UNIVERSIDADE FEDERAL DE PERNAMBUCO
CENTRO DE TECNOLOGIA E GEOCIENCIAS
DEPARTAMENTO DE ELETRONICA E SISTEMAS
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA ELETRICA

MATHEUS RIBEIRO SENA

UM ESTUDO SOBRE OTIMIZACOES EVOLUCIONARIAS NA MITIGACAO DE
EFEITOS NAO-LINEARES EM CANAIS OPTICOS ELASTICOS

Recife
2018



MATHEUS RIBEIRO SENA

UM ESTUDO SOBRE OTIMIZACOES EVOLUCIONARIAS NA MITIGACAO DE
EFEITOS NAO-LINEARES EM CANAIS OPTICOS ELASTICOS

Dissertacdo apresentada ao Programa de Pds-
graduacdo em Engenharia Elétrica da Univer-
sidade Federal de Pernambuco como requisito
parcial para a obtenc¢ao do grau de mestre em
Engenharia Elétrica.

Area de concentracdo: Comunicagdes.

Orientador: Prof°. Dr. Raul Camelo de Andrade
Almeida Junior

Recife

2018



Catalogacéo na fonte
Bibliotecaria Maria Luiza de Moura Ferreira, CRB-4 / 1469

S474u

Sena, Matheus Ribeiro.

Um estudo sobre otimizacdes evolucionarias na mitigacdo de efeitos ndo-lineares
em canais opticos elasticos / - 2018.

73 folhas, il., tab. e simb.

Orientador: Prof. Dr. Raul Camelo de Andrade Almeida Janior.
Dissertacdo (Mestrado) — Universidade Federal de Pernambuco. CTG. Programa de

Pds-Graduacdo em Engenharia Elétrica, 2018.
Inclui Referéncias e Apéndices.

1. Engenharia Elétrica. 2. Redes Opticas elasticas. 3. Nao-linearidade. 4. Otimizagdo
por enxame de particulas. 5. Algoritmos genéticos. |. Almeida Juanior, Raul Camelo de
Andrade (Orientador). I1. Titulo.

UFPE

621.3 CDD (22. ed.) BCTG/2019-064




Universidade Federal de Pernambuco
Pés-Graduagdo em Engenharia Elétrica

PARECER DA COMISSAO EXAMINADORA DE DEFESA DE
DISSERTACAO DO MESTRADO ACADEMICO DE

MATHEUS RIBEIRO SENA

TiTULO

“UM ESTUDO SOBRE OTIMIZACOES EVOLUCIONARIAS NA
MITIGACAO DE EFEITOS NAO-LINEARES
EM CANAIS OPTICOS ELASTICOS”

A comissao examinadora composta pelos professores: RAUL CAMELO DE
ANDRADE ALMEIDA JUNIOR, DES/UFPE; JOAQUIM FERREIRA MARTINS FILHO,
DES/UFPE, e DANIEL AUGUSTO RIBEIRO CHAVES, DEC/UPE, sob a presidéncia do

primeiro, consideram o candidato MATHEUS RIBEIRO SENA

APROVADO.
Recife, 20 de dezembro de 2018.
MARCELO CABRAL CAVALCANTI RAUL CAMELO DE ANDRADE ALMEIDA
Coordenador do PPGEE JUNIOR

Orientador e Membro Titular Interno

DANIEL AUGUSTO RIBEIRO CHAVES  JOAQUIM FERREIRA MARTINS FILHO

Membro Titular Externo Membro Titular Interno



A minha familia, por sua capacidade de acreditar em mim e investir nos meus estudos.



AGRADECIMENTOS

Agradeco a Deus, que por Cristo me concedeu Sua maravilhosa graga e que motiva todos

os meus trabalhos durante esta vida.

Agradeco em especial aos meus pais, Gabriel e Vera, e minhas irmas, Rafaela e Gabrielle,
por quem minha admiracdo s6 cresce a cada dia. Agradeco as minhas tias, Gabriela e Erotides,

por todo cuidado até hoje concebido a mim.

Agradeco a minha namorada Camila pelo amor e carinho durante estes anos de estudos,

os quais também demandaram muita compreensao.

Agradego imensamente ao prof. Dr. Raul Alemida Junior, pela orientacio neste trabalho
durante todo o curso de Mestrado. Seu exemplo de cuidado, atengdo e disponibilidade para

discutir me inspiram e cultivam o grande respeito pelo qual tenho a este profissional.

Agradeco aos meus amigos de faculdade, os quais sempre me apoiaram e dedicaram
palavras de estimulo em momentos de dificuldades, em especial, merecem mencao: Pedro Jorge
Freire, Diego de Moura, Paulo André, Eronides Neto e Lucas Aratjo. Também destino palavras
de agradecimentos a José Romildo Mendes por ter contribuido na participacao dos resultados

aqui expostos.

Agradeco aos meus parceiros de trabalho, em especial, Wagner Santiago, Kaio Wesley e
Diego Rocha, pelo companheirismo e encorajamento nas batalhas didrias. Por fim, agradeco ao

meu supervisor, Sérgio Romero, pelo incentivo e por me ajudar a alcancar minhas metas.

Agradeco, por fim, ao CNPq e a Pr6-Reitoria de Pesquisa e Pds-graduacao pelo auxilio
financeiro durante os primeiros meses de Mestrado, e ao Programa de Pés-graduagcdao em

Engenharia Elétrica da UFPE pela oportunidade concedida.



RESUMO

Redes dpticas eldsticas oferecem uma solucio promissora ao desafio de alocagao adapta-
tiva de recursos de acordo com as demandas vigentes de comunica¢do. Em tempos em que a
conectividade impera, a ndo-restricao aos tradicionais S0GHz a que canais 6pticos estdo sub-
metidos (em redes WDM) também impde diversidade nas formas em que interacdes fisicas
ndo-lineares se manifestam em novas composi¢des de arranjos espectrais. Movida pela elabora-
¢do de modelos matemdticos de propagacdo ndo-linear com baixa complexidade computacional,
a busca pela fidelidade de reproducao de efeitos de camada fisica amplia o campo de andlise
em simulacdes de redes e permite avanco em otimizacdes que garantam QoT. Adicionalmente,
a penetracdo de técnicas de Inteligéncia Artificial em aplicagdes de engenharia permite uma
investigagdo eficiente (quando comparada a técnicas tradicionais de programacao matematica) de
dois problemas especificos na busca de mitigacio das imperfeicdes fisicas, o de determinacao de
perfis de poténcia e de alocacdo espectral. Neste contexto, o presente trabalho estuda a aplica¢ao
de duas técnicas de otimizacdo baseadas em Inteligéncia Artificial: otimizacao por enxame de
particulas e algoritmo genético, tracando um paralelo entre caracteristicas biolégicas com o
enredo de transmissdo Optica na tentativa de prover diversidade em perfis que atendam de forma
apropriada as circunstancias encontradas em redes de comunicagdo. Por fim, o contraste entre as
duas meta-heuristicas propde no algoritmo genético uma candidatura favoravel na tratativa dos
modelos ndo-lineares discutidos, por apresentar eficdcia satisfatéria quando comparado a recur-
sos matematicos amplamente utilizados. Além disso, a concordancia com resultados cientificos
publicados e a possibilidade de andlises de compromisso multiobjetivas, elencam o algoritmo

genético com forte credibilidade para tratativas de otimizagdo no campo de transmissao optica.

Palavras-chave: Redes oOpticas eldsticas. Nao-linearidade. Otimizacio por enxame de particulas.

Algoritmos genéticos.



ABSTRACT

Elastic optical networks offer a promising solution to the challenge of adaptive allocation
of resources according to the current demands of communication. In times when connectivity
rules, no impediments to traditional 50GHz bandwidth in which optical channels are confined
(in WDM networks) also imposes diversity in how nonlinear physical interactions manifest in
new spectrum arrangement frameworks. Driven by the elaboration of nonlinear propagation
mathematical models with low computational complexity, the search for fidelity on reproduction
of physical layer effects expands the analysis field in network simulations and permits the
advance in optimizations that guarantee QoT. In addition, the penetration of artificial intelligence
techniques in engineering applications allows an efficient investigation (when compared to
traditional mathematical programming techniques) of two specific problems in the search for
mitigation of physical imperfections, which are the determination of launch power profiles and
spectral allocation. In this context, the present work studies the application of two evolutionary
optimization techniques: particle swarm optimization and genetic algorithm, drawing a parallel
between biological features and the optical transmission plot in an attempt to provide diversity
in profiles that properly meet the circumstances found in communication networks. Finally, the
contrast between the two meta-heuristics proposes in genetic algorithm a favorable application in
the approach of the nonlinear models discussed for having satisfactory efficiency when compared
to widely used mathematical techniques. Besides, the agreement with published scientific results
and the possibility of multi-objective compromise analysis, empower genetic algorithm with

strong credibility for optimization studies in the field of optical transmission.

Keywords: Elastic optical networks. Nonlinearity. Particle swarm optimization. Genetic algo-

rithms.
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1 INTRODUCAO

A dinamicidade das demandas atuais de trafego de dados tem promovido o desenvol-
vimento das redes de infraestrutura de internet com crescimento vertiginoso e expectativas
espantosas para as proximas décadas. Em tempos em que o e-commerce é vital para o empode-
ramento dos negdcios, que o entrenimento sob demanda alavanca o sucesso de plataformas de
streaming de video e quando o Io’lﬂ impde o rumo da conectividade para praticamente qualquer
coisa, a necessidade de aprimoramento dos recursos de tecnologia de transmissdo é colocada em

cheque.

Segundo pesquisa levantada pela Cisco, até 2021 o trafego global de dados médveis
alcancard 587 exabytes por ano, sendo o Brasil responsavel por 1,6% deste quantitativo (9,4
exabytes/ano). Dados da Anatel mostram que, em dois anos, entre 2015 e 2017, o total de
acessos mensais por meio de fibra saltou mais de 630%, de 128 mil para 936 mil entre os
provedores. Estes indicadores testemunham o robustecimento que as redes de infraestrutura de
dados, progressivamente dominadas por tecnologias dpticas, t€ém experimentado. Desta forma,
com a heterogeneidade de topologias, demadas de trafego e infraestrutura fisica, a qualidade de
transmissdo (referido doravante pelo acronimo QoT, do inglés quality of transmission) torna-se
um objeto de estudo protagonista nos critérios de decisao para planejamento de redes dpticas,
reforcando, assim, a relevancia que o tratamento de camada fisica ministra na arquitetura de

alocagdo espectral.

Seguindo as tendéncias de versatilidade na utilizacao eficiente de espectro, vé-se nas
redes Opticas elasticas (flexible-grid networks, como mais comumente referenciadas em inglés)
um aliado auspicioso para atender os futuros cenérios de demandas de trafego. Estes cendrios
caracterizam-se pela presenga de tranpondersﬂ de banda varidvel construindo perfis de alocacdo
que garantam reducdo de bloqueio. Reducdo esta que comumente € alcancada através da geréncia
da perda de capacidade em enlaces. Para isto, heuristicas de alocagdo de espectro vastamente
usadas na literatura (e.g., First-fit) concentram-se em garantir otimiza¢ao no posicionamento de
canais Opticos em virtude de maximizar critérios 16gicos (camada de rede). Contudo, ainda é

recente a discussdo do impacto fisico que estes métodos tradicionais implicam a QoT.

Dentre os principais candidatos a fatores fisicos impactantes, estd a ndo-linearidade.
Consequente do efeito Kerr, este fendmeno manifesta-se através de ruido aditivo (aproximado
por perfil gaussiano) caracterizado pela interacdo intra/inter-canal de portadoras dpticas. Seu
modelamento matemaético € um desafio que tem concebido diversidade de material cientifico
desde o inicio da década de noventa (SPLETT; KURZKE; PETERMANN, (1993)). Por ser

1

Acronimo de Internet of things, utilizado para se referir a conceito que prevé conectividade em objetos através
de tecnologia embarcada.

2 Dispositivos transmissores presentes em redes 6pticas.
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uma solugdo da equacdo nao-linear de Schrédinger, métodos que viabilizam a simplificacao
matematica e sua aplicacdo fomentam pesquisas por proporcionarem uma aproximacao aceitdvel
com reduzido processamento computacional. Neste campo de estudos, um modelo desenvolvido
em 2014 (POGGIOLINI et al.,|2014)) se destaca com éxito. Este trabalho propde-se em tratar
o ruido gerado na propagac¢do da luz como a soma de uma parcela de comportamento linear e
originada nos amplificadores 6pticos (EDFAs) e outra ndo-linear, devido a propriedades fisicas
da fibra em questdo. Esta dltima subdivide-se em uma parcela gerada unicamente pelo préprio
canal (SCI - Self-channel Interference) e outra que considera o cendrio de ocupagdo das conexdes

vizinhas (XCI - Cross-channel Interference).

A partir do conhecimento mateméatico do modelo exposto, € imediata a percep¢do de
que a alocacao espectral influencia diretamente nos valores de ruido por canal de forma que
requisicOes centrais apresentam G ; (densidade espectral de poténcia de interferéncia ndo-
linear) mais alta devido a exposicdo bilateral aos canais vizinhos. Por outro lado, canais alocados
mais proximos aos extremos do espectro sdo menos vulnerdveis a acdo de interferéncia inter-
canal e, por conseguinte, sofrem menos devido as penalidades ndo-lineares (NAKASHIMA et al.,
2015). Este problema tem sido superficialmente atacado por técnicas que garantem QoT através
da permissdo de folga substancial de margem de OSNR (KLEKAMP; DISCHLER; BUCHALI,
2011]) para canais operarem sem erro nos piores casos, o que causa uma utilizacdo ineficiente de

recursos.

Alocagdes de recursos em redes eldsticas t€ém sido propostas em cendrios em que variaveis
como poténcia e banda sdo optimizadas separadamente (PALKOPOULOU et al., 2013}, J.ZHAO;
H.WYMEERSCH; E.AGRELL! 2015)). No entanto, essas abordagens ndo usam com plenitude
as vantagens das redes elasticas e apenas dao fruto a solu¢des sub-6timas, fazendo-se necessario
o tratamento conjunto de poténcia e banda. Uma indagagdo natural surge quando entra em foco
a natureza das técnicas de otimizac¢do para lidar com um problema ndo-linear com conjuntos
de varidveis discretas e continuas. Técnicas tradicionais de programacdo matematica (YAN et
al.,[2015) sao imediatamente pensadas pela acuricia e variedade de softwares genéricos que se
propdem em implementa-las. Todavia, em um universo em que a quantidade de canais Opticos
permeia dezenas, com valores de poténcia e banda podendo variar extensamente dentro de
intervalos e sujeitos a multiplicidade de niveis de modulacdo, recorrer a métodos de otimizagao

nao-tradicionais desponta como uma alternativa atrativa.

Devido ao continuo esforco e enfoque que € dado a técnicas de Interligéncia Artifical
na resolucao de problemas em diversas dreas da ci€ncia, vé-se na adaptabilidade dos métodos
evoluciondrios promissora op¢do para o problema de alocacdo de espectro e determinagao
de poténcia visando comedir efeitos indesejdveis de camada fisica em canais Opticos. Apesar
da natureza estocdastica, estas técnicas buscam diversidade de solucdes que iterativamente se
aproximam do 6timo, dando, assim, possibilidade de uma andlise mais profusa de resultados.

Ainda, a chance de avaliacdes multiobjetivas elevam estas técnicas a candidatos mais apropriados
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dentro do contexto de redes, em que recursos sdo apropriadamente escolhidos quando sob
a andlise de relacdes de compromisso. Para estudo, este trabalho baseou-se na aplicacdo de
duas técnicas evoluciondrias. A primeira, otimizacdo por enxame de particulas (em inglés
referenciado por particle swarm optimization, ou PSO), recorre a0 modelamento matematico
primeiramente estudado no movimento de pdssaros mas que também se manifesta em demais
conjuntos populacionais na natureza. Nesta, a posi¢ao assumida por cada individuo € atualizada
de forma iterativa dependendo de posi¢cdes experimentadas anteriormente e da influéncia do
grupo. A segunda, algoritmo genético (de acronimo GA), reproduz o processo de mutacdo e
cruzamento de cromossomos na geracao de individuos que sdo iterativamente escolhidos por
se amoldarem com mais facilidade as condi¢des ambiente (o que melhor atende a uma fungao

objetivo).

No PSO, o processo de atualizacdo de posi¢cao do i-€simo individuvo na iteracdo de
ordem [ (¢!) se baseia na combinagdo linear entre sua posigdo anterior (Cf_l), a melhor posi¢ao
experimentada por este ((ppest,i) € a melhor posicdo global, ou seja, experimentada pelo conjunto
(CaBest)- Assim, este método varre um espago de solu¢des de forma continua e, logo, é apropriado
para problemas em que nao haja restricdo de uso exclusivo de varidveis discretas. Isto resolve os
objetivos deste trabalho de forma parcial, visto que o problema de alocacdo e arranjo espectral é
basicamente uma atividade que recorre a variaveis discretas. Por outro lado, € possivel chegar
a valores de poténcia por canal com maior precisdo, visto que esta € uma tarefa de natureza

continua.

No sentido contrdrio ao proposto pelo PSO, o GA varre um espaco de solugdes com
passos discretos. Devido a sua natureza comparativa com genes (unidade fundamental da here-
ditariedade), a adaptabilidade deste método quanto a questdo de alocacao espectral (esséncia
discreta) € mais eficiente. Adicionalmente, o fato de permitir a discretizacdo de varidveis outrora
continuas no PSO, conta positivamente na consolidacido deste como forte candidato ao obje-
tivo final deste estudo. Ressalta-se, porém, que esta op¢do impde um custo em convergeéncia e

acurécia ao tentar reproduzir valores continuos através de passos amostrados.
Com estas motivacdes, o presente trabalho tem por objetivos:

e realizar um estudo detalhado sobre a aplicagdo de modelos matematicos de propagacado
ndo-linear para canais Opticos eldsticos em redes ponto-a-ponto.

e descrever e analisar o impacto que o uso de otimizacdo por enxame de particulas (PSO)
tem no enredo de transmissdo Optica ao buscar perfis de langcamento de poténcia que
mitigam efeitos ndo-lineares.

e investigar a utilizacdo de algoritmos genéticos (GA) suprindo nao somente o problema de
determinacao de perfis otimizados de poténcias de lancamento mas também de arranjo

espectral que garantam QoT sob andlises multiobjetivas.

Com a finalidade de concentrar este estudo na obtencao de perfis espectrais e de poténcia

para posteriormente serem usados em simulagdes de redes dpticas dinamicas, o presente trabalho
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focou suas energias em uma andlise essencialmente de transmissdo Optica. A abundancia de
pontos a serem explorados no contexto de camada fisica absorveu considerdvel parte dos
esforcos para serem discutidos sob abordagens de redes ponto-a-ponto (e.g., Tandem). Isso
permitiu comparar os resultados aqui apresentados com tratamentos semelhantes encontrados na

literatura.

A dissertacdo divide-se como segue. O Capitulo 2 revisa brevemente conceitos de redes
Opticas e abre espaco para expor modelos matematicos de propagacao ndo-linear que servem
de alicerce para este trabalho. O Capitulo 3 esforca-se em contextualizar a utilizagdo do PSO
na procura por perfis de lancamento de poténcia que maximizem a minima margem de OSNR
como meio de garantir QoT. No capitulo 4, discute-se a aplicacdo do GA suprindo as restri¢cdes
deixadas pelo PSO em uma otimiza¢do multiobjetiva que entrega um perfil de alocagdo espectral
e de determinacao de poténcia, de forma conjunta. No capitulo 5, por fim, sdo elencadas algumas

alternativas de trabalhos futuros e conclusdes deste estudo.

Ao fim, é valido mencionar, caso haja o interesse em reproductibilidade dos testes, que
a ferramenta utilizada na obtencdo dos resultados deste trabalho € uma versdao modificada do
simulador de redes opticas SIMTON (CHAVES; PEREIRA; MARTINS| 2010). Esta ferramenta
foi alterada para incluir os modelos de camada fisica bem como os cédigos de otimizagao
evoluciondria criados pelo préprio autor. Todas as imagens ilustrativas apresentadas neste trabalho
(com excecdo da Fig. ) foram também de elaboracdo do autor, o qual utilizou do software
inkscape. Os graficos criados utilizaram dos pacotes PGF e Tikz (I£IEX) e Matplotlib (Python)
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2 UMA INTRODUCAO A CONCEITOS DE COMUNICACOES OPTICAS E MODE-
LOS DE PROPAGACAO NAO-LINEAR

Neste capitulo, uma breve apresentacdo serd feita sobre os conceitos basicos que coor-
denam o funcionamento de um sistema de comunicagdo Optica. Serdo expostos modelos para
caracterizar a propagacdo da luz em fibra, bem como o enredo destes principios no contexto de
telecomunica¢des. Em um primeiro momento, também serd discutido o problema das imperfei-
¢des de camada fisica, oriundas de efeitos ndo-lineares, e que desempenham papel critico no
diagnostico de QoT em redes de comunicagdo Optica. Apds esta primeira abordagem, o foco sera
voltado para a teoria de canais dpticos eldsticos como uma solugdo para os questionamentos que

limitam as tecnologias e demandas de transmissdo atuais.

2.1 Uma breve visao historica e conceitual

A popularizacgdo das fibras Opticas, atualmente, disfarca a antiguidade desta tecnologia.
Demonstragdes sobre como transmitir luz por meio de refracio foram feitas em 1840, em Paris,
pelos cientistas Daniel Colladon e Jacques Babinet. Ja no fim do século 19, o conceito de refracao
era amplamente utilizado para diagndstico de problemas estomacais. Todavia, aplicagdes mais
préticas (e.g., transmissao de imagens) s6 vieram apods o ano de 1952, quando o fisico indiano
Narinder Singh Kapany realizou um experimento que culminou na descoberta da fibra 6ptica.
Ap0s isso, inimeros experimentos foram implementados com o intuito de aprimorar este material
como meio de transmissao e inovar na sua aplicacdo. Em 1970, os cientistas da Corning Inc.,
Drs. Robert Maurer, Donald Keck e Peter Schultz, transporam um dos grandes desafios da época,
que era fabricar uma fibra com atenuacgdo inferior a 1%. Desde entdo, pesquisas nesta drea t€ém

evoluido e hoje ja alcancam-se os limites tedricos.

Atualmente, devido a difusdo da tecnologia da informacao, a fibra se tornou a solugdo

perfeita para transmissdo de dados em razao de:

o facilidade de utilizar infraestruturas existentes,
e ndo sofrer com interferéncias eletromagnéticas,

e permitir integridade do sinal por longas distancias, quando comparada a cabos de cobre.

Logo, testemunhando a relevancia desta tecnologia no mundo moderno, € crucial enten-
der apropriadamente os conceitos e principios que permeiam as comunicagdes Opticas e que

idealizam a construcao deste estudo.
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2.2 Propagacio eletromagnética

O estudo da propagacio da luz, em termos de teoria cldssica, ¢ famosamente resumido a

seguinte equac¢do de onda:

V2E +n*(w)kiE =0. (2.1)

No entanto, é em (AGRAWAL| 2002) que existe a reformulagdo da Equagdo 2.1 para um
ambiente mais personalizado a operar no contexto de comunicagdes Optica. Esta reformulacao
utiliza da equacdo de Manakov e contempla trés problemas intrinsecos da fibra dptica: dispersdo
cromatica, atenuacgdo e efeitos ndo-lineares. Assim, a equagdo de onda € reescrita da seguinte

forma:

da s 0% «
5= vlal[*a — 5 g T 3% (2.2)

onde, a = [a,a,|” sdo os dois componentes de polarizagdo do campo 6ptico, v € o
coeficiente nao-linear, a representa a poténcia dptica, 3, é o coeficiente de dispersdo cromatica
de segunda ordem, « € o coeficiente de atenuacdo da fibra, z € a distancia de propagacdoet ¢ a

coordenada tempo.

O problema da dispersao possui como solucdo mitigatéria do seu efeito o uso de fibras
com dispersao deslocada. Isto praticamente elimina este efeito em guias de onda na terceira
janela de transmissao (1550 nm). Além disso, considera-se que as consequéncias de outros tipos
de dispersao ja sdo solucionadas com cédigos corretores e processamento digital de sinais. Os

outros dois problemas serdo detalhados a seguir.

2.2.1 Atenuacgao na Fibra

As perdas na fibra representam um fator limitante, pois elas reduzem a poténcia do sinal
nos receptores, os quais t€ém um limite minimo de nivel de recep¢do para recuperar a informagao
com precisdo. Assim, uma distancia maxima de transmissdo pode ser projetada tendo como

limitante a poténcia minima de recepcao.

O parametro que caracteriza a perda na fibra € o coeficiente de atenuacdo («), que
se relaciona com as poténcias de entrada (F;) e saida (F,) de uma secao Optica (span) de

comprimento L, a partir de:

P, = Pe ", (2.3)

onde « é expresso em [km™!]. O leitor questionard quais efeitos intrinsecos que causam essa
perda na poténcia, de onde € possivel extrair os dois mais importantes: espalhamento de Rayleigh

e as perdas por absor¢do do material.
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As perdas por absorcdo sdo mecanismos de atenuacao relacionados a composi¢ao do
material, impurezas e ao processo de fabricacio da fibra, do qual resulta a dissipa¢do de uma
poténcia Optica na forma de calor. Ja as perdas pelo espalhamento de Rayleigh sao causadas por
variacdes microscopicas na densidade do material da fibra, de flutuacdes na sua composi¢ao ou de
defeitos estruturais provenientes do processo de fabricagdo. Esses efeitos originam variagdes no
indice de refracdo que, por sua vez, provoca um espalhamento da luz. Esse espalhamento € pro-
porcional a A~ e reduz-se drasticamente com o aumento do comprimento de onda (AGRAWAL,
2002).

2.2.2 Efeitos nao-lineares

Para taxas de transmissao mais elevadas do que 10 Gbps e altas poténcias de transmissao
(superior a 1 mW), os efeitos ndo-lineares comecam a impor um papel ndo negligencidvel
(MECOZZI; IANNONE; MATERA, [1998). Estes efeitos se subdividem em duas categorias. A
primeira aparece devido a interacdo entre o feixe de luz e a vibracdo molecular do vidro. Os
dois efeitos mais importantes dessa categoria sdo: o Stimulated Brillouin Scattering (SBS) e
Stimulated Raman Scattering (SRS). A segunda categoria, € mais importante para este trabalho,
aparece devido a dependéncia do indice de refracdo com a intensidade do campo elétrico. A
interacdo entre o campo elétrico e o dielétrico resulta em uma modulacdo. Esta modulacio é uma
funcdo ndo-linear do campo de entrada. Esse fendmeno € mais conhecido como efeito Kerr e é o

responsdavel pela interferéncia ndo-linear em sistemas de comunicacao optica.

Na Equacdo , o efeito Kerr € representado pelo coeficiente nao-linear da fibra, ~y, que €

definido por:

NoWe

= 2.4
v A, (2.4)

onde ny € o indice ndo-linear de refracdo, w. = 27 f. € a frequéncia angular da portadora, c é a

velocidade da luz e A sy € a drea efetiva da fibra.

A interferéncia ndo linear pode ser entendida como a soma de trés efeitos: self-phase
modulation (SPM), cross-phase modulation (XPM) e o four-wave mixing (FWM).

2.3 Investigacio de modelos nao-lineares

Para discussdo dos efeitos ndo-lineares que este trabalho deseja tratar, € preciso entender

um pouco mais os detalhes da SPM e XPM.

A SPM ¢ o efeito ndo-linear derivado da influéncia que a intensidade do préprio canal,
ou feixe Optico, causa em si mesmo, mudando sua fase dptica pelo efeito Kerr. Isto pode ser
descrito como uma mudanca nao-linear no indice de refracao, o que causa uma fase induzida

que € proporcional a intensidade do pulso. Portanto, diferentes partes do pulso propagam com
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Figura 1 — Exemplo de como canais épticos podem interagir mutuamente. O fruto desta
interacdo manifesta-se através de ruido nao-linear que pode ser auto-gerado (SCI)
ou advindo de influéncia externa (XCI).

SCI SCI: self-channel interference

XClI(i,n)

XCI: cross-channel interference

()
wn
o
canal i canal n Frequéncia
- -
Bch,i Bch,n
fch,n - fch,i

Fonte: o autor.

diferentes fases, o que aumenta os efeitos degradativos do sinal, semelhantemente ao efeito de
dispersdo cromdtica. Esse efeito ¢ mais intenso quando usado para altas poténcias e € ainda mais
relevante para sistemas com alta taxa de transmissdo. A partir de agora, receberd a nomenclatura:

SCI - self-channel interference, para que permanega a concordancia com a literatura.

Quanto ao XPM, € o efeito ndo-linear resultado da interacdo mutua entre canais com
diferentes frequéncias portadora, diferentes taxas de transmissao e diferentes velocidades de
grupo compartilhando o mesmo caminho 6ptico. Assim, hd a geracdao de uma mudanca na
fase Optica pelo efeito Kerr. Desta forma, é possivel entender o XPM como um fendmeno que
basicamente converte a flutuacao de poténcia, de um determinado comprimento de onda, em
uma flutuacao de fase sobre outro comprimento que estd sendo co-propagado. Procedendo com a
mesma politica, a nomenclatura deste efeito sera alterada para XClI-cross-channel interference.

A Fig.[I]exemplifica esta intera¢do entre os canais 6pticos que preenchem o espectro.

A indagacgdo agoa é: como modelar estes efeitos dentro de um cendrio de transmissao
Optica? Para isto, o leitor precisa conhecer previamente a estrutura de link optico utilizada neste

trabalho e também ilustrada a partir da Fig. 2|

Para sinais se propagarem por longas distancias faz se necessario o uso de amplificadores
para compensar as perdas ao longo da transmissdo. A principal funcdo destes é amplificar o
sinal Optico diretamente, sem exigir sua conversdo para o dominio elétrico. Amplificadores sao
uma parte importante do sistema de comunicacdo, pois s30 0S componentes que mais consomem
poténcia e também adicionam ruido a rede. No estudo aqui realizado, foi usado um amplificador
de fibra dopada com érbio, mais conhecido como EDFA, o qual € a tecnologia dominante usada

em sistemas de comunicacdo por fibra ética.

Outro aspecto importante em um amplificador, brevememte mencionado, € o ruido que
ele adiciona ao sistema. Em um EDFA, por exemplo, o ruido € inserido ao sinal através de
emissdo espontanea e finalmente amplificado pelo processo de emissao estimulada, que leva

a geracdo do que se conhece por ruido ASE (Amplified Stimulated Emission). Em um sistema
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Figura 2 — Estrutura de link 6ptico utilizada no modelamento de propagacéo de canais deste
trabalho.
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Fonte: o autor.

tipico, o ASE ndo tem impacto relevante sobre o consumo de energia dos amplificadores, mas
tem um impacto profundo na qualidade do sinal. Qualquer ruido adicionado ao sinal permanece
com ele desde o momento da sua adi¢do até a chegada ao receptor. Posteriormente, ¢ amplificado
em conjunto com o sinal por qualquer amplificador subsequente. Esse fato torna o ruido ASE

um dos principais fatores limitantes de alcance de transmissao.

Num contexto de rede, considerando que cada link ¢ tem N spans com mesmas caracte-
risticas e que um canal percorre /V; links da sua origem até o seu destino, a densidade espectral

do ruido ASE para esse canal pode ser descrita por:

N,
Gase, = »_ NhFon(T; — 1) (2.5)
=1
onde h € a constante de Plank , I' € o ganho do amplificador , 1 € a frequéncia da portadora do

sinal amplificado e F; € o fator de ruido do amplificador.

Da mesma forma como foi feito o modelamento matemaético para o ruido ASE, sera
realizado para a influéncia da XCI e SCI. Para isto, sdo utilizados dois desenvolvimentos
amplamente difundidos no contexto de Optica ndo-linear e encontrados em (POGGIOLINI
et al.| 2014) e (JOHANNISSON; AGRELL, [2014). Estes trabalhos se baseiam no modelo
gaussiano de aproximacao do ruido. O modelo GN (do inglés, Gaussian Noise) é apenas um,
dentre vérios propostos ao longo dos anos, para descrever as perturbacdes ndo-lineares. Ele
provou ser relativamente simples e, a0 mesmo tempo, uma ferramenta confidvel para previsao da

nao-linearidade em fibras em uma ampla gama de cendrios.

Na construcdo da abordagem sob o regime do GN, algumas premissas sdo construidas,

sdo elas:

e Considerar que a ndo-linearidade € relativamente baixa, sendo apenas uma perturbacao
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comparada com o sinal util.

e A gaussianidade do sinal significa que o ruido se comporta como estaciondrio gaussiano.
Esta suposi¢ao nao € verificada no inicio da transmissdao, mas, como o sinal se propaga ao
longo de um link e fica completamente disperso, ele tende a assumir aproximadamente
uma distribui¢io gaussiana.

e A perturbacdo do sinal gerada pela nao linearidade (NLI) comporta-se como ruido gaussi-
ano aditivo (AGN).

O raciocinio desenvolido em (POGGIOLINI et al., 2014) leva a simplificacdo da densi-

dade espectral de poténcia do ruido nao-linear através de:

Grurlh) = oLy [ [ GGG+ - 1)
p(f1, f2£)x(f1, fof )dfrdfs

(2.6)

onde o fator p da expressao pode ser entendido fisicamente como o quao eficiente € o batimento
dos sinais na formag¢do do FWM e x é o termo que representa o acimulo da interferéncia nao-
linear ao longo dos muiltiplos spans do link. A partir da Equac@o [2.6] uma série de manipulagdes
matemadticas sdo derivadas para chegar a um modelo computacionalmente mais vidvel para o
célculo da G ;. Assim, € em (POGGIOLINTI et al.l 2014) que ha uma apresentagao analitica
e consideravelmente resumida da influéncia ndo-linear em um canal ¢ quando submetido a

interacao com um portadora n em termos de parametros de fisicos. Esta relagdo € expressa por:

Grrr(feni) = E ’Yné effm
néfl
nsfl Ns
[ 5 e 0omtome . T Toae2ometons. 2.7)
k=1 k=ng

Z Gch nTchyi’ - 5n,z) ’ wn,i,ns

onde:

i asinh(m*2an,] | Ban|[fehn = foni + Benn/2Bens)
nyins A7 (20, ) 7Y Bon,
— asinh(m?(2an,] " | Bon | [fenn — feni — Benn/2]Bensi) (2.8)

A (2au,,) 7Y Bon,
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OLSZ'nh(%2 [2an,] 7 Bayn,

27—‘-(2&”5)71 |/827ns

B.:)

9

Unin, =~
n,8,MNs

(2.9)

Se o leitor investigar bem a formulacdo, vera que o segundo somatério da Equagao
engloba o efeito auto-gerado (SCI) pelo canal 7 e o de influéncia advinda de canais vizinhos
(XCI). O termo que classifica esta divisdo € v, ; ,,. Neste, como € fécil identificar, existem
as duas distingdes. A primeira remete a influéncia externa (n # 7) sobre o canal 7, ou seja, a
XCI. Esta parcela do ruido ndo-linear depende unicamente do afastamento espectral entre as
portadoras (fnn, — fen.i), das bandas (B, ; € Bey,) €, obviamente, da densidade espectral de
poténcia de cada canal (G, ,, € Gp,i)- J4 no segundo caso, isto €, n = ¢ (SCI), fica claro que os
agentes que influenciam a andlise sdo a densidade espectral de poténcia do canal (G ;) € sua
banda (B ;).

Em (POGGIOLINI et al., [2014), os ruidos ASE e NLI néo sdo correlacionados. Como
explicado anteriormente, o ruido ndo-linear (NLI) é assumido como sendo aproximadamente
gaussiano e aditivo, semelhante ao ASE. Isto permite a soma incoerente dessas duas parcelas e,

consequentemente, o cdlculo da OSNR pode ser expresso por:

Gchi

Gase, + GNLr,

(2.10)

Para que a andlise fique mais fécil de se observar, ilustra-se a acdo dos ruidos aqui
discutidos ao longo da propagac@o por um link 6ptico na Fig. [3] Nesta figura, vé-se que o

crescimento gradativo dos ruidos ASE e NLI (SCI + XCI) da-se com a distancia de propagacao.

Por fim, a mesma abordagem de tratamento de ruido nao-linear € feita em (JOHANNIS+
SON; AGRELL) 2014). Neste, também ha a preocupacdo em realizar a distin¢do entre as parcelas
de interferéncia nao-linear (SCI e XCI) como meio de simplificar ainda mais a formulagdo da

Equagdo Assim, segue que neste novo modelo a SCI e XCI sao reformuladas por:

Gser, = 2 F2.G3 N 2.11

SCI»L 2 177{ Ch,i S 9 ( . )

GXC’I- = —672G hi E F2 G2 N, (212)
i 2 chy —~ i,n " chn*'s

em que F}; tem o mesmo papel de ¢y ; ., ou seja, de ser um fator de interagio entre os canais e

agora representado analiticamente através de:

2 A 2
2~ — Y sinh (”’éﬁ) , (2.13)
[0}
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2 o a ‘fl_fn"i_Afn/m .
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Assim, é munido destes dois modelos que este trabalho propde-se em estudar como a
geréncia de recursos de comunicagdo pode servir como um aliado na suavizagdo de efeitos que

comprometem a qualidade de transmissdao em links Opticos.

Figura 3 — Comportamento aditivo do ruido ASE e da nio-linearidade ao longo da fibra
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Fonte: Autor

Antes de finalizar esta etapa de fundamentacao tedrica, € crucial fazer uma breve introdu-
¢do a conceitos de canais Opticos eldsticos, os quais serdo exaustivamente abordados ao longo
deste trabalho.

2.4 Redes opticas elasticas

Com o crescente aumento na demanda por informacao, em poucos anos se chegard ao
limite das redes Opticas baseadas em WDM (Wavelength-division Multiplex). Por esse motivo, o

conceito de redes Opticas elésticas tem sido alvo de pesquisa.

A EON (elastic optical network) possue a caracteristica de dividir os recursos espectrais
em slots de frequéncia na forma de subportadoras, permitindo miltiplos formatos de modulagdo
com taxas de dados e espectro de tamanhos variados. Nesse contexto, o objetivo de uma EON ¢

alocar uma demanda a um determinado caminho 6ptico que possua uma largura de banda com
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um tamanho apropriado. A Figuradapresenta as diferengas entre a alocagdo de canais usando o
conceito de grade fixa (WDM) e flexivel (EON).

Figura 4 — Esquema representando a diferenca entre canais 6pticos WDM e elasticos.
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Fonte: Elastic Optical Networking: A New Dawn for the Optical Layer?

Na estratégia de grade fixa, a faixa de frequéncia do espectro utilizado € independente
da demanda requisitada pelo cliente. Na grade flexivel, essa faixa de frequéncia € adaptavel de
acordo com a demanda requisitada. Assim, um caminho dptico eldstico pode transmitir multiplas
taxas de dados, pois seu tamanho € alocado de acordo com a demanda requisitada. Mas o que
faz as redes elasticas serem tao almejadas € o fato delas aproveitarem ao maximo o espectro,
alocando de forma mais eficiente as requisi¢des. Como pode ser observado na Fig. ] o espectro
para redes WDM ¢€ dividido em slots de 50 GHz. Isso faz com que, caso haja uma requisicao
que tenha uma banda de 10GHz, a rede desperdice 40 GHz. J4 no caso da el4stica, o espectro é
dividido em slots de 12.5 GHz, ou menores, por exemplo até 3.175 GHz (YAN et al.,[2015), o

que faz com que essas perdas por espacos ndo-preenchidos caia drasticamente. Assim, como

observado, mais canais conseguem ser transmitidos usando uma mesma se¢ao do espectro ptico.
Isto deve ser interpretado como uma otimizacao na utilizagdo do espectro para um certo recurso
definido.

A arquitetura da rede EON € composta por transmissores de largura de banda varidvel
(BVT - bandwidth-variable transponder) e por comutadores 6pticos de banda varidvel (ROADMs
- Reconfigurable Optical Add/Drop Multiplexer) que permitem o estabelecimento de percursos

com grade flexivel.

Uma abordagem comumente utilizada pela literatura de redes Opticas elasticas define
a distancia de transmissao do caminho 6ptico como o fator mais relevante para QoT (JINNO
2010). Portanto, a escolha do formato de modulagdo a ser utilizado é estabelecida de

acordo com a distincia do caminho percorrido na fibra. Dessa maneira, transmissoes através de
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caminhos Opticos mais curtos sdo capazes de utilizar niveis de modulagdo com maior eficiéncia
espectral. Estes aspectos de adaptacdo de modulacdo para garantir qualidade na entrega da
demanda motivam as discussoes tratadas no Capiitulo[3] No momento, esta apresentagio breve
servird de embasamento para o leitor, o qual serd exposto continuamente, e com detalhes, aos

conceitos aqui comentados.
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3 OTIMIZACAO POR ENXAME DE PARTICULAS NA DETERMINACAO DE PER-
FIS DE POTENCIA

E no estudo de movimentos populacionais que o campo de otimizagdes evolucionarias
encontra um precursor para modelamento matemético inspirado em comportamentos bioldgicos.
Este capitulo versa sobre os conceitos basilares do PSO, brevemente apresentado na Introducao,
bem como a aplicac@o deste no enredo de transmissao Optica para determinacgdo de perfis de

poténcia que suavizam penalidades advindas de efeitos ndo-lineares.

3.1 Uma abordagem conceitual da técnica

Em meados do fim da década de oitenta e inicio dos anos noventa, estudos cientificos
voltados para aplica¢cdes de Inteligéncia Artificial comegaram a concentrar atencdo em modelos
matematicos que enforcavam-se em descrever movimentos sincronizados presentes na natureza,
como por exemplo, no voo de bando de pdssaros e no nado de cardumes. Em 1987, o cientisita
Craig W. Reynolds (REYNOLDS;, |1987), intrigado com a estética desses movimentos, descreveu
scripts de simulagdes voltados para o campo de animagdo grafica. A iniciativa buscava adici-
onar mais realidade ao trabalho de animadores no processo de criacdo. Trés anos mais tarde,
Frank Heppner (HEPPNER| [1990) divulgou trabalho que propds tratar a nuance do movimento
sincronizado de pdssaros através de “regras matemdticas”. Estas regras obedeciam a equagdes di-
ferenciais estocdsticas regidas por fatores de regulacdo de velocidade, interacdo entre individuos
e aleatoriedade. Este trabalho serviu de embasamento para o que mais tarde, em 1995, viesse a

se firmar como a meta-heurista mais popular de movimento populacional.

No trabalho de James Kennedy e Russell Eberhart (KENNEDY; EBERHART, 19935)), ha
a exposicdo de um método simples, “implementdvel em poucas linhas de codigo” (parafraseando
os autores) € que recorre a operadores matemdticos primitivos. De forma atraente, o método
também exige pouca complexidade computacional (em termos de memdria e processamento). O
artigo publicado em 1995 trata da aplicacdo da técnica na otimizagdo de funcdes nao-lineares,
0 que converge com a proposta deste trabalho. Para o completo entendimento do processo de
otimizagdo, faz-se necessdaria a explicacio dos conceitos fundamentais que permeiam o mesmo €

expostos nos paragrafos a seguir.

Na dindmica de movimentos populacionais, o universo de migracdo das particulas pode
ser interpretado, matematicamente, como um espago de possiveis solugdes que cada uma destas
pode assumir em determinado instante. Para entender com completude esta afirmagdo, suponha
que, em um ambiente isolado (e.g., ilha), pdssaros possam al¢ar vOos por entre as mais variadas
areas em busca de condic¢des favordveis a sobrevivéncia da espécie. Este ambiente € repleto de
ecossistemas onde ora hd fartura de recursos (auséncia de predadores, dgua fresca e comida), ora

hé escassez dos mesmos, e a busca pela sobrevivéncia impde a investigacao de novas regides
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com abundancia de proventos. Para facilitar a nomenclatura e a compreensdo, deste momento em

diante algumas referéncias precisam ser feitas, o que implica na analogia dos termos a seguir:

Passaro: Particula ou individuo;

Bando: Enxame;

Véo: Atualizagdo da posigdo da particula;

Intervalo de migracao: Iteracio;

Cada particula do enxame possui um registro de identificacdo, o que logicamente se
expressa através de ordem numérica . Assim, um conjunto de /V particulas compde um enxame,
em que claramente 1 < ¢ < N. Por conseguinte, cada iteracdo de ordem [ exemplifica 0 momento
na linha cronolégica do individuo em que uma migragdo foi concluida e este passou a assumir
uma nova posico (¢') no espaco (¢! € R”, por agora n = 2). Resumindo o conceito construido,

define-se a varidvel ¢! como a posi¢do assumida pela particula i ao inicio da [-ésima iteragdo.

O método apresentado por Kennedy e Eberhart afirma que, para uma particula genérica
migrar de uma posigdo ¢! rumo a Cf“, € necessdario que haja o conhecimento prévio de trés
varidveis: a melhor posi¢do experimentada por ela em determinada iteracdo (Cppgest,i), a melhor
posicdo global, isto é, experimentada por algum individuo no enxame ((gpes:) € a velocidade
atual da particula (c!). Surge uma indagago natural neste momento: como sio definidos os crité-
rios de melhor posicao individual e global? O que na natureza corresponderia a adaptabilidade
a regides com fatores ambientais prosperos, traduz-se matematicamente pelas prerrogativas de
otimizac@o de uma funcdo objetivo (fop;).

Figura 5 — Uma perspectiva grafica do PSO. Particulas (passaros) posicionadas geografica-
mente na [—ésima iteracéo.

C Y
A [ ] Posigdo atual da particula
X

X X CPB(fst.,j

o X Posicdes prévias

@ Melhor posicao individual
@ Melhor posicao global

CJ CGBest

Fonte: o autor.

Toma-se por exemplo a Fig. 5| Nesta, o enxame ¢é livre para migrar por todo plano
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¢® x ¥ € R? definido tal que (* e (¥ > 0. Do conjunto de particulas, destacam-se os individuos
1 e j. Estes, apds uma rotina de iteracdes, localizam-se em pontos oriundos de regra matematica
que logo seréd introduzida. No entanto, ressalta-se que, at¢ 0 momento de convergéncia as posicoes
atuais, alguns pontos foram visitados, dentre os quais, um se sobressai ((ppest,i). Fol neste ponto
que, por exemplo, a particula julgou individualmente haver abundancia de recursos para sua
sobrevivéncia. Portanto, todas as posi¢des conhecidas pela particula ¢ (anteriormente), formam
um conjunto p,,.....; = {¢7, ..., ¢!} que permite a avaliagéo do conceito de melhor posicao visitada

por esta através da seguite formulacao:

maximizar foni (G") (3.1)

submetido a (/" € Py ;-

Nesta formulacao, a particula usa o critério de maximizagdo de recursos de sua loca-
lizagdo geogrifica (" através da funcdo objetivo (fop;). A cada iterac@o esta avaliagdo € feita
pela particula e, se houver atualiza¢do no valor de m, (] € registrado em (ppes;. O mesmo
raciocinio segue para a avaliacdo do melhor global, contudo, o espago de busca de solugdes
€ ampliado para todas as particulas do enxame. Assim, seja Corev = {CpBest1s s CPBest.N }» @

formulacao para o maximo global é dada por:

maximizar  fou; (CpBest.n)
n (3.2)

submetido a  C(ppestn € Eprey-

Similarmente, a cada iteracao esta investigacdo € realizada no conjunto de particulas e,

se houver atualizag¢@o no valor de n, (ppest,n € registrado em (g pest-

Das trés varidveis necessdrias para determinacdo do vetor de deslocamento da particula,

apenas foram introduzidas duas: (ppest.; € (G Best. faltando assim, comentdrios sobre a velocidade
I+1

desta. O cdlculo da velocidade (0;*") que levara a particula i da posigdo ¢! até Cf*l, expressa-se

analiticamente por:

I+1 _ l l l

o; = k1u1(CPBest,z‘ - Ci) + k2U2(CGBest - @) + ]f?ﬁi . (3.3)
e Ly : escalar cognitivo ® 1w, € uo : varidveis aleatdrias independen-
e k5 : escalar social tes e uniformemente distribuidas entre
e [3 : coeficiente de inérica Zero e um.

A escolha dos escalares k; e k5 € feita de tal forma que dé€ celeridade ao processo de
convergéncia. Assim, escolher valores muito baixos (<< 1) acarreta em convergéncia lenta, por
outro lado, valores altos (>> 1) comprometem a precisdo do método. A literatura recomenda
(KENNEDY; EBERHART] 1995) que um valor aproximadamente igual a 2, para k; e ks, seja



31

utilizado. Alguns estudos (DONG; CHEN; SUN, 2013) também versam sobre possiveis otimiza-
c¢oes ao escolher um valor de k; diferente de k9, de modo que, por exemplo, para individuos com
altos valores de funcao objetivo, o coeficiente k; € aumentado adaptativamente, enquanto que
ko € diminuido. Isto funciona como um mecanismo para dar énfase a influéncia individual ou
global. Este trabalho segue o raciocinio implementado por (KENNEDY; EBERHART,|1995)),
em que k1 = ko = 2. Quanto ao coeficiente de inércia, Kennedy e Eberhart ndo fazem meng¢ao
e o assumem igual a 1. No entanto, hé variantes deste trabalho que sugerem valores diferentes
(VJADOUN et al.,2014). Uma analise mais detalhada é enderecada brevemente em[A]sobre o

uso destes coeficientes no enredo a que este trabalho se destina.

Figura 6 — Deslocamento de um determinado ponto Cf para Cf“ e demais varidvel envolvi-
das.

CyA @ Nova posicéo da particula
@ Ultima posicéo da particula
@ Melhor posicao individual
@ Melhor posicéo global

L1

C(;/)’( st

g:n
Fonte: o autor.

Com a posse destas varidveis, é possivel ter em maos a posi¢do assumida pela particula
ao fim da iteragdo de ordem [. Assim, o valor assumido por esta corresponde a soma vetorial
(Fig.[6]) da sua posigdo atual (no inicio da iteragdo) com o novo valor de velocidade calculado

em Eq.[3.3] Assim, segue para a particula i:

¢ =l oltt (3.4)

Vale salientar que o processo € realizado iterativamente para todas as particulas do
enxame. Ao fim do nimero preestabelecido de iteracdes ou até alcancar um critério satisfatério
de parada, a meta-heuristica encerrard o mecanismo de buscas. Para resumir, Algoritmo

sumariza a légica recém-explanada.
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Algoritmo 1: OTIMIZACAO POR ENXAME DE PARTICULAS

1 ¢ = Inicializag¢do_das_Particulas()
2 para ! < Nimero_de_Iteracoes fazer
3 para cada (; € ¢ fazer
4 fcg = fou; (¢})
se fcé é melhor do que fou;(Cppest;) entao
‘ CPBest,z‘ - Cll
fim
fim
(GBest € 0 que tem melhor f. em ¢

o 0 9 & W

10 para cada (; € ¢ fazer

11 Uﬁ“ = k1u1(CpBest,i — Czl) + kot (CaBest — Czl) + /f:sUf
a | | dr=givol

13 fim

14 fim

3.2 Adaptacio para um cenario de transmissao

Tendo em vista o breve resumo da técnica apresentada, faz-se agora uma analogia com
aplicacao que atende um dos objetivos deste trabalho: o problema de determinacao de perfis de

poténcia que minimizam efeitos ndo-lineares em canais opticos.

A explanacdo do método deixa claro que o uso de um espaco vetorial U € R" permite
a exploracdo de um conjunto de solu¢des em que cada uma delas € munida de um vetor de n
varidveis. Assim sendo, supde-se aqui um cendrio inicial (apenas para compara¢do) em que uma
triade de canais Opticos conjugados € submetida a transmissao em um fluxo ponto-a-ponto em
fibra SMF formado por uma quantidade de se¢des 6pticas como as apresentadas no Capitulo 2]
Sob estas condi¢des, ha o interesse em maximizar a OSNR do canal mais penalizado através
de manipulacdo dos niveis de poténcia como meio de garantir QoT. Ndo € difiicil perceber a
similitude entre o enredo apresentado no Apéndice deste trabalho e este que se decorre aqui.
Enquanto no primeiro as particulas estdo livres para migrar em todo R?, neste, por se tratar de
uma triade de canais, claramente os fluxos de individuos ocorrem no R3, além disso, o que antes
representava posicio geografica, agora tem significado fisico de poténcia (¢! = {¢, ¢!, ¢*'Y,
em W).

Como a Fig.|7|expde, cada um dos trés canais X,y e z da particula ¢ (na [-é€sima iteragao),
possui um nivel de poténcia: (™', ¢¥!, (7!, que pertence ao dominio: ¢*, (¥ e (* € R, respecti-
vamente. Cada valor de poténcia estd submetido as regras de evolucdo descritas no Algoritmo
Esta, portanto, € a estrutura de individuo que serd utilizada nas otimiza¢des abordadas neste
capitulo. A simples diferenca estd nimero de canais utilizados, ja que uma triade de portadoras
€ um caso de pouco interesse de estudo pratico. Por fim, o uso da técnica de otimizagdo por

enxame de particulas neste contexto foi visto como uma oportunidade para explorar as virtudes
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Figura 7 — Um analogia introdutdria para triade de canais épticos conjugados.

Cyﬂ Particula i

! (iteracao I+1)

.<l+1 frequéncia
A

CPB(ist.i,

#° GG Best
1+1

\ /

- Cac
PRRVAE

, frequéncia
Particula i
(iteracao )

CZ

Fonte: o autor.

(simplicidade, andlise numérica, etc.) deste recurso matematico em um campo onde predomina,

na literatura, a utilizacdo de métodos matemadticos tradicionais.

3.3 Uma alternativa para técnicas de otimizacao tradicionais

O desenvolvimento até aqui discutido seria de débil utiliza¢do se ndo comprovado em
contextos de tranmissdo Optica em que técnicas de otmizacao tradicionais tém sido largamente
implementadas. L.ogo, como etapa de validacdo do raciocinio decorrido, retrata-se nas proxi-
mas linhas um contraste da técnica evoluciondria de otimizagdo com método de programagao
matemadtica apresentado em (IVES; SAVORY), 2013)) considerando-se condi¢des idénticas de
propagacio.

Muito se discute sobre a eficdcia de perfis de lancamento de poténcia em redes Opticas
na mitigacao de efeitos nao-lineares. Ao contrario da comoda e rotineira abordagem encontrada
em cendrios de redes com todos os canais lancados com mesma poténcia, o conhecimento de
modelos de propaga¢do nao-linear capacita a investigacdo de que tal procedimento estd longe do
6timo.

Encontram-se na literatura inimeras tentativas de parametrizar modelos analiticos de
perfis de poténcia para canais WDM. Em (PAVEL, 2006)), por exemplo, conclui-se que o uso de

curvas parabdlicas como artificio de atenuacdo de efeitos nao-lineares € satisfatorio, o qual €
posteriormente verificado em (IVES; BAYVEL; SAVORY, 2014). Em outro estudo, levantado por
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(NAKASHIMA et al., 2015)), a questao da alocagdo/arranjo espectral é levada em consideracao
juntamente com a otimiza¢do de poténcia. No entanto, estas abordagens retringem-se a um
cendrio exclusivo e de pouco interesse. Quando contextos mais sofisticados em termos de trafego
(inclusdo de nés ADD/DROP, ndo negligenciamento de limiar de OSNR, etc.) sdo considerados,
percebe-se que a escolha de curvas continuas (e.g., parabdlicas) € apenas uma possivel solugdao
em um contexto heterogéneo. Para efeito de comparacdo, os modelos aqui apresentados sao
contrapostos com as tratativas assumidas em (IVES; SAVORY, 2013). Nesta publicacio, desenha-
se uma rede onde seis canais destinam-se a atender demandas de fluxo por trés percursos (vide
Fig. : A (12 spans), B (6 spans) e B (6 spans). No percurso A, seis canais (para facilitar
a referéncia, denominados canais A) tém a incubéncia de trafegar pelos nés 1, 2 e 3. Pelos
outros dois caminhos, ou seja, B e B*, 6 canais completam a metade do trajeto, entre né 1 e 2
(canais B) e os demais 6 (canais B™) substituem os canais B no itinerdrio do n6 2 ao 3. Todas as
requisicoes possuem taxa de bits de 100 Gbps, nivel de modulagao PM-4QAM (caracterizando
um contexto ainda WDM) e banda de guarda de 25 GHz.

Por fim, os resultados numéricos aqui comparados com (IVES; SAVORY[2013)) utilizaram-

se dos dois modelos de propagacdo nao-linear publicados em (POGGIOLINI et al., 2014) e
(JOHANNISSON; AGRELL] 2014) ja introduzidos no Capitulo[2] usando o PSO como técnica
de otimizacdo matematica. Para facilitar a nomenclatura, referenciam-se estes dois modelos por
Proposto 1 e Proposto 2, respectivamente. Por outro lado, uma formulacao MILP € utilizada
em (IVES; SAVORY| 2013) baseando-se em um modelo de propaga¢do ndo-linear mais antigo
descrito em (CARENA et al., 2012). Uma observacao € feita, no entanto. Para o cdlculo de
OSNR dos modelos aqui seguidos, despreza-se a influéncia da SCI, pois esta pode ser totalmente
mitigada pelo projeto apropriado do receptor (IRUKULAPATT et al.| 2014). Resumindo, as
andlises aqui comparadas, sdo: formulagdo MILP com modelo nao-linear encontrado em (CA+
RENA et al., 2012) (Ives et. al., 2013), otimizacao por enxame de particulas e modelo nao-linear
de (POGGIOLINI et al., 2014} (Proposto 1) e otimizacao por enxame de particulas e modelo
nao-linear de JOHANNISSON; AGRELL, 2014) (Proposto 2).

As anélises sugerem trés tipos de regime para otimizagdo de poténcia:

e Todos os canais da rede com poténcia constante;
e Canais com demandas de trafego idénticas possuem mesma poténcia;

e Canais com poténcias otimizadas individualmente.

3.3.1 Modelo de canais com poténcia constante

Nesta primeira etapa, € analisada a maximizacao de OSNR do canal mais penalizado
devido as imperfeicdes nao-lineares. A otimizacdo, neste caso, ndo € feita com relacdo a margem
de OSNR, pois todos os canais possuem mesmo nivel de modulacdo, o que impacta da mesma
forma. E feita a ressalva, porém, de que todas as demandas devem possuir o mesmo nivel de

poténcia. Os canais A, anteriormente referenciados, assumem as 6 primeiras posigdes do espectro
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Figura 8 — Rede WDM para comparagdo de modelos fisicos e técnicas matemadticas de

otimizagdo.
6 spans (600km) 6 spans (600km)
Rede WDM @ @ @
A, 600 Gbps
o ® >
Conexoes
Légicas
° > @ >

Fonte: o autor.

(1 < i < 6), enquanto os canais B e BT (6 < ¢ < 12) revezam as 6 dltimas. Isto resume-se, em:

maximizar  min[OSNR(s)]
3 (3.5)
submetido a Pot;(s) = P, Vi < 12.

A varidvel s significa o conjunto formado pelos 12 canais 6pticos e Pot;(s) expressa o

valor de poténcia do canal de ordem ¢, que neste caso € constante e igual a P para qualquer <.

Os parametros considerados no design da rede deste e dos outros dois regimes sao os
da Tabela[I] De forma complementar, considerou-se também que o ganho dos amplificadores
compensa totalmente a perda na fibra e a soma dos ruidos (ASE e ndo-linear) € feita de forma
incoerente. Por fim, na otimiza¢do com PSO, 50 individuos foram utilizados com um nimero
de 100 iteragdes. Os parametros aqui empregados foram os mesmos do exemplo do Apéndice
(ki =ko=2e k3 =0,5).

Tabela 1 — Pardmetros Fisicos da Rede

Numero de Spans 12

Comprimento do Span 100 km
Coeficiente de dispersdo cromdtica 16,7 ps.nm ™ km™*
Coeficiente ndo-linear 1,31 W lkm™!
Coeficiente de atenuacao 0,22 dB. km™!
Figura de Ruido do Amplificador 5 dB

A andlise gréfica da Fig.[9] permite observar ndo somente a concordancia tanto em termos
de comportamento de curva como em proximidade dos resultados quando comparam-se 0s
métodos propostos 1 e 2 com o publicado. E vélido ressaltar, também, que a juncdo da técnica
evoluciondria com os modelos fisicos aplicados garantem velocidade em convergéncia, dado que

resultados satisfatérios foram obtidos com apenas 100 iteragdes.

Como € possivel perceber, para otimizacdo com todos canais com mesmo valor de

poténcia, obtém-se uma OSNR minima em torno de 16,2 dB para o proposto 1, o qual serd
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Figura 9 — Comparagéo de métodos Propostos (1 e 2) com resultado publicado em (IVES;
SAVORY, 2013) quando todos canais possuem mesma poténcia.
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Fonte: o autor.

tomado como modelo mais apropriado para comparag¢do, tendo em vista que o proposto 2 ja é
uma simplificagdo do 1. A ideia dos préximos dois regimes € mostrar que ha ganhos em nao

trabalhar com todos canais com mesma poténcia.

Um segundo ponto a validar € o comportamento das curvas de OSNR para este regime.
Pelo observado, esta configuracdo penaliza fortemente os canais centrais, devido a exposi¢ao
bilateral da vizinhanga. Também, é possivel identificar que as demandas B/B™ conseguem ter
nivel de OSNR mais elevado, quando a comparagao ¢ feita com as demandas do tipo A. Isto se
da por causa da menor distancia de propagacdo (6 spans) e, consequentemente, devido ao menor

tempo de exposicao a influéncia ndo-linear.

3.3.2 Modelo de canais com poténcia agrupada

Neste segundo momento, investiga-se o impacto de permitir que canais com demandas
semelhantes de trafego possuam poténcias iguais, por exemplo, os canais A t€m um percurso de
12 secdes e teriam um nivel de poténcia igual a P;, por outro lado, os canais B e B trafegam
por 6 secdes apenas, logo, possuiriam poténcia P;. Neste caso, novamente utiliza-se o critério
de alocacgdo usado em isto é, para 1 < i < 6 — canais A, se 6 < ¢ < 12 — canais B/B™.

Desta forma, a sentenca de otimizacao serd escrita como:

maximizar  min[OSN R(s)]

) P, sei <6 (3.6)
submetido a Pot;(s) =
P, caso contrario

Neste novo regime, é possivel averiguar que a simples distin¢ao entre poténcias quando a
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Figura 10 — Comparacédo de métodos Propostos (1 e 2) com resultado publicado em (IVES;
SAVORY, 2013) quando o regime de poténcia agrupada é investigado.
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demanda de trafego € levada em consideracao permite que a OSNR do canal mais penalizado seja
de 16,7 dB. Este ganho, em comparagdo ao regime anterior, demonstra que € valida a prerrogativa

de que caminhos mais curtos demandam poténcias mais baixas (vide Fig. [I0).

Um ponto interessante a se destacar nesta anélise € o fato de que a simples distin¢do de
poténcias permite que agora 0s canais centrais nao sejam os mais penalizados (quando o foco
¢ as demandas do tipo A). Isto ocorre pois como a poténcia dos canais B/B™ é menor, estes
perdem significincia em termos de influéncia ndo-linear sobre as demandas A. Se a atencdo
for voltada para as demandas B/B™, observa-se, por outro lado, que os canais A impdem uma
influéncia significativa ja que o decréscimo em termos de OSNR (dos canais B/B™) no centro

do espectro € elevado.

3.3.3 Modelo de canais com poténcia otimizada individualmente

Por fim, considera-se a proposta de individualizacio dos niveis de poténcia de cada canal.
Neste caso, ndo € negligenciada a alocagao espectral. Para tal, realiza-se uma busca exaustiva em
todos os 924 possiveis arranjos com os canais A e B/B™, seguida de otimizagdo de poténcia.
Com a andlise de todas as possibilidades, percebeu-se que o perfil onde hd um comportamento
de alternéncia de canais (A, B/B", A, B/B™...) é o que garante maior nivel d¢ OSNR minima.

Portanto, reformulando o problema de otimizagdo de poténcia, tem-se:

maximizar  min[OSN R(s)]
s (3.7)
submetido a Pot;(s) = P;,Vi < 12.

A Fig.[[T|confirma que a a reorganizacao espectral seguida de otimizacdo de poténcia

garante um ganho de aproximadamente 1,4 dB quando comparada ao primeiro regime. Esta
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Figura 11 — Comparacédo de métodos Propostos (1 e 2) com resultado publicado em (IVES;
SAVORY, 2013) quando o regime de poténcia otimizada individualmente aliada
a reorganizagdo espectral 6tima € investigada.
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Fonte: o autor.

andlise da ignicdo ao interesse de se investigar, de forma mais eficiente, métodos que garantam a
andlise de rearranjo espectral ao mesmo tempo que o problema de achar perfis 6timos de poténcia
nao seja menosprezado. Outro problema até agora pouco discutido € a questdo de economia
de banda, visto que em todos cendrios considerou-se o uso de canais WDM. Adiantando, estes
questionamentos serdo devidamente enderegados no Capitulo 4] através da formulagdo de um

método evoluciondrio que supre as demandas aqui deixadas.

Mais uma vez, € possivel identificar que o PSO tem proximidade satisfatéria quando
comparado aos resultados obtidos com métodos de programacdo matematica. Além disso, a
quantidade de iteracdes e o tempo total de processamento (inferior a 30s), o elegem como um

propicio estimador em cendrios de busca por perfis de poténcia.

Por fim, uma caracteristica importante a se levantar é o fato de a busca por uma otimizacao
individual (em termos de arranjo espectral e poténcia) permitir uma equalizacdo da curva de

OSNR, algo desejavel sob o ponto de vista de fairness da rede.

3.4 Uma analise adicional

Nas exposi¢Oes realizadas até o momento, percebe-se que a otimizagdo de poténcias
individualizadas acompanhada da busca pelo melhor arranjo espectral permite que um ganho
de OSNR do canal mais penalizado seja alcangado. Duividas poderiam emergir quanto a vali-
dade desta afirmacdo quando déd-se o crescimento do nimero de canais. Para responder este
questionamento, expandem-se as trés andlises para cendrios de maior ocupacdo do espectro. O
resultado pode ser inspecionado na Fig.[12] Nesta, € visivel que o regime discuido em (3.4.3),

para qualquer estado de ocupagdo, possui OSNR minima mais elevada em comparagdo as outras
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duas tratativas.

Figura 12 — Comportamento dos trés regimes quando a ocupacdo da rede é levada em

consideracao
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Fonte: o autor.

Poderia ser questionado também se o comprimento dos hops influenciaria nesta ana-
lise. Novamente, prova-se que para a topologia de estudo, alterar o comprimento do primeiro
hop, deixando-se o tamanho da rede fixo, nio compromete o fato de que canais otimizados

individualmente sao o melhor regime, avaliando-se a OSNR minima (Fig. [[3).

Figura 13 — Comportamento dos trés regimes quando o comprimento do primeiro kop da
rede é levado em consideracio
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Fonte: o autor.

Como ¢ possivel perceber, a técnica de otimiaz¢ao por enxame de particulas mostra-se
uma solucdo aplicdvel a cendrios de transmissdao em redes Opticas na determinagdo de perfis de
poténcia com aproximacdo satisfatoria quando comparada a formulacdes MILPs. Todavia, o
raciocinio aqui descorrido somente abrange metade dos problemas propostos até o momento,
pois a otimizacgdo de arranjos espectrais ainda nao foi totalmente satisfeita. Em (IVES; SAVORY/,
2013) a proposta de busca exaustiva combinatorial torna-se totalmente inapropiada quando a
heterogeneidade de canais € demandada. Nos casos propostos anteriormente, considerou-se

apenas o simples desenho de doze canais 6pticos, que por natureza do problema ja possuiam
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modulacdo e taxa de bits definidas. Contudo, em tratativas reais, o uso de modula¢des variadas
garante aumento de capacidade, que foi negligenciado como critério de otimiza¢cdo. Uma prova
desta afirmac@o pode ser investigada na Fig.[14] Nesta, ndo mais otimiza-se a OSNR, mas sim
margem de OSNR, operando-se com canais A, a 200 Gbps em PM-16QAM, e B/B™, com 250
Gbps em PM-32QAM. O limiar de OSNR dos canais A é de 15,2 dB, enquanto que para os
B/BT é de 18,2 dB. A otimiza¢do mostra que permitir modula¢des com nivel mais alto garante
aumentar a taxa de dados com mesma banda sem comprometer QoT. Esta capacidade de olhar
para o espectro como possivel fonte de otimiza¢do, como ja mencionado, serd abordada no

préximo capitulo.

Figura 14 — Exemplo de como aumentar a taxa total transmitida sem comprometer QoT.
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Fonte: o autor.

O PSO, como ressaltado anteriormente, limita o problema a determina¢do de varidveis
continuas. Qualquer tentativa de discretizagdo durante o processo acarreta em fuga dos princi-
pios que norteiam o método. Isto atrapalharia na investida de empregar o algortimo na busca
de arranjos espectrais mais robustos a nao-linearidade. Como solu¢do imediata, pensa-se em
métodos de otimizacdo que permitam discretizacdo das varidveis e a consequente adequacao
aos critérios aqui exigidos. Para suprir estas demandas, surge a ideia de tratar este problema de
transmissao Optica com recursos encontrados no algoritmo genético, que serao discutidos nas

proximas linhas.
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4 ALGORITMO GENETICO COMO SOLUCIONADOR DE OTIMIZACAO DIS-
CRETA EM CANAIS OPTICOS ELASTICOS

No capitulo anterior, discutiu-se a capacidade da técnica de otimizac@o evoluciondria
por enxame de particulas em determinar perfis de poténcia que suavizem as imperfei¢des ndo-
lineares encontradas na camada fisica. [gualmente importante ao fato de perceber que a técnica
tem satisfatdria resposta ao contexto proposto no que se refere a velocidade de convergéncia e
proximidade dos resultados é concluir que existe ganho em QoT e em capacidade de transmissao
quando a otimizagao conjunta de poténcia e banda € levada em conta. Tendo em vista as restricdes
do PSO num tratamento pleno das varidveis que compdem o enredo de transmissdo Optica, surge,
sob a perspectiva de uma segunda técnica evoluciondria, a esperanca em suprir as demandas de

heterogeneidade de canais encontrada em redes eldsticas.

4.1 Conhecendo um pouco da histéria da meta-heuristica

Estudos relacionados a elaboragdo do algortimo genético remontam da década de 50.
Mais precisamente, em 1953, quando o cientisita Nils Barricelli foi convidado para a universidade
de Princeton com o intuito de usar um dos primeiros computadores digitais para escrever
softwares que reproduzissem comportamentos naturais de reprodugdo e mutagio. Apesar de seu
intuito principal ndo ser a otimizagao de fun¢des ou até mesmo simular evolucdes bioldgicas,
ele criou o que ficou conhecido como primeiro software de algoritmo genético (SIMON, 2013).
Quatro anos apds, seu trabalho foi seguido por Alexander Fraser, bidélogo londrino que teve a
ideia de usar recursos computacionais de programacao para estudar evolucdo. No entanto, foi em
1960 que John Holland (MITCHEL, 1996) oficialmente inventou, ou pelo menos uma versao
inicial, o que hoje é conhecido como algoritmo genético. A versdo de Holland envolvia aspectos
da teoria Darwiniana conhecida como “survival of the fittest” (que traduz-se por sobrevivéncia
do mais apto), bem como processos de cruzamento, recombinacdo e mutacao, similamente
ao encontrado na genética. Seus estudos foram movidos pela curiosidade em compreender
como sistemas se adaptam as circunstancias que os cercam. Foi em 1975, porém, que Holland
consolidou anos de estudos e contribui¢des de alunos através do livro “Adaptation in Natural
and Artificial Systems”. Neste, Holland apresenta o algoritmo genético como uma “abstragdo da
evolucao da Biologia” e concede um contexto tedrico para a tratativa. Este livro permaneceu até
recentemente como uma base de fundamentos para algortimos genéticos e boa parte de trabalhos

que discutiam o tema se referenciavam a este.

O “boom” em pesquisas sobre algoritmos genéticos deu-se entre 1970 e 1980, parti-
cularmente devido a avancos em tecnologia. Além disso, cientistas comecaram a perceber a
limitacdo de técnicas convencionais de otimizagdo para resolver problemas complexos. A van-

tagem do algoritmo genético (que serd referenciado de agora em diante por GA), assim como
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0 PSO, é que conseguem simultaneamente testar multiplos pontos de todo espaco de solugdes,
trabalhar com varios tipos de dados e, mais importante, gerar diferentes tipos de resultados
que podem ser investigadas sob a Gtica de relacdes de compromisso (HAUPT, 1998). Estes
beneficios permitem “produzir resultados impressionantes enquanto técnicas tradicionais falham
miseravelmente.” (HAUPT), [1998).

Por métodos tradicionais referenciam-se, como visto no Capitulo [3| os trés principais
tipos: baseado em Calculo Diferencial, busca exaustiva e busca aleatoria. As técnicas baseadas
em Calculo subdividem-se em duas categorias: direta e indireta. Na direta, segue-se a direcdo da
func¢do gradiente em busca de minimos/médximos globais. Na indireta, iguala-se o gradiente da
func¢do a zero e resolve-se a equacao diferencial resultante. Apesar da robustez e sofisticacao
que estas técnicas ganharam com os anos, deixam a desejar em certos pontos. O primeiro € o
fato de que somente procuram 6timos locais, o que as faz ineficientes quando nada se sabe sobre
a vizinhanca de 6timos globais. Por tdltimo, estes métodos demandam que as func¢des sejam

derivaveis, o que raramente se dd em casos praticos.

Busca exaustiva requer um espaco de busca finito (ou infinito e discretizado) para os
possiveis valores da funcdo objetivo. Assim, cada possivel valor € testado por vez para achar o
o6timo. Apesar de ser atrativo, pois inspeciona todas possiveis combinag¢des e retorna o melhor
resultado, € o menos eficiente de todos processos de otimizac¢do, principalmente em casos em

que os espacos de busca sdo de dimensdes vastas para testar cada possibilidade.

Na busca aleatéria, uma sub-amostra do espago de buscas é tomada e determina-se o
6timo dentro do conjunto. Apesar de ser rapido, este método € estatisticamente esperado nao ter
rendimento melhor do que a busca exaustiva. Outro ponto a se levantar € o fato de que nio ha

indicac¢des do quao proéximo ou distante a solugdo estd do 6timo global.

Enquanto isso, GA tem grande vantagem em cima destes métodos tradicionais. No
GA h4 a progressdao de uma populacdo de candidatos pulverizados (dispersos) no espago de
buscas, enquanto no baseado em Calculo Diferencial reduz-se a um tnico ponto. Isto reduz
enormemente a probabilidade de encontrar um 6timo local ao invés de global. Além disso, e
igualmente importante, € o fato de o GA nao requerer informacao extra (e.g., derivadas). O
Unico mecanismo que guia a procura € a avaliacdo numérica da fungdo objetivo. Isto permite a
avaliacdo em ambientes ruidosos, ndo derivaveis e, principalmente, ndo lineares. Além disso, o
GA pode ser ajustdvel, ou seja, da liberdade para escolha dos tipos de solu¢des de acordo com as

demandas de acuracia ou eficiéncia.

ApOs esta breve abordagem histdrica, a proxima se¢do destina-se a criar um ambiente que
explora os conceitos técnicos do GA sempre montando a analogia com o cendrio de tranmissao
Optica que motivou a elaboracdo deste trabalho. Isto permitird, mais adiante, a andlise das
demandas nao supridas no Capitulo|3| Com o intuito de ndo quebrar a familiaridade do leitor

com a nomenclatura até entdo construida, alguns simbolos do Capitulo 3| serdo reutilizados .
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4.2 Detalhando a técnica

O entendimento completo do GA passa pela compreensdo das quatro etapas bdsicas que
o compdem: Geracdo de populagdo inicial, Cruzamento, Mutacdo e Elitismo. Os individuos,
inseridos através da etapa unica de Geracao de populacgdo inicial, sdo iterativamente avaliados
pelos critérios do processo de Elitismo, que determinam quais carcteristicas o fazem sobreviver
ou padecer as condi¢Oes impostas pelo ambiente. Os motores de evolugdo estdo diretamente
ligados as etapas de Mutagdo e Cruzamento. Uma visdo macro e introdutoria da técnica é
apresentada no fluxo da Fig.[15]

Figura 15 — Diagrama de fluxo basico para entendimento do GA.
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Fonte: o autor.

4.2.1 Geracao de populagdo inicial

No GA, a inicializa¢do da populacio € realizada no comeco do mecanismo. Portanto,
tomando emprestados os simbolos (e alguns termos) do capitulo anterior, dada uma populacao
com N individuos, em que cada um possui uma identificagdo i, em que 1 < i < N, por (! 1&-se
a caracteristica assumida pela particula 4 ao inicio da a [-ésima iteracdo. E importante ressaltar
um detalhe. Enquanto no Capitulo 3| interpretava-se a varidvel ¢ por uma posi¢ao geogréfica (a
exemplo de pdssaros em um ecossistema), agora, esta pode ser entendida como um conjunto

de caracteristicas discretas (genes) que formam um individuo (cromossomo). Talvez ainda
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esteja nebuloso o conceito, mas o leitor ficard mais confortivel com o entendimento durante o
decorrer deste capitulo. Por ora, € necessdrio assimilar que o inicio do mecanismo exige que
as caracteristicas de cada individuo sejam concedidas de forma aleatoria e tal que pulverize o
espaco de buscas com diversidade. A primeira divida pode surgir em relagdo ao que isto se
assemelha a canais 6pticos eldsticos sendo transmitidos em um fluxo ponto-a-ponto. A resposta

desenha-se através das analogias descritas a seguir.

Assim como um cromossomo ¢ formado por uma quantidade de genes, ou seja, unidades
fundamentais de hereditariedade que determinam caracteristicas de um individuo, o espectro
optico € formado por canais eldsticos, ou pela auséncia deles durante certos intervalos, e que
também determinam peculiaridade do status de transmiss@ao em uma rede. Se uma investigacao
mais detalhada for feita, ao olhar para genes vé-se uma composicao feita por sequéncias de DNA
(molécula de arranjo helicoidal com instru¢des genéticas), o qual nada mais € que a disposicao
em pares de quatro nucleobases (citosina, guanina, adenina e timina). Similarmente, olhando-se
sob a perspectiva da fotdnica, cada canal 6ptico é formado pelo arranjo quadruplo composto
por: uma frequéncia central, uma taxa de bits, formato de modulacdo e um nivel de poténcia. A

Fig[l6|resume esta ponte entre os dois sistemas

4.2.2 Cruzamento

Dada a geracdo de populagdo inicial, os individuos sdo postos a interagir num processo
que determina a primeira fase de reproducdo, o Cruzamento. Nesta etapa, as particulas da popu-
lagdo sdo pareadas e realizam uma permuta (atendendo a uma probabilidade Pr¢) de material
genético entre si, visando gerar novos individuos diversificados. Quais materiais genéticos que
serdo permutados depende apenas do crossover-point (ponto de cruzamento). Voltando para o
exemplo no contexto deste trabalho, suponha duas possibilidades de arranjo do espectro com 6
canais Opticos, como representado na Fig. A estas duas possibilidades serdo dados os nomes
de Ascendente 1 ((41) e Ascendente 2 (( 42). Imaginando agora que o espectro seja seccionado em
duas faixas com um nimero inteiro de canais para cada uma, entdo, se neste exemplo trabalha-se
com 6 canais é mais do que nitido que existem 5 possibilidades de corte. Para ficar mais claro,
as 5 possibilidades de seccao inferidas sao entre: canais 1 e2,2e 3,3 e4,4e5¢e5¢e 6. Esta
operagdo de corte deve dar-se para os dois individuos (4; € (42 na mesma posi¢do, assumindo
que a escolha ponto de cruzamento € feita de forma aleatéria uniformemente distribuida entre as
cinco possibilidades expostas. Com a realizag¢do do corte, as quatro faixas de material genético
geradas pelos individuos ascendentes se unem de forma complementar com o intuito de gerar
outros dois individuos descendentes ((p; € (p2) € novos na populacdo. Uma outra perspectiva da
l6gica permite identificar que o que houve foi nada menos do que a concatenagdo cruzada de

canais.

A compreensdo gréfica deste mecanismo € explorada na Fig.|l'/|através dos dos identifi-

cadores l.a e I.b.
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Figura 16 — Comparacéo entre cromossomo e conjunto de canais 6pticos transmitidos em
fibra.
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4.2.3 Mutacdo

O entendimento desta fase € mais direto do que a anterior. Este mecanismo replica a
operacdo de Mutacdo presente na genética, que ocorre quando hd uma mudancga na sequéncia de
genes. Esta alterac@o, que pode de ser de natureza diversa (inversao dos genes, perda, insercao),
implica no aparecimento de caracteristicas diferentes no individuo que podem trazer beneficios
a sobrevivéncia deste ou ndo. Mais uma vez, no contexto deste trabalho, este mecaninsmo
serd retratado pela alteragcdo de caracteristicas que compdem um determinado canal 6ptico. Por
exemplo, suponha que os 6 canais Opticos dos individuos descendentes no sistema apds a etapa
de Cruzamento, isto é, (p; € (po, sejam analisados individualmente e se obedecerem a uma
determinada probabilidade (Pr,,), terdo caracteristicas suas modificadas aleatoriamente (modu-
lacdo, poténcia, taxa de bits). Os dois novos individuos gerados t&€m identificagdes (pas1, Cpase
(Descendestes Mutados).

A estocacidade deste processo permite que diversidade seja gerada na populacio e
novas condicdes de sobrevivéncia sejam avaliadas. Novamente, o entendimento grafico deste

mecanismo € explorado na Fig.|I”/|pelos identificadores Il.a e IL.b.
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Figura 17 — Mecanismos de cruzamento (I.a e I.b) e Mutagéo (Il.a e II.b) em conjunto de
canais 6pticos eldsticos.
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4.2.4 Elitismo

Esta etapa torna-se uma das mais importantes do GA, pois € aqui que sdo avaliados os
individuos que mais se adaptam as condi¢des impostas a sobrevivéncia. Tracando um paralelo
com a realidade deste trabalho, a selecdo de candidatos elegiveis é feita através da funcao
objetivo, seguindo o mesmo raciocinio discutido no Capitulo[3] Adiante, serd visto que mais de
uma funcdo objetivo pode ser utilizada, introduzindo o conceito de multiobjetividade. Neste caso,
critérios de ndo dominancia precisardo ser levados em conta, o que é propriedade do método
chamado NSGA-IIL.

Por fim, um breve comentério deve ser tecido sobre as condi¢des de convergéncia.
Nos cendrios trabalhados ao longo deste capitulo considerou-se como condi¢ao de parada das
iteracdes, a nao alteracdo significativa da frente de Pareto, conceito este que serd introduzido
durante a descri¢do do NSGA-IIL.

4.3 NSGA-II

O NSGA-II (do inglés, Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II) é um algortimo
genético (MITCHEL), [1996) que se baseia no conceito da ndo-dominéncia para sele¢do de
individuos. Nesta tratativa, utiliza-se um principio bem popular da Economia chamado de:

Eficiéncia de Pareto.

Eficiéncia ou 6timo de Pareto € um conceito desenvolvido pelo italiano economista
Vilfredo Pareto, em que se define um estado de distribuicdo de recursos no qual € impossivel
realocé-los tal que a situacdo de qualquer participante seja melhorada sem piorar a situacdo
individual de outro participante. Neste conceito, trabalha-se com um termo denominado "frente
de Pareto". Esta frente € o conjunto de todas alocacdes eficientes, convencionalmente mostradas

a partir de curvas. Veja, por exemplo, a Fig. [I§] Nesta, deseja-se analisar ndo mais uma tnica
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fun¢do objetivo, mas agora duas (fonj1, fon;2). Neste caso, busca-se otimizar os recursos através
de, por exemplo, maximiza¢do das duas fun¢des de onde € possivel obter a distribui¢do gréifica
mencionada. Logo, determina-se por frente de Pareto o conjunto de individuos (recursos) que
ndo sdo dominados em termos de fouj1 € fopj2, €m toda populagdo. Em termos matematicos,

para que um individuo ¢ pertenca a frente de Pareto, € preciso que ndo haja um individuo 7 tal

que:
forj1(¢5) = foujn(G) N fonja(C5) = fouja(Ci) 4.1)
Figura 18 — (a) Ilustracdo da curva de Pareto e distribui¢do dos individuos. (b) Relacdes de
dominéncia em referéncia ao individuo j.
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Fonte: o autor.

Para o caso de maximizagdo das duas fungdes objetivos, como mostra a Fig. [I8a, é
possivel também investigar graficamente se o individuo € dominado ou n@o checando se ha a
presenca de qualquer outro individuo no seu primeiro quadrante. Se houver, infringe a relacdo
e logo, ¢ ¢ frente de Pareto. Portanto, é através do critério de dominancia que o algoritmo
agrega o conceito de Elitismo e, assim, consegue dividir a populacdo em diversos niveis (ou
frentes), o que permite a categorizagdo das solu¢des. A Fig.[I8]b também reporta este critério
de dominancia quando o individuo j € levado em consideracao. Por exemplo, como neste caso
optou-se por maximizar as duas funcdes objetivos, entdo, o individuo j é dominado pelo i e

domina o k.

O NSGA II também se sobressai por possuir duas sub-etapas importantes no processo
de Elitismo, que sdo: o Fast Non-Dominated Sorting € o Crowding Distance. A presenca da
segunda sub-etapa, por exemplo, permite que algumas circuntancias eventuais sejam manuseadas
apropriadamente durante as sele¢do de individuos. Para ilustrar, quando o nimero de individuos
na frente de Pareto, ou seja, individuos ndo-dominados, supera o tamanho da populacdo com a
qual o Algoritmo esta preparado para trabalhar, o processo de Crowding Distance determinara

quais solugdes devem ser escolhidas para evitar a concentracgio de caracteristicas.
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4.3.1 Fast Non-Dominated Sorting

Em suma, € durante este processo que cada individuo ¢ é comparado, em termos de grau
de dominancia (gq,), com todos outros participantes j dentro da populagdo. Assim, se ¢ for
dominado por um nimero n de individuos, € atribuido a g4 ; o valor n. Se, ao fim do processo de
comparagdo, o valor de g, ; for zero, indicard que 0 mesmo ndo € dominado dentro da populagdo e
consequentemente faz parte do grupo de possiveis candidatos que comporao a frente de Pareto. O
processo pode ser estendido para as demais frentes (n # 0), se houver necessidade. O raciocinio

explanado ¢ resumido no Algoritmo 2]

Algoritmo 2: FAST NON-DOMINATED SORTING

1 para cada i € populagdo fazer

2 para cada j € populacdo fazer
3 se j domina 1 entao
4 \ Incrementa g ;
5 fim
6 fim
7 se gq; = 0 entao
8 | Armazena i
9 fim
10 fim

Do conjunto de individuos ndo-dominados (candidatos a frente de Pareto), é escolhida
uma amostra do tamanho da populagdo definida no algoritmo e que representa a proxima geragao.

Este mecanismo de escolha € exposto nas préximas linhas.

4.3.2 Crowding Distance

O Crowding Distance € o operador que insere diversidade ao NSGA-II com o objetivo de
gerar mais pluralidade de solugdes dentro da fentre de Pareto. A partir de um artificio geométrico,
evita-se selecionar solucdes dentro de concentracdes populacionais densas. Como métrica, o
Crowding Distance utiliza a distancia entre os individuos mais proximos. Como é discutido a

seguir.

Dados trés individuos com caracteristicas (;_1, (;, (;+1 € armezanados no processo de
Fast Non-Dominated Sorting, sdo calculadas as distincias entre (;_; € (;;1 nas dire¢des hori-
zontal (| foyj1(Civ1) — fou(Gi—1)]) e vertical (| fopja(Civ1) — fous2(Ci—1)]). Estes dois valores
sdo introduzidos em uma métrica similar ao Hypervolume (ZITZLER, 1999)). Nesta métrica,
o produto das distancias (Eq.4.2)) que denotam os afastamentos horizontal e vertical entre as
particulas de caracteristicas (; 11 € (;_1, € tomado como parametro indicador de concentracdo
populacional na vizinhanga do individuo ¢. Assim, para cada individuo nao-dominado (candi-
dato a frente de Pareto) calcula-se o Hypervolume e, ao fim desta operacao, € escolhida uma

amostra (do tamanho da populacdo exigida pelo algoritmo), com os individuos de Hypervolume
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mais elevados. Este critério evita que regides densamente povoadas, com individuos de baixo
Hypervolume, permanecam na frente, o que poderia vicid-la com caracteristicas ineficientes. E
importante também enfatizar que os dois individuos nos extremos do ordenamento (crescente
em termos de fopj1 ou fops2 ) sdo sempre escolhidos para fazerem parte da frente, jd que os seus
Hypervolumes sao “infinitos". O leitor esta coerente em se perguntar o porqué da terminologia
Hypervolume se neste exemplo efetivamente avalia-se a drea. O fato é que em (ZITZLER,|1999),
a definicdo é feita com produto das distancias de tantas quantas forem as funcdes objetivos

usadas, como definido na Equag¢ao[4.2] o que inclui o caso tridimensional (volume).

Vi = [ [ fowsu (Git1) = fous (Gioa)l - (42)
n=1

Por p entende-se o nimero de objetivos usados no problema. A descricao mais detalhada

do raciocinio apresentado é exposta no Algoritmo 3]

Algoritmo 3: CROWDING DISTANCE

1 para cada i tal que gq; = 0 e ¢ # 0, fazer
| calcula-se V;

2
3

4 set =0out=1[entdo
5 ‘ V; = Valor muito alto
6

7

devolver N individuos com os maiores valores de Hypervolume

Figura 19 — Representacdo grafica do Hypervolume para duas dimensoes.

fobj2

| fonj2(Cis1) = fonja(Giz1)|

L i+1
[fobj1(Gisr) = fonjr (Gim1)]

V/= o0

»
fObjl

Fonte: o autor.

Tendo em vista a apresentacdo detalhada dos conceitos que dao fundamento ao NSGA-II,

parte-se agora para uma etapa de averiguar o uso da técnica em cendrios de tranmissdo Optica.
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Com o intuito de mostrar o &xito da aplicagdo da meta-heuristica, faz-se necessdria a comparagado
desta com ferramentas de programacdo matematica, assim como foi feito com o PSO. Assim, a

proxima se¢do abordard a construcao do cendrio de otimizacdo que se deseja estudar.

4.4 Uma perspectiva para tratamentos tradicionais

O problema de otimizagdo de poténcia e arranjo espectral com o objetivo de mitigar
a influéncia da nao-linearidade foi detalhado em (PALKOPOULOU et al., [2013)) e (J.ZHAO;
H.WYMEERSCH; E.AGRELL| 2015)). Nestes trabalhos propde-se, contudo, a otimizacao
dos recursos de forma separada, o que responde parcialmente as deficiéncias encontradas em
cendrios realistas. No entano, em (YAN et al., 2015)) encontra-se uma sugestao de tratamento
destes recursos de forma conjunta. Neste trabalho, como serd visto mais adiante, o uso de
formulacdo MINLP (do inglé€s, Mixed Integer Nonlinear Programming) € previsto para um
manuseio eficiente de perfis de poténcia e arranjo espectral, o qual serd contrastado com o

resultado via GA.

Para andlise da técnica, desenha-se uma topologia de rede idéntica a Fig. [§|com 6 canais
A (200 Gbps) e 5 canais B/B™ (250 Gbps) , dispostos de forma agrupada como na Fig.
Neste cendrio € possivel alterar a poténcia de cada canal e a banda ao modificar a modula¢ao
individualmente. Como o objetivo principal desta manipulagdo matematica é garantir QoT para

todas requisi¢des, € necessdrio que a seguinte desigualdade seja obedecida:

OSNR;(c,f,G) > OSN Ryy(c;) 4.3)

Aqui, OSNR;(¢c,f, G) é a OSNR calculada em um canal ¢ como fungio dos possiveis
formatos de modulacdo (c), frequéncias centrais (f) e densidade espectral de poténcia (G). Assim,
como forma complementar, alguns objetivos alvos no tratamento de otimizacdo em redes Opticas

também precisam ser incluidos, sado eles:

e minimizar banda total ocupada pelos canais,
e minimizar poténcia total,
e maximizar minima margem de OSNR,

e maximizar soma das margens de OSNR.

O tratamento multiobjetivo ponderado destas varidveis € formulado em (YAN et al.,
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2013), a partir de:

minimizar 91’& -+ 62 —Gz -+ Hgtmm + 94 tz
&
€D

C,f,G,’LL,t,tmin
ieD
submetido a t, <1, VieD,
Ki(ce,f) >0, VI€E, (4.4)
R; .
u>—++fi,VieD,
201‘

timin > ti, Vi €D,
onde u € a frequéncia do limite superior do ultimo canal (neste caso de ordem igual 11),¢; € o
inverso da margem de OSNR em escala linear para o i-ésimo canal e t,,;, representa o inverso
da minima margem de OSNR dentro do conjunto de canais (neste caso, os 11 canais). Além
disto, c; representa a eficiéncia espectral da modulacao do i-€simo canal. Por fim, E representa o

conjunto de todos os links usados da rede e D é o conjunto de canais.

Para que seja inserida a condi¢cao de nao-sobreposi¢ao de canais, na formulagdo foi
adicionada a varidvel ndo-negativa K;(c,f) = (K (c,f), ..., K; p,—1(c,f)), dada pela Equagdo
e graficamente pela Fig. [20] Esta varidvel representa o espagamento espectral entre dois canais

vizinhos.

1{ R R
Kij(ef) = fl, — f;—§ L (4.5)

i G+

Figura 20 — Espacamento espectral para a condi¢cdo de ndo-sobreposi¢cdo dos canais.

fror =1}
lRi lR;'H :
.2 cé‘ 2 ¢js
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1 1 >
. . fre
canal j canal j+1 q

Fonte: o autor.

Se o leitor perceber, cada uma das condi¢des de otimizacdo € atendida pelo termo
que acompanha 6, 05, 03 e 6. Para minimizar a banda total ocupada pelos canais, utiliza-se a
varidvel u. J4 para minimizar a poténcia total gasta, faz-se o somatério do produto banda (%’) por
densidade espectral de poténcia ((;) para todos os canais ¢ € D. Por fim, o inverso da OSNR de
cada canal € representado pela varidvel ¢;, o que permite trabalhar com a minimizagdo desta para

ter-se uma maximizagao de OSNR. Assim, € levado em consideracdo ndo somente o impacto da
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OSNR de todos os canais (D, ;) como também a influéncia do minimo valor (,,,,). Manipular

a OSNR permite melhorar a robusteza e capacidade da rede.

Um dos pontos a serem questionados em (YAN et al., 2015) € o fato de que métodos de
progracdo matematica sao deficientes, em comparagdo a métodos evoluciondrios, quando em
abordagens multiobjetivas. Ao olhar bem para formulag¢do {.4] vé-se que o objeto de otimizagdo
€ uma unica expressdo com objetivos ponderados mas que resultard em apenas uma solucao.
Estas caracteristicas fogem da pluralidade de possibilidades desejadas em redes Opticas e que
€ bem atendida pelo conceito de 6timo de Pareto presente no NSGA-II. Isto ficard claro nas

comparagdes feitas adiante.

A ferramenta matemadtica utilizada para a solucao de é o BONMIN (BONAMI et al.|
2018)), um solucionador MINLP genérico que trabalha dividindo recursivamente o espaco de
solugdes do problema original em subconjuntos menores onde subproblemas sdo formulados.
Um relaxamento convexo ou aproximagdo externa (BONAMI; KILINC; LINDEROTH, 2012) de
cada subproblema é resolvido para fornecer um limite inferior da solug¢do para esse subconjunto,
enquanto um limite superior € obtido por uma solucao 6tima. O intervalo entre o maior limite
inferior e o menor limite superior dentre todos os subproblemas é chamado de gap de otimalidade,

que indica a convergéncia e pode ser usado como um critério de parada.

Para uma primeira demonstracio dos resultados obtidos pela formulacdo MINLP, utiliza-
se a topologia de rede previamente introduzida no inicio desta secdo. Nesta primeira abordagem,
deseja-se apenas verificar qual seria o perfil encontrado na Fig. [I4]se a manipulagdo de banda,
através da mudanca de formato de modulagdo, fossse incluida. Para isto, os pesos foram deter-
minados tais que: 6; = 1,6, = 0,03 = 103,60, = 1073. Vale ressaltar que a escolha destes
paramteros poderia ser bindria (0 ou 1), no entanto, o autor fez diferente para “balancear” as
parcelas. Por fim, as propriedades fisicas da rede sdo sumarizadas na Tabela[2]e o modelo de
propagac¢do ndo-linear é o (JOHANNISSON; AGRELL, 2014).

Tabela 2 — Parametros Fisicos da Rede

Numero de Spans 12

Comprimento do Span 100 km

Coef. de disp. cromética de segunda ordem -2,13x1072* s> km™!
Coeficiente ndo-linear 1,3W 'km!
Coeficiente de atenuagdo 0,22 dB. km™!
Figura de Ruido do Amplificador 3dB

Como € perceptivel na Fig. o grafico mostra que a solucdo 6tima para a formulagdo
utilizada permite que modula¢des de menor eficiéncia espectral sejam utilizadas. Este € um meio
de garantir a maximizacao da soma de OSNR dos canais e consequentemente permitir que estes
trafeguem mais longe. Como meio de minimizar a banda, a formulag@o retorna um resultado em
que K;(¢c,f) = 0, V[ € E. Esta caracteristica é importante pois mostra que as desvantagens em

permitir uma banda de guarda minima para reduzir a ndo-linearidade podem ser compensadas
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Figura 21 - Perfil de densidade espectral de poténcia e arranjo espectral 6timo para formu-

lagio MINLP.
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Fonte: o autor.

através do manuseio eficiente da poténcia. O mesmo raciocinio foi construido com o NSGA-Il e

serd comparado na secdo a seguir.

4.5 GA como ferramenta de otimizacao

Nesta etapa buscou-se retratar a multiobjetividade de (YAN et al., [2015) com as relag¢des
de compromisso do NSGA-II ao invés de criar uma otimiza¢cdo mono-objetiva por pesos. Como
primeiro cendrio, pensou-se em contrastar minima margem de OSNR com banda total utilizada,
onde a ideia € maximizar a primeira e minimizar a segunda. Se o leitor perceber, esta conexao
entre as duas varidveis € contraditoria pois quando hd redug@o de banda recorre-se a modulagdes
mais eficientes, que consequentemente possuem limiar de OSNR mais elevado e assim diminuem

margem.

Neste primeiro caso, a €nfase é em cima da mutagdo realizada pelo GA, pois € durante
esta operagao que os perfis espectrais e de poténcia sao alterados. O raciocinio utilizado neste
caso foi de que cada gene possui uma probabilidade de mutacgio (Prj;) de 40%. Dentro desta
probabilidade existem trés possibilidades de mudancgas: a de somente poténcia ser alterada,
somente modulacdo ser alterada e de poténcia e modulacdo serem alteradas em paralelo. Para as
duas primeiras possibilidades, foi dada uma probabilidade de 40%, enquanto que para a dltima
foi de 20%.

Para alterar a modulacdo, o operador “sorteia” um dos quatro possiveis niveis de mo-
dulacdo permitidos: PM-4QAM, PM-8QAM, PM-16QAM e PM-32QAM. Ja para alterar a

poténcia, um raciocinio mais delicado foi pensado. Como a escolha de uma ordem de grandeza
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de centésimos de miliwats (10~°1/) foi usada para gerar as poténcias iniciais dos canais (na
etapa de Geracdo Inicial da Populagdo), foi realizado um mecanismo que adiciona/subtrai um
0p, gerado aleatoriamente e da ordem de décimos de microwats (10~"W), ao valor de poténcia
do canal. Este mecanismo permite dar maior acurécia a discretiza¢do dos passos, contudo, au-
menta moderadamente o tempo de processamento computacional. Neste caso, ndo restringiu-se

a poténcia total dos canais e foram analisados perfis para 2000, 4000, 7000 e 8000 iteracdes. A

Fig. 22| representa esta andlise.

Figura 22 — Frentes de Pareto para otimizacdo: banda x minima margem de OSNR.
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Fonte: o autor.

Como ¢é possivel identificar em Fig.[22] apesar de a curva de 2000 iteragdes ser solucgdo
durante determinado ponto da simulag¢do, ela possui individuos com minima margem de OSNR
negativa (em dB), o que indica que o canal mais penalizado pela nio-linearidade ndo tem OSNR
suficiente para superar o limiar necessdrio. Isto € fruto dos valores de inicializa¢do de poténcia
(da ordem de centésimos de mW) em que abunda o regime do ruido ASE. A curva de 4000
iteracdes, pelo contrério, indica que todos os individuos ja venceram a barreira do limiar de
OSNR, visto que a minima margem € positiva. Outro aspecto atrativo € a pluralidade de solugdes,
que ¢é investigada mais a fundo na Fig. 23]

A curva obtida estd dentro do comportamento esperado. A intengdo desta andlise €
maximizar a minima margem de OSNR e minimizar a banda total utilizada pelo conjunto de
canais. Portanto, era esperado que as frentes de Pareto convergissem para o extremo direito
inferior do plano.

Trés perfis sdo tomados para andlise da solucdo obtida na Fig[22] O primeiro perfil é
0 que prioriza (maximiza) o recurso minima margem de OSNR, ou seja, o de solu¢do mais a

direita e mais acima da Fig. [22]e investigado na Fig.[23]a. Esta solu¢do permite que modulacdes
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Figura 23 - (a) Individuo que prioriza minima margem. (b) Individuo com perfil intermedia-
rio. (c) Individuo que prioriza banda.
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Fonte: o autor.

mais robustas (PM-4QAM) sejam as dnicas utilizadas para garantir QoT. Outra caracteristica
importante € a distribuicdo das poténcias. Se o leitor perceber, vera que o perfil de poténcias
para esta solu¢do nao tem uma natureza tao continua e suave como os perfis atingidos pelo
PSO. Esta caracteristica € fruto do mecanismo de mutacdo processado pelo GA, que permite que

descontinuidades, como a do canal 1, persistam nas solucdes.

O segundo perfil estudado é o que minimiza a banda total utilizada, Fig 23]c. Neste,
o leitor percebe que o conjunto € uniformemente preenchido por canais PM-32QAM. Este
resultado, por outro lado, tem uma minima margem critica de se trabalhar ja que o limiar
de OSNR desta modulagdo € elevado. Outra caracteristica adicional e que também permite
a existéncia deste perfil é o arranjo de poténcias. Era esperado que os canais A possuissem
poténcia mais elevada do que os canais B/B™ (como meio de equalizar as densidades espectrais

de poténcia) e isto é constatado.
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O terceiro e ultimo perfil, Fig[23]b, é o que indica uma relacdo intermedidria dos ob-
jetivos que se almejam otimizar. Neste, fica mais clara a caracteristica de alocacdo de canais
mais eficientes (em termos de modulacao) apontada em (NAKASHIMA et al., 2015), isto é,
modulacdes mais eficientes precisam ser alocadas no extremo do espectro, o que justifica a
predominéncia de PM-16QAM para os extremos dos canais A ¢ B/B™. Se for analisado, os
B/BT (6 spans) trafegam distancias mais curtas, que possibilita o uso de modulagdes mais
eficientes, logo, todos esses integrantes conseguem ser PM-16QAM. Por outro lado, os canais A
percorrem mais spans, por isso, sdo de predominancia PM-8QAM. Foi permitido ao canal de
ordem 1 assumir uma modulagdo mais eficiente, ja que a ndo-linearidade nesta zona (extremo) é

mais branda.

Num segundo momento, a relagdo de compromisso € observada quando contrastam-se
banda total utilizada com soma das margens de OSNR. Esta tltima € uma medida tomada com o
intuito de garantir aumento da média de OSNR de todos os canais. Assim, 0 objetivo agora é
verificar as peculiaridades do perfil quando busca-se maximizar a soma das margens de OSNR e

minimizar banda. Este comportamento ¢é retratado na Fig. 24]

Figura 24 — Frentes de Pareto para otimizacdo: banda x soma das margens de OSNR.
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Fonte: o autor.

Quando o leitor compara as curvas com o exemplo anterior, perecebe uma concentragao
maior de solucdes na frente de Pareto deste dltimo caso. Isto deve-se ao fato de a soma das mar-
gens de OSNR deixar a abordagem menos seleta pois admite configuracdes em que, por exemplo,
um canal esteja bastante penalizado enquanto os outros 10 estejam com folga razoavel de OSNR.
No caso em que se avalia a maximiza¢do da minima margem, por outro lado, esta configuracao
provavelmente ja teria sido descartada. Além disto, novamente percebe-se 0 comportamento

das frentes de Pareto em direcdo a direcao sudeste do plano. Isto pois a inten¢do desta anélise é
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maximizar a soma das margens OSNR bem como minimizar a banda total utilizada.

Uma investigacao mais profunda dos individuos gerados nesta simula¢iao confirma o
raciocinio levantado na pardgrafo anterior. Ao olhar para a Fig.[25]a, vé-se que a solugdo com
maior soma total de margem € simplesmente a configuragdo com todos os canais PM-4QAM, o
que indica a total concordancia com o esperado, visto que a abordagem tenta distribuir margem
de OSNR para todos os canais ao invés de olhar para o mais atacado pela nao-linearidade. Como
consequéncia disto, os valores de poténcia ndo sdo tdo uniformes como no primeiro cendrio, pois
0 que interessa para esta analise ¢ a média das margens, o que acarreta na negligéncia a valores

de poténcia demasiadamente altos ou baixos, o que cria perfis em escada para os dois extremos
da frente (Fig. [25]a e 25]b).

Figura 25 — (a) Individuo que prioriza soma das margens. (b) Individuo que prioriza banda.
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E nitido perceber que as duas andlises até agora descorridas agregam caracteristicas
importantes as solu¢des. Enquanto a primeira € mais seletiva e se preocupa em garantir qualidade
a demanda mais penalizada, a segunda concentra-se em distribuir recursos para ser mais justa.
Uma pergunta interessante é: como a andlise se daria se todas estas varidveis fossem levadas em
consideracdo, isto €, banda, minima margem de OSNR e soma das margens? A resposta deste
questionamento atrela a si a possibilidade de comparacdo com o métdo utilizado em (YAN et al.,
2015).
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Neste proximo cendrio, a andlise conjunta dos trés objetivos efetivamente considerados
em (YAN et al., 20135)) € feita sob a perspectiva da otimiza¢do genética. Nesta andlise, é possivel
abstrair o uso de parametros 61, 6>, 65 ou 04, utilizados na literatura, e ha a vantagem de entender
as solugdes como uma relagdo de compromisso. A Fig. [26] mostra um estudo dos resultados para
4 valores de iteracdo: 4000, 8000, 16000 e 20000. Nao ha avanco efetivo da frente com 16000
iteragdes para a de 20000, o que foi considerado como condi¢do de parada. Adicionalmente, o
leitor consegue perceber que a evolucao das frentes (superficies) compdem curvas que fluem no
sentido de maximizar a minima margem e a soma das margens, bem como minimizar a banda
total ocupada pelos canais. Outra caracteristica interessante € o crescimento da minima margem

de OSNR, que inicialmente comega negativa, o que indica viola¢do do limiar necessario para

transmissdo. Contudo, a dtltima curva ja expde maioria dos individuos com minima margem
positiva, os quais podem ser efetivamente considerados solucdes candidatos.

Figura 26 — Evolucio das frentes de Pareto com o ntimero de iteragdes.
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Fonte: o autor.

Como etapa de validagdo, foram comparadas as solu¢des obtidas via NSGA-II com

aquelas frutos da formulagao MINLP multiobjetiva de (YAN et al., 2015), apresentada na Fig
21} e a PSO mono-objetiva desenvolvida na Sec¢do[3.4] mais precisamente na Fig[14] visto que
todas trabalham no mesmo cendrio de trafego. Este contraste entre solucdes € observado na
Fig. onde os marcadores vermelhos indicam as solu¢des obtidas com o NSGA-II, os azuls
a formulagdo MILP (otimizando minima margem de OSNR, soma das margens e banda) e os

verdes o PSO (otimizando minima margem). Alguns comentdrios devem ser tecidos sobre os
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resultados expostos. Para melhor visualizar a precisio de alguns pontos, a Tabela [3|foi necessaria.

Tabela 3 — Comparacgdo quantitativa das func¢des objetivo de individuos oriundos NSGA-II

com demais técnicas tratadas neste trabalho.

Parametros de otimizacao

Solucdo Soma das Mfclrgens de Banda Total Minima Margem
OSNR (linear) Utilizada (GHz) de OSNR (dB)

NSGA-II

(priorizando soma das margens) 162,50 612,5 4,30
NSGA-II

(priorizando minima margem) 162,50 612,5 4,30
NSGA-II

(priorizando banda) 106,62 425,00 0,14

Yan et. al., MINLP 11,86 312,50 0,33

PSO 16,73 566,25 1,82

Fonte: o autor.

Trés pontos da frente de Pareto foram utilizados para comparagdo com os outros dois
resultados obtidos anteriormente. Como € possivel identificar, o ponto que prioriza margem € 0
ponto que prioriza soma das margens sdao o mesmo. Esta solucdo permite que o pior canal possua
uma minima margem de 4,30 dB, o que garante que, de todas as solucdes, esta € a que permite
todos os canais trafegarem o mais distante possivel. Por outro lado, a banda total ocupada por
esta solugdo chega a 612,5 GHz, o que torna a usabilidade do espectro pouco eficiente para a

transmissao dos 2,45 Tbps requeridos.

Quando a solugdo que prioriza banda € o foco, vé-se que esta trabalha com pelo menos
um canal prestes a infringir o liminar de OSNR, ou seja, com uma margem consideravelmente
baixa (0,14 dB). As solugdes do NSGA-II permitem outros individuos com minima margem
negativa (em dB), o que € facilmente verificado na Fig. no entanto, estas solugdes sao
decartadas para efeito de comparagao e concentra-se a andlise em resultados que permitam a

existéncia de todos canais sem violacdo do limiar de OSNR.

Se o resultado obtido por (YAN et al., 20135)) for colocado em prova, alguns pontos de
reflexdo sdo levantados. A priori, o leitor questionard o porqué de a solucdo evoluciondria ter
achado alguns resultados que dominam o oriundo de formulacdo MINLP se este promete ser
Otimo. A resposta estd atrelada a filosofia de otimizacdo. Este trabalho concentra suas energias
em propor um método que independa do uso de qualquer tipo de parametro e tenha a vantagem
de permitir uma andlise de trade-off entre as varidveis a serem otimizadas. Enquanto isso, o
encontrado na literatura impde o uso de coeficientes nido otimizados e disfarca uma andlise

mono-objetiva ao tratar as varidveis por uma média ponderada. E importante destacar que o



Figura 27 — (a) Comparagdo NSGA-II sob perspectiva 1. (b) Comparagdo NSGA-II sob
perspectiva 2.
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resultado exposto em (YAN et al., 2015) continua sendo 6timo para o ambiente de otimizagao
preestabelecido por ele, o qual mereceu ser reformulado. Em (YAN et al., 2015), percebe-se que
as margens de OSNR de cada canal s@o muito ténues, visto que a minima margem € um valor
baixo (0,33 dB), mas positivo, o que viabiliza a transmissao de todos os canais. Além disso,
a soma das margens também ndo tem tanta expressividade (11,86). Quando a priorizacdo de
banda € levada em conta, apesar de o valor assumido pela formulagdo MINLP ser inferior ao do

evoluciondrio (PSO), o que indica uma vantagem, a minima margem deste dltimo € superior ao
resultado obtido pelo MINLP.

Por tltimo compararam-se também os dois resultados evoluciondrios, isto €, entre o PSO
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(exposto no Capitulo 3) e o aqui desenvolvido. E importante lembrar que o perfil de modulagdes
utilizados no PSO foi sugerido em (IVES; SAVORY, [2013), mas ndo passou por qualquer
otimizagao formulada em termos de banda, apenas sugeriu-se uma configuracao que satisfizesse
as condi¢cdes de margem e usasse uma faixa menor do espectro com mais taxa de bits. Percebe-se
neste uma enorme desvantagem em termos de banda. Isto se da pois no PSO usou-se banda
de guarda (25GHz) entre os canais como meio de suavizar a nio-linearidade. Em termos de
minima margem, foi obtido um valor de 1,82 dB, valor moderado, ja que o tnico objetivo desta

formulacdo era otimizar esta varidvel em detrimento das outras.

4.6 Otimizando o arranjo espectral

Se o leitor percebeu, os cendrios trabalhados se limitam muito em termos de arranjo
espectral. Até o momento, nenhuma possibilidade de alteracdo da ordem dos canais foi proposta
neste capitulo ou na literatura aqui referenciada. Sempre foi usado o arranjo fixo com os 6
primeiros canais satisfazendo o caminho A e os cinco dltimos o caminho B/B™. No Capitulo
existe a sugestao de se trabalhar com busca exaustiva seguida de otimizacao evoluciondria,
contudo, esta torna-se invidvel no contexto aqui exposto. Como solugdo, este trabalho usa o

recurso da operacdo de mutagéo para variar a ordem das demandas A e B/B*.

Suponha que cada individuo candidato a ser solu¢ao do problema tenha apenas 6 canais
do tipo Ae 5 B/B™. A ordem destes canais € livre para ser alterada seguindo a seguinte politica.
Durante o processo de mutagdo, cada gene tem a chance de ter sua distribui¢do espacial de
trafego alterada, isto é, se ird seguir o caminho A ou B/B™. A probabilidade deste evento
acontecer para cada gene é de 40%. O leitor logo questionard que, se este procedimento for
tomado, individuos com demandas de trafego bem diversas da que se deseja fixar (6A + 5B/B™)
vdo surgir, por exemplo: 7A + 4B/B*, 11A + 0B/ BT, etc. E neste momento que se altera o
procedimento de Crowding Distance para restringir o problema. No entanto, antes é necessario

introduzir uma nova varidvel (R;) que cada individuo ¢ recebera.

R, = 4 (4.6)

np/B+

Por R; entede-se a razdo do nimero de canais com demanda A (n,4) com relacdo ao
nimero de canais com demanda B/B™ (ng,p+). Como as solugdes que atendem a restringao
de ter apenas 6 canais do tipo A e 5 B/B™" tém razdo 6/5, o que numericamente equivale a
1,2, individuos com este valor de R; terdo prioridade no processo de Crowding Distance. Esta
prioridade expressa-se através de ligeira modificacdo da métrica de Hypervolume, que agora sera

escrita da seguinte forma:

112_, | fow), (Civ1) — fowj, (Gi-1)]

V. =
€—|—1,2—R7,

4.7)
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onde € ¢ um nimero muito pequeno, usado apenas para o denominador ndo anular. Assim,
solucdes que atendam a restringdo imposta serdo priorizadas no processo de elitismo para

participar da frente de Pareto. O resultado da implementacdo desta caracteristica pode ser

observado a partir da Fig. [2§]

Figura 28 — Evolugio das frentes de Pareto para NSGA-II proposto (Perspectiva 1).
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Fonte: o autor.

Como € possivel identificar de imediato, com esta alteracao, a cobertura da superficie
(frente de Pareto) permite uma maior expansdo em termos de drea do que no caso em que o
arranjo das demandas € fixo. Esta mobilidade, em termos de arranjo, viabiliza uma exploracao
mais eficiente do espaco de buscas e consequentemente implica na descoberta de solugdes ainda
mais proximas do 6timo. Outra caracteristica importante € o crescimento efetivo da quantidade

de individuos com minima margem de OSNR elevada. Uma investigacao das solucdes permite
identificar perfis.

Primeiro busca-se entender qual o perfil que prioriza a minimiza¢do da banda total. A
Fig. 29 mostra novamente que o espectro completamente preenchido por canais PM-32QAM
ndo perde o titulo de solu¢do mais apta a este requisito. Outro aspecto importante € o perfil ndo-
constante encontrado na desnidade espectral de poté€ncia, caracteristica certamente herdada da
otimizagdo da soma das margens como visto anteriormente na Fig. [25] Quanto a nova anilise de
disposi¢do dos canais, percebe-se que a alternancia de canais com demandas de tréfego diferentes,

como previamente constatado em Fig. [TT] atua como uma blindagem para coexisténcia de canais
conjugados.

Também € inspecionado o perfil que maximiza a minima margem de OSNR, o qual
novamente coincide com o mesmo perfil que tem a médxima soma das margens. Como a Fig.

[30] expde, para garantir a robusteza em termos de margem, solu¢des com modulagdo menos
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Figura 29 — Individuo que prioriza banda.

70
[ PM-16QAM 1 PM-32QAM
[ PM-8QAM I PM-4QAM
56 - BB* B/B* B/B* B/B* B/B*
¥
O 42 4
2
2
N 281
wn
o
14 A
0 T T T T T
0 50 100 150 200

Banda (GHz)

Fonte: o autor.

eficientes sdo vitais, por isso o0 uso de canais PM-4/8QAM. Novamente, identifica-se o perfil

alternado em termos de demanda de trafego.

Figura 30 — Individuo que prioriza minima margem.
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Fonte: o autor.

Como € possivel observar, adicionalmente, a superficie obitida nesta tltima otimizagdo
possue uma densidade alta de individuos acumulados na dire¢do espacial que maximiza minima
margem bem como soma das margens. No entanto, € sabido que a minimiza¢ao da banda também

¢ um fator importante nesta andlise o que se traduz em um acimulo moderado em regido onde a



Figura 31 — Comparagdo entre NSGA e NSGA-II Proposto (Perspectiva 1)
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Figura 32 — Comparagio entre NSGA e NSGA-II Proposto (Perspectiva 2).
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ocupacdo do espectro desfavorece o quesito margem de OSNR.

Para validar esta tratativa, esta versdo proposta do NSGA-II foi contrastada com os
resultados obtidos na Fig.[27] A andlise desta comparacdo ¢é vista na Fig.[31]e em Fig.[32] em que
€ possivel constatar que as solugdes obtidas pela nova tratativa (NSGA-II Proposto) estdo em
uma frente consideravelmente mais avancada, garantindo assim, individuos mais eficientes. Isto

mostra que a simples permuta na posi¢do das demandas consegue explorar o espago de buscas
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com mais eficiéncia e reformula a andlise proposta em (YAN et al., 2015) de uma maneira mais
apropriada e plural. Este resultado também funciona como uma alternativa a proposta de busca
exaustiva introduzida em (IVES; SAVORY |2013)) que fica inviabilizada quando a mobilidade do

uso hetergéneo de modulacdes € levada em consideracgao.
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5 CONCLUSAO

O uso de canais 6pticos eldsticos promete saciar as demandas e cendrios de conectividade
que se constroem para o futuro das comunica¢des. O dominio das técnicas de geréncia de recursos
€ um dos principais focos de estudo em comunicagdes Opticas, que fomentam e promovem
desenvolvimento de tecnologias mais sofisticadas de transmissdo. Aliado a isto, o surgimento
crescente de técnicas de inteligéncia artificial na otimizacao de problemas de engenharia tem
desviado o foco de ferramentas tradicionais de Matemadtica para a disruptividade e eficiéncia que

a computacdo evoluciondria tem fornecido.

Ap6s terem sido introduzidos os conceitos que permeiam os modelos de propagacgdo
nao-linear, abordou-se a influéncia que as imperfei¢cdes de camada fisica podem adicionar
aos cendrios de transmissao optica mais recorrentes. Como meio de suavizar estes impactos
indesejdveis, mostrou-se a vantagem que o manuseio inteligente de poténcia de lancamento pode
trazer. Para tal, apresentou-se um método evolucionario (PSO) que se comporta apropriadamente
na otimizacdo de varidveis continuas e que mostrou eficificia e acuridcia na maximazagao da
razao sinal ruido sob regime nado-linear. No entanto, sabendo que se limitar ao manuseio tinico
de poténcia restringe a liberdade de geréncia de recursos, partiu-se para um segundo tratamento
evoluciondrio (Algoritmos Genéticos) que lida mais adequadamente com a discretizagdo do
espectro e torna-o fruto de otimizacao. Neste segundo momento avaliou-se, sob a 6tica de relacdes
de compromisso, a otimiza¢do multiobjetiva de requisitos que diagnosticam a viabilidade de
transmissdo, como: minima margem de OSNR, soma das margens e banda ocupada. A resposta
da técnica mostrou maior flexibilidade as encontradas na literatura (MILP, MINLP) quando o

foco € pluralidade dos objetivos analisados.

Por fim, prop6-se uma alteragdo na técnica de otimizag@o evoluciondria (NSGA-II) como
meio de garantir que a reorganizacdo espectral das demandas de trafego ndo fosse negligenciada.
Esta dltima implementag@o permitiu que a exploragdo do espago de buscas se tornasse mais eficaz
e que a pluralidade de resultados garantisse maior grau de liberdade de escolhas de planejamento.
Assim, ficaram evidenciadas caracteristicas que constroem perfis de organizacdo de poténcia e

de espectro que precisam ser levadas em considera¢do na mitigagcdo de ruido ndo-linear.

5.1 Trabalhos futuros

Inumeras oportunidades de estudo foram descobertas neste trabalho e merecem atengdo

quando investigadas futuramente, sdo elas:

e desenvolver método evolucionario hibrido ressaltando as caracteristicas do PSO e do GA,
e criar heuristicas cientes do comportamento nao-linear de canais opticos a partir dos

resultados obtidos neste trabalho,
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e testar em redes Opticas de trafego dinamico (o estdtico) e com topologia mais complexa os
resultados de planejamento oriundos do padrdo encontrado nos perfis discutidos aqui,

e otimizar o codigo desenvolvido em Java para o algoritmo utilizado pelas otimizagoes
evolucionarias,

e cfetivamente testar as formulagdes matemadticas tradicionais (MILP, MINLP) em cenarios
adicionais para checar a complexidade computacional quando comparada com a alternativa

evolucionaria.

5.2 Trabalhos publicados

Como fruto direto deste trabalho e de contribui¢Ges paralelas, quatro artigos contendo as
discussodes aqui levantadas foram publicados em duas conferéncias no ano de 2018, todos com

co-autoria do prof. Dr. Raul Almeida Junior, sdo eles:

e artigo apresentado no XXXVI Simpdsio Brasileiro de Telecomunicacdes e processamento
de sinais, em 2018, entitulado: Uma Andlise Sobre Perfis Parabdlicos de Langamento
de Poténcia para Canais Opticos Eldsticos Submetidos a Penalidades Nio-Lineares de
Camada Fisica,

e artigo apresentado no XXXVI Simpo6sio Brasileiro de Telecomunicacdes e processamento
de sinais, em 2018, entitulado: Adaptacio de Heuristicas para Redes Opticas Elésticas
Considerando os Efeitos da Camada Fisica,

e artigo apresentado no SBFoton International Optics and Photonics Conference, em 2018,
entitulado: An Evolutionary Method to Optimize OSNR Margin in Elastic Optical Chan-
nels Subject to Non-Linear Physical Impairments,

e artigo apresentado no SBFoton International Optics and Photonics Conference, em 2018,

entitulado: A Proposed BSR Heuristic Considering Physical Layer Awareness.

Uma observagao para o trabalho de titulo: An Evolutionary Method to Optimize OSNR
Margin in Elastic Optical Channels Subject to Non-Linear Physical Impairments. Este artigo foi
considerado o quarto melhor trabalho entre todos os apresentados por estudantes da conferéncia

e assim premiado com um reconhecimento da Sociedade Brasileita de Optica e Fotonica.
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APENDICE A - UM EXEMPLO DE APLICACAO DE OTIMIZACAO POR
ENXAME DE PARTICULAS

Uma visualizacao pratica da técnica discutida € exposta a seguir. Para tal, é construido

um cendrio em que hd o interesse em achar o0 méximo global da funcao:

flz,y) = e 3@ HY%) 4 9, —15(2%+y7—2(a+y)+2) (A.1)

O espago de busca de solugdes estd compreendido no plano: {z,y € R? : —1 < 2 <
1.5 N—-1<y <15}

A func¢do que se deseja maximizar pode ser reescrita de forma a facilitar a compreensao
do probelma. Assim sendo, percebe-se que f(x,y) nada mais é do que a composi¢ao de duas
superficies de natureza gaussiana, uma centrada na origem (0, 0) e outra em (1, 1), como exposto

a seguir:

flz,y) = e @ +y?) +26—15[($—1)2+(y—1)2} ‘ (A.2)
superficie 1 supe;f?cie 2

Como a superficie 2 possui amplitude duas vezes maior do que a primeira e os pontos de
6timo destas estdo moderadamente apartados (tomando-se a distancia euclidiana), ndo € dificil
perceber que o maximo global de f(x, y) coincide com o ponto de méximo global da superficie 2,
isto é, (1, 1). Assim, usando estes artificios matematicos, é possivel estimar o ponto geométrico
para o qual as particulas devem convergir. O desafio € checar se o algoritmo também retorna o

ponto (1,1) como solucdo.

Para caracterizar a populacdo, foi escolhida uma contigéncia de 50 individuos. Resta
agora suprir a necessidade de parametrizacao dos escalares cognitivo (k;), social (k) e coeficiente
de inércia (k3). Como foi sugerido em (KENNEDY; EBERHART,|1995)), utilizou-se k1 = ky = 2.
No entanto, para k3 foi realizada uma andlise de velocidade de convergéncia com alguns possiveis
candidatos com o intuito de checar otimizagdes para valores diferentes do padrdo (k3 = 1).

Assim, para k3 usaram-se os valores na Fig. [??| buscando avaliar f(x,y) da melhor posi¢do

glObal (CGBest)~

As curvas da Fig. [??|expdem alguns comportamentos que merecem comentarios. Como
¢ possivel identificar, a medida que o coeficiente k3 cresce, o comprimento do saltos, em direcao
ao valor de convergéncia, decresce. Estes saltos mais curtos permitem maior precisdo e fazem
com que k3 = 0, 5 seja um candidato satisfatério, quando a proximidade com o valor real (f(1, 1)
=2,0000453) ¢ levada em consideracdo para apenas 50 iteragdes. Como constatado, a otimizagdo
alcancou um valor satisfatoriamente proximo (2,0000454), o que serviu para a tomada de decisao

do parametro k3 a ser utilizado.
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Olhando para a Fig. [??] vé-se ainda um retrato dos movimentos migracionais das 50
particulas em momentos cronoldgicos distintos (passos de 50 iteracdes). O mapa de contorno
representa a expressao da Eq E visivel que o método estd em concordancia com o previsto

no que diz respeito ao ponto de convergéncia das particulas.

Figura 33 — Comportamento de convergéncia para diferentes valores de coeficiente de
inércia assumindo-se um nimero fixo de 50 iteracdes.

1 seeejipesdddgoimnasimmas s et a
. A X XX I M
so0s: /
1.9 " N
H
181 . 1.9995393
17 I 1.9991419
X 1.6
N
Y—
1.5 1
14 cer k3= 1.2
’ e kg=
e k3= 0.8
131 ¢ e k3= 0.6
H ks= 0.5
1.2 : : : : : :
0 10 20 30 40 50

NUmero de Iteragdes

Fonte: o autor.

Figura 34 — Evolucao migracional (k1 = k3 = 2 e k3 = 0, 5) das 50 particulas com passos
de 50 iteragdes.
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Fonte: o autor.
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APENDICE B - APLICANDO O ALGORITMO GENETICO

Seguindo o mesmo raciociocinio delineado com o método de otimizacdo por enxame de
particulas, nesta sec¢do serd trabalhada a abordagem do mesmo exemplo, tratado anteriormente,
a partir do GA. Na circunstancia anterior, mostrou-se a partir de artificios matematicos, que
o méximo global da func¢@o descrita em [A.T] ocorre no ponto (1,1), o que foi mais adiante
confirmado pelo uso da meta-heuristica. Para exercitar os conceitos sobre o GA introduzidos

recentemente, toma-se a mesma tratativa em busca desta solugdo.

Adequando o referido exemplo ao novo contexto, € possivel concluir que cada invdividuo
€ composto por apenas dois genes: =,y € R, que obviamente identificam uma coordenada
cartesiana (x,y). Assim, o processo de cruzamento de dois cromossomos (41 = (x1,%;) €
Cas = (xq,ys) origina os outros dois individuos (p1 = (1,¥2) € (p2 = (Z2,%1). A mutacdo
neste caso dar-se-4 via escolha aleatéria do valor do gene, a qual € uniformemente distribuida
dentro de um intervalo, que neste caso € entre [-1, 1.5] para z e y. A selegdo € feita obedecedendo
o critério de maximizagdo, ou seja, os valores de funcdo objetivo mais elevados atraem os
individuos sobreviventes. Assim, antes de partir direto para os resultados obtidos, € preciso

descrever um pouco mais sobre dois parametros que compdem a meta-heuristica.

e Probabilidade de Cruzamento (Pr¢): E a probablilidade de uma dupla de individuos
ascendentes propriamente realizar a troca de material genético. No exemplo a seguir
assumiu-se igual a 100%, isto €, a cada iteracdo, N particulas ascendentes geram N
descendentes. A escolha deste valor é simplesmente para dar mais celeridade ao processo
de iteracdo e, consequentemente, percorrer o espaco de buscas em menos tempo.

e Probabilidade de Mutaciio (Pr),): E a probablilidade de um gene pertencente a um

individuo ter seu valor alterado. Considerou-se um valor de 40% para esta varidvel.

Para uma andlise comparativa justa com o uso do PSO, decidiu-se usar 0 mesmo niimero
de individuos (50) do exemplo anterior. A Fig.[??|mostra com clareza os status dos individuos
a 50, 100, 150 e 200 iteracdes. Nao ha davidas de que a solugdo encontrada pelo GA grafica-
mente estd em concordancia com aquela determinada pelo PSO, j4 que, no ultimo cendrio (200
iteracdes), hd individuos que claramente localizam-se préximos ao ponto (1,1), como esperado.

Alguns comentdrios devem ser mencionados, contudo.

O primeiro diz respeito a sensibilidade a 6timos locais. Como € sabido, a fun¢do descrita
pela Equagdo [A. | possui um méximo local em (0,0). Pela evolugdo das migragdes, é possivel
perceber que no GA algumas solucdes persistem neste ponto (200 iteracdes), enquanto todas as
solucdes no PSO convergem para as vizinhangas do maximo global (1,1). Este fato estd atrelado a
inteligéncia dos deslocamentos migracionais de cada método, isto €, 0 PSO possui uma dindmica

que leva em conta regras matematicas associadas a aleatoriedade para aproximacao ao ponto
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Figura 35 — Processo de procura de méximo global de superficie quando GA € contrastado
com PSO. Foram utilizados 50 individuos com Prc = 100% e Prys = 40%.
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Fonte: o autor.

de médximo. J4 o GA depende da total aleatoriedade do processo de mutacdo, o qual desacelera
um pouco mais a convergéncia pois nao ha uma inteligéncia que direcione os movimentos.
Além disso, mdximos locais tendem a ser inseridos na etapa de elitismo e, assim, persiste a

sobrevivéncia de caracteristicas proprias deste ponto.

O segundo fato é quanto a acurdcia das solu¢des. Relembrando, o PSO consegue determi-
nar o valor do maximo (2,0000454) com desvio de 5 x 107°% em comparagdo ao valor real com
apenas 50 iteracdes, diferentemente do GA, que ainda com 200 iteracdes retorna como maximo
global um valor (1,983033) com 0, 85% de desvio do esperado.

E razoével perguntar: dado que o PSO, no problema apresentado, mostrou maior acurécia
e precisdo em comparacdo ao GA para um determinado nimero de iteragdes, por que nao
permanecer com ele como solugdo definitiva? A resposta é simples e vem sendo reiterada ao
longo deste trabalho, o GA consegue operar melhor a discretizacdo do espectro Optico, assim,
suprindo uma deficiéncia que acarretaria em alteracdes complexas e ineficientes do PSO para
atender esta demanda. Antes de partir para a aplicagcdo do GA nas simulacdes numéricas de
transmissdo Optica, é necessaria a explanagdo do tipo de Algoritmo Genético que foi utilizado
neste trabalho, o NSGA-II.
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