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Resumo

Este trabalho visa ao estudo do problema do roteamento e alocacao de comprimentos de
onda (RWA) considerando restri¢oes de poténcia no sinal éptico. A maioria dos trabalhos
nessa area considera somente o aspecto topoldgico da rede, sem levar em consideragao as de-
generacoes na camada fisica da rede. Propoe-se um método que leva em conta a influéncia do
ruido de emissao espontanea amplificada (ASE) na taxa de erro de bits (BER) no calculo das
restricoes de poténcia. De forma a levar em conta a variacao da imunidade de ruido através
de uma cascata de amplificadores, é introduzido a nocao de pré-amplificador equivalente.
Somente a ASE é considerada por ser o efeito limitante para sistemas de longa distancia.

A resolucao se da em duas fases: primeiro se resolve o RWA e depois uma heuristica
ou um algoritmo genético é usado para estabelecer o maximo nimero de conexoes com as
restricoes de poténcia. Verifica-se a superioridade e a robustez do algoritmo genético para

tal tipo de problema.

Palavras-chave Rede Optica transparente, roteamento e alocacao de comprimentos de

onda, degeneracoes na camada fisica, ruido ASE, algoritmos genéticos.






Abstract

This work aims at studying the routing and wavelength assignment (RWA) problem while
considering constraints on the optical signal power. The majority of the previous studies
in this area considered only the topological aspect of the network, not accounting for the
physical impairments. We propose a method that takes into consideration the influence
amplified spontaneous emission (ASE) noise on the bit error in the calculation of the power
constraints. In order to take into account the noise immunity variations along the amplifier
cascade, we introduce the notion of an equivalent pre-amplifier. Only the ASE noise is
considered, because it is the limiting factor for long-haul systems.

Our method uses a two-phase approach: first, the RWA problem is solved and, after, a
heuristic or a genetic algorithm is employed to establish the maximum number of connec-
tions under power considerations. We verified the superiority and robustness of the genetic

algorithm for this kind of problem.

Keywords Transparent optical network, routing and wavelength assignment, optical layer

physical impairments, ASE noise, genetic algorithms.
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Capitulo 1

Introducao

As redes épticas transparentes com multiplexacao por divisao de comprimento de onda
( Wavelength-Division Multiplezing — WDM) sdo uma das maiores candidatas para as fu-
turas redes de comunicacao de grande distancia. Nessas redes, as fun¢oes de roteamento sao
executadas diretamente no dominio éptico, sem a necessidade de conversao Optica-eletronica-
Optica em nos intermediarios entre a origem e o destino.

Uma conexao em uma rede Optica é estabelecida através de um caminho éptico. Um
caminho optico entre duas estagoes é um sinal éptico que vai de um né origem a um no
destino utilizando um comprimento de onda nos enlaces que ligam esses nds. Se nao existem
conversores de comprimento de onda nos nos intermediarios, entao um caminho éptico deve

ter um mesmo comprimento de onda em todos os enlaces da origem até o destino.

Um problema muito importante nas redes épticas é o problema do roteamento e alocagao
de comprimentos de onda (Routing and Wavelength Assignment — RWA) [52]. O objetivo do
RWA ¢ selecionar a melhor combinacao de rotas e comprimentos de onda para cada conexao
de forma a maximizar o nimero de conexoes estabelecidas, de maneira tal que nenhuma
conexao que compartilhe o mesmo enlace use o mesmo comprimento de onda.

Os primeiros trabalhos com o RWA [38, 33] sé consideravam o aspecto 16gico da rede,
desconsiderando as degeneracoes que o sinal ptico sofre na camada fisica. Numa rede trans-

parente, por nao haver regeneracao do sinal éptico, o ruido e a distor¢cao do sinal vao se
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acumulando ao longo do caminho éptico. Assim, em uma rede de longa distancia, algumas
rotas nao sao passiveis de serem estabelecidas, pois nao possuem uma performance de trans-
missao aceitavel. Por esse motivo, é necessario considerar essas degeneracoes no problema
do RWA.

Aparentemente, a primeira vez em que o impacto das degeneracoes na camada fisica foram
consideradas no roteamento da rede éptica foi feita por Sabella et al. [42]. Outro estudo
importante [37] prop6s um algoritmo de controle de admissao de chamadas baseado na taxa
de erro de bits (Bit Error Rate — BER) integrado com o RWA; se a BER de uma conexao
for maior que um certo limiar, entao ela é rejeitada. Nesse artigo, a taxa de erro de bits
leva em conta duas degeneragoes do sinal 6ptico: o ruido do amplificador 6ptico (Amplified
Spontaneous Emission — ASE) e a interferéncia entre conexoes causada pelo switch.

Esta Dissertagdo propde uma extensao aos trabalhos realizados por Ali et al. em [6, 5],
os quais consideram restrigoes de poténcia integradas no RWA. A semelhanga de [37], um
algoritmo de calculo da BER também é proposto, o qual leva em conta o ruido ASE gerado
pelos amplificadores. Neste caso, a BER determina a minima poténcia que um sinal pode
ter ao longo da rede. E importante notar que somente a ASE foi considerada, pois ela pode
ser o fator limitante em sistemas de longa distancia e é facil de ser modelada analiticamente.

As restrigdes de poténcia podem ser definidas da seguinte forma. Um caminho 6ptico
entre duas estacoes, o qual atravessa varios enlaces de fibra e encontra diversos dispositivos
opticos, deve manter niveis aceitaveis de poténcia ao longo de toda a sua rota. Além disso,
o nivel de poténcia de um sinal individual deve ser mantido de tal maneira que a poténcia
agregada (isto é, a soma dos niveis de poténcia de todos os sinais) ndo pode exceder um
determinado valor. O que torna esse modelo complicado é o ganho do amplificador 6ptico,
que ¢ dependente da poténcia agregada que passa por ele.

Esta Dissertacao é organizada da seguinte maneira.

Capitulo 1 ¢ esta introducao, a qual fornece um panorama deste trabalho.
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Capitulo 2 introduz os algoritmos genéticos, que serao usados como heuristica para a

solugao do problema proposto.

Capitulo 3 apresenta a rede Optica e sua arquitetura e também as degeneracoes de camada

fisica mais importantes.

Capitulo 4 ilustra os componentes da rede optica e detalha o amplificador éptico, junta-

mente com um modelo para estimar a BER devido a ASE.

Capitulo 5 apresenta o problema do RWA tanto no seu aspecto 16gico como o modelo que

considera as restri¢oes de poténcia.

Capitulo 6 apresenta as redes usadas como exemplo, seus parametros e os resultados obti-

dos.

Capitulo 7 apresenta as conclusoes e a proposta de trabalho futuro.

1.1 Motivacao

Entre as motivacoes desta Dissertacao, podemos citar:

Atenuacao da poténcia do sinal 6ptico Varios dispositivos épticos passivos, além da fi-
bra 6ptica, atenuam o sinal: divisores, multiplexadores, elementos de permutacao, etc.
Duas restricoes estao relacionados a poténcia do sinal: poténcia minima e poténcia
méxima. A restrigdo de poténcia minima (também chamada de nivel de sensibilidade)
é usada para garantir que o sinal 6ptico possa ser detectado pelos varios dispositivos
opticos. A restricao de poténcia maxima é necessaria para minimizar as degeneragoes

nao-lineares do sinal, que ocorrem na camada fisica.

Ruido Como a rede oOptica transparente necessita do uso de amplificadores 6pticos para

compensar a atenuacao do sinal pelo sistema, é necessario também considerar o ruido
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na forma de emissoes espontaneas (ASE), gerado por esses amplificadores. A ASE vai
se acumulando a medida que vai passando pelos amplificadores 6pticos, deteriorando a
relagao sinal-ruido, aumentando a probabilidade de erro de bit na conexao. Além disso,

a ASE acumulada pode causar saturagao do EDFA, diminuindo seu ganho.

Saturacdo do Amplificador Optico O ganho do amplificador 6ptico é dependente da
poténcia total que entra por ele, fazendo com que o ganho seja uma grandeza nao-
deterministica dependente do tréfego [37]. Quando saturado, seu ganho cai abrupta-

mente e isso deve ser levado em conta pelo modelo.

1.2 Escopo

Esta Dissertacao se restringe ao caso estatico do RWA, embora a proposta de calculo das
restricoes de poténcia deste trabalho pode ser estendida ao caso dinamico.

Este trabalho nao leva em conta as degeneracoes na camada fisica do tipo nao-linear, pois
tais degeneracoes criam restricoes que consideram rotas em conjunto, conduzindo a complexas
interdependéncias, tais como a ordem com que se atravessa fibras especificas [45]. Além
disso, o tratameno completo dessas restricoes nao-lineares requer um conhecimento total da
infraestrutura fisica da rede, incluindo valores de dispersao para cada enlace de fibra, area
do nucleo da fibra e sua composigao, além de detalhes de subsistemas como a tecnologia de
controle de dispersao. Essas informagoes combinadas com o estado de trafego da rede podem
determinar o nivel de degeneracao causado pelas nao-linearidades. Claramente, isso é muito
mais complicado do que o modelo proposto, que s6 considera a ASE como degeneracao da
rede.

Também este trabalho nao considera outras degeneracoes do tipo linear como a dispersao
de modo de polarizagao (Polarization-Mode Dispersion — PMD) (que é considerada em [45])

e a dispersao cromatica.
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Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos representam métodos de busca e otimizacao que foram inspirados
no mecanismo de selecao natural, onde os individuos mais aptos tém maiores chances de
sobreviver. Foram introduzidos em 1975 por John Holland da Universidade de Michigan com
o objetivo de formalizar matematicamente e explicar rigorosamente processos de adaptacao
em sistemas naturais e desenvolver sistemas artificiais (simulados em computador) que re-
tenham os mecanismos originais encontrados em sistemas naturais. O tema central de sua
pesquisa em algoritmos genéticos foi a robustez, isto é, o balanco entre a eficiéncia e eficacia
necessarias para a sobrevivéncia em diferentes ambientes [19].

Por serem uma analogia da selecao natural de Darwin, os algoritmos genéticos adota-
ram um vocabuldrio derivado da genética. Assim, um conjunto de solucbes candidatas é
denominado de populagao; cada solucao candidata ¢ denominada individuo ou cromossomo
que por sua vez é formada por genes; cada iteracao do algoritmo genético é chamado de
geracao; a combinagdo de dois (ou mais) individuos para se criar novos individuos é cha-
mada de recombinacao ou crossover; e a modificacao aleatéria de um individuo é chamada
de mutacao.

Um algoritmo genético para um determinado problema sempre deve ter os seguintes

componentes [30]:

1. Uma representagao genética para solugoes candidatas ou potenciais (processo de codi-
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ficagao);
2. Uma maneira de criar uma populacao inicial de solugoes candidatas ou potenciais;

3. Uma funcao avaliacao que faz o papel da pressao do ambiente, classificando as solugoes
em termos de sua adaptagao ao ambiente (ou seja, sua capacidade de resolver o pro-

blema);

4. Operadores genéticos para alterar a composigao dos individuos em uma populagao (em

geral, crossover e mutagao);

5. Valores para os diversos parametros usados pelo algoritmo genético (tamanho da po-

pulagao, probabilidades de aplicagao dos operadores genéticos, etc.).

A otimizacao de um problema através de algoritmos genéticos se processa da seguinte
forma. Inicialmente, uma populacao de solugoes candidatas é criada. Cada individuo é entao
avaliado pela fungao objetivo. Se o critério de otimizagao nao foi atingido (definido, por exem-
plo, como um niimero pré-determinado de geragoes), entdo a cria¢do de uma nova populacao
comeca. Alguns individuos sao selecionados de acordo com sua avaliagao para produzir novos
individuos através do crossover. Essa selecao se da de forma a privilegiar a participacao dos
individuos mais adaptados. Apds o crossover, os novos individuos sofrem mutagao com uma
certa probabilidade e, entao, sao avaliados pela fungao objetivo. Esses novos individuos sao
re-inseridos na populagao original, substituindo outros individuos através de algum critério
de re-insergao (substituindo, por exemplo, os individuos de menor nivel de avaliacao). Esse
ciclo é repetido até que o critério de otimizacao seja alcangado, conforme pode ser visto na
Figura 2.1.

Os algoritmos genéticos sao muito diferentes dos métodos tradicionais de otimizagao [14].
Primeiramente, os algoritmos genéticos trabalham com a codificacao das variaveis em vez das
proprias varidveis do problema. Dessa forma, uma codificagao adequada das varidveis é ne-

cessaria para o sucesso do algoritmo genético. Além disso, os algoritmos genéticos trabalham
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Figura 2.1: Execugao de um algoritmo genético.

com uma populacao de solugoes ao invés de uma tunica solucao. Outro fator importante a
destacar é que os algoritmos genéticos nao necessitam de nenhuma informacao auxiliar além
do valor das funcao avaliacao, embora tais informacoes possam ser usadas para acelerar a

convergéncia do algoritmo.

Outra grande diferenca é que os algoritmos genéticos usam regras probabilisticas para
guiar a busca, o que possibilita escapar de pontos de 6timo locais, proporcionando uma robus-
tez em uma vasta gama de problemas de otimizacao. Ao contrario dos métodos classicos, os
algoritmos genéticos conseguem obter um equilibrio entre dois objetivos aparentemente con-
flitantes: o aproveitamento das melhores solugoes, sem causar uma convergéncia prematura,
e a exploragao do espago de busca, sem tornar a busca totalmente cega e aleatéria. Final-
mente, os algoritmos genéticos podem ser facil e convenientemente executados em maquinas

paralelas.
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Bons resultados podem ser obtidos com o uso de algoritmos genéticos, mesmo quando
o problema a ser resolvido é NP-dificil ou NP-completo ou possui um espaco de busca
descontinuo, nao-linear, nao-diferenciavel, discreto, multimodo ou com presenca de ruido.
Na verdade, é nesses tipos de problema que os algoritmos genéticos tém mostrado um desem-
penho superior as técnicas convencionais, como o método do gradiente ou busca aleatoria.
(Para um compéndio de técnicas convencionais e nao-convencionais de resolugao de proble-
mas, veja [31]).

Entretanto, é importante ressaltar que devido ao fato dos algoritmos genéticos serem uma
ferramenta de busca e otimizacao de propdsito geral, eles somente devem ser usados quando
solugoes clédssicas ou dedicadas nao existem, nao se aplicam ou falham quando aplicadas. De

maneira geral, os algoritmos genéticos nao devem ser usados quando:

1. O espago de busca nao é muito grande, o que possibilita uma busca exaustiva da solugao

otima;

2. A solucao 6tima deve ser necessariamente encontrada, pois nao hé garantias que o

algoritmo genético ache a solugao étima;

3. O espaco de busca é suave ou unimodal, pois um algoritmo baseado no método do
gradiente serd muito mais eficiente que um algoritmo genético para explorar a suavidade

do espaco de busca;

4. Se o espago de busca é conhecido, possibilitando o uso de heuristicas especificas ao

dominio da aplicagao;

5. Se uma solucao deve ser obtida ap6s um certo intervalo de tempo ou ha restricoes de
tempo real, pois embora os algoritmos genéticos possam obter uma solucao sub-6tima
em um curto intervalo de tempo, nao ha garantias de que essa solugao sera obtida apos

um certo numero fixo de iteragoes.
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Existem outros algoritmos inspirados na teoria evolutiva de Darwin, que assim como
os algoritmos genéticos envolvem reprodugao, variagao aleatéria, competicao e selecao de
individuos na populacao. Esses algoritmos sao: Estratégia Evolutiva, Programagao Evolutiva
e Programagao Genética. Todas essas diferentes estratégias de simular a evolugao foram
reunidas sob o nome de Computacao Evolutiva a partir de 1991. Para um estudo mais

detalhado da Computacao Evolutiva, [7, 8] sao excelentes referéncias.

2.1 Implementacao de um Algoritmo Genético

A performance dos algoritmos genéticos depende de varios fatores, como a codificacao das
solucoes candidatas, o mecanismo de selecao, os operadores e a configuracao dos parametros.
Os operadores se subdividem entre operador de recombinacgao e operador de mutacao. Cada

um desses fatores serd visto separadamente a seguir.

2.1.1 Codificagao das Solucoes Candidatas

Como para todo método de busca ou de aprendizado, a maneira com que a solucao candidata é
codificada é uma fator central no sucesso de um algoritmo genético. A maioria dos algoritmos
genéticos usa solugoes candidatas codificadas em um arranjo de bits com tamanho fixo e
ordem dos bits bem definida. Entretanto, recentemente, varios outros tipos de codificacao
foram usados, como a codificacao usando nimeros reais, caracteres e até mesmo outros tipos

de arranjos, como arvores.

2.1.1.1 Codificagao Binaria

A codificagao bindria, isto é, uma arranjo de bits é a forma mais comum de codificacao
por varios motivos. O primeiro é histérico: no seu trabalho original, Holland e seus alunos

concentraram-se nesse tipo de codificacao e o uso de algoritmos genéticos tendem a seguir



10 Algoritmos Genéticos

esse trabalho. A maior parte da teoria de como os algoritmos genéticos funcionam assume
que a codificacao é binaria com tamanho fixo e com a ordem dos bits bem definida. Grande
parte dessa teoria pode ser estendida para se aplicar a codificagdoes nao-binarias, mas essas
extensoes nao sao imediatas e requerem conceituagao adicional. Além disso, boas heuristicas
para a configuragao dos parametros (por exemplo, taxa de mutagao e de recombinagao) foram
desenvolvidas no contexto da codificacao binaria.

Entretanto, a codificagao bindria nao é natural nem apropriada para uma série de proble-
mas. Assim, outras codificacoes foram desenvolvidas para suprir essa deficiéncia, como sera

apresentado a seguir.

2.1.1.2 Codificagao com Caracteres ou Nimeros Reais

Para muitas aplicagoes o mais natural é usar um alfabeto de muitos caracteres ou nimeros
reais para se formar os cromossomos. Por exemplo, para um problema com 100 varidveis
com limites entre [—500,500], onde se deseja uma precisao de seis digitos apds a virgula, o
comprimento de uma cromossomo codificado binariamente seria de 3000. Isso gera um espago

0109 6 que acarretaria em uma baixissima eficiéncia do algoritmo

de busca de cerca de 1
genético.

Além disso, quando se usa a codificacao com nimeros reais, o algoritmo genético fica mais
préximo do problema, tornando os operadores mais especificos ao problema, aumentando-
se, assim, a eficiéncia do algoritmo genético. Por exemplo, essa representagao tem como
propriedade que dois pontos préximos no espaco de representacao estao também proximos
no espaco do problema. Isso nao é necessariamente vélido na codificacao bindria, onde a
distancia na representacao é comumente definida pelo niimero de diferentes posicoes de bits
em que duas representacoes diferem.

Por exemplo, no Capitulo 5 de [30], mostra-se que para a solu¢ao de um mesmo problema

do tipo linear-quadratico a codificacao usando nimeros reais ¢ bem superior a codificacao
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binaria.

2.1.1.3 Arvores

Em alguns casos, esquemas de codificacao usando arvores podem ter muitas vantagens, como
o esquema de John Koza para representar programas de computador [26]. Esse esquema
permite que o espago de busca nao seja limitado (a principio, uma arvore de qualquer tamanho

pode ser obtida via recombinacao e mutagao).

2.1.2 Mecanismo de Selecao

Ap6s decidir sobre a codificagao das solucoes candidatas, o segundo passo é escolher como
o algoritmo genético fara a selecao, ou seja, como se dard a escolha das solugoes candidatas
que irao ser usadas na criagao de novas solugoes e quantas novas solugoes serao criadas.

O propésito da selecao é fazer com que os individuos mais aptos na populagao tenham al-
gum tipo de prioridade na escolha para reprodugao, aumentando a probabilidade de transmi-
tir seu cédigo genético as proximas geragoes. A selecao deve ser balanceada com os operadores
de recombinacao e mutagao. Uma selegao muito forte faz com que individuos sub-6timos do-
minem a populacao, reduzindo a diversidade necessaria para progressos futuros. Por outro
lado, uma selecao muito fraca resulta numa evolugao muito lenta.

Por conveniéncia, se decompoe o processo de selegao em trés passos:
1. Mapear a fungao objetivo para a funcao avaliacao (fitness);

2. Criar uma distribuicao de probabilidades proporcional a avaliagao;
3. Selecionar amostras de acordo com essa distribuicgao.

Para maiores referéncias ao mecanismo de selegao, veja [7, 19].
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2.1.2.1 Funcao Avaliagao

A fungao objetivo é definida como:

f: A, — R, (2.1)

onde A, é o espago das varidveis do problema (espaco de busca). A fungao objetivo tipi-
camente mede algum custo a ser minimizado ou alguma recompensa a ser maximizada. A
definicao da funcao objetivo depende da aplicacao, mas hé algumas linhas gerais que devem

ser seguidas na escolha da funcao objetivo:

e A funcao objetivo deve refletir as caracteristicas mais relevantes a serem otimizadas.
Os algoritmos genéticos sao notoriamente oportunistas e ha muitos casos de algoritmos

otimizando uma funcao objetivo que nao representava a caracteristica desejada.

e A funcado objetivo deve exibir alguma regularidade no espaco representado pela codi-

ficacdo das solugoes candidatas.

e A funcao objetivo deve prover informacao suficiente para guiar a busca do algoritmo
genético. Por exemplo, funges do tipo “agulha no palheiro” (fungoes que dao quase o

mesmo valor para cada solu¢do candidata exceto para o étimo) devem ser evitadas.

A fungao avaliagao (fitness function) mapeia o valores da fun¢do objetivo para um in-
tervalo nao-negativo. E a funcao avaliacao que é usada em tultima andlise pelo algoritmo

genético e nao a funcao objetivo. Ela pode ser definida como:

®: A, — R, (2.2)

A funcao avaliacao é usada para o ajuste quando se utiliza um método de selegao pro-
porcional a avaliacao do individuo. Neste caso, a funcao avaliacao é usada para se mapear a

funcao objetivo em um intervalo nao-negativo.
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2.1.2.2 Meétodo de Selecao e Procedimento de Amostragem

Dentre os métodos de selecao mais comuns, pode-se citar:

Roulette Wheel Método de selecao originalmente proposto por Holland, o qual usa uma
selecao proporcional a fungao avaliacao. O nimero esperado de vezes que um individuo
serd selecionado para reprodugao é proporcional a sua avaliacao dividida pela avaliacao
média da populacdo. Para cada individuo é dada uma fatia de uma roleta (roulette
wheel), proporcional a sua avaliagao. Essa roleta é girada N vezes, onde N é o nimero
de individuos da populagao. A cada giro, o individuo marcado na roleta é selecionado
para a reproducao. Este método estocastico resulta no nimero esperado de filhos para
cada individuo, mas de forma estatistica. Quando se usa uma populacao com poucos
individuos, o nimero alocado de filhos para cada individuo pode ficar longe de seu valor

esperado.

Stochastic Universal Sampling Método de sele¢ao proposto em [9] que melhora o método
Roulette Wheel, minimizando a diferenga entre o nimero alocado de filhos para cada

individuo e o seu valor esperado.

Rank Selection Método de selecao proposto para evitar uma convergéncia prematura do
algoritmo genético. Os individuos de uma populacao sao ordenados segundo sua ava-
liacao e o niimero esperado de vezes que um individuo serd selecionado para reprodugao
depende da sua posicao em relacao aos demais individuos e nao da sua avaliagao. Apos
essa ordenacao, o procedimento de amostragem usado pode ser o Stochastic Universal

Sampling.

Tournament Selection Método de selecao proposto para ser mais computacionalmente
eficiente que o Rank Selection, pois nao necessita ordenar toda a populacao de acordo

com a avaliagdo de cada individuo. Dois (ou mais) individuos sao selecionados ale-
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atoriamente da populacao e o “melhor” individuo nesse conjunto é selecionado para

reproducao.

2.1.2.3 Ajuste

Os mecanismos de selecao que fazem uma selecao proporcional a avaliacao do individuo,
como o Stocasthic Universal Sampling e o Roulette Wheel, precisam de um mecanismo de
regulagao da competicao dos individuos durante a execugao do algoritmo genético, chamado
de ajuste (scaling). Neste caso, a fungao avaliagdo é uma composigao entre a fungao objetivo

e a funcao de ajuste g:

®(ai(t)) = g(f(ai(t))), (2.3)

onde a;(t) € A, e g(f(a;(t))) € R,.

No inicio da execucgao do algoritmo genético ha uma tendéncia de alguns super-individuos
(aqueles que tém uma avaliagdo muito superior aos demais) dominarem o processo de selegao.
Neste caso, o ajuste deve reduzir a avaliagao desses individuos para evitar uma convergencia
prematura do algoritmo genético. No final da execucao do algoritmo genético, a populacao ja
quase convergiu, de forma que a diferenca de avaliacao entre os individuos da populcao é muito
pequena, diminuindo assim a velocidade de convergéncia. Neste caso, o ajuste deve aumentar
a diferenca entre as avaliagoes dos diferentes individuos que compoem essa populagao, para
continuar a recompensar os melhores individuos com maiores probabilidades de selecao para
reprodugao.

Além disso, esse ajuste também é necessario quando a meta do algoritmo genético é
minimizar a fungao objetivo, visto que maiores valores da fungao avaliacao correspondem a
menores valores da funcao objetivo. Portanto, problemas de minimizagao devem ser transfor-
mados no seu problema de maximizacao equivalente, dado que a probabilidade de se selecionar

um determinado individuo é proporcional a sua avaliagao. Neste caso, uma possivel funcao
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avaliacao seria:

(2.4)

2.1.3 Recombinacao

Os individuos selecionados pelo mecanismo de selecao sao copiados para o mating pool. Agora
vem a fase da recombinagao (crossover), onde os individuos (pais) presentes no mating pool
sao combinados de alguma forma para gerar novos individuos (filhos). A idéia por tras da
recombinagao ¢é simples: dados dois (ou mais) individuos que tem uma avalia¢do boa, mas por
diferentes razoes, o ideal seria que se combinassem as melhores propriedades desses individuos

em um unico.

Em linhas gerais, dois ou mais individuos (pais) sao selecionados no mating pool. Esses
individuos sdo combinados com uma probabilidade igual a p. € [0,1] (parametro que indica
a probabilidade de ocorrer a recombinagao) para gerar um ou mais novos individuos. Esses
novos individuos vao formar a populagao dos filhos. Com probabilidade igual a (1 — p.), os

pais sao copiados diretamente para a populacao dos filhos.

O operador de recombinacao é dependente da codificagao dos individuos.

2.1.4 Mutacao

Ap06s a fase de recombinacao, cada individuo da populagao dos filhos pode sofrer mutacao. A
mutacao introduz pequenas variagoes aleatorias nos genes de um individuo com probabilidade
pm € [0, 1].

Se os individuos usam um representagao binaria, a mutacao pode ser alcancada, por
exemplo, mudando-se um bit aleatoriamente. Nas outras codificacoes, a mutacao é um pouco

mais complexa e depende dos limites do problema.
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2.1.5 Meétodos de Substituicao de Populacao

Apos as fases de selecao, de recombinagao e de mutagao, os individuos presentes na populacao
dos filhos devem ser inseridos na populacao, substituindo, de alguma forma, seus pais.

H& basicamente dois métodos em que essa substituicao pode ocorrer:

1. A populacao dos filhos substitui completamente a populacao dos pais, ou seja, os fi-
lhos nao competem com os pais . Esse método é conhecido como nonoverlapping ou

geracional.

2. A populacao dos filhos compete com a populagao dos pais pela sobrevivéncia. Esse

método é conhecido como overlapping.

No modelo overlapping, a quantidade de interseccao entre pais e filhos é chamada de
generation gap. Esse parametro controla qual a fracao da populagao sera substituida a cada
geragao. Se o generation gap é de 100%, entdao toda a populagao é substituida.

H&a um tipo especial no modelo overlapping chamado de algoritmo genético de estado
estacionério (steady state). Nesse modelo, somente um ou dois filhos sdo produzidos a cada
geracao os quais substituem um mesmo numero de pais na populacgao.

No método overlapping, a escolha de quais individuos serao substituidos pode ser aleatéria
ou deterministica.

Além disso, tanto no modelo overlapping como no modelo geracional pode ser interessante
adotar um estratégia de substituigao elitista: sempre se mantém o(s) melhor(es) individuo(s)
para a proxima geracao. Isso é muito importante se o algoritmo genético é usado para

otimizar uma funcao e o objetivo é achar o 6timo global dessa funcao.

2.1.6 Configuracao dos Parametros

A 1ltima decisao para se implementar um algoritmo genético é como atribuir os valores para

seus varios parametros, tais como o tamanho da populacao, a probabilidade de recombinacao,
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a probabilidade de mutagao, etc. Esses parametros tipicamente interagem um com outro de
maneira nao-linear, de forma que nao se pode otimizar um independentemente de outro.

De maneira geral, a maioria das pessoas usa os parametros que funcionaram bem em ex-
periéncias anteriores. Na literatura, podem-se encontrar diversos valores para esses parametros.
Por exemplo, De Jong em [24] indicou que a populacao deve ter de 50 a 100 individuos, a
probabilidade de recombinacao deve ser de 0,6 e a probabilidade de mutacao por bit deve
ser de 0,001.

Contudo, nao existem principios gerais que podem ser formulados a priori sobre a con-
figuragao dos parametros de um algoritmo genético, em vista da variedade dos tipos de
problema, codificacoes e critérios de performance que sao possiveis nas diferentes aplicagoes.
Mais ainda, o tamanho da populacao, as probabilidades de recombinagao e mutacao devem
mudar no curso da simulagao, caso se busque um desempenho étimo.

Dado esse problema, existe ainda muita pesquisa voltada para estratégias em que os
parametros do algoritmo genético se adaptam durante sua execugao. Para um estudo mais

detalhado desse tépico, recomendamos uma leitura atenta da Parte 4 de [8].

2.2 Um Algoritmo Genético Simples

Nesta Secao, se mostrard passo a passo um algoritmo genético para a otimizacao de uma
fungao de uma unica varidvel. A fungao a ser otimizada (mostrada na Figura 2.2)é definida

COImMo:

f(z) = zsin(107z) 4+ 1,0 (2.5)

O problema é achar x dentro do intervalo [—1,2] que maximiza a fun¢do f(z), isto é,

deve-se achar um z, tal que

f(zo) > f(x) Ve [-1,2] (2.6)
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Figura 2.2: Gréfico da fungao f(z) = xsin(107x) + 1,0

E relativamente simples analisar a funcio f(z). Os zeros da primeira derivada f(z) devem

ser determinados:

f'(z) = sin(107z) + 107z cos(10mx) = 0 (2.7)

essa expressao € equivalente a:

tan(10mz) = —107x (2.8)

E facil verificar que a equacao acima tem um niumero infinito de solucoes,

2t — 1 .
T, = 20 + € ,parai =1,2,...
Lo = 0
2t +1 )
T, = — € ,parai = —1,—-2,...,
20
onde os termos ¢; representam sequéncias decrescentes de nimeros reais (para i = 1,2,... e
para i = —1,—2,...) aproximando-se de zero.

E importante notar que a funcdo f(x) alcanga seu méaximo local para x; se ¢ ¢ um inteiro

par, ou seu minimo local para x; se ¢ é um inteiro impar.
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Como o dominio do problema é x € [—1, 2], a funcao alcanga seu maximo para z19 = % + €19 = 1,85 4 €1,
onde f(x19) é um pouco maior que f(1,85) =1,85sin(187 + )+ 1,0 = 2,85.

Admitindo que queiramos construir um algoritmo genético para resolver o problema
acima, isto é, maximizar a funcao f(z), discutiremos os principais componentes desse al-

goritmo genético.

2.2.1 Representacgao

Iremos usar um vetor binario como cromossomo para representar os valores da variavel x. O
comprimento do vetor depende da precisao necessaria. Para este caso, usaremos uma precisao

de 6 casas apds a virgula.

O dominio da variavel x tem comprimento 3; o requisito da precisao implica que o intervalo
[—1,2] deve ser dividido em, no minimo, 3 x 10° intervalos. Isso significa que 22 bits sdo

necessarios como vetor bindrio (cromossomo):

2097152 = 22! < 3 x 10% < 2%2 = 4194304

O mapeamento de um arranjo bindrio (by1byg . ..by) em um nimero real x no intervalo

[—1,2] é simples e pode ser completada em 2 passos:

e converter o arranjo binéario (by1byg . ..by) da base 2 para a base 10:

<<b21b20 e b0>)2 = <221 bz 2Z> = (L’/

10

e achar o correspondente ntimero real x:

- !
SC——l—l-xﬁ,
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onde —1 ¢ o limite esquerdo do dominio e 3 é o tamanho do dominio.

Por exemplo, o cromossomo (1000101110110101000111) representa o nimero 0.637197,

pois
2’ = (1000101110110101000111), = 2288967 (2.9)
e
r=—-1+ 2288967L =0,637197 (2.10)
4194303

E facil ver que os cromossomos (0000000000000000000000) e (1111111111111111111111)

representam os limites do dominio, —1 e 2, respectivamente.

2.2.2 Populagao Inicial

O processo de inicializacao é muito simples: criamos uma populacao de cromossomos, onde
cada cromossomo é um vetor bindrio de 22 bits. Cada um desses 22 bits sao iniciados

aleatoriamente.

2.2.3 Funcao Avaliacao

A fungao avaliagao eval para o vetor binério v é equivalente a fungao f(x):
eval(v) = f(x) + 1, (2.11)

onde o cromossomo v representa o valor de x. Note que a funcao avaliacao nao pode resultar
em um valor negativo.

Como comentado anteriormente, a fungao avaliacao faz o papel do ambiente, classificando
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as potenciais solucoes em termos de sua avaliagao. Por exemplo, os trés cromossomos:

Vi (1000101110110101000111)
vy = (0000001110000000010000)

vy = (1110000000111111000101),

correspondem aos valores 1 = 0,637197, x5 = —0,958973 e x3 = 1, 67888, respectivamente.

Consequentemente, a funcao avaliacao vai classificd-las como:

eval(vy) = f(x1)+1=2,586345
eval(ve) = f(xg) +1=1,078878

eval(vs) = f(x3)+ 1= 3,250650

Assim, o cromossomo vz é o melhor dos trés cromossomos, pois tem o maior valor da

funcao objetivo.

2.2.4 Selecao

Agora que hd uma populacao inicial e ja se obteve os valores de sua funcao objetivo, se procede
a selecao. Para este exemplo, se usara a selecao Roulette Wheel. Para esse mecanismo, se

constréi uma roleta da seguinte maneira:

e Calcula~se o valor da fungao avaliagdo eval(v;) de cada cromossomo v;, onde i =

1,...,pop e pop é o tamanho da populacao.
e Calcula-se o valor total F' da funcao avaliagao F' = > " eval(v;)
e Calcula-se a probabilidade de selegao p; para cada cromossomo v;: p; = eval(v;)/F.

e (Calcula-se a probabilidade acumulada ¢; para cada cromossomo v;: ¢; = 23:1 Dj
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A selecao é feita girando a roleta pop vezes e a cada vez se seleciona um cromossomo para

omating pool da seguinte forma:

e Gerar um nimero aleatério r no intervalo [0, 1];

e Se r < ¢, entao seleciona o primeiro cromossomo. Caso contrario, seleciona-se o

cromossomo v; (2 <i < pop) tal que ¢;_1 <1 < ¢;.

Supondo-se que os trés vetores vq, vy € v3 sao a populagao, entao:

eval(vy) = f(x1)+1=2,586345
eval(vy) = f(xy)+1=1,078878

eval(vs) = f(x3)+1=3,250650

O valor total da fungao avaliacao da populagao é:

F = i eval(v;) = 6,915873
i=1
Dando uma probalilidade de selegao de p; = eval(vy)/F = 0,373972, py = eval(vy)/F =
0, 156000 e p3 = eval(vs)/F = 0,470028.
A probabilidade acumulada de cada cromossomo é ¢ = 0,373972, ¢go = 0,529972 e
qs = 1,00000.
Girando-se a roleta 3 vezes, obteve-se trés numeros aleatérios 0,590102, 0,491215 e

0,870932. Logo, os cromossomos que vao formar o mating pool serao vs, vy € Vs,

2.2.5 Operadores Genéticos

Apés a selecao, os cromossomos no mating pool vao sofrer a recombinacao para gerar a
populacao dos filhos. Para se fazer a recombinacao dos individuos do mating pool, se procede

da seguinte maneira. Para cada cromossomo no mating pool:
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e Gerar um nimero aleatério r no intervalo [0, 1];

e Se r < probabilidade de recombinacao (p.), selecione esse cromossomo para recom-

binagao.

Agora, pares de cromossomos selecionados sao escolhidos aleatoriamente para sofrerem
a recombinac¢do. Um numero inteiro no intervalo [1,m — 1] (onde m é o nimero de bits
do cromossomo) para a recombinac¢ao de um ponto. Por exemplo, supondo que os pares de
cromossomos vy e vy foram escolhidos. Assumindo que o ponto escolhido aleatoriamente foi

5, o ponto de recombinacao sera depois do quinto gene:

vy = (00000] 01110000000010000)

vz = (11100] 00000111111000101)

Resultando em dois filhos que sao:

v, = (00000 00000111111000101)

vy = (11100] 01110000000010000)

Esses dois filhos sdo avaliados como:

eval(vh) = f(—0,998113) + 1 = 1,940865

eval(v) = f(1,666028) + 1 = 3,459245

Note que o segundo filho tem um maior valor da fungao objetivo que ambos os pais.
Apébs a recombinacao, o proximo operador a ser aplicado é a mutacao. Para cada cro-

mossomo na nova populacao gerada pelo crossover e para cada bit dentro do cromossomo:

e Gerar um nimero aleatério r no intervalo [0, 1];
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e Se r < probabilidade de mutacao (p,,), fazer a mutagao desse bit.

Entretanto, se p,, < 1, recomenda-se o uso do algoritmo presente no Capitulo 24 de [8].
A mutagao pode alterar um ou mais genes (posigoes do cromossomo) com um probabi-
lidade igual a probabilidade de mutagao. Supondo que o quinto gene do cromossomo v foi

selecionado para mutagao. Logo o cromossomo v depois da mutacao torna-se:

vy = (1110101110000000010000)

Esse cromossomo representa o valor de zf = 1,759778 e eval(z}y) = 0,677401. Isso
significa que essa particular mutagao resultou num significativo decréscimo do valor do cro-
mossomo v4. Por outro lado, se o nono gene for selecionado para mutagdo no cromossomo
v}, entao:

vy = (1110001100000000010000)
O valor correspondente de z§ = 1,660168 e eval(zy') = 3,576178, resultando em uma

melhora sobre o valor original de eval(z}) = 3,459245.

2.2.6 Substituicao de Populacao

Apoés a fase de mutacao, a populacao dos filhos substitui completamente a populacao dos

pais, ou seja, este algoritmo genético é geracional e usa elitismo.

2.2.7 Parametros

Para este exemplo, usaram-se os seguintes parametros [30]:
e Tamanho da populagao (pop) = 50

e Probabilidade de recombinacao (p.) = 0.25
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e probabilidade de mutagao (p,,) = 0.01

2.2.8 Resultados Experimentais

Neste exemplo, o algoritmo genético teve 150 iteragoes (geragoes). Na Tabela 2.1 é fornecida
a geracao em que houve uma melhora na fun¢ao objetivo, junto como o valor dessa funcao.

O melhor cromossomo apds 150 geracoes foi:

Vinaz = (1111001101000100000101),

o qual corresponde ao valor x,,,, = 1.850773.

Como esperado, Tye: = 1.85 + €, € f(Zmas) ¢ um pouco maior que 2.85.

Geracgao | Funcao objetivo
1 1,441942
6 2,250003
8 2,250283
9 2,250284

10 2,20363

12 2,328077
39 2.344251
40 2,345087
51 2,738930
99 2,849246
137 2,850217
150 2,850227

Tabela 2.1: Resultado ao longo de 150 geracoes.

2.3 Aplicagoes

Os algoritmos genéticos ja foram usados em um grande nimero de problemas cientificos e da

engenharia. Alguns exemplos [32]:
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Otimizacao Os algoritmos genéticos sao usados em uma grande variedade de tarefas, in-
cluindo otimizacao numérica e otimizacao de problemas combinatérios, as vezes, com
vantagens sobre outras técnicas de otimizagao.. Entre esses varios empregos, hé projeto
de filtros, projeto de controladores, projeto VLSI, sistemas de reconhecimento de voz,
planejamento de produgao e problemas de agendamento, projeto de redes de comu-

nicacao, roteamento, etc. Para um descrigdo mais detalhada, veja [27, 7].

Programacao autéonoma Os algoritmos genéticos sao usados para fazer a evolucao de pro-
gramas de computador que executam tarefas especificas e para compor estruturas com-

putacionais como redes de ordenacao e automatos celulares.

Aprendizado de maquina Os algoritmos genéticos sao usados em véarias aplicacoes de
aprendizado de maquina, incluindo tarefas de classificacao e previsao, como previsao
do tempo e estruturas de proteina. Também sao usados para melhorar sistemas de
aprendizado de méquina, evoluindo os pesos de redes neurais, regras de sistemas clas-

sificadores ou de sistemas de producao simbdlica e sensores de robos.

Economia Os algoritmos genéticos sao usados para modelar processos de inovagao, o de-

senvolvimento de estratégias de leilao e a emergéencia de mercados.

Sistemas imunes Os algoritmos genéticos sao usados para modelar varios aspectos do sis-
tema imune, incluindo mutacao somatica durante a vida do individuo, a descoberta de

familias de genes multiplos durante a evolucao, clonagem e maturacao de afinidade

Ecologia Os algoritmos genéticos sao usados para modelar fendmenos ecolégicos como co-

evolucao de parasita-hospedeiro, simbiose e fluxo de recursos.

Genética de populagoes Os algoritmos genéticos sao usados para estudar as questoes re-
lativas a genética de populacoes, como “sob quais condi¢oes um gene para recombinagao

sera viavel?”
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Aprendizado e evolugao Os algoritmos genéticos sao usados para estudar como a apren-

dizagem de um individuo e a evolugao das espécies afetam um ao outro.

Sistemas sociais Os algoritmos genéticos sao usados para estudar os aspectos evolucionérios
de sistemas sociais, como a evolucao do comportamento social de colonias de insetos e

a evolucao da cooperacao e comunicagao em sistemas multi-agentes.

Essa lista nao é extensa, mas ela da uma idéia de como os algoritmos genéticos podem
ser usados. Por causa do seu sucesso nessas e em outras areas, o interesse em algoritmos
genéticos estd aumentando rapidamente. Os algoritmos genéticos se tornaram uma disciplina

da Computagao, com conferéncias, periddicos e sociedades cientificas proprias.






Capitulo 3

A Rede Optica

Neste Capitulo apresentar-se-a o histérico das redes Opticas, sua arquitetura e principais

problemas de degeneracao do sinal éptico na camada fisica.

3.1 Historico

A fase de pesquisa em sistemas Opticos de comunicacao comegou ao redor de 1975. Depen-
dendo do autor, ha varias formas de se classificar as diferentes geracoes de redes épticas.
Nesta Dissertagao, usar-se-ao as geragoes definidas por Agrawal em [3].

A primeira geragao de sistemas Opticos de comunicacao operavam em torno do compri-
mento de onda de 0,8 um com taxas de 45 Mb/s, usavam lasers semicondutores de GaAs,
utilizavam repetidores a cada 10 km e comecaram a ser comercialmente disponiveis a partir
de 1980.

A segunda geracao de redes 6pticas usavam lasers de InGaAsP que operavam em torno da
freqiiéncia de 1,3 pm, devido a menor dispersao da fibra em torno dessa freqiiéncia. No inicio,
se usavam fibras multimodo que limitavam as taxas de transmissdo a 100 Mb/s, que foram
substituidas por fibras monomodo as quais permitiam taxas de até 1,7 Gb/s com repetidores

a cada 50 km, por volta de 1987.

A terceira geracao de sistemas épticos operam em torno da freqiiéncia de 1,55 pym e em
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1990 se chegou a taxas de até 10 Gb/s com repetidores a cada 60-70 km.

A quarta geracgao faz uso de amplificacao Optica para aumentar o espaco entre repetidores
e de multiplexacao por divisdo de comprimentos de onda ( Wavelength-Division Multiplexing
— WDM) para aumentar as taxas de transmissdo. Na maioria dos sistemas WDM, as per-
das na fibra sdo compensadas pelo uso de amplificadores de fibra dopada a érbio (EDFA),
espacados entre 60-80 km. Tais sistemas comecaram a ser desenvolvidos em 1985 e se torna-
ram comercialmente disponiveis em 1990.

A quinta e atual geracdo tenta aumentar a largura de banda disponivel e também au-
mentar a taxa de transmissao por canal. Atualmente se trabalha com taxas de 40 Gb/s com

tendéncia para passar a taxas de 160 Gb/s.

3.2 Arquitetura da Rede

A rede de comunicagao éptica é conhecida por suas altas taxas de transmissao. Entretanto,
a rede Optica é capaz de prover muito mais funcionalidades do que somente uma conexao
ponto-a-ponto rapida. O advento das redes de quarta geracao, as quais fazem uso de EDFAs,
possibilitou que o roteamento e processamento de pacotes, que eram antes restritos completa-
mente ao dominio eletronico, fossem feitos no dominio éptico. Redes dpticas baseadas nesse
paradigma sao chamadas de redes roteadas por comprimento de onda, que no restante dessa
Dissertacao serao referidas somente como redes opticas ou sistemas de comunicagao épticos.

A rede éptica fornece um caminho 6ptico para um usudrio, por exemplo, um terminal
SONET ou um roteador IP. Caminhos 6pticos sao conexoes épticas que vao de um no origem
a um noé destino utilizando um comprimento de onda nos enlaces que ligam esses nés. Em
alguns casos, pode haver conversao de um comprimento de onda para outro em um mesmo
caminho o6ptico.

Uma importante funcionalidade da rede éptica é que o caminho 6ptico pode ser transpa-
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rente para os dados que trafegam por ele, uma vez estabelecido. Assim, o caminho 6ptico
pode servir uma conexao independentemente de sua taxa de bits (desde que nao se ultrapasse
os limites desse caminho) ou do formato do protocolo. Pode servir também uma conexao
analogica.

Outro termo associado a transparéncia é a rede totalmente éptica, na qual os dados sao
levados da origem até seu destino no dominio 6ptico, sem nunca sofrer uma conversao éptica-
eletronica-optica em nenhum ponto da rede. Entretanto, a rede totalmente éptica é limitada
no seu escopo pelas degradacoes do sinal 6ptico na camada fisica, as quais serao estudadas
na Se¢ao a seguir. Se o sinal optico necessita de regeneradores ao longo do caminho 6ptico,
a rede deixa de ser transparente e se torna opaca, fazendo com que a rede s6 consiga usar
uma unica taxa de transmissao e um tnico tipo de protocolo.

Esta Dissertagao assume uma rede totalmente optica e transparente, que leva em conta as
degeneracoes da camada fisica no seu gerenciamento e controle, de forma a manter um nivel
aceitavel na taxa de erro de bits (Bit Error Rate — BER) e ao mesmo tempo nao fazer uso de
regeneradores. O escopo desta Dissertacao ¢é limitado ao estudo da degradagao do sinal 6ptico
imposto pelo ruido de Emissao Espontanea Amplificada (ASE) do EDFA, desconsiderando-
se outros tipos de degeneracao na camada fisica da rede éptica, embora essas degeneracoes

sejam também apresentadas na Secao a seguir.

3.3 Degeneracoes do Sinal Optico na Camada Fisica

As degeneracoes do sinal 6ptico na camada fisica afetam o roteamento na rede 6ptica e por
isso devem ser consideradas [45]. Esta Dissertacao se restringe a estudar o efeito do ruido ASE
no roteamento da rede éptica, pois ele é o efeito limitante em sistemas de longa distancia
devido ao cascateamento de EDFAs. Entretanto, por carater informativo, uma descricao

sucinta de outros efeitos que aparecem em sistemas WDM serao também apresentados.
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Os efeitos que degradam o sinal 6ptico na camada fisica podem ser divididos em duas
categorias: lineares e nao-lineares. Os efeitos lineares sao independentes da poténcia do
sinal e nao causam interferéncia em outros canais. Ja os efeitos nao-lineares sao fortemente

relacionados aos niveis de poténcia e causam interferéncia entre os canais WDM.

3.3.1 Efeitos Lineares

Os efeitos lineares que ocorrem em redes Opticas sao basicamente trés: emissao espontanea

amplificada (ASE), dispersao cromaética e dispersao de modo de polarizagao (PMD).

3.3.1.1 Emissao Espontianea Amplificada (ASE)

A emissao espontanea amplificada (Amplified Spontaneous Emission — ASE) é o ruido do-
minante gerado pelo EDFA. Essa emissao da origem a um largo espectro de fétons que sao
amplificados junto com o sinal 6ptico.

O processo de emissao espontanea nao contribui para o ganho de primeira ordem do
amplificador. Embora os fétons emitidos tenham a mesma energia que os fotons incidentes
do sinal 6ptico, eles sao emitidos em direcao, polarizacao e fase aleatorios. Esse processo é
diferente do processo de emissao estimulada, onde os fétons emitidos tém a mesma direcao,
polarizacao e fase dos fétons incidentes, e que é responsavel pela amplificacao do sinal 6ptico.

A emissao espontanea prejudica o sistema éptico. O amplificador nao consegue distinguir
o sinal Optico das emissoes espontaneas, amplificando ambas. Assim, em redes épticas de
grande distancias, que se valem do cascateamento de amplificadores 6pticos para compensar
as perdas do sistema, a ASE se torna o fator mais critico que deve ser gerenciado. Ha
duas razdes para isso [3]: a ASE vai se acumulando pelos amplificadores e degrada a relacao
sinal-ruido quando o nimero de amplificadores aumenta. A segunda razao é que, conforme o
nivel de ASE aumenta, ela contribui para saturar os amplificadores épticos, reduzindo, dessa

forma, o ganho dos amplificadores que estao localizados mais a frente no enlace. O resultado
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final é que o sinal tende a diminuir e a ASE tende a aumentar em sistemas de longa distancia,
quando se vai aumentando o nimero de amplificadores opticos, até que, em um caso limite,

a taxa de erros de bit (BER) fique inaceitavel.

3.3.1.2 Dispersao Cromatica

Dispersao cromatica é o nome dado ao fenomeno em que diferentes componentes espectrais
de um pulso se propaguam a diferentes velocidades. Ela acontece por dois motivos. Primeiro,
o indice de refracao da silica, que é o material com que é feita a fibra éptica, é dependente
da frequiiéncia. Esse componente da dispersao cromatica é chamado de dispersao material. A
segunda razao é que o indice efetivo de refragao do modo fundamental é também dependente
da frequéncia. Esse segundo componente é chamado de dispersao da guia de onda.

A dispersao cromatica faz com que a forma dos pulsos propagando na fibra nao seja

preservada, provocando, em geral, um alargamento dos mesmos.

3.3.1.3 Dispersao de Modo de Polarizagao (PMD)

A dispersao de modo de polarizagao (Polarization-Mode Dispersion — PMD) acontece por-
que as fibras nao sao perfeitamente simétricas, de modo que dois modos ortogonalmente
polarizados tenham diferentes constantes de propagacao, ou seja, as fibras sao levemente bi-
refringentes. Como a energia do pulso propagando na fibra é geralmente dividido entre esses

modos, essa birefringéncia causa um alargamento do pulso.

3.3.2 Efeitos Nao-Lineares

Ha duas categorias de efeitos nao-lineares. A primeira categoria compreende os efeitos que
surgem devido & interacao das ondas de luz com os fénons (vibragoes moleculares) na silica.
Devido ao espalhamento presente nesses efeitos, a energia de uma onda de luz é transmitida

para uma segunda onda, chamada de onda de Stokes, que tem maior comprimento de onda.
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A energia perdida é absorvida pelo fénons. A primeira onda funciona como um bombeio que
causa uma amplificagdo da onda de Stokes. Os dois principais efeitos dessa categoria sao o
espalhamento estimulado de Brillouin (SBS) e espalhamento estimulado de Raman (SRS).

O segundo tipo de efeitos nao-lineares ocorre devido a dependéncia do indice de refracao
a poténcia Optica na fibra. Os principais efeitos dessa categoria sao: auto modulacao de fase
(SPM), modulacao cruzada de fase (XPM) e mistura de quatro ondas (FWM).

Para uma completa referéncia sobre os efeitos nao-lineares, veja [2, 3.

3.3.2.1 Espalhamento Estimulado de Brillouin (SBS)

No espalhamento estimulado de Brillouin (Stimulated Brillouin Scattering — SBS) os fénons
acusticos estao envolvidos na interacao de espalhamento, e essa interacao ocorre em uma faixa
de cerca de 20 MHz (no comprimento de onda 1,55 um). Neste caso, a onda que funciona
como bombeio é um sinal éptico e a onda de Stokes é uma onda gerada devido ao processo
de espalhamento, a qual se propaga no sentido oposto a onda que serve de bombeio. SBS

pode causar grande distor¢ao dentro de um mesmo canal (intracanal).

3.3.2.2 Espalhamento Estimulado de Raman (SRS)

No espalhamento estimulado de Raman (Stimulated Raman Scattering — SRS) o efeito tem
maior alcance que o SBS: canais espacados de até 15 THz podem ser afetados pelo SRS.
Neste caso, a onda que funciona como bombeio é um sinal de menor comprimento de onda e

a onda de Stokes é um sinal de maior comprimento de onda.

3.3.2.3 Auto Modulacao de Fase (SPM)

No caso da auto modulagao de fase (Self-Phase Modulation — SPM) os sinais transmitidos
sofrem gorgeio (chirping). Isto acontece porque o indice de refragdo da fibra causa um

componente que é dependente da intensidade. Esse indice de refracao nao-linear causa um
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deslocamento de fase que é proporcional a intensidade do pulso. Como diferentes partes
do pulso possuem diferentes deslocamentos de fase, surge o chirping dos pulsos. O chirp

induzido pela SPM pode aumentar bastante a largura do pulso devido a dispersao cromatica.

3.3.2.4 Modulacao Cruzada de Fase (XPM)

Nos sistemas WDM, os efeitos nao-lineares sao aumentados uma vez que os sinais combinados
de todos os canais podem ter uma poténcia muito alta. Dessa forma, o deslocamento de
fase dependente da intensidade do pulso com o consequente chirping induzidos pelo SPM

¢ aumentado pela intensidade dos outros canais. Esse efeito é conhecido como modulacao

cruzada de fase (Cross-Phase Modulation — XPM).

3.3.2.5 Mistura de Quatro Ondas (FWM)

Em um sistema WDM que consiste no conjunto de freqiiéncias fi,..., f,, a mistura de quatro
ondas (Four- Wave Mizing — FWM) gera novos sinais nas freqiiéncias com 2f; — f; e fi+ f; — fi-
Essa interferéncia entre canais é particularmente severa quando o espacamento entre os canais

é pequeno. Além disso, uma baixa dispersao cromatica aumenta a interferéncia entre canais

gerados pela FWM.






Capitulo 4

Os Componentes da Rede

A rede 6ptica é formada por intimeros componentes. Dentre os mais comumente usados

podemos citar:
e O amplificador 6ptico;

A fibra;

O switch;

O multiplexador;

O demultiplexador;

O acoplador.

Para esta Dissertacao é necessario um estudo mais detalhado do amplificador éptico, o
qual ocupara a maior parte deste Capitulo. Os demais componentes serao sucintamente

apresentados apds a Secao do amplificador 6ptico.

4.1 O Amplificador a Fibra Dopada a Erbio (EDFA)

Os amplificadores 6pticos se tornaram um componente essencial nos sistemas de transmissao

e redes para compensar as perdas do sistema. Num sistema éptico de comunicagao , o
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sinal vai sendo atenuado pela fibra éptica a medida que ele vai se propagando. Outros
componentes 6pticos, como multiplexadores e acopladores também causam uma atenuagao
do sinal. Apds certa distancia, a perda na poténcia do sinal faz com que ele seja impossivel de
ser corretamente detectado. Assim, a poténcia do sinal deve ser restaurada antes que ela nao
fique reduzida demais. Antes do advento dos amplificadores 6pticos, isso era feito com o uso
de regeneradores, os quais convertiam o sinal para o dominio elétrico e depois retransmitiam
o sinal 6ptico novamente pela fibra optica. Os regeneradores possuem varios inconvenientes,
como a dependéncia da taxa de bits e do tipo da modulacao e a necessidade de se ter um
regenerador para cada comprimento de onda.

O amplificador 6ptico mais comum atualmente é o amplificador a fibra dopada a érbio
(EDFA), o qual opera na banda C (1530-1565 nm). Além disso, EDFAs na banda L (1565—
1625 nm) e amplificadores Raman também sao usados. EDFAs sao usados em quase todos os
sistemas WDM, enquanto os amplificadores Raman sao usados em conjunto com os EDFAs
em varios sistemas de longuissima distancia, como enlaces transoceanicos.

O EDFA consiste de uma fibra de silica cujo nticleo é dopado com fons de érbio (Er3™).
A fibra recebe um laser de bombeio com o comprimento de onda de 980 ou 1480 nm. Para se
juntar o laser de bombeio com o sinal 6ptico a ser amplificado, ha um acoplador com selecao
de comprimentos de onda no inicio da fibra dopada.

Na sua saida, outro acoplador com selecao de comprimentos de onda pode ser usado para
separar o sinal amplificado dos vestigios do sinal de bombeio. Em geral, um isolador é usado
na entrada e/ou saida para evitar reflexdes dentro do amplificador. Um esquema possivel de
EDFA é mostrado na Figura 4.1.

Os amplificadores podem ser usados em trés tipos diferentes de configuragao:

e O pré-amplificador é usado antes de um receptor para melhorar sua sensibilidade.

e O amplificador de poténcia é usado apds o transmissor para aumentar a poténcia de

salda.
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Fibra dopada a érbio
Isolador
Sinal em 1550 nm @) [ | Saida do sinal
Bombeio Residuo do bombeio

980 nm Acoplador com selecdo de comprimento de onda
Figura 4.1: O amplificador de fibra dopada a érbio.
e O amplificador de linha é usado no enlace para compensar as perdas de atenuacao de
seus componentes.
Entre os motivos que garantiram o sucesso do uso dos EDFAs, pode-se citar:

1. A disponibilidade de lasers semicondutores de bombeio que sao extremamente compac-

tos e confiaveis;

2. Como o EDFA ¢ feito de fibra, ele é independente da polarizacao e facilmente acoplavel

nos sitemas opticos;
3. A simplicidade do dispositivo;

4. Largura de banda de 25 nm na regiao do comprimento de onda de 1550 nm, com relativa
planura de ganho nessa regiao. Isso possibilita a amplificacao de varios canais WDM

simultaneamente.

5. O fato de nao introduzir interferéncia entre canais na amplificacao de sinais WDM.

4.1.1 Ganho

O ganho no EDFA depende da poténcia total dos sinais Opticos de entrada. Para altas
poténcias de entrada, o EDFA satura e seu ganho diminui. Dessa forma, os sistemas que

usam o EDFA devem levar em conta a sua saturacao.
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Esse comportamento pode ser aproximado pela seguinte equagao [22]:

Psat 1 Gmax
1l
P G’

G=1+ (4.1)

onde Gue ¢ 0 ganho nao-saturado ou ganho de sinal pequeno, P** ¢ a poténcia interna
de saturacao do amplificador e P, é a poténcia do sinal de entrada. A poténcia interna de
saturacao é uma funcao da poténcia de bombeio e de outros parametros do amplificador e é

da ordem de 10 a 100 mW.

—— Potencia de Entrada
— - Potencia de Saida

Ganho (dB)
5
T

-30 -20 -10 0 10 20 30
Potencia (dB)

Figura 4.2: Curvas de saturacao para um amplificador 6ptico de G,ep = 20 dB e P** = 13,7
mW.

Para baixos valores de poténcia de entrada, o ganho tende a ser o ganho de sinal pequeno.
Para altos valores de poténcia de entrada, o ganho tende a ficar igual a 1 e a poténcia de

safda igual a poténcia de entrada (vide Figura 4.2).

Como a Equagao 4.1 é transcendental, ela deve ser resolvida numericamente. Uma forma
eficiente de resolvé-la é através do método de Newton-Raphson, bastante usado para apro-

ximar as raizes de uma equagao do tipo f(z) = 0. Esse método gera uma sequéncia {p,},
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n=1,2,...,00, definida por:

f(pn)
Pnt1 = Pn — ) 4.2
o f'(pn) “2)
onde f'(p,) é a derivada de f(p,).
Rescrevendo a Equacao 4.1 como:
Psat G
=G—-1- In —2% = 4.
f(E) =G -1~ 52—, (1.3
temos que sua derivada ¢ igual a:
sat
"G)=1 4.4
(6 =1+ 5 (44
Considerando py = Gz, basta aplicar a Equacao 4.2 usando as Equacoes 4.3 e 4.4

repetidamente até que p,,1 — p, < TOL, onde TOL é a aproximagcao desejada.

4.1.2 O Pré-Amplificador

Serd examinado agora a imunidade ao ruido do conjunto pré-amplificador /receptor eletronico
(veja Figura 4.3), com o intuito de determinar a poténcia minima necesséria na entrada do
pré-amplificador de forma a se obter um desempenho satisfatério. Para isso, suporemos que
o ganho do amplificador seja suficiente para sobrepujar todos os ruidos internos ao receptor

(ruido térmico e ruido balistico), de maneira que o desempenho sera limitado apenas pela

ASE.

Rx

N

Sp

Figura 4.3: Pré-amplificador e receptor.
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A poténcia da ASE na saida do pré-amplificador é dada por [39]:

PASE - Nsphfc(G - 1)Bov (45>

onde:

Ny, € o fator de emissao espontanea. Idealmente ¢ igual a 1, mas na pratica varia de 2 a

fe € a frequéncia da portadora optica.

h é a constante de Planck.

. hf. é a energia dos fétons.

G é o ganho do amplificador.

B, ¢ a faixa oOptica, igual a faixa do filtro éptico em sistemas WDM.

O espectro da ASE se estende por uma faixa de largura B, em torno da frequéncia f..

Supondo um espectro plano, teremos a densidade espectral da ASE como representada na

Figura 4.4.
A
GASE(f)
By
—>
IN_ hf, (G-I
2 id
: >
£ %0 f, f+B, f-By f, fc"‘%o £

Figura 4.4: Densidade espectral de poténcia ASE (campo 6ptico).

Pode se considerar a ASE como tendo uma distribuicao gaussiana por se tratar de um

grande nimero de contribui¢oes independentes e identicamente distribuidas. Assim sendo, o
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campo da ASE pode ser assim representado:
n(t) = x(t) cos(2m f.t) + y(t) sin(2w f.t), (4.6)

onde z(t) e y(t) sdo processos gaussianos independentes de banda béasica. Suas densidades

espectrais podem ser representadas conforme mostrado na Figura 4.5.

A
G, (D = G,(f)

N, hf (G-1)

2 R
Figura 4.5: Densidade espectral de x(t) e y(t).

A componente x(t) estd em fase com o sinal e a componente y(t) em quadratura. O sinal

pode ser representado como abaixo:

Acos(2mfet) , bit 1
3(t> = )
0 , bit 0

2 /7 A . 7 .
onde AT =GP, e P, é a poténcia da marca na entrada do pré-amplificador.

O sinal contaminado por ASE na entrada do receptor sera dado por:
z(t) = [A+ x(t)] cos(2m fot) + y(t) sin(2 f.t) (4.7)

O estagio frontal do receptor é constituido pelo fotodetector, que gera uma corrente
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proporcional & poténcia de z(t). Tomando-se a poténcia média sobre intervalos muito maiores

que f.;!, mas bem menores que B, !, teremos:

q(t) = 2(t)
]‘ 2 ]‘ 2
= S+ + 3P0
A2 2(t 2(t
= o+ A) +—x();y()
simal  Snal=ASE ASE—ASE

O primeiro termo (%2 = G P,,) representa o sinal. O segundo termo (Az(t) = \/2GP;,x(t))

representa o ruido de batimento sinal-ASE. O terceiro termo representa o ruido de batimento

ASE-ASE.

4.1.2.1 Ruido de Batimento Sinal-ASE

Sendo resultado da multiplicacao de z(t) por A = \/2GP,,, o espectro deste ruido é simples-

mente o produto de G,(f) por 2GP,.

Antes de chegar ao estagio de decisao, porém, o ruido é submetido a filtragem elétrica.
Trata-se de uma filtragem passa-baixa de faixa B., com o intuito de eliminar todo o ruido
fora da faixa do sinal. Sendo B a taxa de bits, a faixa elétrica B, deve ser pelo menos igual
a B/2 (critério de Nyquist), mas na pratica é mais préoxima de B para melhorar a abertura

lateral do diagrama de olho [25].

Da Figura 4.6, temos a poténcia do ruido de batimento no ponto de decisao igual a:

O-Eignal—ASE = 4RnNspthG(G - 1)Be (48)
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A
Gsinal-ASE(f)

2P,N_hf G(G-1)

in” “sp

Figura 4.6: Densidade espectral do ruido de batimento sinal-ASE.

4.1.2.2 Ruido de Batimento ASE-ASE

Como z(t) e y(t) sdo processos independentes e identicamente distribuidos, o espectro do

ruido ASE-ASE M ¢ igual ao espectro de z%:

Gasp-ase(f) = Ga(f)

= F{R.(7)},

onde R,2(7) = 22(t)22(t + 7) = z(t)x(t)x(t + 7)x(t + 7)
De acordo com a Teoria dos Processos Gaussianos , sendo x1,22,23,24 Processos gaussianos

de média zero, temos [35]:

T1ToX3X4 = XT1X2X3T4 + T1X3T9T4 + T1X4ToT3

Portanto:

Rpo(1) = 22(t)a2(t+7) + 222(t)22(t + 7)

= 22(0) +2R(7)
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Procedendo a transformacao de Fourier, temos:

G (f) = 22() 0(f) + 2G.(f) * Go(f)

Como o ruido ASE-ASE ¢ independente do sinal, a componente DC é irrelevante, pois
aparece tanto nos zeros como nas marcas. Fazendo-se a autoconvolugao de G,(f), resulta

entao o espectro G2 (f), que é mostrado na Figura 4.7.

A

GASE—ASE(f) =2 G, () * G (D)

& 2N 2 (hf)? (G-1)?
P D
N
y

g ! 5 5 >
' e e 2’ f

Figura 4.7: Densidade espectral do ruido de batimento ASE-ASE.

A poténcia do ruido de batimento ASE-ASE no ponto de decisao resulta da integracao
deste espectro sobre a faixa elétrica, correspondendo a drea do trapézio mostrado na figura.

Temos, dessa forma:

B
UI%XSE—ASE = 2N32p<hfc)2(G - 1)2Bo (1 ~ 5B > 2B,
2 2 2 Be
— 4Nsp(hfc) (G - ].) Bo - 7 Be

No ponto de decisao, temos entao os seguintes valores para o sinal e ruidos:
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GP, |, bit1
sinal = (4.9)
0, bit0
ruido sinal-ASE = 0yinarase = 21/ PuNhf.G(G — 1)B, (4.10)

B
ruido ASE-ASE = OASE—ASE — 2N8phfc(G - 1)\/36 (BO - 76) (411)

4.1.2.3 Poténcia Minima

Supondo um limiar de decisao P;., igual a metade do sinal de entrada P;,, este devera ser no
minimo igual a 2o, onde o é o ruido RMS (suposto gaussiano) e Q(vy) = P. é a probabilidade

de erro tolerdvel [25], onde:

22

Q(t) = /too 6\;% dx (4.12)

O fator ) é comumente usado para especificar a performance do receptor, pois ele esta
relacionado a uma razao sinal-ruido (SNR) que é necessdria para se alcancar determinada
taxa de erro de bits (BER). Por exemplo, para uma BER de 107! temos, aproximadamente,

Q = 8. Atualmente, se considera uma BER de 107! para sistemas WDM novos.

“GPy, > 2vyo= 2’7\/‘73maz_ASE + UE&SEfASE

LGP > 4y {4PmNsphch(G —1)Be + 4ANZ (hf.)*(G — 1)*B. (BO — %)}

Fazendo G — 1 ~ G, pois G > 1, temos:

B,
Pﬁz - (1672N8phche)Pm - 1672(hfc)236 (B" o _> >0
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Assim:

1 B.
P, > 3 {1672N5ph f.B. + \/ 25674N2 (hf.)?B? + 64v2N2 (hf.)?Be (Bo — 7) }

By _ 1
P > 8V’ NgphfeB. 144/1+ BZ -2 (4.13)
Y
Como Py, > 2P,.,, temos:
Bo _ 1
" Pyen = 47’ NyphfoB. S 1+ 4/1+ BZ = (4.14)
g

4.1.3 Cascata de Amplificadores: O Pré-Amplificador Equivalente

Supondo agora que o receptor receba o sinal de uma linha equipada com uma cascata de
amplificadores de linha, numerados de 1,2,... a partir do receptor, como é mostrado na
Figura 4.8. O pré-amplificador pode ser considerado como o amplificador nimero 0 da
cascata. Seja G; o ganho do amplificador 7 e Ng; o seu fator de emissao espontanea. O
trecho de linha entre o i-ésimo e o (i — 1)-ésimo amplificador tem atenuacao L;. Seja ainda

P; a poténcia da marca na entrada do i-ésimo amplificador.

Rx

sp 2 sp 1 sp 0 .
\ Pré-amplificador + Receptor | |

Figura 4.8: Cascata de amplificadores.

O valor minimo de P; pode ser obtido da Equacao 4.13 representando o trecho da cascata,

da entrada do amplificador ¢ até a saida do pré-amplificador, como um pré-amplificador
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equivalente de ganho G e fator de emissao espontanea Ng;. Isso pode ser feito pela seguinte

identificacao:

qu - GiLiGiflLifl e G1L1G0

(1) (110 s

Aplicando-se a Equacao 4.15 na Equacao 4.5, obtemos:

Pasp = (hfc)Bo{ngi(Gi—l) (f[@) (f[Lj) +}

J=1

= (hfo)BoNG (G —1) (4.16)

O calculo pode ser feito por recorréncia, gerando os valores minimos de Py, P», Ps, etc.

Assim, para o amplificador 1, teremos:
G = G1L,Gy (4.17)

NI

1

(qu - 1) = ngl(Gl - 1)L1G0 + NspO(GO - 1) (418)

Através das Equacoes 4.17 e 4.18, é possivel obter a férmula final para o calculo do fator
de emissao espontanea equivalente:

. Neq . Nspl(Gl — 1)L1G0 + N%O()(Go — 1)

= 4.1
ol G1L1Gy— 1 (4.19)

O valor de N(/; entra no lugar de Ny, na Equagao 4.5 para calcular P;. Em dB, o
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acréscimo de poténcia em relacao a Fy é dado por:

eq
p 1
Nyo
(N—> (Gr = 1) L1Gy + Gy — 1

Ngo
G LGy —1

P
101log,, F; — 10logy,

(4.20)

4.1.3.1 Caso Ideal

Supondo G; = Gy = G, Ly = 1/G e Ngy1 = Ngo = Ny, o acréscimo serd de 3 dB e
Aplicando-se a Equacao 4.19 recorrentemente para obter Ps, Ps, etc...e supondo G; = G

Vi, L; =1/G Vie Ng,; = Ny, Vi, teremos:

N;qi =Ny, (4.21)
Resultando em:
P, > Py [dBm] + 10logi (em dBm) (4.22)

Assim sendo, apds 10 amplificadores idénticos em cascata, por exemplo, a poténcia minima
seria 10 dB acima do que seria exigido na entrada do pré-amplificador, devido ao acimulo

da ASE gerada pelos 11 amplificadores.

4.2 Os Demais Componentes da Rede ()ptica

Esta Secao fornecera uma descricao sucinta dos demais componentes da rede éptica. Para

maiores informagoes sobre esses e outros componentes, uma excelente referéncia é [39].
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4.2.1 Terminadores Opticos de Linha (OLT)

Os Terminadores Opticos de Linha (Optical Line Terminals — OLT ) sdo usados nas extre-
midades de um enlace WDM ponto-a-ponto. Podem ser de dois tipos: multiplexadores e

demultiplexadores.

4.2.1.1 Multiplexadores

Os multiplexadores multiplexam varios comprimentos de onda em uma unica fibra.

4.2.1.2 Demultiplexadores

Os demultiplexadores demultiplexam varios comprimentos de onda, que estao em uma tinica

fibra, em varias fibras.

4.2.2 Multiplexadores Opticos de Entrada e Derivacdo (OADM)

Multiplexadores Opticos de Entrada e Derivacio (Optical Add/Drop Multiplexers — OADM)
recebem varios sinais em multiplos comprimentos de onda e seletivamente derivam alguns
comprimentos de onda enquanto deixam passar os demais. Ele também é capaz de adicionar
comprimentos de onda. Um OADM tem 2 portas de linha, onde estao presentes os canais
WDM e um certo nimero de portas locais, em que comprimentos de onda individuais sao

adicionados ou derivados.

4.2.3 Cross-Connects Opticos (OXC)

O Cross-Connect ()ptico (OXC) tem a mesma funcionalidade que o OADM, mas possui um
nimero maior de portas, que podem chegar a varias dezenas, e sao capazes de rotear um
comprimento de onda de uma porta de entrada para uma porta de saida. Tanto OADMs como

OXCs podem ter recursos de conversao de comprimento de onda. Todavia, esta Dissertacao
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assume OXC sem capacidade de conversao de comprimentos de onda e chama a matriz de

permutacao (Wavelength Routing Switches — WRS) do OXC simplesmente de switch.

4.2.4 Acopladores

Um acoplador é usado para combinar ou dividir sinais em uma rede 6ptica. O acoplador tem
varios usos na rede éptica, por exemplo, no acoplamento do sinal de bombeio com o sinal

proveniente do enlace no EDFA.

4.2.5 A Fibra Optica

A fibra optica é um excelente meio de transmissao se comparada com o cobre ou o ar livre.
A fibra permite uma transmissao com baixas perdas com uma faixa de pelo menos 25 THz.
Em geral, as fibras tém como parametro de fabrica¢do o seu coeficiente de atenuagao (),
que é cerca de 0,2 dB/km para um comprimento de onda na regiao de 1,55 pum, mas que é
bastante alto (cerca de 5 dB/km) para a luz visivel.

Entretanto, a resposta da fibra, como qualquer meio dielétrico a luz se torna nao li-
near quando submetida a campos eletromagnéticos intensos, causando a maior parte das

degeneragoes (veja Segao 3.3) que o sinal éptico sofre na rede dptica.



Capitulo 5

Problema do Roteamento e Alocacao
de Comprimento de Onda (RWA)

A técnica de multiplexagao por divisao em comprimentos de onda (WDM) nas redes dpticas
¢ o meio mais usado para se tratar o crescimento da demanda nessas redes. Numa rede WDM
roteada por comprimentos de onda, a comunicacao ¢ feita através de canais épticos WDM,
que sao chamados de caminhos 6pticos (lightpaths).

Um caminho éptico define uma conexao em uma rede WDM, podendo passar por diversas
fibras. Se a rede nao possui conversores de comprimento de onda, entao um caminho 6ptico
deve ter sempre o mesmo comprimento de onda em todos os segmentos de fibra pelos quais
passa. Essa propriedade é chamada de restricao de continuidade de comprimento de onda.
Esta Dissertagao considera que nao ha conversores de comprimento de onda presentes na
rede WDM. Logo esta restricao é adotada ao longo deste trabalho.

Dado um conjunto de conexodes, o problema de configurar caminhos 6pticos através do ro-
teamento e alocacao de um comprimento de onda para cada conexao é chamado de problema
do Roteamento e Alocagao de Comprimento de Onda (Routing and Wavelength Assignment
— RWA) [52]. Tipicamente, as requisi¢bes de conex@o podem ser de 3 tipos: estaticas, incre-
mentais ou dinamicas.

Com o trafego estatico, todo o conjunto de conexoes é conhecido com antecedéncia e o

problema se restringe a estabelecer os caminhos 6pticos para essas conexoes de uma maneira
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global enquanto se minimiza o uso de recursos da rede como o nimero de comprimentos
de onda ou o numero de fibras na rede. Uma alternativa é tentar estabelecer o niimero
maximo dessas conexoes dado um conjunto fixo de comprimentos de onda disponivel. O
RWA para o trafego estatico é conhecido como problema do Estabelecimento de Caminhos
Opticos Estéticos (Static Lightpath Establishment — SLE).

No caso do trafego incremental, as requisi¢oes de conexao chegam sequencialmente e um
caminho éptico é estabelecido para cada conexao, com cada caminho 6ptico ficando ativo na
rede indefinidamente.

E no caso do trafego dinamico, um caminho 6ptico é estabelecido a medida que as
requisicoes de conexoes chegam e cada caminho 6ptico é finalizado depois de algum tempo
finito, que pode ser aleatorio.

O objetivo dos casos de trafego incrememental e dinamico é estabelecer caminhos épticos
e alocar comprimentos de onda de forma a minimizar a quantidade de bloqueio de conexoes
ou maximizar o numero de conexoes que sao estabelecidas na rede a qualquer momento.
Esse problema ¢é conhecido como Estabelecimento de Caminhos ()pticos Dinamicos (Dynamic
Lightpath Establishment — DLE).

Esta Dissertagao se restringird ao caso estatico (SLE) do RWA, o qual serd apresentado

com mais detalhes na préxima Secao.

5.1 RWA: Caso Estatico

Nesta Secao, serd apresentado o problema do RWA para o caso estdtico (SLE). No SLE as
requisicoes para caminho 6ptico sao conhecidas com antecedéncia e as operacoes de rotea-
mento e alocagao de comprimentos de onda sao feitas off-line. O objetivo mais comum é
minimizar o nimero de comprimentos de onda necessarios para estabelecer um certo con-

junto de caminhos épticos para uma dada topologia fisica. Uma alternativa a minimizacao de
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comprimentos de onda é maximizar o nimero de conexoes que podem ser estabelecidas para
um dado nimero de comprimentos de onda e um dado conjunto de requisicoes de conexao.

E esse segundo objetivo que serd usado nesta Dissertacao.

O SLE, quando se considera a restricao de continuidade de comprimentos de onda, pode
ser formulado como um problema de programacao inteiro-linear (ILP)[38], que é, entretanto,

NP-completo [13].

Embora o problema do roteamento e alocagao de comprimentos de onda seja NP-completo,
limitando sua aplicagdo a pequenas instancias, ele pode ser simplificado dividindo-se esse
problema em dois subproblemas distintos: o subproblema do roteamento e o subproblema da

alocacao de comprimento de onda.

5.1.1 Subproblema do Roteamento

O subproblema do roteamento se restringe a achar uma rota ou caminho para um par origem-

destino de uma requisi¢ao de conexao. Ha basicamente 3 tipos de roteamento:

5.1.1.1 Roteamento Fixo

E a maneira mais simples de se rotear, pois sempre se escolhe uma mesma rota para um
dado par origem-destino. Um exemplo de tal estratégia é o roteamento pela rota mais curta.
A rota mais curta para cada par origem-destino é calculada usando algoritmos de caminho
mais curto, como o algoritmo de Dijkstra [4] ou de Bellman-Ford, e qualquer conexao entre
os noés ¢ estabelecida usando uma rota pré-determinada. Essa estratégia, contudo, tem uma
desvantagem: no caso dinamico ela causa altas probabilidades de bloqueio e no caso estatico

ela pode usar um grande ntimero de comprimentos de onda.
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5.1.1.2 Roteamento Fixo-alternado

Essa estratégia considera multiplas rotas entre pares origem-destino. Dessa forma, deve-se
manter uma lista ordenada de rotas para um par-origem destino. Por exemplo, essas rotas
podem incluir a rota mais curta, a segunda rota mais curta, a terceira rota mais curta,
etc. Em geral, a rota mais curta é a rota priméaria e as demais sao consideradas como
alternativas. Essas rotas podem ser calculadas, por exemplo, com o algoritmo de Yen [51], o
qual é capaz de achar as k rotas mais curtas e que nao contém loops, embora essas rotas nao

sao necessariamente disjuntas.

5.1.1.3 Roteamento Adaptativo

Nessa estratégia, a rota de um né origem a um no destino é escolhida dinamicamente, depen-
dendo do estado da rede. O estado da rede é determinado pelo conjunto de todas as conexoes

que estao ativas.

5.1.2 Subproblema da Alocacao de Comprimento de Onda

No subproblema da alocacao de comprimento de onda deve-se alocar um comprimento de
onda para cada caminho éptico de tal forma que dois caminhos 6pticos nao compartilham
um mesmo comprimento de onda em uma mesma fibra, dado um conjunto de requisigoes
de caminhos 6pticos e suas rotas. Uma maneira possivel de se resolver esse problema é
formulé-lo como um problema de coloracao de grafos. Outra forma ¢é usar a formulagao que
emprega a programacao inteira-linear (ILP) do RWA. Neste caso, a restri¢ao de continuidade
de comprimentos de onda esta implicitamente definida, pois as rotas ja foram pré-calculadas
no sub-problema do roteamento.

A formulacao que se segue considera que ja se resolveu o subproblema de roteamento e
se empregou a estratégia de roteamento fixa-alternada (vide 5.1.1.2) com uso do algoritmo

de Yen [51].
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5.1.2.1 Formulagao matematica

O problema pode ser descrito numa formulagao inteira-linear que é mostrada a seguir:

Entradas do problema:

A topologia fisica da rede, descrita como um grafo bi-direcional G = (V, E), onde V é

o conjunto formado por estagoes e cross-connects e 2 é o conjunto de enlaces da rede;

O conjunto de estagdes N da rede (N C V);

Matriz de demanda Ty x| n|, 0 qual especifica as requisi¢oes de conexao entre as estagoes.

T 4 ¢ o numero de requisoes de conexao da estagao de origem s a estacao de destino d;

O conjunto de comprimentos W disponiveis em um enlace;

O conjunto de rotas Ps 4 para cada par origem-destino (s, d). E o resultado obtido pelo

algoritmo de Yen;

. oA ., .
As matrizes de constantes de pertinéncia rota-enlace V;”*". Note que [ é um enlace e

r é uma rota. Tais matrizes derivam das rotas obtidas pelo algoritmo de Yen.

padr _ 1 tler,repbPsy
z =

0 : caso contrario

Variaveis:

e Varidvel inteira o7 ; indicando o nimero de caminhos épticos para o par (s, d) roteado

na r-ésima rota;
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e Varidvel bindria A.; indicando o uso do comprimento de onda ¢ no enlace [.

1 : se alguma conexao usa o comprimento de onda ¢ no enlace [

Acl:

)

0 : caso contrario

e Varidvel bindria A\3¢ indicando o uso de um comprimento de onda em uma dada rota.

Note que esta variavel é independente do enlace [.

1 : se o comprimento de onda c é usado pela r-ésima rota entre o par
d . :
Aop = origem-destino (s,d), onde 1 <r < |P; 4

0 : caso contrario

Restrigoes As seguintes restrigoes se aplicam ao problema do RWA.

O numero de comprimentos de onda em um enlace nao deve exceder sua capacidade:

ZAC,Z < |W| leFE (5.1)
ceW
O numero de comprimentos de onda usados em um enlace é igual ao nimero de conexoes

estabelecidas que usam esse mesmo enlace:

ZZ Z VA x Ogd = Z Acy el (5.2)

seN deN reP; 4 ceW

O ntimero de conexdes estabelecidas para cada par origem-destino (s, d) nao pode exceder

a demanda:

Y 0l <Tog  s,de N (5.3)

TER@,d

Os comprimentos de onda escolhidos devem corresponder ao trafego alocado a cada par
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origem-destino:

sd __ 7
- ) 9y ) s,d .
E Aer =044 s,de N ,rebPs (5.4)

ceW

Cada comprimento de onda em um enlace é usado por, no maximo, uma conexao:

DD D VI A=Ay ceW IEE (5.5)

s€EN deN reP; 4

Nao ha necessidade da restricao de continuidade de comprimentos de onda, pois isto ja

esta implicitamente implementado pois se fez Aﬁzf independente de [.

Funcao Objetivo O objetivo é maximizar o nimero de conexoes que podem ser estabele-

cidas na rede:

2= % o, (56)

s€EN deN rePs g

5.2 RWA com Restricoes de Poténcia (RWA-P)

Nesta Secao, tratar-se-a do problema do roteamento e alocacao de comprimento de onda
considerando-se a restrigdo de poténcia (RWA-P) [6, 5], que pode ser definido assim: dados
uma topologia de rede e um conjunto de conexoes a serem estabelecidas, o objetivo é maxi-
mizar o nimero de conexoes atendidas através do roteamento e alocagao de comprimentos
de onda, mantendo-se um nivel adequado de poténcia optica e de relagao sinal-ruido na rede.

Assim, devem-se obedecer as seguintes restrigoes:

1. Uma conexao é roteada usando um mesmo comprimento de onda em todos os enlaces

da rede;

2. Duas conexoes nao podem compartilhar um mesmo comprimento de onda em um

mesmo enlace;
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3. A poténcia do sinal é mantida acima de um limiar (Pk.,) da origem até o destino. Esse

limiar pode ser calculado através das Equacoes 4.19 e 4.14;

4. A poténcia total de todos os sinais em um enlace deve ser menor ou igual a P,,,,, onde

P, € a poténcia agregada maxima permitida em um enlace.

O RWA-P também é NP-completo, pois contém o problema do RWA como caso especial.

Sua formulagao matematica sera apresentada a seguir.

5.2.1 Formulacao Matematica

O problema pode ser descrito numa formula¢do mista-inteira nao-linear (MINLP) que é
mostrada a seguir. Assume-se, sem perda de generalidade, que somente um rota (por exemplo,

a mais curta) é considerada.

5.2.1.1 Entradas do problema

O RWA-P tem as seguintes entradas:

e A topologia fisica da rede, descrita como um grafo bi-direcional G = (V, E'), onde V é
o conjunto formado por estacoes e cross-connects e E é o conjunto de enlaces da rede.

Desse grafo G, é derivado o nimero de enlaces L = |E)|.

e O conjunto de estagoes N da rede (N C V). Estagoes sao identificadas pelos indices

1,2,...,N;

e O conjunto de switches M da rede (M C V). Switches sdo indicados pelos indices

(N+1),(N+2),...,(N+ M);

e Matriz de demanda Ty|x|n|, 0 qual especifica as requisi¢oes de conexao entre as estagoes.

T 4 ¢ o numero de requisoes de conexao da estagao de origem s a estacao de destino d;
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e O conjunto de comprimentos de onda W disponiveis em um enlace. Cada estacao tem
|W| transmissores e |IW| receptores para receber em qualquer um dos |IW| comprimentos

de onda;

Origem s; do enlace [, onde 1 < s; < (N + M);

Destino d; do enlace [, onde 1 < d; < (N + M);

e Comprimento L; do enlace | (em km);

Numero de amplificadores V; no enlace [;

e O comprimento 7, da fibra k no enlace | (em km), 1 <k < (2V, + 1) e k fmpar;

O grau D; de entrada e saida do switch i;

O conjunto de enlaces OUT; que tem o switch ¢ como origem;

O conjunto de enlaces I'N; que tem o switch ¢ como destino;

A tabela de roteamento R;4; para cada par origem-destino (s,d). Cada par origem-

destino tem uma rota.

1 : se o enlace [ pertence a rota que vai da origem até o destino
Rsa1 =

0 : caso contrario

5.2.1.2 Variaveis

O RWA-P tem trés categorias de variaveis: de roteamento, de enlace e de né.

Variaveis de roteamento Ha um tnico tipo de variavel de roteamento:
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e Variavel bindria A; 4. indicando o uso do comprimento de onda ¢ por um caminho

optico qualquer.

1 : se o comprimento de onda ¢ é usado pela rota definida entre
Nsge = a estacao de origem s e a estacao de destino d

0 : caso contrario

Variaveis de enlace Aqui serdao mostradas as variaveis indexadas pelos enlaces. E adotada
a convengao wim que variaveis maiusculas se referem a niveis de poténcia agregada no enlace e
sao medidas em mW. As variaveis minusculas se referem a niveis de poténcia por comprimento
de onda e sao medidas em dBm.

Devido ao fato de haver poténcias representadas em mW e dBm, é necessério definir duas

funcoes para se fazer a conversao:
e toDB({) = 10log;, (&) - para se converter de mW para dBm.
o toMW (&) = 104/'° - para se converter de dBm para mW.

Cada enlace da rede é dividido em componentes. Um componente é um dispositivo ou
segmento de fibra que altera o nivel do sinal de poténcia, amplificando ou atenuando esse
sinal. Um exemplo de componente é o amplificador éptico. Se o enlace nao contém nenhum
dispositivo, entao o enlace possui um tnico componente que é a fibra. Em geral, se um
enlace [ tem V,; dispositivos, entao hé (2V;+ 1) componentes, pois cada dispositivo no enlace
encontra-se entre dois segmentos de fibra (veja Figura 5.1). Introduz-se essas varidveis para
o enlace para se garantir que os niveis de poténcia de cada sinal 6ptico estao dentro dos
niveis considerados aceitaveis no inicio e no fim de cada componente de cada enlace da rede.
Considera-se nessa formulagao o uso dos seguintes dispositivos: amplificadores de linha, pré-
amplificadores, amplificadores de poténcia, conectores, multiplexadores e demultiplexadores.

Outros dispositivos podem ser facilmente adicionados ao modelo. As varidveis de enlace sao:
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s b N . . ~
e A varidvel p,?,,  representa a poténcia do comprimento de onda ¢ para a conexao
que tem como par origem-destino (s,d) no inicio do componente x no enlace [. Essa

variavel nao deve ter valor menor que p., € nem valor maior que P,,4..

end

oo Tepresenta a poténcia do comprimento de onda ¢ para a conexao que

e A variavel p
tem como par origem-destino (s, d) no final do componente x no enlace [. Essa varidvel

nao deve ter valor menor que pg., € nem valor maior que P,,q;.

. b ~ . e .
e A varidvel P,%Y representa a poténcia agregada no inicio de cada componente z. Essa

variavel nao deve ter valor menor que pg., € nem valor maior que P,,q;.

end

o A varidvel P7¢ representa a poténcia agregada no final de cada componente x. Essa

variavel nao deve ter valor menor que pg., € nem valor maior que P,,q;.

2 4

Figura 5.1: Um enlace com 2 EDFAs e 3 segmentos de fibra. Este enlace tem 2 dispositivos
e 5 componentes.

Variaveis de n6 Ha dois tipos de variavel de no:

e A varidvel pfuitch-out representa a poténcia (em dBm) do comprimento de onda ¢ na

saida do switch i (ligado ao enlace ) para a conexao que tem como par origem-destino

(s,d), onde (N +1) <i<(N+ M) eoenlace | € OUT;,.

Tmit

emil representa a poténcia (em dBm) de transmissao da estagao de origem

e A variavel p
s no comprimento de onda ¢ para a conexao que tem como par origem-destino (s, d),

onde 1 < s < N.
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Variaveis Basicas e Nao-Basicas Nesta formulagao, ha dois tipos de varidveis: bésicas
e nao-basicas. As variaveis basicas sao aquelas que sao resolvidas pelo solver e nao podem
ser escritas em termos de outras varidveis. No nosso caso, hé apenas dois tipos de variadveis
bésicas: p7f e Ag 4. Todas as outras varidveis podem ser escritas em termos dessas varidveis

e sao, dessa forma, nao-basicas.

5.2.1.3 Restricoes

H4 dois grupos de restrigoes: de roteamento e de poténcia.

Restrigoes de Roteamento As seguintes restrigoes de roteamento se aplicam ao problema
do RWA-P.

Um caminho 6ptico s6 é estabelecido se ele for requisitado:

Z As,d,c < Ts,d ; 1< S, d < N (57>
ceW
Cada enlace nao pode ser usado para rotear mais do que W conexoes (restrigao de capa-
cidade):
N N
>3 MaexReqs <IW| L 1<I<L (5.8)

s=1 d=1 ceW
Dois caminhos 6pticos que compartilham o mesmo enlace [ devem usar diferentes com-

primentos de onda:

N
D) Maex Rogy <1 JI<I<L,ceWw (5.9)

N
s=1 d=1

A variavel que indica o uso de um comprimento de onda ¢ é bindria:

Asac €401} (5.10)
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A restricao de continuidade de comprimento de onda foi implicitamente estabelecida ao

se fazer A, 4. independente de .

Restrigcoes de Poténcia As seguintes restrigoes de poténcia se aplicam ao problema do

RWA-P.

A poténcia de transmissao do comprimento de onda ¢ da estagao de origem s a estacao

de destino d deve estar entre niveis de poténcia considerados aceitaveis:

Psen < Pivd < toDB(ppntt) (5.11)

c,s,d Prax

Para o switch i, onde o enlace | € OUT;, temos:
PSR = PEhasewie — LOSS: X Avae >12)

onde LOSS; é a perda causada pela insercao do switch i.

A poténcia do comprimento de onda ¢ no inicio do primeiro componente depende da

origem do enlace [ ser uma estacao ou switch:
Dol =Pl 1< s <N (5.13)
Pl gy = pisiement (N4+1)<i=s < (N+M) (5.14)
A poténcia do comprimento de onda ¢ no inicio do componente k, k # 1, no enlace [ é:

beg __ end
pc,s,d,l,k - pc,s,d,l,k—l (515)
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A poténcia total (em mW) no inicio do componente k no enlace [ é definida como:
N N
b b
P =Y 30N toMW (29, ,4) % Asde X Ry (5.16)

Similarmente, a poténcia total (em mW) no fim do componente k no enlace [ é:

N N
P =03 N T toMW (p k) X Asde X Ry (5.17)

s=1 d=1 ceW

Definindo a fungao Y4 (P;,) como a fungao que retorna o ganho ou perda do componente
A b
k no enlace [, dado como entrada a poténcia agregada que entra nesse componente P, = PLZQ :

Assim:

en be
pc,sc,ld,l,k = Desair T Tix(Pin) (5.18)

Os niveis de poténcia para cada comprimento de onda no inicio de cada componente x

devem estar entre niveis considerados aceitaveis:

Psen < Polyre X Moo < t0DB(Prag) (5.19)

Similarmente, os niveis de poténcia para cada comprimento de onda no fim de cada
componente x devem estar entre niveis considerados aceitaveis:
end
Psen < Diladre X Nsde < toDB(Ppas) (5.20)
A poténcia total no inicio e no fim de cada componente x, x # 1, é a soma de todas as
poténcias individuais depois de mudancas de escala e devem estar entre niveis considerados

aceitaveis:

toMW (Psen) < P/ < Pras (5.21)
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toMW (psen) < P < Praa (5.22)

5.2.1.4 Funcao Objetivo

O objetivo é maximizar o nimero de conexoes que podem ser estabelecidas na rede:

2333 A (5.23)

s=1 d=1 ceW

5.2.2 Solugao em Duas Fases

O problema do RWA com restri¢oes de poténcia (RWA-P) é um problema misto-inteiro nao-
linear. Um programa é considerado nao-linear quando ele possui uma ou mais restri¢coes que
nao podem ser escritas na forma aX + b < ¢ e/ou a fungado objetivo nao pode ser escrita
na forma aX + b, onde a, b e ¢ sao constantes. Embora essa formulagao tenha uma funcao
objetivo linear (veja Equacao 5.23), ela possui restrigoes nao-lineares (veja as Equagoes 5.16,
5.17, 5.19 e 5.20). Além disso, o modelo de ganho para o EDFA também nao é linear.
Finalmente, ha uma restricao de integralidade na Equacao 5.10 que complica o problema,
necessitando do uso de técnicas inteligentes para se restringir o espaco de busca.

Claramente, essa formulacao do RWA-P resulta em um problema muito complexo e de
dificil solucao. Para contornar o problema da nao-linearidade, o problema do RWA-P deve
ser dividido em dois sub-problemas. Primeiramente, se resolve o RWA sem se considerar as
restricoes de poténcia, como mostrado na Sub-secao 5.1.2. Pode-se usar o programa ILOG
CPLEX [1] para se resolver o problema do RWA, pois ele é linear. Obtém-se da resoluc¢ao do
RWA um conjunto de caminhos épticos que atendem a um dado ntmero de requisicoes de
Cconexao.

A partir desses caminhos épticos obtidos, tenta-se estabelecer as conexdes no que diz
respeito as restrigoes de poténcia, atribuindo-se poténcias de transmissao para as estacoes de

origem.
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Duas heuristicas sao sugeridas para se fazer essa atribuicao de poténcia, respeitando-
se as restrigoes de poténcia: os algoritmos genéticos e a heuristica Menor Ganho Primeiro
(Smallest-Gain-First — SGF). Elas usam mecanismos comuns de estabelecimento de conexoes,

mas diferem quanto ao modo de atribuir os valores de transmissao para as estacoes de origem.

5.2.2.1 Mecanismo de Estabelecimento de Conexao

Estabelecer uma conexao significa que uma poténcia de transmissao foi calculada para a
estacao de origem dessa conexao de tal forma que as quatro restri¢oes presentes na definicao
do RWA-P (Secao 5.2) sao atendidas. A restrigao 3 leva em conta, indiretamente, o ruido
ASE dos amplificadores opticos, pois esse ruido é considerado pelas Equacoes 4.5 e 4.14,
como descrito na Sub-secao 4.1.3.

A ordem com que se tenta o estabelecimento das conexoes é importante: quando se tenta
estabelecer uma conexao ¢, essa conexao pode causar um decréscimo do ganho dos ampli-
ficadores 6pticos por onde ela passa ou um aumento do nivel de ruido, fazendo com que
conexoes previamente estabelecidas tenham seu nivel de poténcia fora dos limites considera-
dos aceitaveis. Assim, a conexao ¢ deve ser rejeitada.

Para maiores detalhes sobre esses mecanismos, consulte o Apéndice A.

5.2.2.2 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos (GA) sd@o uma classe de métodos estocésticos de otimizagdo que
simulam o processo de evolugao da Natureza (veja o Capitulo 2 para maiores informacoes).
Os algoritmos genéticos sao métodos de uso geral que apresentam uma grande robustez para
a otimizacao de problemas dificeis, como o RWA-P.

Para se resolver o RWA-P utilizando-se algoritmos genéticos é necessario definir:

e A representacao genética dos individuos. Cada gene determina a poténcia de trans-

missdo de uma conexao, que é do tipo real € [0, PZ™#]. A ordem dos genes estd
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relacionada com a ordem da conexao, isto é, a primeira conexao € representada pelo

primeiro gene e assim sucessivamente.

e A criagao da populagao inicial, que é feita de forma aleatéria, a nao ser um individuo
dessa populagao que é definido usando uma heuristica semelhante a SGF, mas que nao

reordena as rotas;
e A fungao objetivo, que é o algoritmo 1 (que pode ser encontrado no Apéndice A);

Além disso, é necessario definir os operadores genéticos e os parametros dos algoritmos.

Isto é feito na Secao 6.3 para cada modelo de rede 6ptica considerado.

5.2.2.3 Heuristica Menor-Ganho-Primeiro (Smallest-Gain-First — SGF)

Dadas as m conexoes obtidas resolvendo-se o problema do RWA, as conexoes sao ordenadas
segundo a Equagao 5.24, a qual calcula a quantidade total de ganho ou perda que a conexao
¢ encontra ao longo do seu percurso, assumindo-se que nenhuma outra conexao esta presente
na rede.

A heuristica SGF assume que os amplificadores 6pticos estao uniformemente distribuidos
nos enlaces e tenta estabelecer primeiramente as conexoes que requerem menos recursos
da rede, ou seja, as conexoes que terao menor impacto no estabelecimento das proximas

conexoes, que sao as que tém menor ganho ou maior perda.

gi= > (LOSSdl +ZT1,C(0>), (5.24)

lepathli] c€l

onde Y;.(0) denota a perda/ganho do componente ¢ no enlace [ assumindo-se que nenhuma
outra conexao entra no mesmo componente (logo, P, = 0 mW); d; é o n6 de destino do
enlace [; e LOSSy, é a perda de insercao do switch que se encontra no destino do enlace [,

de forma que essa perda s6 é calculada se (N +1) < d; < (N + M).
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Nesta heuristica, se na conexao sendo estabelecida o nivel de poténcia fica menor que
Dsen, €NtA0 essa conexao é terminada, a poténcia de transmissao é incrementada de um 0 e
o processo de estabelecimento de conexao é repetido até que a conexao seja estabelecida ou
que uma violagado de poténcia de outro tipo acontega (por exemplo, a poténcia da conexao

fique maior que P, em algum componente).



Capitulo 6

Simulacao e Resultados

6.1 Parametros

Parametro Valor
Maxima poténcia agregada no enlace (Prqz) 1 mW (0 dBm)
Poténcia maxima de transmissao (PZ7%) 1 mW (0 dBm)
Ganho de pequeno sinal do amplificador de linha (Ginine) 20 dB
Ganho de pequeno sinal do pré-amplificador (Ginput) 12 dB
Ganho de pequeno sinal do amplificador de poténcia (Goutput) 12 dB
Atenuagao da fibra («) 0,2 db/km
Perda devida ao conector (Lyqyp) 1dB
Perda devida ao multiplexador (L) 4 dB
Perda devida ao demultiplexador (Lg,) 4 dB
Perda devida & insergao do switch (L) 1dB
Perda devida ao acoplamento do switch (L) 1dB

Frequéncia da portadora 6ptica (f)

193 THz (1,55 pum)

Constante de Planck (h)

6,63 x 1051 J/Hz

Faixa éptica (B,) 100 GHz
Taxa de bits 2,5 Gbps
Faixa elétrica (B,) 2 GHz
Fator de emissao espontanea do amplificador de linha (N2"") 2
Fator de emissdo espontanea do pré-amplificador (IV, sigp“t) 2
Fator de emissao espontanea do amplificador de poténcia (Ng""*) 2
Poténcia de saturagao do amplificador de linha (P% ) 13,7 mW
Poténcia de saturacao do pré-amplificador de linha(P; ) 13,7 mW
Poténcia de saturacao do amplificador de poténcia (Pyg/,.;) 13,7 mW
Parametro v da func¢ao de @) (probabilidade de erro) 8

Tabela 6.1: Parametros e seus respectivos valores usados no RWA-P.
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6.2 Arquitetura do N6 e da Rede

Uma rede 6ptica consiste na interconexao de nés capazes de rotear comprimentos de onda
( Wavelength-Routing Nodes — WRN). Um par de fibras uni-direcionais conectam WRNs na
rede. Um WRN contém componentes tais como conectores, amplificadores, multiplexadores,

etc. Além disso, as estacgoes locais e o cross-connect sao considerados parte do WRN.

Componente: Fibra Conector EDFA Demux Switch Mux EDFA Conector ’
Perda/Ganho: « Ltap Ginput Lim L. L., GouqDut Ltap
OXC(k)

: .
| s P
—t—
.

i

Tx |‘_ZI'_'I5_‘I I‘_ZI'_'IS_‘I Rx
WRN(K)

Figura 6.1: Arquitetura do WRN.

A Figura 6.1 mostra um WRN tipico. Este WRN 4 x 4 tem uma tunica estagao local repre-
sentada pelos receptores e transmissores. O WRN também contém um cross-connect 6ptico
(OXC). O OXC utiliza multiplexadores e demultiplexadores e comutadores de comprimento
de onda (Wavelength Routing Switch — WRS) para realizar todos os tipos de permutacao de
trafego.

Neste exemplo, ha 3 WRS no né e cada WRS é dedicado a um comprimento de onda, ou
seja, esse no somente suporta 3 comprimentos de onda. O sinal entrando no WRN encontra

varios componentes que contribuem ou para o ganho ou para a perda do sinal. A perda
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causada por um WRS D; x D; é dada pela seguinte férmula [44]:

Lyw = 2[logy (D) Ly + ALy, (6.1)

onde D; é o grau do no, ou seja, o nimero de enlaces e estagoes que sao ligadas a esse no; L,
é a perda devida a insercao e L,, é a perda devida ao acoplamento. Como dito anteriormente,

tanto o OXC como o WRS sao referidos simplesmente como switch neste trabalho.

6.3 Os Modelos de Redes Usados

Para esta Dissertacao trabalhou-se com dois modelos diferentes de rede: uma rede exemplo
de pequenas dimensoes e a Rede Italiana de Alta Velocidade [5].
A Tabela 6.2 mostra todos os métodos e operadores genéticos pesquisados nesta Dis-

sertacao.

Roulette Wheel [9]

Stochastic Universal Sampling [9]
Rank Selection [49]

Tournament Selection [20]
Simulated Binary Crossover (SBX) [15]
Operador de Recombinagao | Blend Crossover (BLX-0.5) [18§]
Arithmetical Crossover [30]
Non-uniform Mutation [30]
Cauchy Mutation [50]

Gaussian Mutation [17]
Logarithmic Mutation [23]
Estratégia de Reinsercao Overlapping e elitista

Método de Selegao

Operador de Mutacao

Tabela 6.2: Métodos e operadores genéticos testados.

Apoés extensa busca pelos melhores parametros, métodos e operadores genéticos, adotou-
se a Tabela 6.3 na simulacao dos dois modelos de rede. As simulagoes foram feitas em um

computador Pentium IV de 2 GHz, usando o JDK 1.4.2.
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Método de Selecao Rank Selection com ranking nao-linear [7]
Operador de Recombinacao Simulated Binary Crossover [15]
Operador de Mutagao Non-Uniform Mutation [30]
Estratégia de Reinsercao Overlapping e elitista
Tamanho da Populacao 30

Tamanho do pool de Selecao 10

Probabilidade de Recombinagao p. 0,9

Probabilidade de Mutacao p,, 0,05

Tabela 6.3: Parametros, métodos e operadores genéticos usados nas simulagoes.

6.3.1 Rede Exemplo de Pequenas Dimensoes

Considere a rede de pequenas dimensoes mostrada na Figura 6.2. As Tabelas 6.4, 6.5 e 6.6
mostram os resultados obtidos quando se varia o niimero de comprimentos de onda disponiveis
e o niamero de caminhos mais curtos que devem ser usados. Foi usada a matriz de demanda
T (6.2), onde T; ; é o niimero de conexdes requisitadas da estagao i a estacao j. No total, ha

39 requisi¢oes de conexao. Essa matriz é a mesma usada em [6, 5].

I25 kmI 100 km I25 kn}

Figura 6.2: Rede exemplo.
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As tabelas de resultado sao construidas da seguinte forma: a primeira coluna mostra o
numero W de comprimentos de onda disponiveis em um enlace. A segunda coluna se refere ao
nimero K de caminhos mais curtos usados pelo RWA 1égico. A terceira coluna dé o nimero
de conexdes geradas pela resolugao do RWA topolégico (que serve como um limitante superior
para o nimero de conexdes que podem ser estabelecidas pelas heuristicas). A quarta coluna
indica o nimero de conexoes estabelecidas pela heuristica SGF e a quinta coluna indica o
tempo de execugao da heuristica SGF. E, finalmente, a sexta coluna mostra o nimero de
conexoes estabelecidas pelo algoritmo genético apds 400 geragoes e a sétima coluna indica
o tempo de execucao do algoritmo genético. Foram usadas 400 geracoes, pois o algoritmo

genético ja convergiu por volta desse nimero de geracoes em todos os casos.

Primeiramente, se simulou esta rede usando o modelo de ganho do amplificador descrito
em [6, 5], que é dado pela Equacao 6.3, com o nivel de sensibilidade Pj, fixo em -30 dBm,
obtendo os resultados mostrados na Tabela 6.4. Os resultados obtidos sao muito semelhantes
aos obtidos por Ali em [6, 5], de forma que é possivel comparar esses resultados com aqueles

obtidos pelo modelo proposto neste trabalho.

G = min(SSG, (Ppaz/Pin)) (6.3)
, onde Py, é a poténcia total de entrada (em dBm), P, é a poténcia maxima de saida (em
dBm) e SSG é o ganho de pequeno sinal do amplificador.

Para se verificar a mudanca introduzida pelo calculo da sensibilidade usando as Equacoes

4.14 e 4.19, a simulacao foi repetida com os mesmos parametros e obteve-se a Tabela 6.5.
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W | K | ILP | SGF tempo GA tempo

711 31 29 | 1min47s | 31 |21 min 44 s
8 [ 1] 33 28 | 2min 12s | 30 | 23 min 53 s
911 35 29 | 2min29s| 31 | 27 min 50 s

Tabela 6.4: Conexoes estabelecidas na rede exemplo com sensibilidade fixa.

W | K | ILP | SGF tempo GA tempo
711 31 26 1min12s | 28 | 15 min 47 s
21 32 17 E8min05s | 23 | 23 min 11 s
8 |1 33 27 2min 53 s | 30 | 18 min 52 s
21 35 20 4min24s | 25 | 24 min 41 s
9 |1 35 28 4min09s | 30 | 26 min 33 s
2| 37 21 15 min 39 s | 23 | 27 min 55 s

Tabela 6.5: Conexoes estabelecidas na rede exemplo com sensibilidade calculada.

Finalmente, se introduz o modelo de ganho do amplificador da Sub-se¢ao 4.1.1 na si-

mulagao anterior, obtendo-se os resultados da Tabela 6.6.

W | K | ILP | SGF tempo GA tempo
711 31 7 2min 50s | 19 | 14 min 29 s
21 32 7 8 min 48 s 19 | 21 min 17 s
8 | 1| 33 7 5min09s | 24 | 21 min 17 s
2| 35 6 4min 39s | 17 | 23 min 57 s
9 11| 35 7 5min49s | 25 | 24 min 50 s
21 37 7 16 min 24 s | 19 | 21 min 44 s

Tabela 6.6: Conexoes estabelecidas na rede exemplo com sensibilidade calculada e modelo
de amplificador melhorado.

Na Figura 6.3, é mostrada a convergéncia do algoritmo genético para o caso com sensibi-

lidade calculada e modelo de amplificador melhorado.
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Figura 6.3: Convergéncia do algoritmo genético para a rede exemplo com sensibilidade cal-
culada e modelo de amplificador melhorado.

6.3.2 Rede Italiana de Alta Velocidade

A rede italiana de alta velocidade é uma rede transparente de grandes dimensoes e foi esco-
lhida por ser considerada representativa das futuras redes totalmente opticas e roteadas por
comprimento de onda. Possui 21 estagoes e 114 enlaces unidirecionais. Sua topologia pode

ser vista na Figura 6.4, a qual é explicada com detalhes no Apéndice B.

A matriz de trafego para a rede italiana é dada pela Tabela 6.7. No total ha 54 requisi¢oes

de conexao. Essa matriz ¢ a mesma usada em [6, 5].

As tabelas de resultados sao organizadas da seguinte forma: a primeira coluna mostra
o nimero W de comprimentos de onda disponiveis em um enlace. A segunda coluna se
refere ao nimero K de caminhos mais curtos usados pelo RWA topolégico. A terceira coluna
dd o nimero de conexdes geradas pela resolugao do RWA topoldgico (que serve como um
limitante superior para o nimero de conexdes que podem ser estabelecidas pelas heuristicas).

A quarta coluna indica o numero de conexées estabelecidas pela heuristica SGF e a quinta
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Figura 6.4: Rede italiana de alta velocidade.

coluna indica o tempo de execucao da heuristica SGF. E, finalmente, a sexta coluna mostra
o numero de conexoes estabelecidas pelo algoritmo genético apds 400 geragoes e a sétima
coluna indica o tempo de execucao do algoritmo genético. Foram usadas 400 geragoes, pois
o algoritmo genético ja convergiu por volta desse nimero de geracoes em todos os casos.

De forma similar a rede exemplo da Sub-secao anterior, a Rede Italiana foi simulada em
trées diferentes situagoes, conforme mostrado a seguir.

Primeiramente, se simulou esta rede usando o modelo de ganho do amplificador descrito
em [6, 5], que é dado pela Equacio 6.3, com o nivel de sensibilidade Pj, fixo em -30 dBm,
obtendo os resultados mostrados na Tabela 6.8.

Para se verificar a mudanca introduzida pelo calculo da sensibilidade usando as Equacoes

4.14 e 4.19, a simulacao foi repetida com os mesmos parametros e obteve-se a Tabela 6.9.

Na Figura 6.5, é mostrada a convergéncia do algoritmo genético para o caso com sensibi-
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Tabela 6.7: Matriz de trafego para a rede italiana.
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Conexoes estabelecidas na Rede Italiana com sensibilidade fixa

Tabela 6.8:
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Tabela 6.9: Conexoes estabelecidas na Rede Italiana com sensibilidade calculada.
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lidade calculada (sem o uso do modelo de amplificador melhorado).
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Figura 6.5: Convergéncia do algoritmo genético para a Rede Italiana com sensibilidade cal-
culada.

Finalmente, se introduz o modelo de ganho do amplificador da Sub-secao 4.1.1 na si-

mulacao anterior, obtendo-se os resultados da Tabela 6.10.

W | K | ILP | SGF tempo GA tempo

7T 11| 52 15 | 3min 57s | 15 | 24 min 33 s
8 | 1| 53 15 [ 4min 07 s | 15 | 25 min 19 s
9 | 1| 54 15 | 4min 08 s | 15 | 25 min 49 s

Tabela 6.10: ConexoOes estabelecidas na Rede Italiana com sensibilidade calculada e modelo
de amplificador melhorado.



Capitulo 7

Conclusao

7.1 Sensibilidade e Ruido ASE

Nesta Dissertacao um método para se calcular a sensibilidade em cada componente da rede

é proposto, considerando o ruido ASE gerado pelos amplificadores 6pticos.

Em [45], a ASE ¢ considerada no roteamento, mas somente através de um calculo simples
que da o limitante superior para o nimero de amplificadores 6pticos em um caminho 6ptico,
representado pela Equacao 7.1.

Py,
_ .
M < {ZSNRmmnsphl/(G— 1)BOJ : (7.1)

onde M ¢é o nimero de amplificadores 6pticos, P, é a poténcia média transmitida, n, é o
fator de emissao espontanea, h é a constante de Planck, v é a frequéncia da portadora optica,
B, é a faixa optica, G é o ganho do amplificador e SN R,,.;,, € a relacao sinal-ruido minima.

Em [6, 5], a sensibilidade ¢ fixada em um valor arbitrario e ndo leva em consideragao
nenhum tipo de ruido na rede. Além disso, se considera a mesma sensibilidade em qual-
quer ponto da rede, ignorando-se o numero de amplificadores épticos atravessados por cada

caminho 6ptico.

Comparando-se as Tabelas 6.4 e 6.5 para a rede exemplo, pode-se verificar que com a
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sensibilidade fixa no valor de -30 dBm, conexoes que deveriam ser bloqueadas por nao ter
um nivel de BER adequado sao aceitas e estabelecidas. Por outro lado, comparando-se as
Tabelas 6.8 e 6.9 pode-se verificar que, em alguns casos, a sensibilidade fixa causa o bloqueio
de conexoes que podem ser estabelecidas com uma BER menor que o limite aceitavel.
Dessa forma, como o método proposto é um modelo mais sofisticado por considerar todos

os componentes da rede, ele fornece um comportamento mais proximo da realidade.

7.2 Algoritmo Genético

O algoritmo genético demonstrou ser uma excelente opcao para otimizar o RWA-P. Em alguns
casos, como pode ser verificado nas Tabelas 6.4, 6.5 da rede exemplo, o algoritmo genético
foi capaz de um pequena melhora sobre a heuristica SGF.

Entretanto, no caso da Tabela 6.6 da rede exemplo nota-se um grande aumento das
conexoes estabelecidas pelo algoritmo genético em relagao a SGF. Isso mostra a eficiéncia
do algoritmo genético, por se tratar do caso mais “complicado” da rede exemplo, pois ha
presenca do cédlculo de sensibilidade por componente e de um modelo melhorado para o
ganho do amplificador.

Essa eficiéncia também é demonstrada nas Tabelas 6.8 e 6.9 da rede italiana, onde ha
um grande aumento das conexoes estabelecidas pelo algoritmo genético em relacao a SGF. E
importante ressaltar que a rede italiana tem grandes dimensoes e ¢é altamente conectada. Esse
fato aumenta em muito o espaco de busca, justificando assim o uso dos algoritmos genéticos,
pois estes fazem um bom aproveitamento do espago de busca.

Como o algoritmo genético usado para o RWA-P é inicializado com uma solugao dada por
uma heuristica, ele tera, no minimo, um resultado igual a solucao dada pela heuristica, como
pode ser observado na Tabela 6.10. Contudo, como visto anteriormente, vale a pena gastar

um pouco mais de tempo no processamento do algoritmo genético, visando obter solugoes
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melhores que a obtida pela SGF.

E também importante notar que o algoritmo genético apresentou robustez para as diferen-
tes redes, mesmo usando os mesmos parametros, pois se obteve bons resultados e com rapida
convergéncia, como se pode observar na Tabela 7.1. Embora a robustez seja inerente aos
algoritmos genéticos, o uso do operador Simulated Binary Crossover permite um aumento

significativo da auto-adaptabilidade do algoritmo genético para diferentes redes [10].

Geracao | Numero de conexoes estabelecidas
1 12
5 20
41 21
47 22
7 23
99 24

Tabela 7.1: Convergéncia do algoritmo genético para a rede exemplo com sensibilidade cal-
culada, modelo de amplificador melhorado, W =8 e K = 1.

Finalmente, outra caracteristica interessante do algoritmo genético é que, em geral, o
tempo de execugao é polinomial com o tamanho da instancia. Isso é muito importante, visto
que o RWA-P é um problema do tipo NP, o qual tem tempo de execucao fatorial com o
tamanho da instancia. Temos que o tempo médio de execucao do algoritmo genético para
a rede exemplo é de 22 minutos e 32 segundos e para a rede italiana é de 28 minutos e 45

segundos, até se alcancar 400 geragoes.

7.3 Solucao em Duas Fases e Uso do Caminho Mais

Curto

Comparando-se as Tabelas 6.4 e 6.5 para a rede exemplo, verifica-se que o uso de um caminho
que nao seja mais curto na resolucao do RWA logico produz uma piora significativa na fase

de estabelecimento de conexoes com restri¢coes de poténcia.
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Isto é devido ao fato de se dividir a solugao do RWA-P em duas fases. Nao necessariamente
algo que introduz uma melhora na primeira fase (o uso de rotas que nao sejam a mais curta
aumenta o nimero de conexdes atendidas) causa também uma melhora do resultado na
segunda fase. Na verdade, o uso de rotas mais longas aumenta o ruido no caminho 6ptico
(devido ao maior nimero de amplificadores épticos) e a interacao entre rotas distintas (o que

causa uma maior satura¢ao dos amplificadores).

7.4 Amplificadores ()pticos

O ganho do amplificador éptico é dependente da saturacao, tornando o ganho uma grandeza
nao deterministica e dependente do trafego [37].

Comparando-se as Tabelas 6.5 e 6.6 na rede exemplo nota-se que o nimero de conexoes
estabelecidas também é dependente do modelo de ganho usado para o EDFA. Isso também
pode ser verificado na Tabela 6.10, onde o modelo de amplificador melhorado reduziu quase

a metade as conexoes estabelecidas pelo algoritmo genético em relagao a Tabela 6.9.

7.5 Trabalho futuro

A questao do provisionamento de servicos é uma tarefa importante no gerenciamento de
redes. Em uma rede WDM, o roteamento e alocagdo de comprimentos de onda (RWA) é um
exemplo de provisionamento de recursos.

Esquemas centralizados para o RWA dinamico nao sao apropriados quando se busca
escalabilidade e tolerancia a falhas em uma rede. Por isso, esquemas distribuidos sao a
melhor opgao nesses casos.

O RWA ¢ um problema do tipo NP-completo, a nao ser para topologias em anéis, conforme
demonstrado por Waldman et al. em [48]. Como os algoritmos genéticos sdo um método que

pode ser usado para resolver esse tipo de problema [36, 43] e suas variacoes [5], eles podem
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ser incorporados a inteligéncia de agentes moéveis para se obter uma arquitetura distribuida
de RWA.

Outra forma de se tratar o problema do RWA ¢é com o uso de Otimizagao por Colonia
de Formigas (Ant Colony Optimization — ACO) [16] (o qual por sua vez também se vale
de agentes moveis). De fato, ja é possivel encontrar na literatura o uso de ACO para o
roteamento e alocagdo de comprimentos de onda para o caso estatico [47] e para o caso
dinamico [40, 41, 21].

O termo ACO é usado para se referir a classe de algoritmos que foram inspirados no
processo de procura e coleta de alimentos por formigas para a otimizagao de problemas
de dificil solugao. Entre suas aplicagoes pode-se citar o problema do caixeiro viajante e
problemas de roteamento em geral.

As idéias basicas da ACO sao [12]:

e O uso de simulagoes concorrentes executadas por agentes méveis chamados de formigas

para gerar novas solucoes para o problema;

e O uso de agentes para a busca local estocastica de forma a se construir as solugoes de

uma forma incremental;

e O uso de informagoes coletadas durante simulagoes anteriores para conduzir a busca

para melhores solugoes.

Na ACO, através de um processo iterativo, cada formiga constréi uma solugao usando dois
tipos de informagoes locais: informagcao especifica do problema e informacao adicionada pelas
formigas durante iteragoes anteriores do algoritmo. De fato, enquanto calcula a solucao, cada
formiga coleta informacoes sobre as caracteristicas do problema a ser resolvido e sobre a sua
propria performance e utiliza essa informacao para modificar a representacao do problema,

conforme visto localmente por outras formigas. Dessa maneira, a representacao do problema
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¢ modificada de tal forma que a informacao contida nas solucoes obtidas anteriormente podem
ser exploradas para a obtencao de solucoes melhoradas.

A ACO é usada extensivamente em problemas de roteamento para redes de comunicagao.
Entre as técnicas de ACO usadas nesse caso, é possivel citar AntNet [12], Ants-Routing
[46] and Accelerated Ants Routing [28]. AntNet, por exemplo, provou ser superior a seis
algoritmos de roteamento no estado da arte em redes Internet.

De fato, distribuir a inteligéncia pela rede com o uso de agentes moveis possibilita um
uso mais flexivel dos recursos da rede, pois se pode incorporar ao problema de roteamento
caracteristicas e restri¢oes de qualidade de servigo (QoS) no nivel da aplicacao ([29],[34]).
Outro aspecto importante que deve ser ressaltado, é que os agentes moveis podem ter acesso
as restrigoes impostas pela camada fisica ao roteamento ([45],[5]), como efeitos nao-lineares na
transmissao. Tais restricoes tém uma dinamica muito rapida, impossibilitando sua divulgagao
em tempo habil para todos os nds da rede.

Assim, o estudo desses temas constituem uma interessante linha de pesquisa para o futuro.



Apendice A

Algoritmos de Estabelecimento de
Conexoes

Os algoritmos a seguir foram usados nesta Dissertacao tanto para a heuristica SGF quanto
para os algoritmos genéticos.

Para se estabelecer as conexdes é necessario uma tabela Con[l, ¢], que para cada com-
ponente ¢ e cada enlace [ da rede possui a lista de todas as conexoes que entram nesse
componente com seus respectivos niveis de poténcia.

O algoritmo 1 adiciona as conexoes uma a uma, da primeira a tiltima do conjunto. Tem
como entrada C, que é o conjunto de caminhos 6pticos estabelecidos pela resolugao do RWA,
que s6 considera o aspecto topoldgico da rede. E tem como saida o nimero de conexoes
estabelecidas. Este algoritmo é a funcao objetivo do algoritmo genético e também é usado
pela heuristica SGF.

O algoritmo 2 é usado para estabelecer uma conexao. Para se estabelecer as conexdes é
necessario uma tabela Con[l, c], que para cada componente ¢ e cada enlace [ da rede pos-
sui a lista de todas as conexoes que entram nesse componente com seus respectivos niveis
de poténcia na rede 6ptica. Tem como entrada o identificador ¢ da conexao, a poténcia de
transmissao tnput Power e a variavel binaria incremental que indica se o algoritmo deve pro-
curar um novo valor de poténcia de transmissao, caso o valor fornecido seja insuficiente para

estabelecer a conexao. Assim, incremental é verdadeiro para a heuristica SGF e falso para
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o algoritmo genético. Este algoritmo retorna verdadeiro se a conexao pode ser estabelecida

e falso caso contrario.

Este algoritmo comeca atribuindo input Power ao primeiro componente da conexao ¢ e
depois faz uso do algoritmo 3, que recursivamente vai atribuindo os valores de poténcia no
inicio de cada componente. Apds essa atribuicao, se verifica com o algoritmo 4 se a conexao
¢ viola alguma restrigao ou se as conexoes previamente estabelecidas passam a violar alguma

restrigao, dada a saturagao dos EDFAs e um maior nivel de ASE na rede.

O algoritmo 3 propaga a poténcia de todas as conexoes no enlace [, comegando do compo-
nente 1 até o componente (2A;+1). Tem como entrada o identificador i da conexao e o enlace
[ onde deve fazer a propagacao de poténcia. Recursivamente, propaga as poténcias de todas
as conexoes que compartilham algum componente com a conexao ¢ de forma a assegurar a

interagao entre as conexoes ja estabelecidas.

O algoritmo 4 é usado para verificar se uma conexao nao viola as restrigoes de poténcia.
Tem como entrada o indentificador 7 da conexao e tem como saida quatro possiveis cédigos:
OK quando a conexao nao viola nenhuma restri¢cao; BELOW_SENSITITVITY quando o nivel de
poténcia da conexao é menor que o minimo permitido; OVER_MAXIMUM quando o nivel de
poténcia da conexao ¢ maior que o maximo permitido; e OVERLOADED quando o nivel de
poténcia agregado em um componente é maior que o maximo permitido. Este algoritmo faz

uso do algoritmo 7 para atribuir os valores de poténcia minima de cada componente.

O algoritmo 5 é usado para finalizar uma conexao na rede que nao pode ser estabelecida
devido a violagao de alguma restricao de poténcia. Tem como entrada o indentificador i.

Este algoritmo faz uso do algoritmo 6 que é executado recursivamente.

O algoritmo 6 vai recursivamente removendo qualquer referéncia a conexao ¢ e propaga
os novos valores de poténcia de cada componente de forma semelhante ao algoritmo 3. Tem
como entrada o identificador ¢ da conexao e o enlace [ onde deve fazer a nova propagacao de

poténcia.
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O algoritmo 7 calcula e atribui os valores de poténcia minima para cada componente por

onde passa a conexao i. Tem como entrada o identificador i de conexao.

A.1 Listagens

Algoritmo 1 EVALUATE(C)

Number «— 0
k —|C|
for i < 1 to k do

if ADDCONNECTION(C;) then

Number < Number + 1

end if
end for
/* Retorna o nimero de conexdes estabelecidas */
return Number
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Algoritmo 2 ADDCONNECTION (%, input Power, incremental)
f « o primeiro enlace da conexao ¢
if i ¢ Con|[f, 1] then
Adicionar a conexao i em Con[f, 1] com poténcia igual a input Power
else
A conexao i em Con[f, 1] é agora igual a input Power
end if
ADDCONNETIONREC(4, f)
check « CHECKTHISCONNECTION(1)
if incremental then /x Modo incremental */
while check for igual a BELOW_SENSITIVITY do
input Power «— input Power + 0 /% § é um incremento arbitrario */
ADDCONNECTION (%, input Power, incremental)
end while
if check for igual a OVER_MAXIMUM ou OVERLOADED then
TERMINATE(()
return False
end if
else
if check for igual a BELOW_SENSITIVITY ou OVER MAXIMUM ou OVERLOADED then
TERMINATE(()
return False
end if
end if
/* Checar agora as conexoes anteriormente estabelecidas /
for all conexoes previamente estabelecidas do /+ Devido a saturagao dos EDFAs %/
k € conexoes previamente estabelecidas
check «— CHECKTHISCONNECTION(k)
if check for igual a BELOW_SENSITIVITY ou OVER_MAXIMUM ou OVERLOADED then
TERMINATE(?)
return False
end if
end for
/* Se chegou até este ponto, entdo retorne conexao estabelecida */
return True
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Algoritmo 3 ADDCONNETIONREC(, 1)
for c — 1to (2A;+ 1) do
pietal g poténcia total que entra no componente c
for all k£ € Con|l,c| do
tr < a poténcia da conexao k em Con[l, c¢| no inicio do componente ¢
/* Propagar a poténcia de todas as conexoes para o préximo componente */
if ¢ < (2A; 4 1) then /% Nao é o tltimo componente */
/* Calcular a poténcia no final do componente ¢ */
Yy — tk: + lec(Ptoml)
if k¢ Conl,(c+ 1)] then
Adicionar a conexao k em Conll, (¢ + 1)] com poténcia igual a y
else
A conexao k em Conll, (c+ 1)] é agora igual a y
end if
else /x Ultimo componente * /
/* Propagar a poténcia de todas as conexoes para o primeiro componente do préximo
enlace */
Y — tk + Tl,c(PtOtal)
if Nao se chegou a estacao de destino then
y <y + LOSSsyiten, /* Subtrair a perda do switch x/
h < enlace que sucede [ na conexao k
if k ¢ Con|h,1] then
Adicionar a conexao k em Conlh, 1] com poténcia igual a y
else
A conexao k em Conlh, 1] é agora igual a y
end if
end if
end if
end for
end for
R «+ conexoes que compartilham o enlace [
toFollow <« conjunto de enlaces originados do destino de [
while |R| > 0 do
f < primeiro elemento de toFollow
Remover f de toFollow
() + todas as conexoes que continuam do enlace [ no enlace f
if |@| > 0 then
ADDCONNECTIONREC(Z, f)
end if
R—R—-Q
end while
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Algoritmo 4 CHECKTHISCONNECTION(?)
/* Calcula o nivel de sensibilidade para cada componente da conexao i */
SETMINIMUMPOWER ()
path < rota da conexao i
/* Para cada enlace de path, comegando pelo primeiro até o dltimo */
for all [ € path do
for ¢ — 1 to (2A;+ 1) do
Ptotal 3 poténcia total que entra no componente ¢
t; < a poténcia da conexao i em Con|l, c|] no inicio do componente ¢
P,.. < a poténcia maxima agregada em um enlace
P,.,, < o nivel de sensibilidade associado a esse componente
if ¢; < Py, then /% Violagao da restri¢ao do nivel de sensibilidade x/
return BELOW_SENSITIVITY
else if ¢; > P, then /x Violacdo da restrigdo do nivel maximo de poténcia no
componente */
return OVER_MAXIMUM
else if P > P, .. then /* Violacdo da restricio da poténcia agregada no enlace
*/
return OVERLOADED
end if
end for
end for
/* Se chegou até este ponto, entao retorne que a conexao nao viola as restrigoes */
return 0K

Algoritmo 5 TERMINATE(7)
f < o primeiro enlace da conexao i
TERMINATEREC(S, f)
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Algoritmo 6 TERMINATEREC(i, ()
R «+ conexoes que compartilham o enlace [
for c — 1to (2A;+ 1) do
Remover a conexao i de Con|l, c|
for all j € Con[l,c] do
/* Recalcular as poténcias da conexao j, como em addConnectionRec */
t; < a poténcia da conexao j em Conll, c] no inicio do componente ¢
if ¢ < (2A;+ 1) then /+ Nao é o dltimo componente */
/* Calcular a poténcia no final do componente ¢ %/
Y — tr + Tl’c(Ptotal>
A conexao k em Conll, (¢ + 1)] é agora igual a y
else /x Ultimo componente * /
/* Propagar a poténcia de todas as conexoes para o primeiro componente do préximo
enlace */
Y — tk + TZ’C(PtOtal>
if Nao se chegou a estacao de destino then
y <y + LOSSgyiten, /* Subtrair a perda do switch */
h < enlace que sucede [ na conexao j
A conexao j em Conlh, 1] é agora igual a y
end if
end if
end for
end for
toFollow <+ conjunto de enlaces originados do destino de [
while |R| > 0 do
f < primeiro elemento de toFollow
Remover f de toFollow
() <+ todas as conexoes que continuam do enlace [ no enlace f
if |@| > 0 then
TERMINATEREC(i, f)
end if
R—R—-Q
end while
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Algoritmo 7 SETMINIMUMPOWER(7)
path < a rota da conexao ¢
[ + o ultimo enlace de path
accLoss < 0 /* Perda acumulada entre EDFAs x/
/* Do 1ltimo para o primeiro enlace de path faga x/
for [ < o ultimo enlace de path to primeiro enlace de path do
for ¢ — 1to (2A;,+ 1) do
if ¢ é um pré-amplificador then
Geq < 0 ganho do pré-amplificador
Ngl « o Ng, do pré-amplificador
else if ¢ é um outro tipo de amplificador then
Calcular o Ng! usando a Equagao 4.19
Geq < Gegt+ ganho do amplificador + accLoss /+ Novo ganho equivalente */
accLoss «— 0
else /x Componente passivo x/
accLoss < accLoss+ a perda do componente
end if
Calcular a sensibilidade de ¢ usando Ngf na Equagao 4.14
if ¢ é o primeiro componente AND [ nao é o primeiro enlace then

accLoss < accLoss + LOSSyien /% Adiciona a perda do switch */
end if

end for
end for
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Topologia Fisica da Rede Italiana

Na Tabela B.1 é mostrada a legenda usada para as estacoes e switches da rede italiana. Os
nimeros de 1 a 21 sao as estacgoes e os numeros de 22 a 42 se referem aos switches.

QO
. S
- Q Q > ‘Q\’ . > Qo (\)‘b) )
o &Q s & & S o & 0 @éo & @& & & & & &S
\,
a8 T T T e T o T o o S o o T

123456789101112131415161718192021
22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42

Tabela B.1: Legenda da Rede Italiana.

Listing B.1: Configuracao XML da Topologia da Rede Italiana com os EDFAs de linha.

<Paths>
<l— Links between station and switch —>
<Path from="1" to="22”" value="1"/>
<Path from="22" to="1" value="1"/>
<Path from="2" to="23" value="1"/>
<Path from="23" to="2" value="1"/>
<Path from="3" to="24”" value="1"/>
<Path from="24" to="3" value="1"/>
<Path from="4”" to="25" value="1"/>
<Path from="25" to="4" value="1"/>
<Path from="5" to="26" value="1"/>
<Path from="26" to="5" value="1"/>
<Path from="6" to="27" value="1"/>
<Path from="27" to="6" value="1"/>
<Path from="7" to="28" value="1"/>
<Path from="28" to="7" value="1"/>
<Path from="8" to="29”" value="1"/>
<Path from="29" to="8" value="1"/>
<Path from="9" to="30" value="1"/>
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to="9" value="1"/>

to="31"
to="10"
to="32"
to="11"
to="33"
to="12"
to="34"
to="13"
to="35"
to="14”
to="36"
to="15"
to="37"
to="16"
to="238"
to="17"
to="39"
to="18"
to="40"
to="19"
to="41"
to="20"
to="42"
to="21"

value="1"/>
value="1"/>
value="1"/>
value="1"/>
value="1"/>
value="1"/>
value="1"/>
value="1"/>
value="1"/>
value="1"/>
value="1"/>
value="1"/>
value="1"/>
value="1" />
value="1"/>
value="1"/>
value="1"/>
value="1"/>
value="1"/>
value="1"/>
value="1"/>
value="1"/>
value="1"/>
value="1"/>

<\—VLinks between switches.—>

<Path from="30"
<Path from="10"
<Path from="31"
<Path from="11"
<Path from="32"
<Path from="12"
<Path from="33"
<Path from="13"
<Path from="34"
<Path from="14"
<Path from="35"
<Path from="15"
<Path from="36"
<Path from="16"
<Path from="37"
<Path from="17"
<Path from="38"
<Path from="18"
<Path from="39"
<Path from="19"
<Path from="40"
<Path from="20"
<Path from="41"
<Path from="21"
<Path from="42"
<Path from="22"
<Path from="27"
<Path from="22"
<Path from="24"
<Path from="22"
<Path from="25"
<Path from="25"
<Path from="26"
<Path from="26"
<Path from="27"
<Path from="24"
<Path from="25"
<Path from="24"
<Path from="23"
<Path from="23"
<Path from="28”
<Path from="24"
<Path from="28”
<Path from="25"
<Path from="29"

to="27"

to="22"
to="24"
to="22"
to="25"
to="22"
to="26"
to="25"
to="27"
to="26"
to="25"
to="24"
to="23"
to="24"
to="28"
to="23"
to="28"
to="24"
to="29"
to="25"

value="210"/>
value="210" />
value="140"/>
value="140" />
value="110" />
value="110" />
value="90"/>
value="90"/>
value="85"/>
value="85"/>
value="110" />
value="110"/>
value="95" />
value="95"/>
value="90"/>
value="90"/>
value="90"/>
value="90"/>
value="95" />
value="95"/>
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<Path
<Path
<Path
<Path
<Path
<Path
<Path
<Path
<Path
<Path
<Path
<Path
<Path
<Path
<Path
<Path
<Path
<Path
<Path
<Path
<Path
<Path
<Path
<Path
<Path
<Path
<Path
<Path
<Path
<Path
<Path
<Path
<Path
<Path
<Path
<Path
<Path
<Path
<Path
<Path
<Path
<Path
<Path
<Path
<Path
<Path

from="26"
from="29"
from="28"
from="29"
from="28"
from="31"
from="28"
from="30"
from="29"
from="32"
from="31"
from="33"
from="31"
from="34"
from="30"
from="34"
from="33"
from="35"
from="32"
from="35"
from="33"
from="34"7
from="34"
from="36"
from="34"
from="37"
from="35"
from="37"
from="35"
from="38"”
from="37"
from="38"
from="38"
from="39"
from="37"
from="39"
from="36"
from="40"
from="37"
from="40"
from="40"
from="42"”
from="37"
from="42"7
from="41"
from="42"7

to="29"
to="26"
to="29"
to="28"
to="31"
to="28"
to="30"
to="28"
to="32"
to="29"
to="33"
to="31"
to="234"
to="31"
to="234"
to="30"
to="35"
to="33"
to="35"
to="32"
to="34"
to="33"
to="36"
to="234"
to="37"
to="234"
to="37"
to="35"
to="38"
to="35"
to="38"
to="37"
to="39"
to="238"
to="39"
to="37"
to="40"
to="36"
to="40"
to="37"
to="42"
to="40"
to="42"
to="37"
to="42"
to="41"

value="95" />

value="95"/>

value="130" />
value="130" />
value="150"/>
value="150" />
value="120"/>
value="120" />
value="200"/>
value="200"/>
value="110" />
value="110"/>
value="180" />
value="180" />
value="190" />
value="190" />
value="170" />
value="170" />
value="130" />
value="130" />
value="120" />
value="120" />
value=" 460" />
value="460" />
value="180" />
value="180" />
value="200"/>
value="200" />
value="270"/>
value="270" />
value="210" />
value="210" />
value="100" />
value="100" />
value="90"/>

value="90" />

value="420" />
value="420"/>
value="310" />
value="310"/>
value="150" />
value="150" />
value="350"/>
value="350"/>
value="210"/>
value="210" />
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<Path from="39" to="41" value="200"/>
<Path from="41" to="39” value="200"/>
<Path from="29" to="31" value="55"/>
<Path from="31" to="29" value="55"/>
<Path from="30" to="31" value="60"/>
<Path from="31" to="30" value="60"/>

</Paths>

<InlineEDFAPlacement>

<Inline from="22" to="27" at="100"/>
<Inline from="22" to="27" at="200"/>
<Inline from="27" to="22" at="100"/>
<Inline from="27" to="22" at="200"/>
<Inline from="22" to="24" at="100"/>
<Inline from="24" to="22" at="100"/>
<Inline from="22" to="25" at="100"/>
<Inline from="25" to="22" at="100"/>
<Inline from="25" to="26" at="90"/>
<Inline from="26" to="25" at="90"/>
<Inline from="26" to="27" at="80"/>
<Inline from="27" to="26" at="80"/>
<Inline from="24" to="25" at="100"/>
<Inline from="25" to="24" at="100"/>
<Inline from="24" to="23”" at="90"/>
<Inline from="23" to="24" at="90"/>
<Inline from="23" to="28”" at="90"/>
<Inline from="28" to="23”" at="90"/>
<Inline from="24" to="28”" at="90"/>
<Inline from="28" to="24" at="90"/>
<Inline from="25" to="29" at="90"/>
<Inline from="29" to="25" at="90"/>
<Inline from="26" to="29" at="90"/>
<Inline from="29" to="26" at="90"/>
<Inline from="28" to="29" at="100"/>
<Inline from="29" to="28" at="100"/>
<Inline from="28" to="31" at="100"/>
<Inline from="31" to="28" at="100"/>
<Inline from="28" to="30" at="100"/>
<Inline from="30" to="28”" at="100"/>
<Inline from="29" to="32" at="100"/>
<Inline from="29" to="32" at="200"/>
<Inline from="32" to="29" at="100"/>
<Inline from="32" to="29" at="200"/>
<Inline from="31" to="33" at="100"/>
<Inline from="33" to="31" at="100"/>
<Inline from="31" to="34" at="90"/>
<Inline from="31" to="34" at="180"/>
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<Inline
<Inline
<Inline
<Inline
<Inline
<Inline
<Inline
<Inline
<Inline
<Inline
<Inline
<Inline
<Inline
<Inline
<Inline
<Inline
<Inline
<Inline
<Inline
<Inline
<Inline
<Inline
<Inline
<Inline
<Inline
<Inline
<Inline
<Inline
<Inline
<Inline
<Inline
<Inline
<Inline
<Inline
<Inline
<Inline
<Inline
<Inline
<Inline
<Inline
<Inline
<Inline
<Inline
<Inline
<Inline
<Inline

from="34"
from="34"
from="30"
from="30"
from="34"
from="234"
from="33"
from="33"
from="35"
from="35"
from="32"
from="35"
from="33"
from="34"
from="34"
from="34"
from="234"
from="34"
from="36"
from="36"
from="36"
from="36"
from="34"
from="34"
from="37"
from="37"
from="35"
from="35"
from="37"
from="37"
from="35"
from="35"
from="38"
from="238"
from="37"
from="37"
from="38"
from="38"
from="38"
from="39"
from="37"
from="39"
from="36"
from="36"
from="36"
from="36"

to="31"
to="31"
to="34"
to="34"
to="30"
to="30"
to="35"
to="35"
to="33"
to="33"
to="35"
to="32"
to="34"
to="33"
to="236"
to="36"
to="236"
to="36"
to="34"
to="34"
to="34"
to="34"
to="37"
to="37"
to="34"
to="34"
to="37"
to="37"
to="35"
to="35"
to="38"
to="38"
to="35"
to="35"
to="38"
to="38"
to="37"
to="37"
to="39"
to="38"
to="39"
to="37"
to="40"
to="40"
to="40"
to="40"

at="90" />
at="180" />
at="100" />
at="190" />
at="100" />
at="190" />
at="80" />
at="1707 />
at="80" />
at="170" />
at="100" />
at="100" />
at="100" />
at="100" />
at="100" />
at="200" />
at="300" />
at="400" />
at="100"/>
at="200" />
at="300"/>
at="400" />
at="90" />
at="180" />
at="90" />
at="180" />
at="100" />
at="200" />
at="100" />
at="200"/>
at="100" />
at="200"/>
at="100" />
at="200" />
at="100" />
at="200" />
at="100" />
at="200" />
at="100" />
at="100" />
at="90" />
at="90" />
at="100"/>
at="200" />
at="300" />

at="400" />
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<Inline from="40" to="36" at="100"/>
<Inline from="40" to="36" at="200"/>
<Inline from="40" to="36" at="300"/>
<Inline from="40" to="36" at="400"/>
<Inline from="37" to="40" at="100"/>
<Inline from="37" to="40" at="200"/>
<Inline from="37" to="40" at="300"/>
<Inline from="40" to="37" at="100"/>
<Inline from="40" to="37" at="200"/>
<Inline from="40" to="37" at="300"/>
<Inline from="40" to="42" at="100"/>
<Inline from="42" to="40" at="100"/>
<Inline from="37" to="42" at="100"/>
<Inline from="37" to="42" at="200"/>
<Inline from="37" to="42" at="300"/>
<Inline from="42" to="37" at="100"/>
<Inline from="42" to="37" at="200"/>
<Inline from="42" to="37" at="300"/>
<Inline from="41" to="42" at="100"/>
<Inline from="41" to="42" at="200"/>
<Inline from="42" to="41" at="100"/>
<Inline from="42" to="41" at="2007/>
<Inline from="39" to="41" at="100"/>
<Inline from="39" to="41" at="200"/>
<Inline from="41" to="39" at="100"/>
<Inline from="41" to="39” at="200"/>

</InlineEDFAPlacement>



Apéndice C

Algoritmo de Yen

O algoritmo de Yen [51] é um algoritmo para se achar as k rotas mais curtas e que nao contém
lagos. Pode ser aplicado para grafos uni e bi-direcionais e tem complexidade O(kn?).
O algoritmo de Yen usa a estratégia de rota de desvio, a qual pode ser caracterizada da

seguinte forma:

e A k-ésima rota mais curta p; é obtida de um conjunto de rotas candidatas X.

e Para se formar o conjunto X, se comega com a (k — 1)-ésima rota mais curta e se
considera cada né da rota exceto o né de destino. O né em consideragao é chamado de
n6 de desvio (deviation node) e uma nova rota é formada para cada né i. A nova rota

nao possui lago e nao pertence a {p1,pa, ..., Pr_1}-

e A nova rota é formada com a concatenagao de py; (a sub-rota de py_; do né origem s
até i) e pf,, que é a rota mais curta de i ao né destino ¢, satisfazendo a condic¢ao de que

a nova rota concatenada nao tem lago e nao estd em {p1,ps,...,pr_1}-

e A concatenacao de rotas é representada por py; @ pj;.

O algoritmo de Yen pode ser definido da seguinte forma. Inicialmente a rota mais curta
é achada usando um algoritmo de rota mais curta padrao (por exemplo, o algoritmo de
Dijkstra [4]) e ¢ adicionada na lista de resultados (lista A). Além disso, ela é adicionada na

pseudo-arvore de rotas mais curtas.
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Enquanto X nao estiver vazio e o nimero de rotas obtidas for menor do que k os seguintes

passos sao repetidos:

1. Seja pi a k rota mais curta, do né origem s ao né destino ¢, que acabou de ser inserida

na lista A.

2. Para cada né v (né de desvio) de pg, exceto o né de destino t, faga:

e Seja py, a sub-rota de pp do ndé s ao né v. Esta sub-rota é chamada de rota raiz
(root path). Remova do grafo todos os nés de py,, excepto o né v (isto também
remove as arestas entre esses nés). Isto garante que nao havera nenhum ciclo na

nova rota.

e Remova todas as arestas que saem do né de desvio v para qualquer aresta usada
pelas rotas na lista A e que tem a mesma rota raiz. Ou seja, remova todas as
arestas que seguem o né de desvio e pertencem a pseudo-arvore de k-rotas mais

curtas.

e Ache a rota mais curta p}, no grafo remanescente, do né v ao né t. Essa rota é

chamada de spur.

e A concatenacao ps, @ p;, é formada e inserida em X.

3. A rota mais curta é removida de X, se torna pp.; e é inserida na lista A. Além disso,

pPr+1 € inserida na pseudo-arvore de k-rotas mais curtas.

Para aumentar a eficiéncia deste algoritmo, X pode ser implementado como um heap (ou
fila de prioridade) bindrio [4]. O heap bindrio é uma maneira eficiente e conveniente de se
ordenar as rotas inseridas e se tem a rota mais curta como primeiro elemento do heap.

Ha& outros algoritmos para se calcular as k rotas mais curtas de um grafo. Uma boa fonte

de comparagao entre o algoritmo de Yen e esses outros algoritmos é [11].
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C.1 Exemplo

Neste exemplo é apresentado o cédlculo da segunda rota mais curta. A rota mais curta é

p1=1,2,6,7. A origem séond1eodestinotéond?7.

Figura C.1: Exemplo do algoritmo de Yen para v = 1.

Para a Figura C.1 temos a tabela:

v | rota pg, | TOta Py, | P @ py, | distancia

1 - 1,3,5,7 | 1,3,5,7 10

Figura C.2: Exemplo do algoritmo de Yen para v = 2.

Para a Figura C.2 temos a tabela:
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v | rota sy | rota py, | P @ Py, | distancia
1 - 1,3,5,7 | 1,3,5,7 10
2 1,2 2,3,5,7 | 1,2,3,5,7 9
3

Figura C.3: Exemplo do algoritmo de Yen para v = 6.

Para a Figura C.3 temos a tabela:

v | rota pg, | Tota py, | pew @ py, | distancia
1 - 1,3,5,7 | 1,3,5,7 10
2 1,2 2,3,5,7 | 1,2,3,5,7 9
6 1,26 6,5,7 | 1,2,6,5,7 8

Assim, py =
mais curtas desse grafo.

1,2,6,5,7. Continuando o exemplo, obtém-se a Tabela C.1 para as k rotas
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k rota distancia
1 1,2,6,7 7
2| 1,2,6,5,7 8
3| 1,2,3,5,7 9
4 1,.3,5,7 10
5 1.4,7 11
6 |1,235,6,7 12
71 1,3,5,6,7 13
8| 1,3,2,6,7 14
911,3,2,6,5,7 15

Tabela C.1: As k-rotas mais curtas do exemplo do algoritmo de Yen.






Apeéendice D

Simulated Binary Crossover

No ano de 1995, K. Deb e seus estudantes [15] desenvolveram um operador de recombinagao
chamado de simulated binary crossover (SBX), o qual cria solugdes filhas que sao proporci-

onais a diferenca entre as solugoes pais. O procedimento para se calcular as solucoes filhas

(LD) o .(20)

7

1t+1 2,t+1
gD o (it

; ; ) das solucgoes pais x pode ser descrito da seguinte maneira:

Primeiramente, um nimero aleatorio u entre 0 e 1 é criado. Assim, de um funcao de
probabilidade especificada, a ordenada 3, ¢ calculada de forma que a area sobre a curva de
distribuicao de probabilidades de 0 a 3, é igual ao ntimero aleatério u. A distribuicao de
probabilidades usada para criar as solugoes filhas é tal que tenha similar poder de busca que
um recombinagao de um ponto em algoritmos genéticos codificados binariamente e é dada

0,5(n + 1)# , caso contrario,

onde [ é o fator de espalhamento que da a razao entre a diferenca entre os valores das solugoes

filhas das solucoes pais e é dado por:

xEQ,t+1) B x1(1,t+1)
(2,t) (1.0)

Z; -

0=
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Assim, 3, é dado por:

(ZU)ﬁ ,seu <0,5
By = 1 (D.1)

1 n+1 ;.
20— , caso contrario.

Nas expressoes acima, o indice de distribuicao 1 é qualquer niimero real nao-negativo. Um
valor grande de 1 proporciona uma grande probabilidade de se criar solucoes filhas préximas
aos pais e um valor pequeno de n permite que pontos distantes serem criados como solugoes

filhas. Apds se obter [3,, as solugoes filhas sao calculadas da seguinte forma:

1,t+1
2 )

(2

1+ B2l + (1= 5] (D.2)

(1= B2l + (14 5)a| (D3)

2,t+1
2 )

(2

N = Do -

Logo, para se calcular as solucgoes filhas pode ser resumido da seguinte forma:
1. Escolha um nimero aleatério u € [0, 1);
2. Calcule 3, usando Equacao D.1;

3. Calcule as solugoes filhas usando as Equagoes D.2 e D.3.
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