu
dimensiunea A a acestui interval determinat& de utilizator. Tn timpul fiecirei faze, algoritmul
elimind si proceseaza toate nodurile din prima bucket ne-goala si relaxeaza toate arcele de
iesire care au greutati de cel mult A. Arcele cu greutdti mai mari sunt relaxate numai ulterior.
Alegerea valorii A este cruciald pentru a echilibra intre reconsiderarea excesiva a nodurilor si

traversarea excesivd a gadletilor.

Deoarece o versiune modificata a algoritmului Delta-stepping este utilizata in algoritmul
nostru de Ajustare Dinamica a drumurilor minime de la o Sursa Unicd (DynAdjSSSPA), se ofera
mai jos o prezentare succintd a acestuia. Informatii detaliate despre algoritmul Delta-stepping

si functiile sale auxiliare pot fi gasite in [11].

Algoritmul Delta-stepping proceseazd un graf G = (V, A, w) si un nod sursd s pentru a
returna array-ul d[v] care contine costul minim pentru a ajunge la orice nod v pornind de la s.
Algoritmul pastreaza nodurile incd de procesat si care au distante cele mai scurte non-optime
intr-un array B de bucket-uri, fiecare bucket reprezentand un interval de distante egal cu A.
Parametrul A este un numar real pozitiv, cunoscut si sub numele de "dimensiunea pasului” sau
“latimea gdletii” si care determind distributia nodurilor in interiorul gdletilor. Fiecare bucket Bi]
contine nodurile de procesat intr-o iteratie, si dacad pentru un nod v € V, d[v] reprezintd cel mai

. . . oy g . . dlv
bun cost cunoscut pentru a ajunge la v de la s, atunci v apartine gdletii B[i], unde i = L%J .

Algoritmul proceseaza gdletile B[] una cate una, incepand de la ¢ = 0. La fiecare iteratie
i, algoritmul se concentreazad pe prima bucket care nu este goala (bucket-ul curentd) si elimina
toate nodurile din ea. Pentru fiecare nod « eliminat, relaxeaza toate arcele usoare (cu w(u, v) <
A) care ies din acest nod. Acest proces de relaxare poate duce la addugarea de noduri noi in
bucket-ul curenti. Aceste noduri vor fi procesate in faza urmétoare. in plus, nodurile eliminate

anterior pot fi reinserate daca distanta lor temporara se imbunatdteste in timpul fazei curente.

Procesul de relaxare a arcelor usoare se desfasoara intr-o bucla pentru a lua in conside-
rare posibilele re-insertii in aceeasi bucket. Se utilizeaza doua seturi auxiliare in timpul acestui
proces: setul de cereri Reg, care stocheaza perechi de noduri care pot fi atinse de arcele usoare,
impreuna cu costurile lor corespunzatoare, si setul R (noduri eliminate), care colecteaza toate
nodurile din bucket-ul B|i] care au fost explorate pentru a evita re-procesarea arcelor lor usoare
in iteratiile ulterioare ale buclei interioare. La sfarsitul fiecdrei iteratii a buclei interioare, functia

de relaxare este apelata pe perechile din setul de cereri.
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Relaxarea arcelor grele (cu w(u, v) > A)este amanata in timpul procesdrii gdletii curente,
deoarece aceste arce pot afecta doar distantele temporare din afara intervalului de distanta
al galetii curente. Ca urmare, acestea nu vor cauza reinserarea nodurilor inapoi in bucket-ul
curentd. Daca bucket-ul curenta ramane goala dupa o fazd, toate nodurile din intervalul sau de
distantd au primit valorile lor permanente de distanta in timpul fazelor precedente. Prin urmare,
toate arcele grele care provin din aceste noduri sunt relaxate. Dupad aceasta, algoritmul cauta
secvential urmdtoarea bucket care nu este goala si repeta procesul. Algoritmul continua pana
cand toate giletile au fost procesate si nu mai existd noduri de explorat. In acest moment se

opreste si returneaza array-ul d, unde d[v] contine costul minim pentru a ajunge la v de la s.

Urmadtoarea teoremad oferd o estimare a complexitatii pentru algoritmul secvential Delta-
stepping, care serveste ca o componenta fundamentala in dezvoltarea algoritmului nostru di-

namic.

Teorema 2. (/717]) Algoritmul secvential delta-stepping are o complexitate temporald de O(n +

m—l—L/A—i—nA—i-mA).

4.3 Algoritmul de Ajustare Dinamica a drumului minim de lao

Sursa Unica

Fie G = (V. A, w) graful orientat ponderat initial, unde cele mai scurte cadi de la no-
dul sursa s la celelalte noduri au fost deja determinate. Fie d array-ul care contine ponderile
drumurilor minime si p array-ul care contine predecesorii nodurilor din aceste cai. Rezultatele
rularii unui algoritm precum Dijkstra pe G pentru a gasi cele mai scurte cai de la o sursa unica
pot fi reprezentate ca un arbore al drumurilor minime, care este un subgraf G’ = (V, A’, w) al lui
G. Acest arbore este rdddcinat in nodul sursa si se extinde la toate nodurile accesibile din graf.
Setul de arce din arbore este denumit A’ si este definit astfel: A" = {(p[z], z)|p[x] # null}.
Fiecare cale de la radacina la orice alt nod din arbore reprezinta cea mai scurta cale de la sursa

la acel nod in graful original.

In cazul unei modificiri a greutatii unui arcin graful G, fie cd este o crestere sau o scidere,
este posibil ca unele dintre cele mai scurte cdi sa fie modificate, in timp ce altele sa ramana
neschimbate, dar sa experimenteze o modificare a distantei totale. in plus, pot exista unele
cai cele mai scurte care nu sunt afectate. Nodurile din graf care pot experimenta o modificare

a drumurilor minime si, implicit, a distantelor lor de la sursd, sunt denumite Noduri Afectate.
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Setul de noduri care pot avea doar etichetele de distantd modificate, fara nicio schimbare in
structura reala a drumului minim, sunt denumite Noduri Doar de Reetichetat. In final, exista
noduri care nu sufera nicio schimbare in cdile lor cele mai scurte sau in etichetele lor de distanta

si acestea pot fi identificate ca Noduri Neafectate.

Algoritmul pentru actualizarea drumurilor minime ca raspuns la schimbarile ponderilor

arcelor este impartit in trei faze.

Faza 1: Identificare
In aceasta fazd, algoritmul identificd nodurile afectate de schimbarea greutatii arcului si pe cele
care trebuie doar sa fie reetichetate. Acest pas este important, deoarece identifica care noduri

necesita procesare ulterioara.

Faza 2: Reetichetare
in aceasta fazd, algoritmul efectueaza unele actualizéri necesare ale etichetelor de distants,
specifice Nodurilor Doar de Reetichetat sau Nodurilor Afectate, in functie de caz. Aceste actu-

alizari constituie un pas preliminar inainte de a incepe cea de-a treia faza.

Faza 3: Algoritmul Delta-Stepping

in aceasta fazd, algoritmul completeaza calculul etichetelor de distantd pentru nodurile afec-
tate folosind un algoritm Delta-stepping modificat. Aceasta subrutina se concentreaza pe ac-
tualizarea etichetelor de distanta ale Nodurilor Afectate. Mentine o lista de bucket-uri si o lista
de noduri actualizate pentru procesare, si asigurd evaluarea tuturor cailor potential mai scurte,
luand in considerare atat arcele usoare, cat si cele grele. Aceastd abordare tintita garanteaza

actualizarea eficienta a drumurilor minime.

Urmadtoarele doud subsectiuni discuta specificul cresterii si scaderii ponderilor arcelor.
Acestea sunt urmate de o subsectiune in care este prezentat in detaliu Algoritmul de Ajustare

Dinamicad a drumurilor minime de la o Sursa Unicd (DynAdjSSSPA).

4.3.1 Cresterea Capacitatii Arcului

FieG = (N, A, w) definit ca un graf orientat ponderat care difera de G doar in ceea ce pri-
veste greutatea unui arc individual, in special greutatea arcului (k, 1). In acest caz, greutatea ar-
cului (k, !) este mai mare decat greutatea initialda a arcului (k, 7). Prinurmare, w(z,y) = w(z,y)
pentru fiecare (z,y) € A\ {(k,1)} siw(k,l) = w(k,l) + Aw, unde Aw este o cantitate pozitiva

data. Existd douad cazuri posibile:
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Cazul 1: Cand p[l] # k cdile cele mai scurte din G vor fi identice cu cele din G, cu aceleasi

distante cain G. Aceasta inseamnd ci toate nodurile din G sunt Noduri Neafectate.

Cazul 2: Cand p[l] = k este posibil ca caile cele mai scurte din graful modificat G si difere de
cele din graful initial G. Aceste cdi cele mai scurte modificate pot fi doar de la nodul sursa la
nodul /, precum si la descendentii lui [ in subgraful de predecesori G’ = (V, A’,w) al lui G. Prin
urmare, aceste noduri vor fi Nodurile Afectate si pot fi identificate folosind cdutarea in latime
(BFS) in cadrul arborelui drumului minim G’ = (V, A’, w). Toate celelalte noduri vor fi Noduri

Neafectate.

4.3.2 Scaderea Capacitatii Arcului

In timp ce o crestere a ponderilor arcelor are ca rezultat o actualizare localizatd, concen-
trata pe cdile direct afectate de crestere, o scadere a ponderilor arcelor necesitd un proces de
actualizare mai global. Acest lucru se datoreaza faptului ca greutatea scazuta poate crea noi cai
mai scurte care se propaga prin retea. Prin urmare, scaderea greutatii unui arc necesitd adesea

o0 actualizare mai cuprinzatoare.

Fie G = (N, A, w) graful orientat ponderat care diferd de G prin greutatea arcului (&, 1),
care este mai micd decat greutateainitiald a arcului (£, ). Prinurmare, w(z,y) = w(z, y) pentru
fiecare (z,y) € A\ {(k,0)} siw(k,l) = w(k,l) — Aw, unde Aw este o cantitate pozitiva data.

Exista din nou, doua cazuri posibile:

Cazul 1: Cand p[l] # k cdile cele mai scurte pot fi modificate pentru nodurile care sunt accesibile
de la sursa prin nodul [. Prin urmare, aceste noduri vor fi Nodurile Afectate si pot fi identificate
folosind cdutarea in latime (BFS) in graful G = (V, A, ®). Toate celelalte noduri vor fi Noduri

Neafectate.

Cazul 2: Cand p[l] = k cdile cele mai scurte din graful modificat G pot diferi de cele din graful
initial G. Aceste cdi cele mai scurte modificate pot fi doar de la nodul sursa la nodurile care
sunt accesibile de la sursa prin nodul I in graful G = (V, A, w), prin urmare, aceste noduri vor
fi Nodurile Afectate. Pentru nodul [ si descendentii sdi in arborele drumurilor minime G' =
(V, A’ w), cdile cele mai scurte vor ramane aceleasi, si doar etichetele de distanta vor scadea
cu Aw. Prin urmare, aceste noduri vor fi Nodurile Doar de Reetichetat si pot fi identificate
folosind cdutarea in Iatime (BFS) in cadrul arborelui drumurilor minime G’ = (V, A, w). Toate

celelalte noduri, cu exceptia celor doud seturi anterioare, vor fi Noduri Neafectate.
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4.3.3 Descrierea Algoritmului

Algoritmul de Ajustare Dinamica a drumurilor minime de la o Sursa Unica (Algoritmul 7)
este conceput pentru a actualiza eficient cele mai scurte cdi intr-un graf orientat atunci cand
greutatea unui arc se modifica. Acest algoritm foloseste informatiile despre cele mai scurte
cdi calculate anterior, in special vectorul de etichete de distanta d si vectorul de predecesori p,
pentru a implementa ajustdrile necesare ca urmare a modificarii greutdtii unui arc w(k, ) cuo

valoare egala cu Aw, care poate fi pozitiva sau negativa.

Algoritmul incepe prin apelarea subrutinei ‘'Identificarea Nodurilor Afectate si Doar de
Reetichetat’ (Algoritmul 2) pentru a identifica acele noduri care pot fi afectate de schimbarea
greutatii arcului. Aceasta subrutina efectueaza o cdutare in Iatime (Algoritmul 1) fie in graful G,
fiein subgraful de predecesori G’, si returneaza doua seturi: Nodurile Afectate si Nodurile Doar
de Reetichetat. Primul este format din acele noduri ale caror cele mai scurte cdi pot fi afectate
ca o consecinta a modificarii greutatii arcului, in timp ce cel de-al doilea este format din noduri

care isi pastreazad cdile cele mai scurte, dar necesita actualizarea etichetelor de distanta.

Algoritm 1 Cautare in Latime
Input: G = (V, A), nod de start r;

Output: Setul de Noduri Accesibile

1. Queue ={r}

2: Reachable = {r}

3: while Queue # () do

4:  elimind un nod z din Queue

5. for fiecare (z,y) € Ado

6: if y ¢ Reachable then
7: Reachable = Reachable U{y}
8: Queue = Queue U{y}
9: end if
10.  end for

11: end while

12: return Setul de Noduri Accesibile

Daca Aw este negativa, Nodurile Doar de Reetichetat pot fi un set ne-gol. Prin urmare,

algoritmul actualizeaza etichetele de distanta pentru nodurile din setul Nodurilor Doar de Re-
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etichetat pentru a reflecta scdderea greutatii arcului (k, /). Daca Aw este pozitiva, algoritmul
actualizeaza etichetele de distanta pentru nodurile din Nodurile Afectate pentru a reflecta cres-

terea greutdtii arcului (k, 1) din cdile curente (vezi liniile 4-12 din Algoritmul 7).

Dupa actualizarea nodurilor reetichetate, algoritmul continua cu subrutina sa principala,
care este Algoritmul Delta-Stepping Modificat (Algoritmul 3). Aceastd subrutina foloseste o
versiune modificatd a algoritmului Delta-Stepping care se concentreaza doar pe nodurile care
nu sunt Afectate si pe Nodurile Afectate care au fost actualizate. Proceseaza fiecare nod, luand
in considerare atat arcele usoare, cat si cele grele care duc cdtre Nodurile Afectate, pentru a se

asigura ca toate caile potential mai scurte sunt evaluate.

Algoritm 2 |dentificarea Nodurilor Afectate si Doar de Reetichetat
Input: G = (V,A),G' = (V,A), s, k, |, Aw, p

Output: Noduri Afectate, Noduri Doar de Reetichetat

1: Noduri Afectate = ()

2: Noduri Doar de Reetichetat = ()
3: if Aw > 0 then

4 if p[l] = k then

5 Noduri Afectate = BFS(G', 1)
6. endif

7: else if Aw < 0 then

8  if p[l] # k then
o: Noduri Afectate = BFS(G, [)
10: else
11: Noduri Doar de Reetichetat = BFS(G, 1)
12: Toate Nodurile Afectate = BFS(G, 1)
13: Noduri Afectate = Toate Nodurile Afectate — Noduri Doar de Reetichetat — {s}
14:  end if
15: end if

16: return (Noduri Afectate, Noduri Doar de Reetichetat)

Componenta principald a algoritmului este procesul iterativ, care continud atata timp cat
existd bucket-uri ne-goale sau seturi ne-goale in UpdatedNodesList. In fiecare iteratie, se
identifica cel mai mic index de bucket ne-goala 7. Douad seturi, R si R_updated, sunt initializate

pentru a pdstrainregistrdrile nodurilor care sunt procesate. Initial, algoritmul proceseaza Nodu-
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rile Neafectate din bucket-ul curenta B[i]. Nodurile extrase din bucket sunt addugate una cate
unain setul R, dupa care arcele usoare (arcele cu greutdti < A) care duc catre Nodurile Afectate
sunt relaxate. Acest lucru este realizat folosind functia process_light _arcs_to_af fected(u)
(Algoritmul 4), prin care etichetele de distanta ale nodurilor tinta sunt actualizate daca se gd-
seste o cale mai scurta. Odata ce toate Nodurile Neafectate din B[] au fost procesate, nodurile
actualizate din Updated N odesList[i] din bucket-ul curenta sunt abordate. Fiecare nod actua-
lizat este sters din listd, apoi addugat in setul R_updated, iar arcele lor usoare catre Nodurile

Afectate sunt relaxate in mod similar.

Odata ce arcele usoare pentru nodurile din bucket-ul 7 au fost complet procesate, algo-
ritmul intra in urmatoarea etapd, care este procesarea arcelor grele (arcele cu greutati > A).
Mai intai, functia process_heavy_arcs_to_af fected(R) (Algoritmul 5) este invocata pentru a
gestiona nodurile din R; apoi, process_heavy_arcs_to_af fected(R_updated) este invocata
pentru a aborda nodurile din R_updated. Acest proces garanteaza evaluarea tuturor cailor po-

tential mai scurte, inclusiv cele care implica arce cu greutdti mai mari.

Functia de relaxare utilizata atat in Algoritmul 4, cat siin Algoritmul 5 este o functie de
relaxare modificata (Algoritmul 6). Aceasta versiune a functiei de relaxare extinde operatiunea
clasica de relaxare prin incorporarea gestionarii gdletilor pentru a optimiza procesarea nodu-
rilor. Functia este responsabila pentru calcularea unei noi distante potentiale pentru un nod
tinta v printr-un arc (u,v). Dacd noua distantd calculata este mai scurta decat eticheta de
distanta actuald, functia actualizeaza eticheta de distantd si marcheaza nodul ca actualizat,

introducandu-1in lista corespunzatoare a nodurilor actualizate, conform noii sale distante.

Algoritmul de Ajustare Dinamica a drumurilor minime de la o Sursa Unica se incheie prin
returnarea drumurilor minime optime de la nodul sursa la toate celelalte noduri din graful mo-
dificat. Aceste cdi pot fi reconstruite din vectorul actualizat de etichete de distanta d si vectorul
actualizat de predecesorip, care reprezintd iesirea algoritmului. Acest mecanism de ajustare di-
namica asigura ca recalcularea este eficienta, fard a fi necesara recomputarea intregului arbore

al drumurilor minime de la zero.

4.4 Concluzii

Acest capitol prezinta Algoritmul de Ajustare Dinamica a drumului minim de Ia o Sursa

Unica (DynAdjSSSPA), care foloseste o versiune modificata a algoritmului Delta-stepping pen-
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Algoritm 3 Algoritmul Delta-Stepping Modificat

Input: G = (V, A, w), etichetele de distanta d, predecesorii p, Nodurile Afectate, dimensiunea

pasului A

Output: Vectorul de etichete de distanta actualizat d, vectorul de predecesori actualizat

p

1:

2

©

10:

11:

12:

13:

14:

15:

16:

17:

18:

19:

20:

27:

22:

23:

24

25:

26:

27:

28:

Initializeazad gdletile B ca o lista de seturi
Initializeaza UpdatedNodesList ca o lista de seturi, cate una corespunzand fiecarei bucket-
uri
num_buckets = |distanta maximd/A | + 1
for fiecare nod v in VV \ Nodurile Afectate do
bucket _index = {%J
Blbucket _index] = Blbucket _index] U {u}

. end for

while exista un index i astfel incat B[i] # () sau UpdatedNodes List[i] # () do
i = min{j : B[j] # 0 sau UpdatedNodes List[j| # 0}
R=1
R_updated = ()
while BJi] # () do
u = Bli].pop()
R=RU{u}
process_light_arcs_to_affected(u)
end while
while UpdatedNodes List|i] # () do
u = UpdatedN odes List[i].pop()
R_updated = R_updated U {u}
process_light_arcs_to_affected(u)
end while
if R+ ( then
process_heavy _arcs_to_affected(R)
end if
if R_updated # () then
process_heavy_arcs_to_affected(R_updated)
end if

end while
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Algoritm & Procesarea Arcelor Usoare catre Nodurile Afectate

1: Functia process_light_arcs_to_affected(u)
2: for fiecare arc de iesire (u, v) astfel incat w(u, v) < A do

3: if v € Nodurile Afectate then

4 relax(u, v, w(u, v))
5. endif
6: end for

Algoritm 5 Procesarea Arcelor Grele catre Nodurile Afectate

1: Functia process_heavy_arcs_to_affected(R)
2: for fiecare nod v in R do

3:  forfiecare arc de iesire (u,v) astfel incat w(u,v) > A do

L; if v € Nodurile Afectate then
5: relax(u, v, w(u, v))

6: end if

7:  end for

8: end for

tru a gestiona eficient calculele drumurilor minime in medii grafice dinamice. Investigatia noas-
trd asupra corectitudinii si complexitatii algoritmului evidentiaza cateva constatari potentiale si

domenii pentru cercetdri si imbunatatiri viitoare.

Pentru a asigura corectitudinea DynAdjSSSPA, este important sa se identifice si sa se
proceseze toate nodurile afectate ale cdror cele mai scurte cai pot fi modificate datorita mo-
dificarilor greutatii arcelor. Acest lucru este realizat printr-o abordare structurata care implica
identificarea nodurilor afectate (faza 1), reetichetarea nodurilor (faza 2) si aplicarea algoritmu-
lui Delta-stepping pentru ajustarile finale (faza 3). Corectitudinea algoritmului este sustinutd
de capacitatea sa de a diferentia corect intre nodurile afectate, nodurile doar de reetichetat si

nodurile neafectate, asigurand astfel actualizari precise si eficiente ale drumurilor minime.

Utilizarea gdletilor in algoritmul Delta-stepping permite procesarea organizata a nodu-
rilor pe baza intervalelor lor de distanta. in ciuda limitelor nefavorabile pentru algoritmii de
etichetare stabilita, precum Dijkstra, performanta practica a algoritmilor de etichetare corec-
tatd, cum ar fi Delta-stepping, este adesea superioara pentru grafuri mari cu greutati aleatorii

ale arcelor.
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Algoritm 6 Functia de Relaxare cu Verificarea Galetii

1: Functia relax(u, v, w)
2: new_distance = du] + w
3: if new_distance < d[v] then

4:  current_bucket_indexr = {%J

new_distanceJ

5 new_bucket_index = [ %

6 found = false

7. for fiecare bucket j in UpdatedNodesList do

8: if v € UpdatedN odesList[j] then
o: found = true
10: if current _bucket _index # new_bucket _index then
1 Elimind v din Updated N odes List|j]
12: UpdatedN odesList[new _bucket _index| = Updated N odes List[new _bucket _index]U
{v}
13: end if
14 break
15: end if
16:  end for

17:  if not found then

18: UpdatedN odesList[new_bucket _index| = Updated N odesList[new _bucket _index]JU
{v}
19:  endif

20 d[v] = new_distance
21 plv] =u

22: end if
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Algoritm 7 Algoritmul de Ajustare Dinamicd a drumului minim de la o Sursa Unica

Input: Graf orientat G = (V, A, w), vectorul de etichete de distanta d, vectorul de predecesori

p, arc (k, 1), modificarea greutatii Aw

Output: Vectorul de etichete de distantd actualizat d, vectorul de predecesori actualizat p

10:

11:

12:

13:

14:

15:

16:

17:

: Faza 1: Gasirea Nodurilor Afectate si Doar de Reetichetat

(Noduri Afectate, Noduri Doar de Reetichetat) =
= |dentificarea Nodurilor Afectate si Doar de Reetichetat(G, G, (k, 1), Aw, p)
Faza 2: Reetichetarea Nodurilor
if Aw < 0then
for fiecare nod w in Nodurile Doar de Reetichetat do
dlu] = du] + Aw
end for
end if
if Aw > 0 then
for fiecare nod u in Nodurile Afectate do
d[u] = d[u] + Aw
end for
end if
Faza 3: Actualizarea distantelor. Apelarea Algoritmului Delta-Stepping Modificat
(d,p) = Delta-Stepping Modified Algorithm(G, d, p, Nodurile Afectate)
return (d, p)
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Capitolul 5

Cresterea fluxului prin expansiunea retelei

5.1 Introducere

in gestionarea infrastructurii moderne, extinderea retelei este o sarcind criticd pentru a
satisface cererea tot mai mare de servicii esentiale, cum ar fi electricitatea, gazul, apa si datele.
Aceastd expansiune poate fi realizata prin cresterea capacitatii de transport a firelor, conduc-
telor sau latimii de bandd existente. Alternativ, pot fi addugate noi conexiuni la sistem. Totusi,
fiecare dintre aceste strategii este constransa de limitdrile fizice sau tehnologice si implica un
cost semnificativ. Avand in vedere aceste constrangeri, provocarea este sa optimizam proiec-

tarea retelei pentru a obtine eficienta maxima la cost minim.

Domeniul optimizarii fluxuluiin retea ofera o serie de formuldri ale problemelor care sunt
direct legate de aceste provocdri. Doud astfel de probleme, care sunt centrale in discutiile din
acest capitol, sunt problema fluxului maxim invers si problema fluxului maxim revers. Aceste
probleme utilizeaza modele matematice sofisticate pentru a gasi solutii optime si implica mo-

dificdri strategice ale capacitdtii arcelor retelei pentru a atinge obiective specifice.

Problema fluxului maxim invers oferd un cadru matematic pentru a face ajustari minime
ale capacitatilor existente ale unei retele pentru a atinge fluxul maxim dorit, minimizand in ace-
lasi timp modificarile capacitatilor originale. Problema fluxului maxim invers a apdrut din nece-
sitatea de a optimiza infrastructurile de retea existente fara costurile extinse asociate cu con-
struirea de noi conexiuni sau reproiectarea completd a retelei. Aceastd problemad este deosebit
de relevanta in contexte in care constrangerile fizice, financiare sau de reglementare limiteaza
posibilitatea de a extinde capacitatea retelei prin mijloace traditionale. Optimizarea retelei este

cuantificata folosind diferite norme pentru a mdsura ajustdrile capacitatii. in special, problema
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sub norma L, poate fi rezolvata eficient folosind o abordare de cautare binard, asa cum este
ardatatin [4]. Cand se considerd norma Ly, a fost dezvoltat un algoritm puternic polinomial care
implica in principal calculul unui taieturii minime intr-o retea speciald [5]. in plus, s-a demon-
strat cd problema este NP-hard [21], iar complexitatea acesteia creste in scenariile care implica

pierderi sau castiguri pe arce.

Problema fluxului maxim revers [22] urmadreste sa identifice noi vectori de capacitate
care sa asigure mentinerea fluxului maxim intr-o retea modificata peste un prag specificat, v,
reducand in acelasi timp distanta, mdsurata prin norma Chebysheyv, intre vectorii de capacitate
initiali si cei noi. Un algoritm polinomial, care functioneaza in doud faze, a fost dezvoltat pentru
a rezolva aceastd problema. in faza initiald, o cdutare binard este utilizatd pentru a identifica
un interval care contine valoarea optima a fluxului, vo. Ulterior, in a doua fazd, metoda New-
ton, asa cum este descrisa in [24], este utilizatd pentru a determina vectorul optim de capaci-
tate. Problema fluxului maxim revers este deosebit de relevanta in contexte in care este critic
sa se controleze sau sa se reduca capacitatea retelei fara a o reproiecta complet, cum ar fiin
timpul operatiunilor de reducere, sau pentru a respecta noile reglementari de mediu sau de si-
guranta. Aplicatiile includ managementul mediului pentru a preveni suprautilizarea resurselor,
asigurarea conformitatii cu siguranta in industriile chimice, petroliere si de gaze, si gestionarea

capacitatii retelei in timpul incetinirilor economice sau reorganizarilor corporative.

Problema extinderii retelei in conditii de buget a fost studiata in [7]. Obiectivul este de a
utiliza bugetul intr-un mod optim, maximizand in acelasi timp fluxul in retea, dat fiind un buget,
0 expansiune maxima potentiald a capacitatii arcului si o functie de cost de expansiune a capa-
citatii arcului. Aceasta este denumitd problema extinderii fluxului constrans de buget (BFEP).
Abordarea fundamentala pentru rezolvarea acestei probleme este de a creste incremental flu-
xul in retea cu o unitate, folosind cel mai rentabil drum de la sursd la destinatie. La fiecare
iteratie, bugetul rdmas este recalculat, iar procesul se incheie atunci cand intregul buget a fost
epuizat. Solutia acestei probleme se bazeaza pe doua algoritmi polinomiali. Un algoritm iden-
tifica arcele care necesitd extindere pentru a obtine o crestere de o unitate a fluxului la un cost
minim. A doua iteratie apeleaza la prima si verificd daca limita impusa a bugetului a fost atinsa.
Problema extinderii fluxului constrans de buget (BFEP) incorporeaza efectiv strategii din atat
problema fluxului maxim invers, cat si problema fluxului maxim revers pentru a-si imbunatati
abordarea de optimizare a extinderii retelei in limitele bugetului fix. Conexiunea cu problema
fluxului maxim invers este evidentd, deoarece ambele se concentreaza pe maximizarea fluxu-

lui in retea - BFEP face acest lucru in limitele bugetului, in timp ce problema inversd cauta sa
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realizeze acest lucru prin ajustari minime ale capacitatii. Acest obiectiv comun permite BFEP
sd foloseasca strategii din problema inversa pentru a determina care modificdri vor imbunatati
cel mai eficient fluxul. in mod similar, relatia cu problema fluxului maxim revers este esentiald
in ghidarea managementului capacitatii. Problema reversad, care de obicei urmdreste reduce-
rea capacitatii pentru a evita depasirea anumitor praguri de flux, ofera perspective valoroase
in gestionarea expansiunilor pentru a se asigura cd acestea sunt necesare si durabile. In ace-
lasi mod in care problema reversa foloseste ajustari ale capacitatii pentru a mentine eficienta
operationala si siguranta, BFEP aplica aceste principii pentru a se asigura ca orice expansiune
este atat viabilda economic, cat si esentiald pentru a satisface cerintele retelei, asigurand astfel

cresterea strategica si rentabild a retelei.

O gama larga de aplicatii ale problemei fluxului maxim pot fi gasite in literaturd, cum ar
fi problemele de transport [20], [2] si problemele de transport prin conducte [9], [10], [23],
iar in toate aceste tipuri de probleme, expansiunea retelei poate fi necesara pentru a creste
cantitatea de flux transportata prin retea. Aceastd necesitate oferd un context convingator
pentru analiza care este realizata in acest capitol, in care tratdm problema extinderii retelei la

cost minim (MCNEP).

Obiectivul MCNEP, incepand cu o retea data G, este de a obtine o noud retea ¢, prin
cresterea capacitatilor arcelor din G in limite definite sau prin addugarea de noi arce, pentru
a obtine cel mai mic cost posibil de modificare, permitand in acelasi timp transportul a w uni-
tati de flux de la sursa la destinatie. Costul asociat cu cresterea capacitatii si insertia arcelor
este o functie liniara in raport cu modificarea capacitdtilor respective. Cercetarea noastrd este
ghidata de cerintele practice de aplicare a acestei probleme in domeniul infrastructurii, asigu-
rand ca modificarile, fie pentru cresterea capacitatii, fie pentru adaugarea de noi arce, sunt atat
rentabile cat si suficient de substantiale pentru a satisface cerintele specifice de flux. Aceasta
focalizare subliniaza relevanta studiului nostru si evidentiaza implicatiile mai largi ale solutiilor

MCNEP in scenarii reale de gestionare a retelelor.

Rezultatele din acest capitol au fost publicate in [6] si prezentarea lor in acest capitol al
tezei este organizatd dupa cum urmeaza. Problema Extinderii Retelei cu Cost Minim (MCNEP)
este descrisa formal in Sectiunea 5.2 si este introdus un algoritm puternic polinomial pentru
rezolvarea acestei probleme. Sectiunea 5.2 incheie aceasta lucrare siidentifica directiile viitoare

potentiale de cercetare.
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5.2 Cresterea fluxului prin extinderea retelei

Dupa cum s-a mentionat anterior, Problema Extinderii Retelei cu Cost Minim (MCNEP)
se referd la extinderea strategicd a unei retele date G intr-o noud retea G prin cresterea ca-
pacitatilor arcelor existente sau prin adaugarea de noi arce in limite definite, pentru a asigura
cd reteaua modificatd G poate permite trecerea a w unitdti de flux de la sursa la destinatie,
minimizand in acelasi timp costurile de modificare. Costul modificarii retelei este o functie lini-
ard in raport cu schimbarile de capacitate. Aspectele economice ale acestei extinderi de retea
sunt abordate prin introducerea unei functii de cost ¢ — R+*, unde ¢(a) este costul modificarii
capacitatii pe arcul a € A pe unitate. Astfel, daca capacitatea arcului a creste cu d unitati, cos-
tul total al schimbadrii capacitatii lui a va fi ¢(a) - d. Mai mult, pentru a evita supra-extinderea
capacitatii retelei, se impune o functie de limitare superioara o — R+*, stabilind u(a) + a(a)

ca fiind capacitatea maxima permisa pentru fiecare arc a.

Fie ) setul de arce care pot fi addugate la retea. Desigur, @ C V' x V,siQNA = ¢, adica
@ CV xV — A. Seintroduce si o functie de cost c; — R+*, unde cg(a) este costul pe unitate
de capacitate daca arcul @ € () este addugat la retea. Prin urmare, daca arcul a € @) avand
capacitatea ug(a) > 0 este introdus in retea, atunci costul addugarii lui a |a retea este cg(a) -
ug(a). Seintroduce si o functie de limitare superioara 5 — R-+* pentru capacitatile arcelor din
(), unde 3(a) este capacitatea maxima permisa pentru arcul @ € () dacd este introdus in retea,

adicd ug(a) < f(a), unde ug(a) > 0 este capacitatea lui a.

Obiectivul este de a identifica extinderea cu cost minim a retelei, G, prin cresterea ca-
pacitatilor arcelor si prin addugarea de noi arce, astfel incat in reteaua rezultata G/, w unitati de
flux sa poata fi transportate de la s la t. Adica, existd un flux admisibil de valoare w in G'. Prin

urmare, trebuie rezolvatd urmdtoarea problema:
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mm{Z(c(a) “(v(a) —u(a)) + Z(CQ(CL) “ug(a))}

acA acq®

u(a) <wv(a) <ula)+ ala),Va € A

0 < ug(a) < fa),Ya € Q

exista un flux admisibil cu valoare w in G' = (V, A, s, t,u’) (5.1)

A'=AU{a € Q| ugla) >0}
v(a),a € A

u'(a) = Va e A
ug(a),ae A’ — A

\

Vom denumi problema din Eq. (5.1) ca problema extinderii retelei cu cost minimsi o vom

nota cu MCNEP. Putem formula urmatorul rezultat:

Teorema 3. Daca v(f*) > w, unde f* este fluxul maxim in reteaua G, atunci G este solutia

MCNEP,

Demonstratie. Fie f* fluxul maxim in reteaua G. Presupunem ca v(f*) > w. Rezultd ca exista
un flux admisibil fin G astfelincatv(f) = w. Deci, G este o solutie fezabild a MCNEP. Deoarece
costul functiei obiectiv din Eg. (5.1) pentru G este 0, este evident ca G reprezintd solutia optima

pentru MCNEP. [

Vom investiga acum fezabilitatea MCNEP. Se poate ardta cd valoarea maxima a fluxului
care poate fi transportat de la s la ¢ apare atunci cand capacitatile tuturor arcelor din A sunt
crescute la valoarea lor maxima si toate arcele din ) sunt incorporate in retea, folosind capa-
citatile maxime permise. Rezultd astfel cd valoarea maxima a fluxului care poate fi transportat

dela s lat este obtinutd in reteaua G” = (V, AU Q, s, t,u"), unde:
u’(a) = {u(a) +ala),a € AB(a),a € Q (5.2)

Vom numi G” refeaua extinsa maximd deoarece toate capacitdtile arcelor din AUQ sunt setate

la valoarea lor maxima.

Avem urmatoarea teorema de fezabilitate pentru MCNEP:

Teorema 4. MCNEP este admisibil dacd si numai dacav(g*) > w, unde g* este un flux maxim

inG".
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Demonstratie. Sa presupunem ca MCNEP este admisibil si v(¢*) < w, unde ¢g* este un flux
maxim in G”. Deoarece MCNEP este admisibil, rezulta cd exista o retea G' = (V, A', s, t,u/)
astfel incat u(a) < v/(a) < u(a) + a(a)Va € A, 0 < v/'(a) < f(a),Va € Q, si exista un flux
admisibil f"in G’ astfelincat v(f’) = w. Din (5.2) putem concluziona ca f’ este un flux admisibil
in G”, si deoarece f* este un flux maxim in G” rezultd ca v(¢g*) > v(f") = w, in contradictie cu

presupunerea initiald ca v(g*) < w.

Acum, pentru implicatia inversd, presupunem ca pentru fluxul maxim ¢* in G” avem
v(g*) > w. Rezulta ca exista un flux admisibil f”in G” astfel incat v(f”) = w. Deci, G” este o

solutie fezabila pentru Eg. (5.1). O

Daca v(f*) < w, cu f* fiind flux maxim in reteaua G (G nu este solutia MCNEP, vezi
Teorema 3) si MCNEP trece testul de fezabilitate dat de Teorema 4, aceasta inseamna cd existd
o solutie pentru MCNEP si trebuie gasitd. Pentru a face acest lucru, credm o noud retea notata
G = (Ve A, s, t,u®, ). Setul V¢ contine toti nodurile din V/, si pentru fiecare arca € A, un

nou nod notat 7, este introdus in V¢, adic3,
VGIVUVA,VAIia|CL€A (5.3)

Setul A° contine toate arcele din AU @), si pentru fiecarearc a = (4, j) € A se adaugd doua noi

arce, (i, 1,), Si, respectiv, (iq, 7), adica,
A =AU QU A]U A3, (5.4)

unde:

AT = (iyia) | a = (i,)) € A, AS = (ia, ) | a = (i,j) € A (5.5)

Functia de capacitate u© este definitd astfel:

us(i, j) = {u(i,j),dacé (i,7) € AB(i,j),dacd (i,7) € Q a(a),dacd j =i, saui =i, unde i, € Vy
(5.6)

Functia de cost c° este definita astfel:

(i, ) = {0, dacd (i,j) € Acg(i,j),dacd (i,j) € Q c(a)/2,dacd j =i, saui = i, unde i, € V4
(5.7)
Fie f¢ un flux de cost minim de valoare w in G¢, ceea ce inseamna cd, f¢ este un flux
admisibil de valoare w in G care are cel mai mic cost dintre toate fluxurile admisibile de valoare
w Tn G*, unde costul unui flux admisibil fin G¢ notat ¢*(f) este definit astfel:

E(f) = (a)- f(a) (5.8)

acAe
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Considerdm reteaua notatd G=(V, A's, t,u) avand:

A =AUA A =aecqQ]| fa)>0 (5.9)

ula) = {u(a) + f¢(i,i,),dacd a € A f¢(a),dacda € A=A (5.10)

Teorema 5. ReteauaG=(V, A's, t, u*) definita folosind Eq. (5.9) si Eq. (5.10) este solutia optima
a MCNEP.

Demonstratie. Amintindu-ne ca G* este construit folosind un flux de cost minim f© de valoare

w calculatin reteaua G¢ = (V¢, A°, s, t,u® ¢°), inseamnd cd f¢ este solutia problemei:

min{ 3" ¢“(a) - f(a)}

acAe (5.11)
f este un flux admisibil de valoare w in G¢

Prin urmare:
S () f(a) =
acA¢
=Y c@f(@+) c@f@+ ) c@f@+ ) a)fa)=
acA acqQ acAg acAS
=S w@)f @+ Y i) i)+ S i) f i) =
acq) a=(i,j)€A a=(i,j)€A (5.12)
= col@ (@) + Y el@)/2f (i) + I (o)) =
acqQ a=(i,j)€A
= cola)f(a)+ D cla)f(iia) =
a€eq a=(i,j)€EA
= cola)u’(a) + ) cla)(u*(a) — u(a)).
acq acA
Folosind Ecuatia (5.11) si Ecuatia (5.12) obtinem urmatoarea problema de optimizare:
min{> " c(a) - (u*(a) — u(a)) + Y _ cola) - u*(a)} (5.13)
acA ac@
Folosind Ecuatia (5.10), avem:
0 <u*(a) —u(a) = f°(i,i,) < ala),Va € A (5.14)
0 <u*(a) = fa) < B(a),Va € Qsif(a) >0 (5.15)
0 =u"(a) < B(a),Va € Q, si, suntem de acord cd, f°(a) = 0. (5.16)
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Consideram urmatorul flux notat f*in G*:

fé(a) + f¢(i,i,),dacda € A
fr(a) = (5.17)
fé(a),dacda € A* — A
Deoarece f¢ este un flux admisibil in G¢, putem concluziona ca f* satisface conditiile de
conservare in G*, si din Ecuatia (5.10) rezulta ca f* respecta conditiile de limita in G*. Aceasta

inseamnd cd f* este un flux admisibil in G*. Folosind Ecuatiile (5.13-5.16) putem concluziona

ca u* este solutia optimd a Ecuatiei (5.1).

O

Corolar 5.1. Costul expansiunii retelei de la G la solutia optima G* a MCNEP este v(f€), unde

f¢ este fluxul de cost minim in G¢.
Demonstratie. Rezultatul este imediat din Ecuatia (5.12). O

Folosind Teorema 3, Teorema 4, si Teorema 5, urmatorul algoritm (Algoritmul 8) pentru

rezolvarea MCNEP este dezvoltat.

Teorema 6. Complexitatea algoritmului 8 (AMCNEP) este
O((m +q)* - logn + (m +q) - m - log>n)

unden este numadrul de noduri din G, m este numadrul de arce ale retelei G, siq numarul de arce

din ) (care pot fi adaugate in reteaua G).

Demonstratie. Algoritmul 8 trebuie sd calculeze o data fluxul maximin G si o data fluxul maxim
in G”. Cel mai eficient algoritm de astazi pentru problema fluxului maxim este cel propus de
Orlin [15]. Acesta are o complexitate de timp de O(m - n) cand este aplicat in reteaua originald
G. In G” sunt tot n noduri, dar m + ¢ arce. Prin urmare, in acest caz, fluxul maxim poate fi

calculatin O((m + q) - n).

In G trebuie s3 calculdm fluxul de cost minim. Fluxul de cost minim este considerat a
functiona pe retele cu capacitati de valori intregi [1]. Deoarece in G costul arcelor din A U A$
suntvaloriintregiimpadrtite la 2 (vezi Ecuatia (5.7), inainte de a proceda la calculul fluxului de cost
minim, toate costurile arcelor din A° suntinmultite cu 2, pentru a asigura ca au valoriintregi, si,
la final, costul total al fluxului obtinut f© va fi impartit la 2. Cel mai eficient algoritm cunoscut

astdzi pentru calcularea fluxului de cost minim este tot datorat lui Orlin [14]. Deoarece reteaua
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Algoritm 8 Algoritm pentru rezolvarea MCNEP (AMCNEP)

Input: G = (V, A, s, t,u),c, o, B, Q, co,w
Output: G* = (V, A*, s, t,u*)

Y

10:

11:

12:

13:

14:

15:

: Gasiti un flux maxim f*in G

: if u(f*) > wthen

Nu este necesar sa modificati G, deoarece poate acomoda un flux admisibil de valoare
w.
return
end if
Construiti reteaua G” folosind Ecuatia (5.2)
Gasiti un flux maxim ¢g* in G”
if u(¢g*) < wthen
MCNEP nu este admisibil
return
end if
Construiti reteaua G¢ = (V¢, A%, s,t,u®, ¢°) folosind Ecuatiile (5.3) - (5.7)

Gasiti un flux de cost minim f¢in G°
Construiti reteaua G* = (V, A*, s, t,u*) folosind f*, Ecuatiile (5.9) si (5.10)

Reteaua G* este solutia optima pentru MCNEP
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G° are m +n noduri si 3m + ¢ arce, daca algoritmul este aplicat in G*, atunci are o complexitate

de timp de O((m + ¢)? - logn + (m + q) - m - log® n).

Prin urmare, complexitatea totald a algoritmului propus este O((m + ¢)? - logn + (m +

q) -m -log®n). O

5.3 Concluzii

Acest capitol ainvestigatin detaliu Problema Expansiunii Retelei de Cost Minim (MICNEP),
o problemad importanta care apare atunci cand retelele existente trebuie sa fie adaptate pentru
a sustine un flux crescut de la nodurile sursa la cele de destinatie. Problema este complexd
si implica fie cresterea capacitatii de transport a arcelor existente, fie integrarea de arce noi
in retea. Un aspect cheie al MCNEP este optimizarea costurilor asociate acestor modificari.
Pentru a aborda aceastd provocare complexa, a fost dezvoltat si prezentat un algoritm puternic
polinomial (Algoritmul 8), care oferd o abordare sistematica pentru obtinerea unei expansiuni

cost-eficiente a retelei.

O directie interesantd pentru cercetdrile viitoare ar putea fi generalizarea MCNEP. Studi-
ile viitoare ar putea explora scenarii in care costurile asociate schimbadrii capacitatilor arcelor si
introducerea de arce noi nu urmeaza un model liniar. Aceasta extindere a cadrului problemei ar
putea include functii de cost care sunt poate polinomiale, exponentiale sau bazate pe alte mo-
dele neliniare care ar putea reflecta mai precis costurile reale ale schimbadrilor in retea. Aceasta
generalizare ar putea imbundtati semnificativ aplicabilitatea si relevanta cadrului MCNEP pen-
tru 0 gamd mai larga de situatii din lumea reald, unde dinamica costurilor este mai complicata

Si variata.
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Capitolul 6

Integrarea Datelor de Teledetectie cu

Procesarea Dinamica a Retelelor

6.1 Introducere

Teledetectia este achizitionarea de informatii despre un obiect sau fenomen fara contact
fizic direct. Tehnologii precum imaginile multispectrale (MS) si hiperspectrale (HS) au trans-
format semnificativ metodele utilizate pentru observarea si analizarea suprafetei Pdmantului.
Combinarea acestor tehnici de imagistica cu algoritmii grafurilor dinamice imbinad doua tehno-

logii avansate, oferind solutii inovatoare pentru probleme complexe din lumea reala.

Imaginile MS si HS captureaza informatii prin detectarea radiatiilor electromagnetice.
Principala diferentdintre ele este rezolutia spectrald: imaginile HS captureaza date in mai multe
benziinguste si contigue, in timp ce imaginile MS captureaza date in mai putine benzi discrete.
Aceste date detaliate permit identificarea si analiza precisa a materialelor, imbunatdtind capa-
citatea noastra de a monitoriza si gestiona mediile naturale si artificiale. Aplicatiile variaza de

la monitorizarea mediului si agriculturii la diagnosticarea medicala si planificarea urbana.

Retelele dinamice si algoritmii asociati sunt esentiali pentru problemele in care structura
retelei subiacente se schimbain timp. Ele pot fi un instrument importantin numeroase aplicatii

de mediu sau scenarii de planificare urbana.

Imaginile MS si HS ofera date de mediu de mare acuratete, care pot fi utilizate pentru con-
struirea retelelor dinamice. Aceastd integrare permite identificarea precisa a nodurilor si mu-

chiilor si atribuirea greutatilor si capacitdtilor corespunzdtoare. Prin urmare, combinarea aces-
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tor tehnici de imagistica cu algoritmii retelelor dinamice deschide noi posibilitati pentru abor-
darea problemelor complexe cu dimensiuni temporale si spatiale. De exemplu, datele spectrale
in monitorizarea mediului pot ajuta la maparea regiunilor si a conditiilor acestora intr-o retea

dinamicad, permitand ajustari in timp real bazate pe schimbarile actuale ale mediului.

Capitolul prezent se bazeaza pe cercetari anterioare privind procesarea imaginilor MS
si HS [17], [16], [18]. Obiectivul este de a combina aceste tehnici sofisticate de imagistica cu
teoria grafurilor dinamice pentru a spori capabilitatile si aplicatiile ambelor tehnologii, abordand

eficient provocarile din lumea reala.

6.2 Fundamentele Imaginilor MS si HS

Perceptia obiectelor de cdtre ochiul uman este rezultatul reflexiei luminii de la obiectele
in cauza. Aceastd lumina reflectata ajunge la ochi, unde este procesata de creier pentru a crea
o0 imagine vizuald. Lumina este o forma de radiatie electromagneticd, care se propagad atat ca

unde electrice, cat si magnetice, in pachete de energie cunoscute sub numele de fotoni.

Spectrul electromagnetic este o gama continud de radiatii electromagnetice, clasificata
dupa lungimea de unda. Este impartit in benzi, fiecare desemnata pentru tipuri specifice de
radiatii in intervale de lungime de unda. Spectrul electromagnetic cuprinde o gamd vastd de ra-
diatii electromagnetice, cu lungimi de unda variind de la raze gamma foarte scurte pana la unde
radio foarte lungi (vezi Figura 6.1). Fiecare banda a spectrului serveste unor aplicatii stiintifice,
tehnologice si practice diferite.

Wavelength, A (nm)

400 450 500 550 600 650 700

Wavelength, A (m) | | |

107 107" 107 10° 10® 107 10° 10° 10* 10° 102 1w0' 10° 10
[ | [ | | | | | | [ | [ | |
Gamma X-ray Ultraviolet Infrared Microwave Radio
B I | | I | | | I
10%° 10" 10" 107 10" 10" 10" 10" 10" 10" 10° 10° 10°

Frequency, v (Hz)

Figura 6.1: llustrarea spectrului electromagnetic. Imaginea este oferita de [25]

Semnificatia benzilor spectrale consta in faptul ca materialele reflecta si absorb lumina
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in moduri unice pe tot parcursul spectrului, permitand identificarea lor pe baza semnaturilor
spectrale. Reflexia luminii in diferite benzi spectrale permite diferentierea stdrii materialului,

sandtatii vegetative si compozitiei suprafetei.

Principiile spectrului electromagnetic stau la baza tehnologiilor de imagistica MS si HS.
Aceste tehnologii utilizeaza benzi de lungime de unda specifice pentru a captura informatii de-
taliate dincolo de imagistica conventionald in lumind vizibild, oferind perspective semnificative

intr-o gama larga de aplicatii.

Imagistica MS este definitd ca o tehnologie de imagistica care utilizeaza caracteristicile si
proprietdtile spectrale ale luminii pentru a captura date in mai multe benzi discrete de lungime
de undd, de obicei pana la 20, pe intreg spectrul electromagnetic. Spre deosebire de abordarea
traditionala RGB, care utilizeaza trei benzi largi, imagistica MS foloseste benzi maiinguste si mai
numeroase, extinzandu-se de la ultraviolet la regiuni apropiate de infrarosu. Aceastd abordare
permite analiza detaliata a materialelor, oferind date de reflectanta calibrate, esentiale pentru

aplicatii precum agricultura, monitorizarea mediului si diagnosticul medical.

Imagistica HS implica achizitionarea de date pe un spectru continuy, inregistrand sute
de benziinguste si contigue pentru fiecare pixel din imagine. Aceasta rezolutie spectrala inalta
permite detectarea chiar si a diferentelor subtile in semndturile spectrale, facand din imagistica
HS o alegere optima pentru o gama de aplicatii care necesita informatii spectrale detaliate,
inclusiv teledetectia, diagnosticul medical si analiza calitdtii alimentelor. Desi mai complexa
si consumatoare de timp decat imaginile MS, imaginile HS ofera profiluri spectrale complete

pentru fiecare pixel, oferind o intelegere mai profunda a materialelor studiate.

Aplicatiile imagisticii MS si HS sunt extinse si diverse, avand numeroase aplicatii practice
in diverse domenii. Acestea includ agricultura, cercetarea de mediu, gestionarea dezastrelor si
multe altele. in timp ce imagistica HS este extrem de sensibild la conditiile de mediu si necesita
o calibrare riguroasa, fiind cea mai potrivitd pentru conditii controlate sau studii stiintifice spe-
cifice, este deosebit de valoroasa in geologie si dezvoltarea mineralelor pentru colectarea de
informatii detaliate despre materiale. Prin contrast, imagistica MS este relativ mai putin con-
stransa de vicisitudinile mediului si interferentele atmosferice; este astfel mai potrivita pentru
un spectru mai larg de medii si aplicatii. Utilizarea imaginilor MS in agricultura si silvicultura
este extinsa. Aplicatiile sale includ colectarea de date despre suprafata si acoperirea Paman-
tului, precum si modelele de schimbare observate in acestea. Imagistica MS este o optiune

mai accesibila si mai practica pentru cerintele generale de teledetectie, majoritatea satelitilor

45



CAPITOLUL 6. INTEGRAREA DATELOR DE TELEDETECTIE CU PROCESAREA DINAMICA A
RETELELOR n

si constelatiilor oferind date MS. Prin urmare, desi imagistica HS are un potential considerabil
neexploatat, imagistica MS este in prezent suficienta pentru nevoile utilizatorilor ocazionali in

diverse aplicatii de teledetectie.

6.3 Monitorizarea Agricola in Timp Real Utilizand Retele Dina-

mice

Integrarea retelelor dinamice cu datele de teledetectie reprezinta un avans semnificativ
in seria de activitati legate de monitorizarea Padmantului si gestionarea mediului. Pe baza capa-
citatilor tehnologiilor de teledetectie, cum ar fi imaginile MS si HS, in combinatie cu procesarea
graficelor dinamice, este posibil sa se obtind perspective mai precise si mai oportune asupra
diverselor fenomene naturale si create de om. Aceastd tezd se concentreazd pe un studiu de
caz privind utilizarea tehnicilor de teledetectie in sectorul agricol. Aceasta alegere este moti-
vata de caracteristicile particulare ale setului de date disponibil, care cuprinde un set de imagini

MS predominant de teren agricol cu o componenta urbana.

Avand in vedere cererea globald in crestere pentru resurse agricole, agricultura repre-
zintd un domeniu important de studiu si cercetare. Aceasta cerere se extinde la productia de
alimente, biocombustibili si alte produse agricole esentiale care sustin umanitatea. Odata cu
cresterea populatiei, necesitatea unor practici agricole mai eficiente si sustenabile se intensi-
fica. Tn plus, semnificatia economica a agriculturii in numeroase regiuni subliniaza necesitatea

unor strategii inovatoare care pot imbunatati productivitatea si sustenabilitatea.

Este de o importantd semnificativa sa recunoastem variabilitatea considerabila a propri-
etatilor solului care caracterizeaza campurile agricole. O astfel de variabilitate poate exercita o
influentd considerabila asupra sandtatii si randamentului culturilor. Caracteristicile solului, in-
clusiv continutul de nutrienti, pH-ul, nivelurile de umiditate si activitatea microbiand, pot varia
in diferite parti ale unui camp. Prin urmare, aplicarea uniforma a ingrasamintelor si pesticidelor

poate duce la o serie de efecte adverse:

O S-ademonstrat ca utilizarea utilajelor grele pe terenurile agricole poate duce la compac-
tarea solului, ceea ce i perturba structura. Acest proces reduce porozitatea solului pana
la un nivel care limiteaza circulatia aerului si infiltrarea apei. Acesti factori sunt esentiali

pentru o crestere sandtoasa a radacinilor si absorbtia nutrientilor de catre culturi.
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B Solul gazduieste diverse microorganisme care joacd un rol activ in ciclul nutrientilor si
in descompunerea materiei organice. Utilizarea excesivd a chimicalelor si perturbarea
mecanica pot dduna acestor comunitati microbiene, reducand fertilitatea si sandtatea

solului.

Avand in vedere acesti factori, se poate concluziona cd interventiile localizate sunt mai
benefice decat aplicdrile uniforme de ingrdsaminte sau pesticide. Aplicarea tintitd a ingrdsa-
mintelor si pesticidelor minimizeaza perturbarea solului si pastreaza activitatea microbiana
naturald esentialda pentru agricultura sustenabild. Mai mult, prin aplicarea ingrdsamintelor si
pesticidelor doar acolo unde este necesar, fermierii pot reduce semnificativ utilizarea generala
a chimicalelor, reducand riscul de contaminare a mediului si pastrand biodiversitatea locala.
Aceasta abordare ajuta la protejarea speciilor din lantul trofic de chimicalele nocive. Minimiza-
rea utilizarii utilajelor grele sia agentilor chimici serveste, de asemenea, la reducerea amprentei

de carbon asociate operatiunilor agricole.

Modelul retelei dinamice prezentatin acest capitol al tezei, integrat cu procesareain timp
real aimaginilor multispectrale, permite monitorizarea si gestionarea precisa a campurilor agri-
cole. Pentru implementarea acestui model, folosim un Cadru de Monitorizare Dinamica a Ve-

getatiei (DVMF). Acest cadru implica mai multi pasi cheie:

1. Achizitionarea de date in timp real. Achizitionarea imaginilor multispectrale in timp real
permite identificarea si monitorizarea la timp a oricdror schimbari in starea vegetatiei
si conditiile solului. Datele in timp real sunt extrem de importante pentru construirea

precisd si actualizata a retelei dinamice.

2. Construirea graficului dinamic. Construirea unui grafic dinamic este un alt pas cheie
in acest proces. n acest grafic, nodurile reprezinta zonele vegetale si muchiile denota
relatiile, cum ar fi proximitatea sau sistemele de irigare comune. Aceastd etapa cuprinde
construirea preliminard a graficului si actualizarea sa continud ulterioara, dupd cum va fi

detaliat in algoritm.

3. Interventie localizatd. Procesarea dinamicd a retelei permite fermierilor sd identifice zo-
nele specifice care necesita interventii, fie pentru irigare, fertilizare sau controlul dduna-
torilor. Acest lucru promoveaza utilizarea eficienta a resurselor si minimizeazd impactul
asupra mediului. Mecanismele de detectare a schimbarilor si alertele cadrului asigurd ca

interventiile sunt la timp si tintite.
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Sectiunile urmatoare vor prezenta un cont detaliat al setului de date si al cadrului, insotit
de ilustratii pas cu pas ale exemplelor generate utilizand setul de date disponibil si un set de
indici de vegetatie pentru mdsurarea sanatatii vegetatiei, impreund cu o metrica specifica pen-
tru masurarea schimbdrilor nedorite in starea vegetatiei. Aceste sectiuni vor sublinia aplicarea

practica a algoritmului, demonstrand avantajele tangibile si implementarea acestei abordari.

in plus, masuritorile disponibile in-situ integrate cu reteaua dinamicd ar creste precizia
proceselor de monitorizare si de luare a deciziilor, conducand in final la rezultate agricole mai
favorabile. Aceastd abordare sustine obiectivul agriculturii sustenabile prin asigurarea cd inter-
ventiile sunt tintite si bazate pe date in timp real, reducand astfel risipa si minimizand efectele

adverse asupra mediului.

6.3.1 Cadrul de Monitorizare Dinamica a Vegetatiei

Cadrul de Monitorizare Dinamicd a Vegetatiei este conceput pentru a procesa imagini
multispectrale in timp real si pentru a mentine graficul dinamic necesar pentru monitorizarea
eficientd siinterventiile localizate. Acest cadru poate fi utilizat pentru orice tip de monitorizare a
schimbrilor in starea vegetatiei. In functie de caracteristicile vegetatiei, alte masurétori (indici
de vegetatie) pot necesita sa fie calculate si utilizate, iar interventiile tintite trebuie personali-

zate. Mai jos sunt pasii detaliati ai cadrului:

Pasii si procesele detaliate implicate in Cadrul de Monitorizare Dinamica a Vegetatiei
(DVMF) sunt ilustrate in Figura 6.2. Aceasta figura oferd o reprezentare vizuala a cadrului, evi-
dentiind secventa operatiunilor de la achizitia initiala de date pana la bucla de monitorizare in

timp real, inclusiv segmentarea, analiza si raspunsul la alerte.
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Algoritm 9 Cadrul de Monitorizare Dinamicd a Vegetatiei (DVMF) - Partea 1

1

10:

11:

12:

Input: Imagini multispectrale in timp real, un set de indici de vegetatie utilizati ca masura

a sdnatatii vegetatiei

: OQutput: Graficul dinamic initial al monitorizarii vegetatiei

Pasul 1: Achizitia Initiala de Date

imagine < AcquireAndPreprocessImage()

indici < ComputeVegetationIndices(imagine)

Pasul 2: Initializarea Graficului

zone < IdentifyRelevantZones(indici)

for fiecare zond in zone do
Creeaza un nod cu atribute: {set de indici de vegetatie corespunzatori, informatii spatiale
(coordonate pixel sau dimensiune segment)}

end for

grafic <+ ConstructInitialGraph(zone)

EstablishEdges(grafic)

Algoritm 10 IdentifyRelevantZones

1:

2:

3:

Input: Indici de vegetatie

Output: Zone cu vegetatie relevanta

Identifica si delimiteaza zonele din zona mare de interes care au vegetatie relevanta pentru
monitorizare utilizand un prag pe indexul de vegetatie relevant. Aceste zone pot reprezenta
pixeli individuali sau zone agregate (segmente) cu caracteristici vegetale similare.

Return zone

Algoritm 11 ConstructinitialGraph

1

2:

3:

Input: Zone cu vegetatie relevanta

Output: Graficul dinamic initial

Construieste graficul initial cu noduri reprezentand zone vegetate (fie pixeli, fie zone agre-
gate) care urmeaza sa fie monitorizate

Return grafic

Algoritm 12 EstablishEdges

1:

2:

Input: Grafic
Stabileste muchiiintre nodurile adiacente (pixeli sau zone) pe baza informatiilor disponibile,
cum ar fi relatiile spatiale, relatiile de similaritate, sistemele de irigare comune, tipurile si

calitatea solului etc.

49



CAPITOLUL 6. INTEGRAREA DATELOR DE TELEDETECTIE CU PROCESAREA DINAMICA A
RETELELOR n

Algoritm 13 Cadrul de Monitorizare Dinamica a \Vegetatiei (DVMF)

1. Input: Imagini multispectrale in timp real, indici de vegetatie si criterii pentru schimbari
2: Output: Grafic dinamic actualizat cu alerte
3: Pasul 3: Bucla de Monitorizare in Timp Real
4; while o noud imagine multispectrala este disponibila do
5. imagine < AcquireAndPreprocessImage()
6:  indici + ComputeVegetationIndices(imagine)
7:  grafic + Copy01dGraph()
8  UpdateNodes(grafic, indici)
9:  UpdateGraph(grafic, indici)
10:  SegmentAndAnalyze(grafic)
11:  VisualizeAndReport(grafic)
12:  RespondToAlerts|()
13:  LogChanges()

14: end while

Algoritm 14 AcquireAndPreprocessimage

1: Output: Imagine multispectrald preprocesata
2: Achizitioneaza imaginea multispectrala
3: Efectueaza georeferentiere, mascare nori si corectie atmosferica

4; Return imagine preprocesata

Algoritm 15 ComputeVegetationindices

1. Input: Imagine multispectralad preprocesata
2: Output: Indici de vegetatie
3: Calculeaza indicii de vegetatie din imagine (de exemplu, NDVI, NDWI)

4: Return indici

Algoritm 16 CopyOIldGraph
1: Output: Copie a vechiului grafic

2: Copiaza starea anterioara a graficului dinamic

3: Return grafic copiat

50



CAPITOLUL 6. INTEGRAREA DATELOR DE TELEDETECTIE CU PROCESAREA DINAMICA A
RETELELOR n

Algoritm 17 UpdateNodes
1: Input: Grafic, Indici de vegetatie

2: for fiecare nod in grafic do
3:  Actualizeaza indicii de vegetatie

4 if schimbarea indicad stres vegetativ then

5: Marcheaza nodul pentru analiza alertelor
6 else

7: Elimina nodul

8: endif

9: end for

Algoritm 18 UpdateGraph
1. Input: Grafic, Indici de vegetatie

2: for fiecare punct din zona de interes si care nu se afld in vechiul grafic do
3:  (alculeaza indicii de vegetatie

4 if indexul este peste prag then

5: Adauga punctul ca nod nou
6. endif
7: end for

Algoritm 19 SegmentAndAnalyze

1: Input: Grafic

2: Segmenteaza nodurile marcate pentru analiza alertelor pe baza caracteristicilor comune
(de exemplu, indici similari, proximitate) pentru a forma zone mai mari

3: for fiecare zond do

4;  if zona prezinta o schimbare semnificativa nedorita then

5 Declanseaza o alerta
6. endif
7: end for

Algoritm 20 VisualizeAndReport

1. Input: Grafic
2: Genereaza vizualizari ale graficului dinamic, evidentiind nodurile si zonele cu alerte

3: Creeazad un raport al nodurilor si zonelor cu alerte si actiuni recomandate
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Algoritm 21 RespondToAlerts

1. for fiecare alerta din raport do

2. Rdspunde cu actiuni specifice (de exemplu, ajustarea irigatiei, aplicarea ingrasamintelor)

3:  Monitorizeaza eficacitatea interventiei si inregistreaza schimbadrile pentru analiza ten-

dintelor

4: end for

Algoritm 22 LogChanges

1: anegistreazé schimbarile in timp pentru analiza si predictie

Start

l

Acquire and Preprocess Image

l

Compute Vegetation Indices

l

Identify Relevant Zones

|

Create Nodes with Attributes
Establish Edges
Construct Initial Graph

Real-time Monitoring Loop
WHILE (new image is available)

l

Preprocess Image &
Compute Vegetation Indices

l

Copy Old Graph

l

Update Nodes

l

Update Graph

l

Segment and Analyze

l

Visualize and Report

l

Respond to Alerts

1

Log Changes

End
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Descrierea indicilor de vegetatie

Pentru a oferi o perspectiva suplimentara asupra stdrii vegetatiei si pentru a facilita mo-
nitorizarea acestui parametru in timp, au fost calculati mai multi indici de vegetatie din setul de
date spectral pentru exemplificarea noastra. Acesti indici simplifica datele spectrale complexe
in metrici interpretabile, permitand identificarea unor atribute specifice ale vegetatiei, cum ar
fi sandtatea, continutul de apa si nivelurile de stres. Urmadtoarele paragrafe prezintd o prezen-
tare generald a indicilor de vegetatie utilizati in acest studiu, insotita de o discutie a relevantei

si semnificatiei lor.

Indicele de Vegetatie Normalizat Diferentiat (NDVI), Indicele de Umiditate Normalizat Di-
ferentiat (NDWI) si Indicele de Stres al Umiditatii (MSI) se numara printre cei mai importanti
indici de vegetatie utilizati in cercetarile agricole si de mediu. Cu toate acestea, existd o serie

de alti indici care pot fi utilizati, in functie de circumstantele specifice.

Indicele de Vegetatie Normalizat Diferentiat (NDVI), un indice de vegetatie teledetectie
utilizat pe scara largd, cuantificd verdele vegetatiei si serveste ca un indicator important al sa-
natatii si biomasei plantelor. Este utilizat in monitorizarea practicilor agricole, monitorizarea
mediului si clasificarea acoperirii terenului. NDVI masoard sanatatea plantelor pe baza refle-
xiei diferentiale a luminii rosii si infrarosu apropiat, vegetatia sanatoasa reflectand mai mult IR
apropiat si mai putind lumind rosie, rezultand valori NDVI mai mari. NDVI este calculat folosind
urmdtoarea formula:

NIR — Rou
NDV] = ——— J
v NIR + Rou 6.7)

Acest index are valori cuprinse intre -1 si 1, valorile mai mari, peste 0,3, indicand zone acope-
rite cu vegetatie verde sdndtoasd. Valorile apropiate de zero indicd zone cu vegetatie rara sau
nesandtoasd, in timp ce valorile mai mici de O corespund de obicei zonelor fard vegetatie, cum

ar fi suprafetele de ap4, solul gol sau zonele construite.

Un alt indice de vegetatie important utilizat in teledetectie este Indicele de Umiditate
Normalizat Diferentiat (NDWI). NDWI mdsoara continutul de apd din plante si are valori tot de
la-1la 1. Valorile mai mari indica un continut mai mare de apd. Este un instrument util pentru
evaluarea stdrii apei in plante si pentru detectarea conditiilor de seceta. NDWI este calculat
folosind urmatoarea formula:

NIR - SWIR
NDWI = 2
W NIR+ SWIR (6.2)

in timp ce NDVI este un indice al verdetii vegetatiei, NDWI este un indice al continutului de apa
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pentru vegetatie. Cei doi indici se completeaza reciproc pentru a oferi o evaluare cuprinzatoare
a sdndtatii vegetatiei si a starii apei.
Indicele de Stres al Umiditatii (MSI) este, de asemenea, un indicator al stresului hidric al

plantelor si este calculat folosind urmadtoarea formula:

SWIR
NIR

MSI = (6.3)

Valorile mai mari indica niveluri mai ridicate de stres hidric. Pentru majoritatea vegetatiei sana-
toase, valorile MSI pot fi mai mici de 1,0, in timp ce valorile intre 1,0 si 1,5 corespund vegetatiei

moderat stresate, iar valorile mai mari de 1,5 indica de obicei stres hidric semnificativ.

Atat indicele de apa normalizat diferentiat (NDWI), cat si indicii MSI ofera informatii des-
pre continutul de apd si stresul din vegetatie. Cu toate acestea, eifac acest lucru din perspective
usor diferite si se pot completa reciproc in mod eficient. Sectiunea urmatoare va explica de ce
utilizarea ambilor indici poate fi benefica. MSI este deosebit de sensibil la schimbadrile in conti-
nutul de umiditate al vegetatiei si este utilizat pentru a detecta conditiile de stres hidric. Acesta
faciliteaza identificarea regiunilor in care plantele pot fi supuse secetei sau unui aport de apad
inadecvat. NDWI se concentreaza pe continutul de apa din coronamentele vegetatiei, luand in
considerare faptul ca plantele pot suferi si din cauza excesului de ap3, o conditie cunoscuta sub
numele de supraudare. Acest lucru poate fi ddundtor pentru sdanatatea plantelor si poate duce
la complicatii. Prin urmare, NDWI oferd o mdsura a cantitdtii de apd prezente in vegetatie, ceea

ce poate fi esential pentru evaluarea sanatatii generale a plantelor.

6.4 Concluzii

Acest capitol demonstreaza potentialul semnificativ al integrarii retelelor dinamice cu datele
de teledetectie pentru avansarea practicilor agricole cdtre metode mai sustenabile si eficiente.
Prin utilizarea datelor in timp real si a interventiilor tintite, fermierii pot imbunatati sandtatea
culturilor, proteja mediul si reduce amprenta de carbon, contribuind in final la un viitor mai sus-
tenabil. Aceastd integrare sustine nu numai productivitatea agricold, ci si preocuparile ecologice

mai largi, asigurand ca practicile agricole suntin armonie cu sustenabilitatea ecologica.
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Capitolul 7

Concluzii

Aceasta teza se bazeazad pe obiectivele detaliate prezentate in introducere prin investi-
garea algoritmilor existenti si dezvoltarea unora noi. Contributiile principale sunt rezumate mai

jos.

7.1 Contributii ale cercetarii

Contributiile acestei cercetari sunt diverse si abordeaza unele lacune din domeniul algo-

ritmilor de retea dinamica.

1. Capitolele de Fundamentare Teoretica si Revizuire a Literaturii de Specialitate au ofe-
rit o analiza detaliata a algoritmilor existenti pentru problemele SSSP si flux maxim, in
situatii statice si dinamice, din punct de vedere al metodologiei si eficientei, identificand

punctele lor forte si limitarile.

2. In capitolul Ajustarea Dinamica a Drumului Cel Mai Scurt cu O Singurd Sursa am dezvol-
tat un algoritm eficient care abordeaza problema SSSP si se concentreaza doar pe partile

afectate ale retelei, asigurand performante optime in scenarii dinamice.

3. In capitolul Cresterea Fluxului prin Expansiunea Retelei am introdus un algoritm pentru
rezolvarea MCNEP, imbunatatind capacitdtile de flux ale retelei cu costuri minime, apli-

cabil in diverse scenarii practice care necesitda augmentarea dinamica a fluxului.

4. Tn capitolul Integrarea Datelor de Teledetectie cu Procesarea Dinamicd a Retelelor am

propus o metoda de combinare a datelor de teledetectie cu retele dinamice, oferind o
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solutie practica pentru monitorizarea in timp real a mediului si agriculturii.

7.2 Limitari
In ciuda acestor contributii, cercetarea prezinta cateva limitari:

1. Validarea Algoritmului: Desi algoritmul dinamic SSSP este teoretic solid, necesita vali-

dare suplimentara prin testdri ample in situatii reale, diverse scenarii de retea.

2. Generalizarea MCNEP: Algoritmul propus pentru MCNEP trebuie extins pentru a reflecta
mai bine situatiile reale si costurile modificarilor de retea. Ar trebui sa investigheze unele
scenarii de expansiune in care functiile de cost sunt neliniare, cum ar fi cele polinomiale

sau exponentiale.

3. Provocari in Integrare: Integrarea datelor de teledetectie cu retelele dinamice, desi o di-
rectie de cercetare promitatoare, nu este lipsitd de provocari. La momentul redactdrii, in
afara de imaginile multispectrale, nu am avut acces la date reale si in situ. Incorporarea
unor astfel de date ar fi avantajoasa pentru validarea cazurilor de utilizare in aceste sce-
narii, precum si pentru cresterea acuratetei si aplicabilitatii solutiilor propuse. Mai mult,
inputul expertilor ar fi avantajos, deoarece consideratiile specifice pot varia in functie de
situatia particulara, cum ar fi monitorizarea agricola sau de mediu. Astfel de perspective
ale expertilor ar putea ajuta la abordarea aspectelor specifice care necesita atentie pentru

o aplicare mai eficienta.

7.3 Lucrari viitoare

In lumina constatdrilor si limitdrilor acestei cercetdri, sunt prezentate cateva propuneri

pentru lucrdri viitoare.

1. Validare Extinsa: Testarea ampldin conditii reale aalgoritmilor propusi ar fi benefica pen-
tru a asigura robustetea si scalabilitatea acestorain diverse conditii si dimensiuni ale re-

telei.

2. Tmbunété;irea Algoritmilor: Perfectionarea suplimentara a algoritmilor pentru a ges-

tiona dinamici de retea mai complexe si pentru aimbunatati eficienta computationala. In
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special, testarea empiricd a parametrului delta si investigarea celor mai bune structuri de
date care pot fi utilizate in algoritmul dinamic SSSP ar putea oferi informatii valoroase

despre setdrile si performanta sa optima.

3. Generalizarea MCNEP: O directie interesantd pentru cercetdrile viitoare ar putea fi gene-

ralizarea MCNEP.

4. Paralelizare: Ar fi benefic sd se investigheze potentialul de paralelizare a algoritmilor di-
namici, in vederea cresterii eficientei computationale si scalabilitatii acestora. Acest lucru

ar putea facilita adecvarea lor pentru aplicatii in timp real in retele de mari dimensiuni.

5. Aplicatii Mai Largi: Extinderea integrdrii datelor de teledetectie cu retelele dinamice in
alte domenii, cum ar fi planificarea urband si gestionarea dezastrelor, unde datele in timp

real pot avea un impact semnificativ asupra proceselor decizionale.

In concluzie, aceastd tezd a adus unele contributii la avansarea intelegerii si dezvoltarii
algoritmilor dinamici pentru probleme de retea. Desi exista provocadri si limitari, solutiile pro-
puse oferd o bazd solida pentru cercetdrile viitoare si aplicatiile practice, contribuind la evolutia

continud a algoritmilor de retea si integrarea acestora cu datele din lumea reala.
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