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A infraestrutura de transporte para Internet e outros servigos de telecomunicagoes que exi-
gem elevada taxa de transmissao é constituida basicamente por redes de comunicagoes 6pticas.
Em redes com estabelecimento dindmico de requisi¢bes, algumas das requisi¢bes podem nao
ser atendidas devido a indisponibilidade de um caminho 6ptico, decorrente da auséncia de
um canal ou de restrigoes de Qualidade de Transmissao (QoT). A probabilidade de bloqueio
de requisi¢oes (PB) pode ser usada para medir o desempenho deste tipo de rede. PB pode
ser estimada por expressoes analiticas ou por simuladores de eventos discretos. Expressoes
analfticas possuem baixo custo computacional, mas sao aplicadas apenas em cendarios muito
simples. Simuladores facilitam a estimativa de PB em cenérios mais complexos, mas apresen-
tam elevado custo computacional, pois exigem um grande ntimero de requisicoes para uma
estimativa precisa. Algoritmos evolucionérios foram usados em trabalhos anteriores sobre
planejamento de redes, mas eles apresentam elevado custo computacional, pois ativam o esti-
mador de PB diversas durante o processo. Nesta Tese é proposta uma nova abordagem para
planejamento de redes baseada em conceitos de Ciéncia das Redes e de Inteligéncia Compu-
tacional. Sao propostas novas métricas, um estimador de PB baseado em redes neurais e um
novo algoritmo de planejamento que usa o conceito de modelos substitutos. De acordo com os
resultados obtidos, o novo método de estimativa de PB possui um tempo até 72 vezes menor
do que o obtido por um simulador e o erro de estimativa ¢ da ordem de 10™%, para uma rede
6ptica de 18 nés. Diversos cendrios de projeto de redes foram analisados e o novo algoritmo
de planejamento oferece uma reducao do tempo de execucao de até 88% sobre as propostas

anteriores, baseadas em algoritmos evolucionarios e simuladores de rede.
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The transport infrastructure for the Internet and other telecommunications services that
require high transmission rate is comprised basically of optical communication networks. If
networks with dynamic traffic are used, some requests could not be established due to the
absence of an optical channel or due to restrictions in the Quality of Transmission (QoT). The
blocking probability (BP) can be used to measure the performance of this kind of networks.
BP can be estimated by analytical expressions or by discrete event simulators. Analytical
expressions provide low computational cost, but they can be used only in very simple scenarios.
Simulators facilitate the estimation of BP in more complex scenarios, but they present a high
computational cost due to the large number of calls which is necessary to provide an accurate
estimation. Evolutionary algorithms were used in previous works about design of optical
networks, but they present high computational cost, since they activate the BP estimator
several times to plan a single network. This Thesis proposes a new approach to design optical
networks based on Network Science and Computational Intelligence. We propose new metrics,
a new method to estimate BP based on neural networks and a new planning approach based
on surrogate models. From the results, the proposed BP estimator presents a speedup of 72
over a network simulator and presents estimation errors in the order of 1074, for an optical
network with 18 nodes. Different scenarios for optical network design were evaluated and
the new proposal offers a reduction in processing time up to 88% when it is compared with

previous approaches, that are based on evolutionary algorithms and network simulators.
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Capitulo 1

Introducao

O crescente aumento de demanda por taxa de transmissdo, relacionado em sua maior

parte pelo crescimento continuo de trafego de Internet, tem sido suprido nos ultimos
anos primariamente por comunicagoes por fibra optica [2]. Estudos recentes demonstram que
o crescimento do triafego de Internet continua em expansao e deve ser aumentado em um
fator de 1.000 nos proximos 20 anos [3]. Com o objetivo de continuar suprindo demandas
crescentes por taxa de transmissao, diversas agoes sao necessarias em conjunto, tais como:
uso sistemético de redes dindmicas, melhorias em eficiéncia espectral, expansdo da banda de
transmissao, dentre outras [3].

As redes oOpticas atualmente em operagdo sdo muitas vezes semi-estaticas e a configura-
¢ao de novas conexoOes geralmente requer uma interferéncia manual de um operador. Estas
conexoOes sao mantidas por meses ou anos. Estudos demonstram que o uso de redes épticas
dindmicas pode melhorar o desempenho global do sistema, pois as conexodes sdo mantidas
apenas durante o tempo minimo necessario e em seguida os recursos da rede sao liberados
para alocagdo de novas conexoes [4, 3]. Considerando as complexidades adicionais envolvidas
em redes 6pticas dinamicas quando comparadas com redes estaticas equivalentes, justifica-se
o desenvolvimento de ferramentas proprias para analise e projeto de redes que considerem as
peculiaridades deste cenério.

Diversas solugoes ja foram propostas para analise de enlaces opticos [5, 6] e para analise de
redes Opticas [7, 8,9, 10, 11, 12]|. Entretanto, diferente das ferramentas de analise, pouco tem
sido feito no sentido do desenvolvimento de ferramentas proprias para auxiliar o projeto de
redes Opticas. O projeto de uma rede 6ptica pode ser classificado em duas principais tarefas:
projeto da topologia fisica e dos equipamentos usados na rede (PTD - Physical Topology
Design); e projeto da topologia logica (VTD - Virtual Topology Design) [2]. VTD consiste na
maior parte das vezes em embarcar os caminhos 6pticos sobre uma topologia fisica existente.
O projeto fisico é um problema computacionalmente custoso, sendo classificado como um

problema NP-dificil e portanto ndo é possivel obter uma solucdo 6tima em tempo aceitavel
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para redes grandes [13]. Diversos trabalhos consideram a busca por soluc¢oes sub6timas usando
heuristicas e meta-heuristicas. A maior critica aos primeiros estudos sobre PTD de redes
opticas é o fato de focarem apenas em redes estéaticas ou usarem uma modelagem do problema
que otimiza apenas um dos objetivos da rede, como custo ou uso de comprimentos de onda [14,
15, 16, 17, 18, 19, 20|. Trabalhos recentes demonstraram que é possivel realizar PTD para
redes 6pticas considerando uma modelagem baseada em objetivos conflitantes e um cenério
de trafego dinAmico que considera efeitos da camada fisica para estimativa da probabilidade
de bloqueio das redes avaliadas pelo algoritmo de planejamento [21, 22]. Contudo, apesar
destes trabalhos usarem meta-heuristicas, o tempo total necessario para determinagao de um
projeto adequado de rede 6ptica pode chegar a varios dias. Este tempo esta relacionado
principalmente com as chamadas frequentes a um simulador de redes que considera os efeitos
da camada fisica para testar diversos projetos que sdo criados iterativamente [21, 22].

Para um melhor entendimento sobre o problema de projeto fisico de redes dpticas seme-
lhante ao que ¢ investigado em |21, 22|, considere a necessidade de constru¢ao de um exemplo
de rede WDM. Esta rede sera criada a partir da localizagdo geografica dos noés ilustrados na
Figura 1.1(a), de um algoritmo de RWA e de uma demanda de trafego. Com base nestes
dados de entrada, podem ser construidas diversas topologias que apresentam compromissos
distintos entre o desempenho da rede e o custo de implantacao (CAPEX - Capital Ezpendi-
ture). Considere que o desempenho seré avaliado por meio de uma estimativa da PB da rede
e o custo sera calculado por um modelo de custo que fornece valores em unidades monetarias
genéricas (u.m.) [21]. Suponha que o projeto esteja relacionado com uma demanda de trafego
uniforme de 100 erlangs e seja usado um algoritmo de menor caminho em conjunto com o
first fit. Também sdo usados amplificadores opticos EDFAs com os ganhos ajustados para
compensar as perdas nas fibras 6pticas e nos equipamentos dos nos da rede. A Figura 1.1(b)
ilustra um exemplo de topologia de rede em anel. Caso seja adotado um nimero méaximo de
40 comprimentos de onda por enlace e um modelo de ROADM que apresente um fator de
isolacdo de 40 dB na rede da Figura 1.1(b), esta rede apresenta PB = 0,27 quando analisada
por um simulador de rede que considera os efeitos da camada fisica [11]. A rede da Figura
1.1(c) representa uma possivel configuracao de rede em malha e contém diversos enlaces adi-
cionais quando comparada a rede em anel. Caso a topologia da Figura 1.1(c) seja submetida
as mesmas condi¢oes apresentadas para a rede da Figura 1.1(b), a PB encontrada para esta
nova, topologia serda PB = 2,6 - 107%. Se estas redes forem analisadas usando o modelo de
custo proposto por [21], serd obtido para a rede da Figura 1.1(b) CAPEX = 2.888 u.m. e
para a rede da Figura 1.1(c) CAPEX = 4.747 u.m. Caso o nimero de comprimentos de onda
méaximo por enlace seja alterado no projeto da rede e caso o modelo de ROADM usado seja
modificado, o desempenho e o custo das redes também serdio afetados. Para se obter um
conjunto de solucbes que apresentem uma relacao étima de compromisso entre custo e desem-

penho da rede seria necesséaria a anélise de um grande ntimero de redes WDM relacionadas
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(b) Proposta de topologia de rede em anel.

(c) Proposta de topologia de rede em malha.

Figura 1.1: Exemplos de diferentes configuracoes de rede para uma mesma demanda de projeto
fisico.
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com todas as possibilidades de variacao da topologia fisica e demais especificagdes do projeto.
Considerando uma rede de 14 noés e a necessidade de informar o nimero de comprimentos de
onda (entre 1 e 40) e um modelo de ROADM (considerando 5 modelos diferentes), a quan-
tidade total de possibilidades ¢ de 2?1 -5-40 = 5-10%°. Considerando que o simulador de
redes usado neste exemplo apresenta um tempo médio para simulacao de cada rede superior
a 1 segundo [21], seriam necessarios pelo menos 1,59 - 1022 anos para avaliar todas as possi-
bilidades. Portanto, o problema de projeto fisico de redes WDM precisa ser solucionado por
técnicas de otimizacdo que apresentem solucdes com bons compromissos entre desempenho e
custo, mas que fornecam tais solucées em um tempo computacional compativel com o tempo
geralmente concebido para projetos de engenharia.

Esta Tese possui como objetivo principal a investigacao de novas técnicas para plane-
jamento de redes opticas WDM. A modelagem do projeto usa como dados de entrada: a
posicao geografica dos nds, um algoritmo de RWA e uma demanda de trafego. A proposta de
planejamento de rede retornada pelo algoritmo de otimizacao deverd informar quais enlaces
serao usados na rede, o nimero maximo de comprimentos de onda por enlace e o modelo de
comutador 6ptico empregado. E imposta a restricio de que a topologia fisica encontrada seja
um grafo conectado. A nova proposta deverd oferecer solugdes de projeto de redes WDM
com qualidade igual ou superior & apresentada por estudos anteriores, mas reduzindo o tempo
total de planejamento para um tempo compativel com o uso pratico do algoritmo para uma
ferramenta de planejamento de redes.

Portanto, o objetivo geral desta Tese é investigar uma nova abordagem para planejamento

de redes WDM, incluindo no estudo da Tese os seguintes aspectos:

1. Estudo e proposicao de métricas que possam ser usadas para quantificagio de caracte-

risticas de topologia fisica de redes Opticas;

2. Estudo e proposicdo de procedimentos para criacdo de grafos que possam ser usados

como modelos para geracao de topologias fisicas de redes 6pticas;

3. Proposicao de métodos alternativos para estimativa da PB de redes WDM que possam

contribuir para a melhoria da proposta de planejamento;

4. Estudos de casos em redes conhecidas para permitir a avaliagdo da nova abordagem de

planejamento de redes e comparagao com trabalhos anteriores.

1.1 Organizagao do Documento

Este documento esté estruturado em seis capitulos.
No Capitulo 2 é realizada uma revisao da literatura com relacao aos temas centrais da tese.

E feita uma revisao da literatura sobre trabalhos relacionados com anélise de redes 6pticas e
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em seguida é feita uma revisdo sobre os trabalhos relacionados com o planejamento de redes
Opticas.

O Capitulo 3 apresenta a fundamentacao teorica sobre a Ciéncia das Redes e as propostas
da Tese relacionadas com essa area de investigagdo. Sdo apresentadas métricas e modelos de
geracao de redes conhecidos na literatura. Em seguida, sdo apresentadas novas métricas que
sao propostas nesta Tese.

O Capitulo 4 apresenta detalhes sobre andlise de redes 6pticas por meio de simulacao e
apresenta propostas desta Tese sobre métodos alternativos de analise de redes. Neste capitulo é
detalhada uma proposta de analise de redes baseada em técnicas de aprendizagem de maquinas
e métricas topologicas de redes.

O Capitulo 5 versa sobre o planejamento de redes Opticas sob uma perspectiva de otimi-
zacdo multiobjetiva. Este capitulo inicia com um detalhamento sobre técnicas de otimizacao
multiobjetivas e, em seguida, sdo apresentadas as novas propostas desta Tese para o planeja-
mento de redes.

O Capitulo 6 faz um resumo das contribuicdes realizadas neste trabalho, apresenta as

conclusoes obtidas a partir desta Tese e apresenta sugestdes para trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Revisao da Literatura em Analise e

Projeto de Redes Opticas

S istemas de comunicacdes 6pticas foram utilizados inicialmente para aumentar a taxa de
transmissao ponto-a-ponto, visto que fibras dpticas oferecem uma largura de banda su-
perior aos fios de cobre e evitam interferéncias eletromagnéticas e outros efeitos indesejaveis.
Dessa forma, as primeiras implementagoes de sistemas de alta capacidade tipo WDM ( Wa-
velength Division Multiplezing) foram do tipo ponto-a-ponto, com o objetivo de aumentar
a capacidade de transmissdo por fibra 6ptica em um enlace, aliviando a demanda pelo lan-
camento de novos cabos. Nestes primeiros sistemas, a capacidade de roteamento e demais
servigos de inteligéncia da rede sao desempenhados por dispositivos eletronicos. As redes com
essa arquitetura sdo conhecidas como redes 6pticas de primeira geracdao, dentre as quais po-
dem ser citadas as redes SONET (Synchronous Optical Network) e SDH (Synchronous Digital
Hierarchy). A partir do desenvolvimento de amplificadores 6pticos, de lasers de melhor quali-
dade e equipamentos mais precisos (filtros, multiplexadores e demultiplexadores), foi possivel
transmitir mais canais WDM simultaneamente, aumentando assim a capacidade total. Essa
tecnologia ficou conhecida como tecnologia DWDM (dense WDM) [2].

Apos o desenvolvimento de outros componentes, como OADMs (optical add and drop mul-
tiplezers) e ROADMSs (Reconfigurable optical add-drop multiplezers), os sistemas 6pticos tém
deixado de ser apenas uma tecnologia de enlace de alta capacidade para se tornar uma tecno-
logia de rede de alta capacidade [23]. Essas novas arquiteturas oferecem servicos inteligentes
da rede no dominio 6ptico, em oposicao aos sistemas anteriores em que estes servicos sao
providos por dispositivos eletrénicos, com necessidade de conversao Optica-eletroénica-6ptica
(O-E-O). As redes que realizam conversao O-E-O em todos os nos intermediarios entre um
par origem-destino sdo conhecidas como redes dpticas opacas. As redes que nao realizam
conversdo O-E-O nos nos intermediarios sao conhecidas como redes totalmente 6pticas.

As redes que realizam conversao O-E-O em alguns dos nés intermediarios sao conhecidas como
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redes translacidas [2].

Ha também um crescente interesse em novas arquiteturas de redes dpticas, como por
exemplo a denominada de gridless, que nao possui uma grade fixa e uniformemente espagada
de comprimentos de onda, como ocorre no caso das tecnologias WDM ou DWDM. Em redes
gridless, os equipamentos fornecem suporte para que a largura de banda dos caminhos 6pticos
seja flexivel, permitindo expansdo ou contragao de espectro de acordo com a demanda [24].
A arquitetura gridless tem apresentado crescente interesse da comunidade académica, mas
ainda enfrenta desafios que impossibilitam o seu uso comercial em larga escala. O principal
objeto de estudo desta Tese sao redes 6pticas WDM e DWDM e, portanto, as redes gridless
nao sdo mais discutidas daqui por diante. Entretanto, os conceitos e metodologias propostas
e desenvolvidas nesta Tese podem ser adaptadas para redes do tipo gridless.

Neste Capitulo é feito um levantamento sobre trabalhos ja realizados sobre andlise e pla-
nejamento de redes Opticas, que sdo os dois principais problemas estudados nesta Tese. A
Secao 2.1 trata dos trabalhos relacionados com anélise de redes 6pticas e a Se¢do 2.2 apresenta

os trabalhos relacionados com o planejamento de redes 6pticas.

2.1 Analise de Redes Opticas

A analise de uma rede 6ptica pode ser realizada sobre diversos aspectos, tais como: analise
econdmica baseada em custos de implantacao e de operacao da rede, analise de consumo
energético, andlise de desempenho por meio de medidas de Qualidade de Transmissao (QoT),
andlise de tolerincia a falhas, dentre outras.

Nesta Tese, o escopo do estudo serd direcionado para a anélise do desempenho de redes
opticas com restricoes de QoT e analise do custo da rede. O modelo de custo que seréd adotado
na Tese ¢ o modelo de custo de implantacdo (CAPEX) usado em [21]. A Segao 2.1.1 detalha
o modelo de custo adotado na Tese e as Segoes 2.1.2 e 2.1.3 possuem um levantamento da

literatura sobre analise de desempenho em enlaces e redes Opticas, respectivamente.

2.1.1 Modelo para Avaliacdo do Custo de uma Rede Optica

Foi utilizado neste trabalho o mesmo modelo de custo adotado em [21], que é uma adaptagao
do modelo de custo de equipamentos 6pticos proposto por Huelsermann et al. [25]. O modelo
considera quatro diferentes fontes de custo: um custo fixo por comprimento de onda utilizado
na rede inteira, o custo de implantacdo dos cabos de fibra éptica, o custo dos amplificadores
opticos e o custo dos dispositivos ROADMs. Uma unidade monetéaria genérica (u.m.) foi
utilizada para comparar o custo das diversas configuracoes de rede.

Cada comprimento de onda da rede estd associado a um custo devido a dois transpon-

ders OLT - Optical Line Terminal, ou seja, um dispositivo para conversdao 6ptico eletrénico
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que ficard entre os clientes e a rede 6ptica transparente. O custo associado ao ntimero de

comprimentos de onda é definido por

n
COSTLambda =21+ W - > _ D(i,4), (2.1)
i=1

em que W é o nimero de comprimentos de onda por enlace, n € um valor constante que pode

ser inferido por meio do custo do equipamento OLT, n é o ntumero de nos da rede e D(i,1) é

o grau do i-ésimo nd. O grau de um no corresponde ao numero de enlaces que partem ou que
chegam no né.

A rede possui um conjunto de enlaces conectando os nos da rede. Existem dois custos

envolvidos neste processo, o custo do cabo de fibra 6ptica e o custo de implantacgdo da fibra.

A Eq. (2.2) é utilizada para calcular o custo em u.m. por quilometro.

n n
COSTcavie = (Bact + Bssmy + BDep) Z Z d; j, (2.2)
i=1 j=i+1
em que d; j é a distancia fisica entre os nés i e j. Bycr € Bssmy sa0 os valores de entrada do
custo da fibra DCF - Dispersion Compensate Fiber e da fibra SSMF - Standard Single Mode
Fiber. Bpep ¢ um valor de entrada relacionado ao custo de implantacao da fibra.
Os custos dos amplificadores dpticos sdo considerados de acordo com a poténcia de sa-

turagdo na saida e a figura de ruido. O custo total relacionado aos amplificadores é dado

por
€max
COSTampiifier =6 Y Campl(i), (2.3)
i=1
em que €mar = @ = "277”, Camp(i) € o custo unitario de um modelo de amplificador

previamente rotulado e § é uma constante de custo para tornar o modelo genérico.
Um método semelhante ¢ usado para defini¢ao do custo do comutador 6ptico (COSTroADM)-
O custo total dos ROADMs é dado por

n

COSTroADM = Csw(UK-H) . Z((’}q W+ ’)/2) . D(i, Z) + ’)/3), (2.4)

~
—

em que D(i,7) é o grau do i-ésimo 1n6 e Cg,(¢) esta relacionado ao fator de isolamento do
ROADM. Este modelo possui como premissa o uso do mesmo ROADM em todos os nés da
rede. 71, Y2, 73 sdo constantes de custo que podem ser adaptadas para adequar o modelo as
condicdes de mercado.

Considerando as quatro diferentes fontes de custo, o custo total da rede (COSTnet) €

definido por
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COSTNet = COSTrambda + COST pampiifier + COSToapie + COSTROADM - (2.5)

2.1.2 Analise da Qualidade do Sinal em Enlaces Opticos

A anadlise da degradagdo do sinal em um enlace éptico pode ser feita por meio de trés prin-
cipais estratégias: uso de céalculos numéricos de propagacado de onda em fibras 6pticas e em
dispositivos opticos (abordagem numérica) |5, 6]; uso de medigao direta do sinal em propaga-
¢ao na rede (abordagem experimental) |26, 27]; uso de expressoes analiticas aproximadas que
estimam as penalidades da camada optica [28, 29, 30, 2.

O uso da abordagem numérica é muito precisa, contudo o custo computacional é elevado e
restringe o uso deste método para cenérios mais simples. A abordagem experimental também é
precisa, mas exige que o enlace ja tenha sido implantado. Portanto, a abordagem experimental
¢ inadequada para a fase de planejamento de um novo enlace. Considerando o elevado risco em
se implantar um enlace 6ptico sem um estudo prévio de desempenho, é interessante possuir
um mecanismo de andlise que possa ser usado na fase de projeto do enlace e ofereca um
custo computacional baixo. Um bom compromisso entre precisao e custo computacional é
obtido por meio do uso de expressdes analiticas simplificadas que fornecem uma estimativa
da degradacao do sinal.

Esta Tese usa simulagdes para andalise e planejamento de redes 6pticas, mas estas simu-
lacoes sao baseadas em expressdes analiticas para estimativa da degradacao do sinal de um
caminho dptico individual. Nas subsegoes seguintes seré feita uma explanacao sobre alguns in-
dicadores que podem ser usados para quantificar a degradacao do sinal 6ptico. Na Secao 2.1.3

serd explicada a relagdo destes indicadores com a anélise global da rede 6ptica.

Relacao Sinal Ruido

A medida em que um sinal se propaga pelo caminho 6ptico entre o transmissor e o receptor,
diversas fontes podem inserir ruido sobre o sinal transmitido. O ruido inserido pode ser severo
o bastante para impedir que o receptor consiga decodificar corretamente o sinal recebido. Por-
tanto, a relacao sinal ruido 6ptica (OSNR - Optical Signal to Noise Ratio) é uma importante
medida a ser monitorada em um caminho éptico. Quanto maior a OSNR, melhor a qualidade
do sinal. A degradacao da OSNR em redes épticas transparentes é devida principalmente ao
acamulo de ruido de emissao espontanea amplificada (ASE), crosstalk e efeitos ndo-lineares.
Para calcular a OSNR, os dois parametros que sdo medidos (normalmente nos receptores) sao:
a poténcia média do sinal 6ptico recebido (Pg) e a poténcia do ruido 6ptico recebido (Py).
A OSNR pode ser calculada, em decibéis, usando a Eq. (2.6) [2].
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P
OSNR = 10 - log <P5) . (2.6)
N

Fator de Ruido e Figura de Ruido

O fator de ruido (F - Noise Factor) ¢ usado para quantificar a degradagao da relagdo sinal ruido
devido ao ruido inserido pelos amplificadores e pelos diversos componentes 6pticos dispostos
ao longo do caminho 6ptico. Em termos quantitativos, se OSNR;, é a relacdo sinal ruido na
entrada do dispositivo e OSNR,,: € a relacdo sinal ruido na saida do dispositivo, ambas em
escala linear, o fator de ruido é definido como sendo a razao entre a OSNR;;,, e a OSNRy4,
conforme a Eq.(2.7) [2]:

OSNR;,

F=—F—-—
OSNRut

2.7)

A figura de ruido (NF - Noise Figure) é o fator de ruido expresso em unidades de decibéis
(dB) e é dado pela Eq.(2.8) [2]:

NF = 10 - log, F. (2.8)

Taxa de Erro de Bit do Sinal

A taxa de erro de bit (BER - Bit Error Rate) quantifica o desempenho da transmissao pelo
meio fisico e também é utilizada como uma medida de QoT. Em um sistema de comunicacao
digital com modula¢go OOK (On-off keying) em que o sinal recebido representa um feixe de
Os e 1s, é preciso decidir na chegada de um pulso 6ptico qual a sequéncia correta de Os e
1s foi recebida. Para decidir, é necessario estabelecer um nivel limite para o sinal recebido.
Sempre que o sinal recebido estiver acima desse nivel, o bit serd considerado como bit 1; e
quando estiver abaixo do nivel, serd considerado como sendo o bit 0. Se o sinal recebido
nao tiver poténcia suficiente no momento da detec¢ao, devido as perdas (atenuagao), ou se a
quantidade de ruido inserido no sinal for elevada, podera ocorrer erros na tomada de decisédo.
Para o sistema binério, o receptor poderia detectar um valor 0 ao invés de 1 ou vice-versa.
O mesmo conceito se aplica a outros formatos de modulacio digital. Uma BER de 2- 1076

significa 2 bits errados em 108 bits transmitidos.

Alargamento Temporal do Pulso Optico

A transmissdo em fibra dptica também esta sujeita a alguns efeitos de dispersdo que alargam
o pulso 6ptico e podem afetar a recepcdo do sinal devido & interferéncia inter-simbolica.
Os efeitos mais comuns que estdo relacionados com o alargamento do pulso sdo: dispersao

cromética e dispersao por modo de polarizacao (Polarization-Mode Dispersion - PMD) |[2].
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A dispersdo cromatica é o fendmeno fisico relacionado com o fato de que diferentes com-
ponentes espectrais de um pulso percorrem um caminho éptico a velocidades diferentes. A
maior parcela de alargamento temporal devido & dispersdo cromética estd associada ao fato
de que o indice de refracdo da silica é dependente da frequéncia considerada no sinal éptico.
Além disso, fibras 6pticas reais nao sdo perfeitamente cilindricas, de modo que os dois mo-
dos polarizados ortogonalmente possuem constantes de propagacao ligeiramente diferentes.
O alargamento do pulso 6ptico devido a esta caracteristica é conhecido como dispersao por
modo de polarizagao (Polarization-Mode Dispersion - PMD) [2].

Um alargamento temporal de A7 = 0,5 ps/km, por exemplo, significa que apds a propa-
gagao de 100 km em uma fibra 6ptica, o alargamento temporal serd de 50 ps [2]. Um valor de
limiar de alargamento temporal pode ser usado no receptor para identificar se o alargamento

do pulso é aceitavel do ponto de vista de QoT.

2.1.3 Analise de Desempenho em Redes Opticas

A analise de desempenho em uma rede 6ptica pode ser feita por meio do uso de diversas
meétricas, dentre as quais podem ser citadas: vazdo (throughput) [31], atraso médio [32] e
probabilidade de bloqueio [33].

A probabilidade de bloqueio (PB ou BP, do inglés Blocking Probability) ¢ um indicador
que tem sido usado em diversos estudos para medir o desempenho de redes 6pticas sujeitas
a trafego dindmico. Nesta Tese a PB serd adotada como medida de desempenho de rede e,
portanto, serdo fornecidos mais detalhes sobre esta métrica.

PB é uma medida estatistica referente as requisicdes de chamadas que ndo puderam ser
estabelecidas devido a falta de recursos da rede. E uma medida de desempenho global da
rede. Quanto mais elevado for o valor da probabilidade de bloqueio, menos usudarios serao
atendidos e, consequentemente, pior serd o desempenho da mesma. Uma estratégia comum
para obter uma estimativa de PB é simular um grande ntmero de requisi¢bes de chamadas &
rede Optica e contabilizar a quantidade de chamadas atendidas e a quantidade de chamadas

negadas. Usando este método, a probabilidade de bloqueio pode ser estimada por

PB — Cbloqueadas’ (29)
Ctotal

em que Chiogueadas ¢ @ quantidade de chamadas bloqueadas e Ciyq ¢ a quantidade total de
chamadas.

A parcela de chamadas bloqueadas pode ser influenciada devido & auséncia de QoT ava-
liada de acordo com um ou varios dos indicadores apresentados nas secoes precedentes. Ou
seja, ¢ estabelecido um valor de limiar para cada métrica e este valor é comparado com o
valor obtido no receptor. Por exemplo, seja OSNRry um requisito de OSNR de limiar para

avaliacao de QoT em um caminho 6ptico. Se OSNR,¢cceptor < OSNR7H no momento da ava-
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liagao de uma dentre as varias requisicoes usadas para estimativa de PB, esta chamada sera
bloqueada pelo critério de QoT insuficiente devido & baixa relagdo sinal ruido 6ptica. Os
outros indicadores podem ser considerados de forma andaloga.

Considerando que a estimativa da PB depende da analise dos indicadores de qualidade
apresentados na Secdo 2.1.2, em principio seria possivel usar quaisquer das estratégias ja
definidas na Secdo 2.1.2 para computar a parcela de chamadas bloqueadas. Contudo, o
elevado custo computacional da abordagem numérica torna proibitivo o uso desta estratégia
para um célculo preciso de PB, ficando sua aplicagdo restrita a andlise de enlaces 6pticos.
Portanto, um método comum para estimar PB é por meio de simulacoes que usam expressoes
analiticas para calcular a qualidade do sinal 6ptico. Esta estratégia é adotada no similador
SIMTON [11] e também sera usada nesta Tese. Além do uso de simulacées para estimativa
de PB, outros estudos tentaram obter expressoes analiticas fechadas para a PB de uma rede
optica [33, 34, 35, 36]. Em geral, é muito dificil obter uma estimativa precisa de PB usando
apenas expressoes analiticas fechadas, pois esta medida estd intimamente relacionada com a
dindmica da rede, incluindo o modelo e carga de trafego e o niimero de comprimentos de onda
disponiveis em cada enlace. As expressdes analiticas propostas para PB geralmente ignoram
as penalidades da camada fisica, consideram um ntmero fixo de comprimentos de onda nos
enlaces ou estabelecem premissas rigidas para a topologia fisica. Em geral, estes métodos sao
adequados apenas para redes muito regulares, como redes lineares ou em anel.

Diversas ferramentas de analise baseadas em simulagao ja foram propostas e apresentam
varias diferencas entre si. Embora cada simulador proposto possua seu préprio elenco de
recursos, é possivel diferenciar as ferramentas em dois grandes grupos. No primeiro grupo
estao as ferramentas que ndo consideram a degradagdo do sinal devido aos efeitos da camada
fisica e sao aplicados somente a redes 6pticas opacas. Este grupo inclui: o simulador OWNS [9]
(que é uma extensao do Network Simulator [37]); OPNET [7] e TONetS [10]. O segundo grupo
de ferramentas de simulacao considera a degradacao do sinal devido as penalidades da camada
fisica e, portanto, podem ser usadas para simulagdo de redes transparentes e translacidas.
Neste segundo grupo, enquadram-se as ferramentas: SIMON |[8] e SIMTON [11].

Alguns estudos ja demonstraram que é possivel aplicar técnicas de aprendizagem de mé-
quinas para diminuir o custo computacional de ferramentas para analise de enlaces 6pticos.
Jargon et. al [38] desenvolveram um modelo de rede neural artificial (RNA) para identifi-
car separadamente trés penalidades da camada fisica (OSNR, dispersao croméatica e PMD).
Neste trabalho a RNA foi treinada a partir de parametros de diagramas de olho. Shen et.
al [39] desenvolveram um modelo de RNA semelhante, mas treinado a partir de histogramas
de amostragem assincrona (Asynchronous Amplitude Histograms - AAHs). Apesar do uso de
uma RNA para as aplica¢Ges de monitoramento do sinal éptico terem demonstrado serem pro-
missoras, nao foram encontrados trabalhos que usam técnicas de aprendizagem de maquinas

para predicao de um indicador de desempenho global de rede.
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2.2 Planejamento de Redes Opticas

O planejamento de redes opticas WDM pode ser classificado em dois grupos: o projeto de
topologia virtual ou logica ( Virtual Topology Design - VTD) [40] e o projeto de topologia fisica
(Physical Topology Design - PTD) [14]. A topologia fisica estabelece a ligacao entre nos de
uma rede por meio de fibra 6ptica. Ela prové a infraestrutura de telecomunicagoes necesséria
para a comunicacao na rede 6ptica. Por outro lado, a topologia légica estabelece os circuitos
virtuais (ou caminhos opticos fisicos) conectando os diversos pares de nos. A topologia logica
precisa de uma topologia fisica subjacente, mas as duas podem ser distintas [2]. O problema
de VTD se assemelha ao problema de roteamento e atribuicdo de comprimento de onda
quando um trafego estatico é considerado. Neste trabalho serd considerado o problema de
planejamento de topologia fisica e o problema VTD n&o serd mais discutido. H& uma vasta
literatura sobre VTD para o leitor que deseja se aprofundar [40].

O PTD é classificado como um problema NP-completo [14] ou NP-dificil [13], dependendo
da forma como o problema é modelado e dos requisitos necessérios para a rede que é plane-
jada. Ambos os tipos de problemas sdo computacionalmente complexos, pois requerem uma
quantidade de tempo impraticavel para se obter uma solucao exata do problema em um com-
putador convencional. Para PTD, esta complexidade cresce exponencialmente de acordo com
o numero de nds da rede planejada. Os trabalhos que se propoem a obter a solucao étima
deste tipo de problema usam apenas redes muito pequenas [17]. Para realizar o planejamento
de redes reais, que geralmente possuem até dezenas de nos, é necessario o uso de técnicas que
fornecam solugoes subotimas, mas em um tempo aceitavel |15, 41, 16]. Estas técnicas podem
ser heuristicas [14, 41, 16] ou meta-heuristicas [13, 17, 32, 42, 43, 44, 45].

Heuristicas sdo técnicas que usam alguma informagao especifica do problema para obter
solu¢des aproximadas. Em trabalhos que usam solucoes heuristicas é muito comum encontrar
variagoes do algoritmo branch exzchange (BE) [46] e cut saturation (CS) [47]. Branch exchange
consiste em criar uma rede totalmente conectada e realizar remocdes de enlaces iterativamente
até alcancar um efeito desejado [46]. Cut saturation inicia o processo com uma arvore minima
e acrescenta ou remove enlaces usando o critério de corte saturado (saturated cut) [47]. Meta-
heurfsticas sao algoritmos genéricos criados para serem usados em uma determinada classe de
problemas, precisando apenas que o projetista realize pequenas modificagbes para aplicacao
em um problema especifico. Sao exemplos de uso de meta-heuristicas para PTD: trabalhos
que usam simulated annealling |14, 41, 16, 45] trabalhos que usam tabu search e trabalhos
que usam algoritmos genéticos (13, 17, 32, 42, 43, 44, 48].

Apesar do problema de PTD ter sido estudado por muitos anos, trabalhos especificos para
o planejamento de redes épticas sdo mais recentes. Dos trabalhos ja realizados com foco em
planejamento de redes 6pticas, é importante ressaltar algumas diferengas. Muitos trabalhos

focaram no estudo de planejamento de redes 6pticas sujeitas a trafego estatico [14, 15, 16,
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17, 18, 19, 20]. Além disso, estes trabalhos modelaram o problema de planejamento de uma
rede optica com o foco na minimizacdo de um objetivo Gnico, como o custo da rede [14, 48]
ou o nimero total de comprimentos de onda a serem usados [18, 16]. O modelamento do
problema com objetivo tinico ignora o fato conhecido de que projetos reais possuem objetivos
conflitantes, como custo versus desempenho da rede, consumo energético versus desempenho,
dentre outros. Os trabalhos encontrados na literatura com uma modelagem que trata mais de
um objetivo conflitante é mais escassa. Nesta categoria podem ser citados o trabalho sobre
otimiza¢do multiobjetiva em redes eletronicas de Banerjee e Kumar [32] e em redes 6pticas
de Chaves et. al [49] e Araujo et. al [22].

A medida que a modelagem do problema PTD para redes 6pticas considera dois ou mais
objetivos conflitantes, e usa para analise de desempenho da rede alguma ferramenta que consi-
dera os efeitos da camada fisica, o algoritmo de planejamento fornece solugoes mais confidveis,
pois considera aspectos do problema que estavam sendo negligenciados por abordagens mais
simples. Contudo, o custo computacional para execucao destes algoritmos de planejamento de
topologia fisica torna-se muito elevado e em alguns casos o planejamento de uma rede dptica
nestas condi¢oes pode demorar diversos dias [49, 22].

Por outro lado, estudos realizados para redes americanas e europeias indicam que existe
uma forte relacdo entre aspectos econdmicos e demograficos, e a malha de fibra éptica que
é implantada para atender as demandas por trafego [50, 51, 52|. Moss e Townsend [50]
estudaram o desenvolvimento da Internet nos Estados Unidos da. América no periodo de 1977
até 1999 e estabeleceram que ha uma forte correlagdo entre a topologia fisica e logica das redes
de transporte com a presenca de empresas que possuem a informacdo como principal ativo.
Recentemente, Tranos e Gillespie [51] estudaram os fatores que determinam a distribuic¢ao
espacial das redes de transporte na Europa e concluiram que diversas variaveis afetam a
topologia fisica mas, em geral, os nés apresentam maior conectividade em grandes regides
metropolitanas. Tranos [52] comparou a infraestrutura de redes de aviagdo com a da Internet
na Europa e concluiu que a infraestrutura aérea possui uma distribuicdo em lei de poténcia,
mas as redes de transporte 6pticas sdo mais estruturadas. Cardenas ef. al [53] apresentaram
um estudo em que mostram que a distribuicdo de grau dos nés de redes SDH operadas
pela Telefénica-Espanha também é caracterizada por lei de poténcia. Um estudo sobre a
emergéncia de modelos canénicos de redes em topologias de redes da Internet de diversos
paises foi realizado por Knight et. al [54]. Este ultimo estudo nao foi conclusivo sobre quais
modelos candnicos sdo mais adequados para representar uma rede de transporte, pois algumas
redes apresentam distribuigao em lei de poténcia (power-law) e outras sdo mais regulares (nao
demonstram possuir concentradores). Apesar de existirem trabalhos que tentam correlacionar
a topologia de redes de transporte Opticas com meétricas topologicas e modelos de Ciéncias
das Redes, ha poucos estudos na literatura que usam este tipo de conhecimento como parte

integrante de ferramentas para planejamento de novas redes.
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Dharmaweera et. al [55] propuseram uma heuristica para planejar redes 6pticas conside-
rando consumo de energia, custo e resiliéncia. Neste estudo foram usadas duas redes existentes
na Austrélia para avaliagdo da heuristica proposta [55]. Paiva et. al [56] propuseram o uso de
twin graphs para o planejamento de redes OTN. Neste estudo o foco foi na facilidade inerente
ao modelo twin graphs para a proposicao de topologias fisicas com boas caracteristicas de
protecdo contra falhas [56]. Cetinkaya et. al [57| fizeram uma analise comparativa sobre o
uso de 4 modelos de geracao de grafos para explicar a topologia fisica de redes de transporte
implantadas nos Estados Unidos. Neste estudo, as topologias criadas foram comparadas com
topologias de redes reais usando inspecao visual dos grafos da rede e métricas espectrais.
Um modelo de custo que considera o comprimento dos enlaces de fibra 6ptica foi usado para
comparar o custo das redes geradas e das redes reais [57]. Maniadakis e Varoutas [58] aplica-
ram grafos de Gabriel em redes de acesso do tipo fiber-to-the-z (FTTx) e identificaram que
este modelo reproduz algumas métricas topoldgicas encontradas na malha de fibra das ruas
das cidades. Contudo, nenhum destes estudos incluiu diretrizes para planejamento de redes
e aspectos relacionados com restricoes de QoT para identificar se as topologias de rede sao
adequadas para uso em situacgdes reais nas quais a qualidade do sinal seja uma restricao de
projeto.

Esta Tese propoe uma abordagem de planejamento baseada nos avancos obtidos em Ci-
éncia das Redes e em Aprendizagem de Maquinas e avalia as redes propostas pelo algoritmo
de planejamento por meio de estimativa de PB influenciada por diversos critérios de QoT.
No Capitulo 3, sdo apresentados conceitos e métricas de Ciéncia das Redes e também sao
propostas novas métricas que podem fornecer informacoes relevantes sobre redes 6pticas. No
Capitulo 4 é proposta uma nova abordagem para estimativa de PB baseada em Aprendiza-
gem de Maquinas. O Capitulo 5 fornece o novo algoritmo de otimizacao para planejamento

de redes 6pticas.
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Capitulo 3

Ciéncia das Redes

C iéncia das redes é uma area de investigacao interdisciplinar que estuda redes complexas
presentes em diferentes dominios de aplicagio, tais como as redes de telecomunicacoes,
redes biologicas, redes neurais, redes sociais, dentre outras. O National Research Council de-
fine ciéncia das redes como o estudo das representagoes de rede de fenémenos fisicos, bioldgicos
e sociais, levando a modelos preditivos desses fenoémenos [59].

Avancos importantes na Ciéncia das Redes estao relacionados com a proposicao de modelos
de geragao de redes para criar grafos com propriedades topolégicas semelhantes as proprie-
dades encontradas em redes do mundo real. Em 1960, Erdos e Renyi apresentaram estudos
importantes relacionados a redes aleatorias [60]. Watts e Strogatz propuseram, em 1988, o
primeiro procedimento para geracao de redes que apresentam o efeito de mundo pequeno
(small-world - SW) [61]. Em 1999, Barabasi e Albert apresentaram um modelo baseado em
conexao preferencial (preferential attachment) para gerar redes livres de escala (scale-free -
SF) [62]. Diversas variantes destes modelos ja foram propostas nos tltimos anos. Uma revisao
completa destes modelos pode ser obtida em [63].

Na maior parte dos casos, as redes reais nao apresentam uma topologia com caracteris-
ticas aleatorias, como as redes geradas pelo modelo Erdos-Renyi (ER). Em geral, as redes
reais apresentam caracteristicas mais proximas de redes regulares, redes com efeito de mundo
pequeno, redes livre de escala ou uma composicao destas caracteristicas. Portanto, as carac-
teristicas topoldgicas podem ser usadas para classificar as redes em familias de grafos. Este
aspecto é muito importante para a compreensao da relagdo entre caracteristicas topoldgicas
e o comportamento das redes reais. Por exemplo, considere a anélise de familias de redes
por meio de métricas topologicas de robustez, tais como conectividade algébrica ou natural,
comprimento médio dos caminhos e tamanho do componente mais conectado. Neste tipo de
anélise é possivel descobrir que as redes livres de escala, criadas pelo modelo Barabasi-Albert
(BA), estao relacionadas com redes reais que apresentam elevada resiliéncia a falhas em nos

aleatorios, mas sao muito vulneraveis a ataques direcionados. Por outro lado, redes aleatérias
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sdo robustas a ataques direcionados [64]. O planejamento de novas redes que serao usadas
em uma aplicacdo real envolve em primeira instancia a escolha de uma topologia fisica que
promova padroes especificos para o comportamento dindmico da rede. Em geral, estes pa-
droes estdo associados com requisitos de projeto para a rede. Portanto, um elemento chave
em planejamento de redes é conseguir identificar se uma topologia fisica segue um determi-
nado modelo tedrico de redes, pois os modelos teéricos ja foram exaustivamente estudados
e possuem caracteristicas conhecidas. O estudo de caracteristicas topoldgicas para prever
a aderéncia da rede com os requisitos de projeto é uma area de investigacdo recente [65].
Contudo, para permitir a correta correlacdo entre métricas topoldgicas e requisitos da rede,
é necessario dispor de um conjunto de métricas expressivas e que sejam sensiveis a pequenas
alteragbes na topologia fisica.

Neste capitulo serdo apresentadas as contribuicoes da tese com relacdo a métricas topo-
logicas para anélise de redes. A Secao 3.1 fornece um resumo de caracteristicas topologicas
conhecidas na literatura. A Secdo 3.2 apresenta os modelos de geracdo de redes mais conhe-
cidos e estabelece uma relagao entre as redes geradas pelos modelos e as métricas topoldgicas
estudadas. As secbes 3.3, 3.4 e 3.5 sao contribuices desta tese para a andlise de redes por

meio de métricas topologicas.

3.1 Caracteristicas Topolégicas de Redes

Uma rede pode ser modelada como um grafo G = (N, €), em que N é um conjunto rotulado
de nos ou vértices e £ é um conjunto de enlaces ou arestas que representam a ligacao entre os
no6s da rede. Para quantificar o nimero de nos e o nimero de enlaces da rede, usam-se n = ||
e e = |&|, respectivamente. O relacionamento entre os nés da rede pode ser estudado por meio
de métricas que sdo calculadas em fun¢ao dos elementos do conjunto £. Um formato tipico
de representacdo de G é por meio de matrizes de adjacéncias. Uma matriz de adjacéncias
A indica a ligacao entre dois nés 7 e j de G, se um elemento a; ; = 1, e indica auséncia de
conectividade se a; ; = 0. Se a rede representada por G possui apenas conexoes bidirecionais,
a matriz A é simétrica.

Um grafo é dito conectado quando existe um caminho entre todos os pares de nés origem-
destino. Quando nao h4 caminho para conectar pelo menos um par de nos da rede, o grafo
é dito desconectado. A conectividade por enlace (k;) ¢ o ntumero minimo de enlaces que
precisam ser removidos de modo a transformar um grafo conectado em um grafo desconectado.
A conectividade por nés é definida de forma analoga [66]. A densidade de uma rede (q) &
definida como a taxa entre o nimero de enlaces que existem na rede e o niimero maximo de

enlaces que poderiam existir. Portanto,

(3.1)
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O grau de um né (d) representa o nimero de enlaces que ligam um né aos seus nos
vizinhos. O numero médio de enlaces que estdo conectados a um né é denominado grau

médio e é definido por
d=

Zn: d;. (3.2)
=1

A distribui¢do de grau dos nos de G (¢’) estima a probabilidade Pr(d) de que um né

S|

selecionado ao acaso, possua um certo grau d.

O coeficiente de assortatividade de uma rede (—1 < r < 1) avalia se ha uma tendéncia
de que os nos se conectem com nos que possuem grau semelhante (r > 0). Se r < 0, h4d uma
tendéncia de que os ndés com grau elevado se conectem com néds que possuem grau baixo. O

coeficiente de assortatividade r pode ser obtido por meio de

Dijer didy — 32 jep(di + d;)?/2e
Zi,jEE(dzZ + d?) - Zi,jeE(di +d;)?%/2e

O caminho mais curto (SP;;) descreve o nimero minimo de saltos necessario para

r =

(3.3)

caminhar entre dois pares de nés ¢ e j. O maior valor de caminho mais curto na rede,
quando sao considerados todos os pares origem-destino, é conhecido como didmetro da
rede (diam(G) = max(SP;;),Vi,j). O comprimento médio dos caminhos minimos (¢)
é a média de todos os SP entre todos os possiveis pares origem-destino. A conectividade
natural de um grafo (NC) é uma medida do nimero de cadeias fechadas de quaisquer compri-
mentos [67]. Ou seja, NC' é uma medida de robustez, pois fornece a informagao de caminhos
alternativos na rede.

O coeficiente de agrupamento de um no6 i (cc;) € a razdo entre o ntmero de triangulagoes
que contém o no i e o nimero de triangulacoes que poderiam existir se todos os nés vizinhos
de ¢ estivessem conectados. Considerando um né i, existem d; vizinhos e potencialmente
d;(d; — 1)/2 enlaces conectando todos os vizinhos. Supondo que estes vizinhos compartilham

c enlaces, pode-se calcular cc; por meio de

2c
di(d; — 1)

CC; —=

(3.4)

O coeficiente de agrupamento da rede (CC) é a média de todos os possiveis ¢; da rede,

ou seja,

1 n
CcC = n;cci. (3.5)

Uma rede com elevado coeficiente de agrupamento indica que ha alguns grupos de nés na

rede que sdo altamente conectados entre si, mas a ligagdo entre estes grupos é feita por meio
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de poucos enlaces. Considere o cilculo de CC para a rede de 10 nos ilustrada na Figura 3.1.
O célculo de cc para o né ¢ é dado por cc; = (2-1)/[3(3 —1)] = 2/6 = 0,33, pois ha apenas
um enlace que é compartilhado pelos vizinhos do no i (enlace {k,1}) e a quantidade méaxima
de enlaces neste grupo de nos é 3(3 — 1) = 6. Se o mesmo procedimento for repetido para

todos os 10 nos, encontra-se CC = 0, 42.

Figura 3.1: Exemplo de célculo da métrica CC para uma rede de 10 nos.

Algumas métricas também foram definidas para avaliagdo de aspectos de centralidade das
redes. Estas métricas tentam quantificar a importancia de um determinado né ou enlace
perante a rede como um todo. Um mecanismo bésico para avaliagdo da centralidade de um
no6 é contabilizar o ndmero de arestas incidentes no né. Ou seja, o grau de um no é a métrica
de centralidade mais simples conhecida. Outra métrica de centralidade considera o conceito
de intermediacdo (betweeness) e avalia a quantidade de caminhos minimos que passam por um
determinado no6 ou enlace da rede. Os nods (ou enlaces) que sdo usados para compor muitos
caminhos minimos (SPs) tendem a apresentar valor elevado de betweeness [68]. Outra medida
de centralidade de nos amplamente usada ¢ a centralidade por proximidade (closeness), que
avalia a distancia média de um a todos os demais nos da rede, considerando novamente os
caminhos minimos (SPs) [63]. Alem disso, também é util quantificar o capacidade de um
grafo em facilitar o fluxo de informacgoes por meio de métricas de centralidade que consideram
a rede como um todo. Freeman [1] realizou um estudo abrangente sobre centralidade de grafos

e prop0Os a métrica de centralizacdo, que é dada por

oS (G~ Cal)
° 7 max > i1 [Ca(py) — Cu(pi)]

em que Cy(p;) € uma medida de centralidade de um né ¢, Cy(p«) é a maior medida de

(3.6)

centralidade na rede e max >, [Cy(ps) — Co(ps)] € a maior soma das diferengas do ponto
central C, para qualquer grafo com o mesmo ntumero de nés da rede. Perceba que qualquer

medida de centralidade de n6 (como grau dos noés, betweeness e closeness) pode ser usada
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para o célculo de centralizacao. Freeman analisou a centralizacao aplicada a diversas métricas
de centralidade e oferece o valor de max )" | [Cy(p«) — Cx(p;)] para cada caso [1].

A distribuicao de grau dos nés Pr(d) mede a probabilidade de que um n6 da rede, escolhido
ao acaso, possua o grau d. O nivel de aleatoriedade de uma rede pode ser quantificado por
meio da entropia da rede I(G). Se a distribuigao de grau dos nés de uma rede for dada por
Pr(d) = {hi,ha,...,hp}, em que h; é a fracao de nos da rede que apresentam grau i, I(G) é

calculada por meio de

I(G) = = hillogy(hs)]. (3.7)
=1

Outro grupo de métricas usado para andlise de redes é derivado dos autovalores de matrizes
que representam a rede. Além da matriz de adjacéncias (A), sdo usadas na andlise espectral
a matriz de grau (D) e a matriz Laplaciana da rede (£). D é uma matriz diagonal n x n
que contém o grau dos nds na diagonal principal da matriz. A matriz £ é definida como
L =D — A. O conjunto ordenado de n autovalores de A ou de L é conhecido como espectro
de G. Se existem dois grafos com conjuntos similares de autovalores, é provavel que estes dois
grafos apresentem uma estrutura semelhante ou um isomorfismo [69]. O maior autovalor de
A é denominado raio espectral (p). Esta métrica é usada para andlise de fluxo em redes,
como em estudos sobre disseminacdo de doencas [70]. O segundo menor autovalor de L é
denominado conectividade algébrica (\,_1). Um grafo é desconectado se A,,—1 = 0. Além
disso, se A\p—ir1 =0 e A—; # 0 entdo o grafo G possui exatamente i componentes. Ou seja,
o nimero de valores iguais a zero no conjunto de autovalores de £ fornece a informacao sobre
o numero de componentes do grafo. A conectividade algébrica também fornece uma medida
acerca da robustez com relacao a conectividade da rede. Um elevado valor de A\,,_1 indica uma
maior dificuldade para dividir o grafo em duas componentes quando arestas sdo removidas
deste grafo [71]. A funcdo de densidade dos autovalores fy(t) muitas vezes ¢ usada quando
o conjunto de autovalores possui muitos elementos, ou seja, para elevados valores de n. A

funcdo de densidade dos autovalores é obtida por

$3(0) = = 37 8t = M), (33
m=1

em que (t) é a funcdo de Dirac [72].
As meétricas apresentadas nesta secdo sao muito usadas em diversos estudos para indi-
car propriedades de desempenho esperadas em redes reais e qual modelo canénico melhor

representa estas redes.



41

3.2 Modelos Canodnicos de Redes

As redes aleatorias foram as primeiras redes exaustivamente estudadas. Apesar de as redes
encontradas no mundo real sempre apresentarem algum padrao de regularidade, as redes
aleatorias oferecem uma opgdo de comparagdo quanto ao grau e tipo de regularidade. As
redes aleatorias possuem um valor alto de entropia e o coeficiente de agrupamento apresenta
um valor baixo quando comparado com os valores apresentados pelas redes regulares. A
assortatividade das redes aleatérias é proxima de zero. Os dois modelos mais conhecidos para
gerar redes aleatorias sdo os modelos de Erdos-Renyi (ER) e Gilbert. O modelo ER gera redes
por meio da inclusdo de enlaces aleatérios na rede, até que uma densidade alvo seja alcangada.
O método de Gilbert parte de uma rede completamente conectada e remove arestas escolhidas
aleatoriamente, até que uma densidade alvo seja alcancada. Pr(d) segue uma distribuigao de
Poisson para n grande e uma binomial para n pequeno [63].

Redes k-Regulares sao formadas por meio da ligagao de cada né i com os nos {i+1, ..., i+k},
para k > 2. Se k=1 a rede recebe o nome especial de rede em anel. As redes k-regulares
sao muito estruturadas, pois todos os nos possuem grau d = 2k. Logo, a entropia do grau
dos nés de uma rede k-regular é zero. Uma rede k-regular é esparsa se k é pequeno e é
densa se k é grande. A densidade pode ser obtida usando a expressao f—fl Além disso, os
grafos regulares sdo conectados e possuem o didmetro e o comprimento médio dos caminhos
proporcionalmente reduzidos quando k cresce [63]. A assortatividade das redes regulares é
igual a um. Estas propriedades conferem ao modelo k-regular o papel de candidato natural
para o projeto de redes reais. Pr(d) ¢ uma funcdo delta, pois todos os nés possuem o mesmo
grau.

As redes que possuem o efeito de mundo pequeno ou small-world apresentam um elevado
coeficiente de agrupamento e um comprimento médio dos caminhos minimos menor do que o
das redes k-Regulares equivalentes. A entropia pode ser ajustada por parametros do modelo de
geracdo da rede. Portanto, as redes small-world podem ser classificadas entre redes regulares
e redes aleatorias. Diversos modelos podem ser usados para gerar redes com o efeito small-
world, mas um dos mais populares é o método de Watts-Strogatz (WS) [63]. Este método
consiste em criar uma rede 2-regular e, a partir desta, criar rp - m enlaces, em que rp é
uma probabilidade de religagdo. Esta criacdo de enlaces insere uma quantidade limitada
de aleatoriedade na rede e permite a obtencdo do efeito de atalhos na rede. Estes atalhos
fornecem um meio de diminuir o didmetro e o comprimento médio das redes 2-regulares para
um valor mais préximo daquele observado em redes aleatérias, mas sem perder a caracteristica
de elevado coeficiente de agrupamento e baixa entropia das redes regulares. A distribui¢ao do
grau dos nos é semelhante a uma distribuicao de Poisson. Estudos relacionaram este modelo
a diversas redes do mundo real, como as redes sociais.

Uma rede livre de escala ou scale-free possui uma distribuicao de grau dos nés que obedece
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(a) Rede aleatoria obtida pelo método ER.

Rede 2-regular.

)

b

(

(c) Rede scale-free obtida pelo método BA.

w4

world obtida pelo método WS.

(d) Rede small-

Figura 3.2: Exemplos de redes criadas por quatro procedimentos de geracao diferentes.
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uma lei de poténcia na forma h(d) ~ d~%, no qual d é o grau e ¢ é um expoente tipicamente
entre 2 e 3. Em outras palavras, uma rede que segue este modelo possui um pequeno nimero
de nés com muitas conexdes, denominados concentradores (hubs), mas a maioria dos nos
da rede possui apenas uma ou poucas conexdes. Redes scale-free possuem entropia elevada,
mas abaixo das redes aleatdrias equivalentes. Devido a presenca dos hubs, as redes scale-free
apresentam um valor de didmetro e comprimento médio dos caminhos muito baixo. O método
mais difundido para geragao de redes scale-free é o método Barabéasi-Albert (BA) [63]. Neste
método, o grafo é iniciado com trés noés conectados e os nés seguintes sdo inseridos na rede
usando o conceito de “ligacao preferencial” (preferential attachment). A ligacao preferencial
significa que cada novo né inserido na rede sera ligado ao né ¢ com uma probabilidade
d;

P(i) = S 4 (3.9)

em que d; éo graudonod i e Zj d; representa a soma do grau dos demais nds presentes na rede.
Em outras palavras, os nés a serem ligados possuem uma maior tendéncia em se conectar aos
noés com grau mais elevado. Logo, a assortatividade de redes scale-free é negativa. Estudos
demonstraram que vérias redes do mundo real, como a Internet, redes de estradas de ferro e

sistemas biolégicos, seguem este modelo [63].

Tabela 3.1: Comparagao de propriedades topologicas de alguns modelos de rede para grafos
com 50 nos, 100 arestas e rp = 5%.

Propriedade ER BA WS 2-regular
Assortatividade -0,06 -0,24 0,07 1,00
cc 0,07 0,14 0,44 0,50
Distribuicao Poisson | Poténcia | Poisson | Delta(4)
Grau méaximo 9 19 5 4
Grau médio 4,0 3,96 4,0 4
c 2,83 2,68 4,54 6,63

A Tabela 3.1 fornece exemplos numéricos das medidas topologicas de redes com 50 nos e
100 enlaces geradas por cada método explicado nesta segao. A Figura 3.2 apresenta um exem-
plo de rede aleatoria (a), 2-regular (b), scale-free (c) e small-world (d) com as caracteristicas

das redes apresentadas na Tabela 3.1.

3.3 Proposta das Métricas FZC e HVC

3.3.1 Descricao

Embora os autovalores de matrizes caracteristicas fornecam informagcoes uteis, é dificil obter

uma informacao global de todos os autovalores por meio de uma métrica finica.



44

Com o objetivo de melhor compreender o conjunto completo de autovalores da matriz
Laplaciana de uma rede complexa, uma primeira proposta desta Tese consiste na aplicacdo
da Transformada Discreta de Fourier - TDF (Discrete Fourier Transform - DFT) [73] sobre o
conjunto completo de autovalores. A Figura 3.3(a) e a Figura 3.3(b) mostram as componentes
pares e impares da DFT dos autovalores da matriz Laplaciana de uma rede livre de escala
gerada pelo método BA [62]. Inicialmente, é possivel observar que as componentes pares
e impares da DFT apresentam um aspecto diferente quando observadas separadamente. E
possivel observar um padrdo recorrente para outros modelos de redes complexas, como os

modelos ER [60] e WS [61].

7,50 2,50
6,50 . ———HVC=12
— 52,00
S 5,50 S
o o
S 450 %150
= 3,50 = =
5 FZC=18 3100
2 2,50 =
& 1,50 S0,50
et 0,00
"Y1 21 41 61 81 101 121 141 161 181 201 1 21 41 61 81 101 121 141 161 181 201
w w
(a) Valores dos componentes pares da DFT. (b) Valores dos componentes impares da DFT.

Figura 3.3: Valores dos componentes pares e impares da DFT dos autovalores da matriz
Laplaciana de uma rede livre de escala.

Com base nas caracteristicas observadas nas Figuras 3.3(a) e 3.3(b), foram propostas duas
métricas simples envolvendo os valores das componentes da DFT. A primeira métrica, deno-
minada FZC (First Zero Component), representa a frequéncia na qual a primeira componente
par da DFT assume o valor zero, cruzando o eixo vertical. A segunda métrica, denominada
HVC (Highest Value Component), representa a frequéncia relacionada com a componente im-
par de maior valor. O procedimento para calcular FZC e HVC esta resumido no Algoritmo 1.
No Algoritmo 1, a func@o abs(.) corresponde a abs(z) = |z| = | — z| = 2. A funcdo sinal é

definida por

1 para z2>1
sinal(z) = ¢ —1 para z<-—1. (3.10)
0 para z=0

O célculo dos autovalores da matriz Laplaciana, ou seja, o passo 3 do Algoritmo 1, possui
o maior custo computacional dentre os demais e, portanto, representa o gargalo no célculo da
métrica. O calculo da matriz de grau e da Laplaciana possui complexidade O(n?). Conside-
rando que os calculos dos autovalores é feito por meio do algoritmo QR [74], a sua complexi-
dade computacional ¢ O(n3). A DFT & calculada usando o procedimento de Cooley-Tukey, e

portanto, a complexidade computacional do passo 6 é O(nlogn) [73]. A separagao dos valores
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da DFT nos passos 5 e 6 pode ser feita usando uma repeticdo de complexidade O(n). Os
lagos 10-16 e 18-23 fornecem complexidade computacional O(n). Portanto, a complexidade
computacional total do Algoritmo 2 & O(n? + 2n% + nlogn + 3n) = O(n?).

Algoritmo 1 Algoritmo para o célculo de FZC e HVC.
1: procedimento CALCULARFZCHVC(A, D)
2: L+D-A > Matriz Laplaciana
3 Calcule os autovalores reais de £ e armazene em Ey
4: Calcule a DFT de En e armazene em DFTy
5: Seja DFTg o conjunto de componentes pares da DFT
6
7
8
9

Seja DFTp o conjunto de componentes impares da DF'T
Seja FZC a primeira componente de DTF g que cruza o eixo em zero
Seja HVC o componente com o maior valor de DFTo
: Seja lastValue = DFTg(0)
10: para (int ¢ = 0; ¢ < DFTg.length; c++) faga

11: se (abs(sinal(DFT g(c)) + sinal(lastValue)) # 2) entao
12: FZC ¢

13: pare

14: fim se

15: lastValue < DFTg(c)

16: fim para

17: maxValue < —oo

18: para (int ¢ = 0; ¢ < DFTp.length; c++) faca
19: se (DFTo(c) > maxValue) entao

20: maxValue + DFTp(c)

21: HVC ¢

22: fim se

23: fim para

24: fim procedimento

3.3.2 Arranjo Experimental

Todos os resultados que foram obtidos nesta secdo foram baseados em experimentos reali-
zados em uma plataforma de simulacdo de redes complexas desenvolvida na linguagem de
programacao Java.

E desejavel que as métricas calculadas sobre a DFT dos autovalores do Laplaciano apre-
sentem valores diferentes para diferentes tipos de redes para que possam ser usadas de forma
util.

De modo a demonstrar a possibilidade de usar as métricas para classificacdo das redes,
sao geradas 45.000 redes diferentes usando os procedimentos de geracao de redes de ER, BA
e WS. O valor de densidade das redes (¢) foi variado de 0,02 até 1,00 com um passo de 0,02.
Para cada par (modelo de geragao, ¢) sao criadas 100 diferentes redes com tamanhos de 100,
200 e 400 nos.
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As redes ER sao geradas por meio da criacao de enlaces entre pares (7, j) por meio de uma
variavel aleatoéria distribuida uniformemente com probabilidade p. O procedimento WS usado
consiste na criacdo de um grafo k-regular e modificagdo dos enlaces existentes considerando
uma probabilidade de religagdo de 0,10. O valor de ¢ foi usado para obter o valor de k
correspondente. Finalmente, as redes BA sao geradas usando o procedimento de conexao
preferencial. As redes BA sdo iniciadas com n = 3 e cada novo né adicionado é conectado
a rede pela adi¢do de Am novos enlaces. O valor de Am também é obtido a partir de q.
A probabilidade de um novo enlace ser conectado a um no existente ¢ pelo modelo BA €
P(i) x ﬁid}’ em que d; ¢ o grau do n6 ¢ e T é uma constante para parametrizacao da
conexdo preferencial.

As métricas propostas também foram analisadas com relagao & aplicacdo em redes reais de
diferentes caracteristicas. Nesta anéalise, redes aleatérias foram usadas a titulo de comparacao

(benchmark).

3.3.3 Resultados

As Figuras 3.4 (a), 3.5 (a) e 3.6 (a) mostram o valor médio de FZC versus densidade, obtido
a partir de 100 diferentes redes com 100, 200 e 400 nés, respectivamente. Todas as redes
foram criadas de forma independente pelo respectivo modelo de geragdo. Ou seja, foi usado
o modelo BA para criar redes scale-free, 0 modelo ER para criar redes aleatorias e o modelo
WS para criar redes com efeito small world. Pode-se observar que FZC ocorre para altas
frequéncias para redes com baixa densidade e diminui & medida que o valor de densidade
aumenta, para todos os modelos. Além disso, redes livres de escala possuem o valor mais
elevado de FZC' quando sdao comparadas com redes de outros modelos e que possuem o
mesmo valor de densidade.

As Figuras 3.4 (b), 3.5 (b) e 3.6 (b) mostram o valor médio de HVC wversus densidade,
obtido a partir de 100 redes com 100, 200 e 400 nds, respectivamente. As redes ER e WS
possuem HVC= 1 para todas as redes geradas. Para as redes livres de escala, HVC= 1
ocorre apenas para redes com densidade acima de 0,20, independente do nimero de nés da
rede. Pode-se ainda observar que o pico é deslocado & medida que o ntimero de nés da rede
aumenta.

Os resultados apresentados pelas Figuras 3.4 (a), 3.5 (a) e 3.6 (a) sugerem que é possivel
separar redes geradas por diferentes modelos canénicos, pois as redes geradas pelo modelo BA
apresentam valores de FZC sempre acima dos valores obtidos para redes aleatorias e as redes
geradas pelo modelo WS apresentam valores de FZC sempre abaixo dos valores obtidos para
redes aleatorias. Ou seja, em principio, é possivel usar uma rede aleatoria gerada pelo modelo
ER para efeito de comparacao (benchmarking), com o objetivo de identificar se uma dada
rede real possui caracteristicas mais proximas as de uma rede BA ou WS. Por outro lado, as

Figuras 3.4 (b), 3.5 (b) e 3.6 (b) sugerem que o uso da métrica HVC é aplicavel apenas para
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Figura 3.4: Comparagao de FZC (a) e HVC (b) de redes com 100 nos.
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Figura 3.5: Comparagao de FZC (a) e HVC (b) de redes com 200 nos.
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Figura 3.6: Comparagao de FZC (a) e HVC (b) de redes com 400 nos.
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diferenciacao de uma rede puramente scale-free gerada pelo modelo BA das demais familias de
redes, bastando para tanto verificar se o valor de HVC é igual a 1,0. Além disso, este critério
de classificacao por HVC pode ser aplicado apenas a redes com n > 100 e para g < 0,20.
Considerando que a métrica FZC se mostrou mais promissora para classificacdo das redes, o
seu estudo sera aprofundado.

Para uma aplicagdo efetiva da regra de decisdao envolvendo FZC, é necessario aplicar um
teste estatistico sobre um conjunto de amostras de redes de modo a permitir a validagao da
regra. Uma hipotese composta sobre a aplicacdo de FZC para classificagao de redes de acordo
com o modelo canénico de geracao pode ser enunciada da seguinte forma: “Redes geradas pelo
modelo ER possuem a mediana do valor de FZC acima dos valores obtidos para redes WS e
abaixo dos valores obtidos para redes BA, para 0,02 < ¢ < 0,20”. Esta hipotese foi validada
usando o teste nao-paramétrico de Wilcoxon para pares de modelos canénicos com um nivel
de significancia o = 0,05 [75]. Para ilustrar a variacao dos dados e a validagao desta hipotese
para ¢ = 0,02, é apresentado um grafico de boz-plot para conjuntos de amostras com 100 redes
na Figura 3.7. Na Figura 3.7, BA, WS e ER correspondem, respectivamente, aos modelos de
geracao para redes livres de escala, com efeito small world e aleatérias. Min Qutlier e Maz
QOutlier representam redes que apresentaram o valor da métrica abaixo de 1,5 vezes a altura
da caixa e 1,5 vezes acima da altura da caixa, respectivamente. De acordo com a Figura 3.7,
pode-se observar que a mediana da métrica FZC de redes BA esta acima da mediana de FZC
de todos os demais modelos de rede. Além disso, a Figura 3.7 também ilustra que a mediana
de FZC de redes ER estd acima da mediana de FZC referente ao modelo WS.
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Figura 3.7: Grafico de boz-plot para analise da variagdo da métrica FZC para um conjunto
de 100 amostras de cada tipo e para ¢ = 0, 10.

As métricas propostas também foram analisadas quando aplicadas a redes reais. A pri-

meira rede real analisada é uma rede social que registra, por meio de ligacoes, o contato visual
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entre pessoas durante uma conferéncia [76]. Esta rede apresenta caracteristicas de redes livres
de escala e o efeito de mundo pequeno. A segunda rede é a rede “Caenorhabditis elegans
metabolic network” [77] (uma rede tipicamente livre de escala). Para enfatizar a expressivi-
dade da métrica FZC para caracterizagao de redes complexas, foram geradas redes usando
os modelos BA, ER e WS com a mesmo tamanho e densidade das redes reais. Os valores de
FZC e de outras métricas, tipicamente usadas para anélise de redes complexas, sdo apresen-
tados na Tabela 3.2. Com base nos dados da Tabela 3.2, é possivel perceber que dentre as
métricas apresentadas, FZC é a que mais distingue entre as caracteristicas da rede original e
as caracteristicas das redes geradas pelo modelo canonico. Por exemplo, o uso de CC para
classificacdo das redes ndo é apropriado pois CC obtido para a rede BA de 453 noés é igual
a 0,042 e para a rede “Caenorhabditis elegans metabolic network”, CC = 0,646. Isso ocorre
pois é possivel gerar redes livres de escala com um valor ajustavel de C'C, mas em geral, redes
BA tradicionais apresentam um coeficiente de agrupamento baixo. Por outro lado, o compri-
mento médio dos caminhos minimos é muito semelhante quando sdo comparadas as redes de
113 nos geradas pelos modelos BA, ER, WS e a rede original “Sociopatterns Hypertext 2009”.
Dentre as métricas tradicionais, o coeficiente de assortatividade é o que mais se aproxima de
uma regra de classificacdo tutil entre os trés modelos canénicos. Contudo, dentre as quatro
meétricas expostas na Tabela 3.2, FZC é a que apresenta maior facilidade em classificar as
redes originais como redes livres de escala, pois os valores de FZC obtidos para redes BA e

para as redes originais sdo muito préoximos.

Tabela 3.2: Comparacao entre redes reais e redes geradas por modelos candnicos que possuem
o mesmo numero de nés e densidade das redes originais.

Rede original analisada Modelo | Assort. | CC c FZC
BA -0,132 0,425 | 1,650 8
Sociopatterns Hypertext 2009 ER -0,015 0,348 | 1,651 1
(113 nés e ¢ = 0, 35) WS -0,087 0,601 | 1,698 1
Original -0,123 0,535 | 1,656 6
BA -0,092 0,042 | 2,880 57
C. elegans metabolic ER -0,013 0,020 | 3,009 8
(453 nos e ¢ = 0,02) WS 0,627 0,264 | 4,430 2
Original -0,220 0,646 | 2,664 56

As Figuras 3.8 e 3.9 apresentam as componentes pares da DFT dos autovalores do La-
placiano e os autovalores em si, para as redes da Tabela 3.2. Em geral, os graficos das
componentes pares da DFT apresentam um comportamento semelhante, ou seja, possuem
um pico nas primeiras frequéncias e em seguida o valor da DFT é rapidamente reduzido, mui-
tas vezes apresentando uma alternancia entre valores positivos e negativos ao longo do eixo
das frequéncias. Contudo, uma inspecao visual das figuras sugere que os graficos das compo-
nentes pares da DFT obtidos para as redes BA sdo mais semelhantes aos graficos equivalentes
das redes originais. Por exemplo, a Figura 3.8(c) é semelhante a Figura 3.8(a) pelo fato de

apresentar um decaimento menos abrupto da DFT em comparac¢do com as Figuras 3.8(e)
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Figura 3.8: Autovalores da matriz Laplaciana e componentes pares da DFT dos autovalores
para redes com mesmo namero de nos de densidade da rede “Sociopatterns-Hypertext 2009”.
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e 3.8(g) e pelo fato de apresentar o primeiro cruzamento no eixo vertical proximo ao mesmo
valor de frequéncia (defini¢do de FZC). Por outro lado, os graficos dos autovalores da matriz
Laplaciana ndao permitem uma associagao direta entre a rede original e os modelos candnicos.
Por exemplo, apesar de a Figura 3.9(d) apresentar uma taxa de crescimento dos autovalores
semelhante a apresentada na Figura 3.9(b), o mesmo nao é possivel de ser constatado quando
sao comparadas as Figuras 3.8(d) e 3.8(b). Além disso, o conjunto de autovalores nao oferece
um ponto tnico caracteristico no qual poderia ser derivado uma métrica para classificacao de

redes de acordo com um modelo canonico de referéncia.

3.3.4 Consideragoes Finais sobre FZC e HVC

Os resultados apresentados nesta segao demonstram que o uso da Transformada Discreta
de Fourier sobre os autovalores da matriz Laplaciana fornecem informacgoes adicionais nao
retratadas por métricas tradicionais quando o objetivo é a classificacao de redes com relacao
a um modelo candnico de referéncia.

Contudo, as métricas propostas nesta secdo ainda apresentam algumas limitacbes que
dificultam o seu uso pratico. Em primeiro lugar, a métrica HVC apresenta o mesmo valor
para redes WS e redes ER. Em segundo lugar, apesar de a métrica FZC se mostrar promissora
para classificacdo das redes consideradas nos estudos de caso, a sua aplicacdo é restrita a uma
faixa de densidade de enlaces que pode ser um entrave para sua aplicacdo no caso geral.

O estudo preliminar sobre o uso da TDF para avaliacdao de redes, incluindo a proposic¢ao
de FZC e HVC, foi apresentado no “XXXI Simposio Brasileiro de Telecomunicagoes”, em 2013
e publicado nos anais deste evento |78]. Apesar das limitacoes citadas nesta se¢ao, este estudo

preliminar inspirou o desenvolvimento de uma nova métrica, descrita na Secdo 3.4.

A

3.4 Proposta da Métrica I(F)

3.4.1 Descricao

A meétrica proposta nesta secdo é baseada na entropia dos coeficientes da Transformada de
Fourier dos autovalores do Laplaciano (£). £ contém um resumo util da topologia da rede,
pois contém informacgoes sobre os graus dos nés e sobre os enlaces presentes na rede. Por-
tanto, uma métrica derivada do espectro de £ pode resumir adequadamente a topologia da
rede. Este aspecto ja foi explorado de forma preliminar na Secao 3.3, mas as métricas to-
polégicas propostas na Secao 3.3 e diversas outras encontradas na literatura ndo sao validas
para determinados niveis de conectividade (densidade de enlaces). Além disso, uma métrica
baseada na entropia contém informagao sobre a aleatoriedade da rede, e contorna a limitacao
imposta para a métrica HVC (separagao entre redes regulares e aleatorias).

Portanto, a proposta descrita nesta secao é usar a entropia dos coeficientes da DFT dos
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autovalores do Laplaciano para classificar grafos de acordo com a topologia e o nivel de
aleatoriedade das redes. A métrica proposta pode ser calculada de acordo com o Algoritmo 2.

A Equacao (3.11) resume o célculo numérico da métrica.

Algoritmo 2 O algoritmo usado para calcular I(F).
1: procedimento CALCULARIF
2 Seja A a matriz de adjacéncias do grafo G
3 Calcule a matriz de grau D
4: Calcule a matriz Laplaciana L =D — A
5
6
7

Calcule os autovalores reais de £ e armazene em F

Calcule a Transformada Discreta de Fourier (DFT) de E e armazene os valores em F

: Normalize o conjunto F de modo a obter valores entre 0 e 1 e armazene estes valores
em F

8: Calcule a entropia de F de acordo com a Equacdo (3.11)

9: fim procedimento

7]
I(F) == (Fi-logy Fy). (3.11)
=1

A Eq. 3.11 possui uma estrutura semelhante & encontrada para o calculo tradicional de
entropia em teoria da informacao e para a entropia dos graus dos nés, ji conhecida em Cién-
cia das Redes [63]. Ou seja, a métrica avalia a quantidade de informagao, grau de incerteza
ou previsibilidade sobre o valor numérico de uma determinada grandeza fisica. Contudo, a
adaptagao do conceito de entropia para o valor normalizado do conjunto F remete simulta-
neamente a medida de incerteza sobre o grau dos nds e sobre a assortatividade de uma rede,
visto que incorpora de forma simultanea: (i) o mecanismo de ligacdo entre os nos por meio
da matriz Laplaciana (subsidio para avaliagdo de assortatividade); (ii) a avaliagdo de aleato-
riedade sobre o grau dos nés por considerar que a entropia também atua sobre o grau dos
noés que esté presente na diagonal principal da matriz Laplaciana. Além disso, a mesma mo-
tivacao apresentada aqui poderia ser aplicada diretamente ao conjunto dos autovalores, sem
uso de uma transformacao adicional (DFT). Contudo, os estudos realizados demonstram que
a DFT proporciona uma andlise coerente da métrica sobre uma faixa larga de densidades e a
aplicacao da entropia diretamente sobre o conjunto normalizado dos autovalores nao possui
uma mesma interpretacdo quando redes com densidades diferentes sdo consideradas.

A avaliagdo do Algoritmo 2 em termos de complexidade computacional é semelhante ao que
foi apresentado para o Algoritmo 1. O célculo dos autovalores da matriz Laplaciana também
representa o gargalo no calculo de I(F). Os passos 2 e 3 possuem complexidade O(n?).
Considerando que os célculos dos autovalores é feito por meio do algoritmo QR [74], a sua
complexidade computacional & O(n3). A DFT é calculada usando o procedimento de Cooley-

Tukey, e portanto, a complexidade computacional do passo 6 ¢ O(nlogn) [73]. Os passos 7
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e 8 fornecem complexidade computacional O(n). Portanto, a complexidade computacional
total do Algoritmo 2 é O(n® + 2n? + nlogn + 2n) = O(n?).

3.4.2 Arranjo Experimental

Todos os resultados que foram obtidos nesta se¢do foram baseados em experimentos reali-
zados em uma plataforma de simulagdo de redes complexas desenvolvida na linguagem de
programacao Java.

O objetivo das simulacoes é demonstrar, de forma experimental, que a entropia da DFT
dos autovalores do Laplaciano apresenta diferentes valores para tipos diferentes de redes,
considerando a densidade destas redes.

Sdo geradas redes diferentes usando os procedimentos de geracdo de redes ER, BA e
WS. Sao criadas redes com densidade ¢ de 0,02 até 0,98 com um passo de 0,02. Para cada
par (modelo de geracdo, q), sdo criadas 30 redes diferentes com os tamanhos de 100 e 1000
nos. As redes ER sdo geradas por meio da criagdo de enlaces entre pares (i,j) por meio
de uma variavel aleatoria distribuida uniformemente com probabilidade p. O procedimento
WS usado consiste na criagdo de um grafo k-regular e modificacdo dos enlaces existentes
considerando uma probabilidade de religacdo de 0,10. O valor de ¢ foi usado para obter o
valor de k correspondente. Finalmente, as redes BA sdo geradas usando o procedimento de
conexao preferencial. As redes BA sfo iniciadas com n = 3 e cada novo né adicionado é
conectado & rede pela adigdo de Am novos enlaces. O valor de Am também é obtido a partir
de gq. A probabilidade de um novo enlace ser conectado a um né existente ¢ pelo modelo

BA ¢é proporcional a: P(i) D em que d; € o grau do n6 i e 7 é uma constante de

di
j=15
parametrizacao da conexao preferencial.

Para analise desta métrica também sdo usadas redes reais obtidas a partir de bases de dados
de estudos anteriores em diversas areas de aplicagdo (redes biologicas, redes de contato, redes
de telecomunicagoes, redes de interagao e redes sociais). Para cada rede real, foram geradas
redes ER, BA e WS equivalentes (mantendo-se o ntmero de nés e a densidade das redes
originais). O valor de I(F) foi analisado com o objetivo de encontrar o melhor modelo para
aproximacao da rede real considerada. Depois deste passo, foram comparadas as propriedades
topolégicas das redes reais com as propriedades das redes geradas. Foram consideradas as
seguintes bases de dados: Highland tribes [79]; Zachary karate club [80]; Hypertext 2009 [76];
Manufacturing emails [81]; Infectious [76]; Caenorhabditis elegans metabolic [77]; U. Rovira i
Virgili [82].

Os resultados foram analisados com base em graficos e tabelas dos valores obtidos para a
métrica em diversos cenarios. O comportamento estatistico dos valores da métrica proposta
foi analisado por meio de graficos de boz-plot e por testes de hipotese considerando a mediana
dos valores obtidos. Foi utilizado o teste nao-paramétrico de Wilcoxon [75] para pares de

modelos canénicos, com um nivel de significancia de 0,05.
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3.4.3 Resultados

A~

As Figuras 3.10(a) e 3.10(b) apresentam as curvas de “I(F) versus densidade” para redes
com 100 e 1000 nos, respectivamente. K possivel observar que I (]:" ,d) apresenta 0 mesmo
significado para redes pequenas e grandes. Redes BA apresentam os maiores valores de [ (]:' ,d).
Redes ER apresentam valores da métrica [ (]:" ,d) abaixo dos valores das redes BA equivalentes
e as redes WS apresentam os valores de I(F,d) abaixo das curvas de ER e BA. I(F,d) para
redes k-Regulares assumem valores proximos de zero rapidamente. Este comportamento pode
ser associado com a inexisténcia de aleatoriedade em redes k-Regulares e a capacidade desta
métrica em capturar este tipo de informacao. I (.7:" ,d) de redes BA apresentam valores ainda
maiores se o namero de nés da rede é aumentado, mas para redes ER, o valor da métrica é
pouco modificado quando o valor de n cresce, indicando que o modelo ER pode ser usado como
benchmark. Se forem considerados dois valores distintos I4(F,d1) e Ig(F,dy), relacionados
com o mesmo valor de d mas diferentes modelos, A e B, observa-se para qualquer par de
modelo que I4(F,d1)/|Ia(F,dy) — Ip(F,di)| > 0,10 (0 < d < 0,94). Portanto, conclui-se
que esta métrica é muito sensivel as variacoes topoldgicas de cada modelo e ela pode ser
usada adequadamente para classificar redes esparsas e densas e redes pequenas e grandes.
Esta caracteristica é uma vantagem sobre as métricas FZC e HVC, pois estas métricas sao

imprecisas para redes densas.
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Figura 3.10: Métrica I(F) versus densidade para redes k-regulares, redes scale-free geradas
pelo modelo BA, redes aleatorias geradas pelo modelo ER e redes small-world geradas pelo
modelo WS.

Além disso, a Figura 3.11 ilustra alguns problemas encontrados quando outras métricas sao
usadas para avaliagao de redes com diferentes densidades. A Figura 3.11(a) apresenta o grafico
de uma métrica conhecida na literatura, a entropia do grau dos noés (I(G)) [63], e explicita
a variacdo desta meétrica para diferentes densidades. E possivel perceber que a avaliacdo do
valor da métrica I(G) comparativamente entre os modelos canonicos depende da faixa de
densidade considerada. Por exemplo, se redes aleatérias forem usadas como benchmarking
para avaliacdo de redes scale-free, esta avaliacdo deve considerar de forma diferenciada os
intervalos ¢ < 0,10, 0,10 < ¢ < 0,96 e ¢ > 0,96. A Figura 3.11(b) apresenta o gréfico da
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entropia dos autovalores de £. Ou seja, a métrica da Figura 3.11(b) é semelhante & métrica
proposta nesta secdo, mas excetuando-se o uso da transformada de Fourier. Também ¢é possivel
perceber com base na Figura 3.11(b) que nao ha uma forma pratica de classificar as redes de
acordo com o modelo canénico, pois a avaliacdo também depende da densidade considerada.
Uma comparacao visual entre as Figuras 3.11(a), 3.11(b) e a Figura 3.10(a) (proposta desta
Tese) demonstra que apenas a ultima apresenta uma regra de classificagdo tinica, para uma

ampla faixa de densidade.
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Figura 3.11: Entropia do grau dos noés e entropia dos autovalores de £ versus densidade para
redes scale-free, redes aleatérias e redes small-world, de 100 nos.

Para aplicacio pratica da métrica para fins de classificagdo dos modelos canénicos, é
importante avaliar a variagao no calculo da métrica quando redes semelhantes sdo apresentadas
e aplicar um teste estatistico. Se for considerado um conjunto de redes com os mesmos
valores de n, d e procedimento de geragdo, a métrica deve apresentar valores similares, pois
as caracteristicas topolégicas sao mantidas. Portanto, é possivel enunciar a seguinte hipotese
composta para validacao da métrica I(F): “Redes BA apresentam valores de I(F) acima dos

valores obtidos para redes ER e redes ER apresentam valores de I(F) acima dos valores obtidos
para redes WS”. A Figura 3.12 apresenta graficos de boz-plot de T (]:" ) para 30 diferentes redes
com n = 100. A Figura 3.12(a) apresenta os dados para redes esparsas que foram geradas
pelos algoritmos BA, ER e WS. E possivel perceber que o valor minimo para redes BA estdo
acima do valor maximo obtido para redes ER e o valor minimo de redes ER esta acima do
valor maximo das redes WS. A Figura 3.12(b) resume a estatistica descritiva para redes com
d =0,30. E possivel perceber 0 mesmo comportamento observado para redes esparsas, mas
a altura das caixas ¢ menor. A Figura 3.12(c) apresenta a estatistica descritiva para as redes
densas. Conforme esperado, a variacdo no valor da métrica é reduzida para redes densas.
Considerando que as sombras das caixas apresentadas na Figura 3.12 ndo sdo sobrepostas
entre diferentes modelos, um teste estatistico é dispensavel. Contudo, a aplicacdo do teste
nao-paramétrico de Wilcoxon para pares de modelos de redes, com nivel de significAncia
a = 0,05, retifica que a hipotese enunciada para I(]:") ¢ valida.

A métrica I(F) também foi avaliada quanto & sua utilidade em avaliar redes reais dis-
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Figura 3.12: Box-plot para 30 redes diferentes com n =100 e d = 0,04 (a); d = 0,30 (b) e d
= 0,80 (c), respectivamente.

poniveis a partir de datasets de publicagbes anteriores. A Tabela 3.3 apresenta o valor de
I (ﬁ ) calculado para as redes reais e para cada modelo canonico. Na Tabela 3.3, foi consi-
derado rp = 0,05 para redes WS e 7 = 1 para redes BA. Foi usado o valor de I(]:") de cada
modelo canénico para direcionar a escolha do modelo que melhor aproxima a rede real. Por
exemplo, se [ (.7:" ) = 0,64 para a rede “Highland tribes”, conclui-se que uma rede gerada pelo
procedimento WS representa melhor esta rede do que o modelo candénico BA. Por outro lado,
a rede “Infectious” é melhor representada por um modelo de rede livre de escala com uma
“exponencial esticada”. Para efeito de comparagao, foram criadas 30 redes com valores de
I (]} ) entre o valor da rede original e o valor da rede gerada. E possivel inferir importantes
métricas topoldgicas com base neste procedimento. Por exemplo, a rede original “Highland
tribes” possui I(G) = 2,58, APL = 1,54 e k(hub) = 10. Se forem calculados os valores mé-
dios de cada métrica para uma rede WS aproximada por I(]:") (rp = 0,15), os valores obtidos
sao I(G) = 2,33, APL = 1,54 e k(hub) = 10. De acordo com estes resultados, é possivel criar
redes com I(G), APL e grau do no6 concentrador (hub) com um erro médio proximo a 0,10
para todas as redes analisadas se o procedimento de geracao de redes que casa com o valor

da métrica I(F) é usado.

~

3.4.4 Consideragoes Finais sobre [(F)

A métrica I(F) foi proposta com o objetivo de fornecer um mecanismo prético para classificar
redes em um dos modelos canodnicos, de acordo com a semelhanca em termos de propriedades
topolégicas. O célculo da métrica envolve informagoes sobre o mecanismo de criagao de enlaces
na rede e sobre o grau dos nés. Estas informacoes s@o resumidas por meio da entropia do
conjunto de valores da TDF dos autovalores de L.

I(F) foi aplicada para classificacao de redes com diferentes numeros de nos e diferentes

densidades e foi demonstrado, por meio da analise da estatistica descritiva dos experimentos,
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Tabela 3.3: Redes reais e redes WS, ER e BA equivalentes.

Rede | n | d ot P R T BA | melhon aprenima
Hiihblzgd 16 | 0,48 0,64 0,51 | 0,74 | 0,90 (rp ZVS 15)
kiiiﬁiﬁ“{lb 34 |0,13 2,76 0,90 | 1,82 | 2,67 (r :Bf’ 29)
Hyggégext 113 | 0,35 3,46 0,21 | 1,01 | 3,18 (r :BlA’ 42)
x;zuiiiﬁs 167 | 0,23 5,60 0,37 | 1,64 | 543 (r :B i 07)
Infectious 410 | 0,10 8,67 0,55 | 4,86 | 12,89 (r :BOA’ 77)
e | 459|002 |20 oo o | ugs| PR
Ui-VRif;iﬂa 1133 | 0,01 | 18,19 | 0,71 | 8,55 | 26,09 (r :BOA, 79)

que a métrica pode ser usada para classificar as redes geradas em um dos modelos estudados
(BA, ER e WS). Além disso, a métrica proposta foi comparada com outras métricas disponiveis
na literatura e aplicada para avaliacdo de diferentes datasets de redes publicados em estudos
anteriores.

A proposicao da métrica I(ﬁ) foi apresentada no “5th Workshop on Complex Networks”,
em 2014. O trabalho foi publicado como um capitulo de livro da série “Studies in Computati-
onal Intelligence” [83]. I(F) foi usada em conjunto com outras trés métricas topologicas para
classificacao de redes de transporte brasileiras e este estudo foi publicado na “Revista de Tec-
nologia da Informacao e Comunicacao” [84]. Além disso, foi realizado um estudo sobre o uso
desta métrica para auxiliar na estimativa de probabilidade de bloqueio de redes épticas. Este
ultimo estudo foi publicado no “Journal of Optical Communications and Networking” [85] e

serd detalhado no Capitulo 4.

3.5 Proposta de uma Métrica baseada em Concentracao de Ro-
tas (CR)

3.5.1 Descricao

Um grafo que representa uma rede usada para trifego de informacoes entre os nés deve possuir
uma topologia que facilite o fluxo de informagoes, considerando os recursos existentes na rede.
Por exemplo, uma rede é6ptica com W comprimentos de onda apresenta niveis de desempenho
diferentes se forem consideradas topologias distintas e cada uma possua uma capacidade
diferente em distribuir o trafego requerido. Se nesta rede dptica for usado o algoritmo de
roteamento de menor caminho (Shortest Path - SP) e a topologia fisica exigir uma grande

concentracdo de rotas passando por um mesmo enlace de fibra 6ptica, o desempenho da
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rede serd prejudicado devido ao bloqueio de chamadas pela auséncia de canais disponiveis
(comprimentos de onda). Desta forma, ¢ desejével possuir uma métrica que possa quantificar
a capacidade da topologia fisica de uma rede em distribuir a carga exigida para toda a rede.

Nesta secao serd proposta uma nova métrica topolégica baseada na avaliacdo de todas as
rotas preferenciais para todos os pares (fonte, destino), que foi denominada de Concentracao
de Rotas (CR). O procedimento para calcular a métrica estd detalhado no Algoritmo 3.
Inicialmente, é definida uma matriz de concentracao de rotas C com o tamanho n X n. Em
seguida, é necessério criar uma lista de rotas para cada par (fonte, destino). Se a métrica for
usada para avaliagao de um problema pratico em rede, estas rotas precisam ser obtidas por
meio do mesmo algoritmo de roteamento usado na rede estudada. O valor C;; é atribuido
com o numero de caminhos épticos que usam a fibra contida no enlace (7, j). Finalmente, CR

¢é definida por

CR = M; (3.12)

,
em que Cpqz ¢ 0 maior valor encontrado em C, ¢, € 0 menor valor diferente de zero em C' e
r & o numero de posicoes diferentes de zero em C. Embora nio seja provavel, é possivel que
alguns enlaces ndo sejam usados por nenhuma rota, entdo o algoritmo de célculo da métrica
estabelece que devem ser considerados apenas enlaces relacionados com posicoes diferentes de
zero na matriz C. E possivel observar que pequenos valores de CR sugerem redes com boa
capacidade em distribuir trafego. Por outro lado, valores elevados de C'R correspondem a
uma baixa capacidade em distribuir trafego.

A relacao da métrica com a capacidade da rede em distribuir trafego pode ser facilmente
compreendida se forem considerados pares de topologias fisicas de redes com um mesmo

nimero de nés e de enlaces, mas com valores diferentes para Cpaz € Cnin. Em um primeiro
A B
),

cenario considere duas redes nas quais ¢, possui o mesmo valor em ambas (¢, = Cin

mas em uma delas ¢qp € maior. Se ¢ > B

o ar Significa que na rede A pelo menos um

dos seus enlaces estd mais sobrecarregado por rotas preferenciais de caminhos 6pticos do que

na rede B. O valor final da métrica para a rede A serd comparativamente maior do que
A B

o valor da métrica para a rede B (considerando ¢, = ¢, ,,). Neste primeiro cenario, é

possivel afirmar que a rede B possui uma maior capacidade em distribuir o trafego da rede,
pois CRP < CRA. Considere ainda um segundo cenario no qual duas redes possuem o mesmo

A <CB

valor para Cpqq, mas ha uma diferenca no valor de c¢pin. Se (¢, ) significa que

na rede A pelo menos um dos seus enlaces estd mais livre com relacao a rotas preferenciais
de caminhos 6pticos quando é comparada com a rede B. O valor final da métrica para a
rede A serd comparativamente maior do que o valor da métrica para a segunda rede (pois

A B

Coraw = Ci o). No segundo cenario, também € possivel afirmar que a rede B possui uma maior

capacidade em distribuir o trafego da rede, pois CR® < CR4. Perceba que os cenarios A e
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B correspondem a gargalos de trafego na topologia fisica devido a problemas distintos e em
ambos a meétrica foi capaz de capturar a melhor topologia fisica para fins de distribuicao de
carga. Outros cenarios podem ser considerados com variacbes simultaneas em Cpaz € Cmin,
mas o resultado serd semelhante aos casos considerados. A métrica oferecera valores iguais
de CR para topologias de rede distintas apenas nos casos em que Cpgr € Cmin Crescem ou
diminuem na mesma propor¢do. Neste ultimo cendrio a métrica informa corretamente o fato
de que as duas topologias possuem a mesma capacidade em distribuir trafego. Perceba que
o valor de r é usado para normalizar o valor numeérico absoluto de ¢ae — Cnin € permitir a

comparacao da métrica inclusive para redes com caracteristicas distintas.

Algoritmo 3 Algoritmo usado para calcular CR.

1: procedimento CR(A,n)

2 C « criarMatrizVazia(n)

3 para fonte < 0; fonte < n; fonte++ faga

4: para dest < fonte + 1; dest < n; dest++ facga

5: links < achar Rota(A, fonte, dest)

6 para link < 0; links < links.length; link++ faca
7 Incremente Cllinks|link].le ft][links[link].right]
8

9

fim para

fim para
10: fim para
11: Cmaz ¢ —00; Cmin < +00; 1+ 0
12: para fonte < 0; fonte < n; fonte++ faga
13: para dest < source + 1; dest < n; dest-++ faga
14: se C[fonte][dest] > 0 entao
15: Incremente r
16: se C[fonte][dest] > Cmaqr €ntao
17: Cmaz < C[fonte][dest]
18: fim se
19: se Clsource][dest] < cpin entao
20: Cmin, < C|[fonte][dest]
21: fim se
22: fim se
23: fim para
24: fim para
25: CR < (Cmaz — Cmin)/T

26: fim procedimento

A complexidade computacional do calculo de CR depende do algoritmo de roteamento
que é usado na rede 6ptica. Considere um algoritmo de roteamento por menor caminho
que usa o algoritmo de Dijkstra. Se a implementacao do algoritmo Dijkstra for baseada
em fila de prioridades, a complexidade computacional obtida da literatura ¢ O(e + nlogn).

Considerando que o algoritmo de roteamento é acionado para todos os enlaces da rede, a
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complexidade é multiplicada por um fator de n(n — 1) se as conexdes sao bidirecionais. Por-
tanto, os passos 3-10 possuem complexidade computacional de O[n(n — 1)(e + nlogn)]. Os
passos 12-24 possuem complexidade O(n?). Portanto, a complexidade total do Algoritmo 3 &
O{[n(n — 1)(e + nlogn)] + n?} = O(n?).

A meétrica proposta nesta secfio difere das que foram propostas nas Secoes 3.3 e 3.4,
principalmente devido & sua finalidade. As métricas FZC, HVC e [ (]:" ) foram propostas com
o objetivo de resumir as propriedades topoldgicas das redes e permitir a sua classificacao de
acordo com um dos modelos candnicos estudados. A métrica CR, proposta nesta secdo, €
conhecida em Ciéncia das Redes como uma métrica de centralizacdo de rede. Métricas de
centralidade de nés e de arestas possuem a finalidade de avaliar a importancia relativa destes
elementos dentro da rede. Por exemplo, a centralidade de proximidade (closeness) mede a
distancia de um né a todos os demais, considerando os caminhos mais curtos. Por outro lado, a
centralidade de intermediagao (betweenness) avalia o nimero de caminhos que passam por um
determinado n6 em particular. A centralizacdo de uma rede na teoria das Redes Complexas
¢ uma medida de quao central é o né mais central da rede e fornece uma avaliacao global de
centralidade, considerando todos os nés da rede [1]. A métrica proposta nesta se¢do faz uso
do conceito de centralidade de intermediacao aplicada aos enlaces e aplica este conceito para
o fornecimento de uma medida global para toda a rede que é mais simples do que a proposta

de Freeman [1].

3.5.2 Arranjo Experimental

A métrica CR serd avaliada de forma comparativa com outra métrica de centralizagio de rede
disponfvel na literatura, para um conjunto de 1000 redes geradas a partir de cada modelo
canoénico. Para facilitar a anélise neste estudo comparativo, foram consideradas redes de 50
nés e com densidade de enlaces que permita a geracdao de redes com grau médio 2 e 3, o
que corresponde, para uma rede de 50 nés, aos valores de densidades ¢ = 0,04 e ¢ = 0, 06,
respectivamente. Este tipo de rede é comum para redes de telecomunicacoes devido aos
requisitos de robustez. A analise comparativa é realizada por meio de graficos de dispersao
contendo os valores da métrica CR e da métrica de centralizacio por intermediacao de Freeman
descrita na Eq. 3.6.

De modo a compreender melhor a vantagem no uso da métrica CR, também s3o apresen-
tados exemplos do calculo da métrica e exemplos comparativos que apresentam redes com a
mesma distribuicao geografica dos nés, mas com topologias diferentes. O objetivo do estudo
é demonstrar que a métrica pode capturar informacoes de distribuicoes de trafego que outras
métricas ndo conseguem capturar. Esta avaliacdo é feita sobre a rede de 14 nés NSFNet

exibida na Figura 3.13 considerando o algoritmo de roteamento por menor caminho.
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Figura 3.13: A rede NSFNet original, com 14 nos.

3.5.3 Resultados

A matriz C para a rede da Figura 3.13 esta representada na Tabela 3.4.

Tabela 3.4: Matriz C para a rede NSFNet original.

112 |3 | 4 5 | 6| 7 8 9 |10 |11 |12 | 13 | 14
1 -1 41210 0]01] 0 4 0 0 0 0 0 0
2 (4] - 191910 (0] 0 0 0 0 0 0 0 0
31219 |-10 0|71 0 0 0 0 0 0 0 0
4 [ 0]19|0] - | 15|00 0 0 0 12 0 0 0
5 0] 0|0 |15 - |5]16]| 0 0 0 0 0 0 0
6 0] 0 |70 5 | -10 0 0 7 0 0 0 4
7101010 0]16|0| - (17] 0 0 0 0 0 0
8 4]0 |00 0|0} 17 ] - |21 0 0 0 0 0
9 0] 00O 0|0 0|21 - 8 0 15 5 0
10|00 0| O 0|71 0 0 8 - 0 0 0 0
11|00 [0|12] 0 ]|0] O 0 0 0 - 11 3 0
12|00 (0| O 0]01] 0 0 |15] 0 11 - 0 12
13|00 0|0 0]0] 0 0 5 0 3 0 - 2
14 |0 0 0| O 0]4] 0 0 0 0 0 12 2 -

Cada valor C; j na Tabela 3.4 fornece o ntimero de demandas que usam o enlace (7,7) em
seus caminhos épticos (considerando o algoritmo de menor caminho por ntmero de saltos).
Por exemplo, (3 4 = 19 significa que o enlace 2-4 ¢ usado por 19 demandas em seus caminhos
Opticos. De acordo com a Tabela 3.4, o valor maximo é 21, o valor minimo é 2 e existem
42 posicoes diferentes de zero (C;; =0, Vi € {1,...,14}). Portanto, ¢pmaz = 21, cpmin =2 €
r = 42. Finalmente, é possivel calcular CR para a rede NSFNet original (Figura 3.13) obtendo
CR =0,45.

A Figura 3.14 exibe duas redes Opticas, a e b, sujeitas a uma carga de 200 erlangs. Estas
redes sdo muito semelhantes, exceto pelos enlaces destacados. A rede da Figura 3.14(a) possui
40 comprimentos de onda por enlace, um fator de isolacdo do ROADM de 38 dB, densidade

q = 0,31, coeficiente de agrupamento CC = 0,24, comprimento médio dos caminhos APL =
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83,37 km, I(]:") =0,91 e CR =0,42. A rede da Figura 3.14(b) possui 40 comprimentos de
onda por enlace, um fator de isolagio do ROADM de 38 dB, densidade g = 0, 31, coeficiente de
agrupamento C'C = 0,24, comprimento médio dos caminhos APL = 82,37 km, I(]:") =0,88
e CR = 0,68. As redes foram avaliadas por um simulador de redes 6pticas [11] e a ferramenta
apresentou uma probabilidade de bloqueio PB, = 6,33-1073 e PBy = 2,41 - 1072, para as
redes da Figura 3.14(a) e Figura 3.14(b), respectivamente.

Este exemplo serve para enfatizar que a proposicao de novas métricas, como CR e [ (]:" ),
permite uma avaliagdo mais precisa da rede, pois as outras cinco caracteristicas apresentam
valores iguais ou muito proximos. Além disso, o valor de probabilidade de bloqueio apresen-
tado foi coerente com a capacidade de distribuigao de trafego sugerida por CR. Considerando
que CR(a) < CR(b), é esperado que a rede a possua um desempenho superior ao da rede b
quando sujeita as mesmas condigoes. No Capitulo 4 serdo fornecidos mais detalhes sobre o

uso das métricas propostas neste capitulo para anélise de redes WDM.

-
Ocasl

(a) Topologia fisica de rede WDM com CR = 0,42.

(b) Topologia fisica de rede WDM com CR = 0, 68.

Figura 3.14: Comparagao entre duas topologias semelhantes, mas que apresentam diferentes
valores de CR.
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A Figura 3.15 apresenta graficos de dispersdo para comparacdo da métrica proposta CR
com a métrica de centralizacao de Freeman descrita na Eq. 3.6. As Figuras 3.15(a), 3.15(b)
e 3.15(c) apresentam os valores das meétricas para redes geradas pelos modelos ER, WS e
BA, respectivamente. Cada ponto apresentado nestas figuras corresponde a uma diferente
topologia de rede. As séries de dados ¢ = 0,04 correspondem a redes com grau médio igual
a 2 e as séries de dados ¢ = 0,06 correspondem a redes com grau médio igual a 3. Uma
andlise inicial nas trés figuras sugere que as duas métricas apresentam correlacao positiva, ou
seja, h& uma tendéncia na qual quando o valor de centralidade de Freeman cresce, o valor de
CR também cresce. A correlacao positiva é desejavel, visto que as duas métricas propdem
avaliar uma caracteristica semelhante nas redes. O calculo do coeficiente de correlagdo de
Pearson [75] para as redes que possuem ¢ = 0,04 fornece r = 0,91, r = 0,99 e r = 0,99 para
os modelos ER, WS e BA, respectivamente. O calculo do coeficiente de correlagdo de Pearson
para as redes que possuem g = 0,06 fornece r = 0,91, r = 0,97 e r = 0,94 para os modelos
ER, WS e BA, respectivamente.

-0,35 < 0,30 %
© X X X ©
o 50,30 X XXX o g O 25 X RRRK X
w0, XOHSOBEK X w ss—
28 ) X M X 28 ) 0,20 . -0.06
< 20,20 x o o xq=006 ©7T o q=0,
2R — _ S8 0,15 s . q=0,04
o 50,15 T— © *q=0,04 o fL_g‘ - ’
€ T XRA— € T -—
8 §O,10 X— 8 gorlo -
.Z 0,05 e E 0,05 .
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< 0,90
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CR
(c) Redes BA.

Figura 3.15: Graficos de dispersdo para avaliacdo da correlagdo entre a métrica proposta CR
e a métrica de centralizacao de Freeman [1].

Além disso, é possivel perceber, com base na Figura 3.15, que ambas as métricas conseguem
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avaliar a capacidade da rede em facilitar o fluxo de informacoes. Por exemplo, redes geradas
pelo modelo BA possuem a tendéncia de gerar concentradores (hubs) e este comportamento
promove uma concentragdo no fluxo de informagoes. Uma comparacao entre a Figura 3.15(c)
e as Figuras 3.15(a) e 3.15(b) revela que as redes BA de fato apresentam valores mais elevados
das duas métricas em comparacio com as redes ER e WS. Além disso, como as redes WS sao
mais regulares do que as demais, o valor de concentragdo de caminhos foi menor para este
modelo, dentre os trés modelos analisados. Também é possivel perceber, para os trés modelos,
que no conjunto de redes com densidade ¢ = 0,06 (grau médio 3) ha redes com concentracao
de caminhos maiores do que as redes obtidas para ¢ = 0,04 (grau médio 2).

Uma ultima constatagdo com relacdo a comparacao da métrica CR com a métrica de
Freeman é que esta tltima apresenta o mesmo valor de centralizacao para um conjunto de
redes diferentes, enquanto que a nova métrica proposta consegue distinguir algumas destas
redes. Por exemplo, ao analisar a Figura 3.15(a), é possivel perceber diversos pontos com o
mesmo valor no eixo vertical e valores distintos no eixo horizontal. Esta caracteristica pode
ser explicada pelo fato de a métrica de Freeman ser calculada com base em uma soma de
diferencas de centralidade dos nos/arestas do grafo e pelo fato de haver diversas combinagoes
de centralidade de nos/arestas que oferecem o mesmo valor final da métrica. Por exemplo,
considere uma rede A na qual o valor maximo de centralidade por intermediacdo é 10 e
uma rede B na qual o valor maximo de centralidade por intermediagdo é 8. Ha diversas
combinagoes de centralidade dos demais nos/arestas das redes A e B que podem levar o
valor de centralizacdo destas redes a ser idéntico. De fato, considere a situagdo hipotética na
qual todos os demais elementos da rede A possuem centralidade igual a 6 e todos os demais
elementos da rede B possuem centralidade igual a 4. Neste cendrio hipotético estas duas redes
passam a ter o mesmo valor de centralizacdo, mesmo considerando que a rede A possui um

valor mais elevado de centralidade maxima.

3.5.4 Consideragoes Finais sobre CR

A métrica CR foi proposta nesta se¢do como uma alternativa pratica para avaliagdo da faci-
lidade que uma dada topologia de rede possui em distribuir um fluxo de informacdes, consi-
derando uma métrica de centralidade baseada em intermediagdo. Foi mostrado, por meio de
exemplos de topologias, que a métrica consegue diferenciar um grafo que possui dificuldade em
distribuir o trafego de um grafo que apresenta maior facilidade para distribuicao de trafego.

A métrica proposta também foi comparada com uma métrica conhecida da literatura e que
possui finalidade semelhante. Foram usados graficos de dispersao para demonstrar que ambas
as métricas podem ser usadas para avaliacdo da concentracdo de caminhos em uma rede.
Contudo, a comparacao entre as métricas sugere que CR consegue distinguir alguns conjuntos
de redes que apresentam um mesmo valor de centralizacao pela definicdo de Freeman.

A proposicao da métrica CR foi publicada no “Journal of Optical Communications and
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Networking” [85]. Além disso, nesta mesma publicacao foi apresentado um estudo sobre o uso
desta métrica para auxiliar na estimativa de probabilidade de bloqueio de redes épticas. Este

ultimo estudo serd detalhado no Capitulo 4.
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Capitulo 4

Analise de Redes Opticas

C onforme apresentado no Capitulo 2, redes 6pticas com multiplexacdo de comprimentos
de onda usam conexoes comutadas por circuito conhecidas como caminhos épticos (light-
paths). Estes caminhos 6pticos sdo roteados por meio de dispositivos de nucleo, tais como os
Optical Add/drop Multiplezers (OADMs) ou Wavelength Selective Switches (WSS) [2]. Para
o estabelecimento de um novo caminho 6ptico, um algoritmo de Roteamento e Atribui¢ao
de Comprimento de Onda (Routing and Wavelength Assignment algorithm - RWA) precisa
ser usado para selecionar uma rota e um comprimento de onda (A) livre para atender uma
requisicao de chamada. FEm redes que possuem trafego dindmico, algumas das requisi¢oes
de chamadas podem nao ser atendidas. Isto pode ocorrer devido a indisponibilidade de um
caminho 6ptico, seja devido & falta de comprimentos de onda ou aos critérios de Qualidade de
Transmissao (Quality of Transmission - QoT) pré-estabelecidos. Em geral, a probabilidade
de bloqueio (PB) é usada para avaliacdo do desempenho de uma rede 6ptica sujeita a trafego
din&mico.

PB pode ser estimada por expressoes analiticas [34, 35, 36] ou por simuladores de eventos
discretos [11]. Em geral, ¢ muito dificil determinar o valor exato de PB para uma rede usando
uma expressao matematica fechada, pois a PB esta intimamente relacionada com a dinamica
da rede, incluindo a distribuicao de trafego e o nimero de comprimentos de onda usados em
cada enlace. Além disso, métodos baseados em expressdes analiticas geralmente ignoram as
penalidades da camada fisica, considerando um nimero fixo de comprimentos de onda em
cada enlace ou assumindo restrigoes rigidas para a topologia fisica da rede. Em geral, estes
métodos podem lidar adequadamente apenas com redes lineares ou em anel e em cendarios
muito simples.

Por outro lado, simuladores de eventos discretos sdo ferramentas poderosas para a es-
timativa de PB. Simuladores fornecem uma alternativa pratica para incluir a avaliacdo das
penalidades da camada Optica na estimativa do desempenho da rede. Apesar das vantagens,

os simuladores de eventos discretos frequentemente apresentam um elevado custo computaci-
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onal devido ao grande nimero de chamadas que é necessario para estimar PB com precisdo.
Uma alternativa diferente foi proposta em [86], denominada Interactive Matriz Methodology
(IMM). Embora IMM seja um método rapido, na proposta [86] também nao sao consideradas
as penalidades da camada fisica.

Conforme apresentado no Capitulo 3, diversos estudos sugerem que é possivel aplicar as
teorias desenvolvidas em Ciéncia das Redes para analise de redes reais. Uma das hipdteses
levantadas nesta Tese é a de que é possivel mapear as relacoes complexas existentes entre as
caracteristicas de uma rede optica (incluindo as propriedades topologicas) e o seu desempenho
em termos de PB. Este mapeamento poderd viabilizar ferramentas de analise precisas e de
baixo custo computacional. Uma ferramenta com estas caracteristicas permitiria a anélise
de grandes redes de transporte em malha, considerando penalidades da camada fisica. Este
capitulo propde o uso de um analisador de redes dpticas que usa em conjunto os conceitos de
Ciéncia das Redes e técnicas de aprendizagem de maquinas para mapear as propriedades da
rede em um valor de PB. Esta nova abordagem fornece uma ferramenta precisa e rapida para
a afericao do desempenho de redes 6pticas.

O Capitulo esta organizado da seguinte forma. A Secdo 4.1 descreve o funcionamento
de um simulador de eventos discretos para analise de redes, o SIMTON [11]. O objetivo
desta secdo é fornecer ao leitor um melhor entendimento sobre o funcionamento de simulador
de eventos discretos tipico e facilitar o entendimento da proposta desta tese para anélise de
redes. A Secdo 4.2 apresenta a nova proposta deste trabalho para andlise de redes 6pticas,
incluindo uma descri¢ao detalhada da proposta, o arranjo experimental usado para avaliacao
e os resultados obtidos. A Secfo 4.2.4 apresenta consideracoes finais sobre as contribuicoes

da Tese em anélise de redes e resume as publicacées relacionadas.

4.1 Simulador de Eventos Discretos

Neste trabalho foi usado um simulador de eventos discretos pré-existente, denominado SIM-
TON (Simulator for Transparent Optical Networks) [11]. O SIMTON ¢é um simulador de redes
Opticas originalmente implementado na linguagem de programacao C++. Ele é constituido
de uma interface grafica e um motor de simulagdo. O motor de simulagdo também possui
uma versao na linguagem de programacao JAVA, a qual foi desenvolvida a partir da versao
original em C++, contemplando algumas otimizagoes, visando melhorar o desempenho em
termos de tempo de execucao, para obtengao dos resultados contidos em [87]. O motor de
simulacdo considera o modelo de camada fisica proposto por Pereira e colaboradores em [30].
Nesta tese ¢ usado o motor de simulagado do SIMTON desenvolvido na linguagem JAVA [87].

Nas proximas subsecoes serdo detalhados os aspectos mais importantes do SIMTON.
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Figura 4.1: Estrutura de um enlace em uma rede WDM considerada pelo SIMTON.

4.1.1 Modelo de Camada Fisica

O SIMTON permite a simulacao de redes 6pticas WDM. Conforme mencionado no Capitulo
2, uma rede WDM consiste em nés conectados por fibra 6ptica e cada enlace possui diversos
comprimentos de onda que podem ser utilizados para transportar dados. Se usuérios de dois
nods precisam transportar dados, é feito um pedido de conexdo a rede optica. O pedido é
analisado pelo plano de controle da rede, denominado de Controle de Admissdo de Chamadas
(CACQ). Se o pedido for aceito, ¢ estabelecido um caminho fisico denominado caminho 6ptico
(lightpath). Portanto, assumem-se aqui redes 6pticas comutadas por circuito [88]. E impor-
tante destacar que o SIMTON, ao simular uma rede 6ptica transparente, usa a premissa de
que uma rota composta por um caminho 6ptico entre dois pontos A e B usa 0 mesmo com-
primento de onda. Na literatura, esssa restricao é conhecida como restricdo de continuidade
de comprimento de onda (RCCO) [2].

O SIMTON também assume enlaces bidirecionais. Ou seja, se existe uma ligacao fisica
entre dois n6s A e B, ha uma fibra 6ptica para o sentido ascendente e outra fibra para o sentido
descendente. Um enlace da rede éptica possui uma estrutura predeterminada no SIMTON e
essa estrutura é exibida na Figura 4.1. Da esquerda para a direita os dispositivos sdo: lasers
transmissores, comutador 6ptico, multiplexador, amplificador éptico, fibra 6éptica, amplifica-
dor 6ptico, demutiplexador, comutador 6ptico e receptores. Os ganhos dos amplificadores
opticos sao calculados para compensar as perdas nos enlaces e nos nés. Para a simulacdo de
uma rede transparente, o SIMTON considera a arquitetura de n6 mostrada na Figura 4.2.

A formulagdo utilizada pelo SIMTON para avaliacio das penalidades da camada fisica é
uma combinagao da formulagdo proposta por Pereira et al. em [30] para avaliagao de OSNR
com as propostas apresentadas em [89, 90| para avaliagdo da dispersdo do pulso Optico. As
penalidades consideradas pelo SIMTON sao as seguintes: perdas nos multiplexadores, nos
demultiplexadores e nos comutadores Opticos; ruido de emissao espontanea da fonte (SSE
- Spontaneus Source Emission) no transmissor Optico; mistura de quatro ondas (FWM),
dispersd@ao por modo de polarizacao (PMD) e dispersao cromética residual (RD - Residual
Dispersion) na fibra optica de transmissao; ruido (ASE) no amplificador EDFA; a saturagao
de ganho no amplificador EDFA e o crosstalk no comutador 6ptico. Para cada caminho 6ptico

LP;, a implementacao do modelo de camada fisica dentro do SIMTON retorna dois valores:
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Figura 4.2: Arquitetura de um n6 transparente para as simulagoes do SIMTON.

OSNR(LP;), que representa a OSNR no fim do caminho 6ptico LP; (no receptor) e Ay(LF;),
que representa o alargamento temporal percentual do pulso 6ptico no final do caminho 6ptico
LP; (no receptor). Quanto maior for OSNR(LP;) e menor for A;(LF;), menos penalizado esta
o sinal que se propaga no caminho 6ptico LP;. A descrigao da formulagdo quantitativa das
penalidades feitas pelo SIMTON nao serd detalhada aqui. Uma explicacdo detalhada sobre
as equagoes usadas pelo SIMTON para o calculo de cada penalidade pode ser obtida em [21].

4.1.2 Geragao de Chamadas

O SIMTON assume que os pedidos de conexao a rede chegam de forma dinamica DLE (DLE
- Dynamic Lightpath Establishment) [91], um seguido do outro. O processo de geracao dos
pedidos de conexdo é um processo estocdstico. Para simular os diversos pedidos de conexdao
requisitados & rede, o SIMTON possui um gerador de chamadas que gera uma quantidade
de pedidos de conexdes previamente configurada. Para cada chamada, dois nés da rede sao
escolhidos por meio de uma distribui¢ao uniforme, para simularem pares de origem e destino
que desejam de comunicar.

O processo de chegada de pedidos de conexao segue um processo de Poisson: o intervalo
de tempo entre chamadas é exponencialmente distribuido com média 1/p e a duragao de cada

chamada também segue uma distribui¢ao exponencial, porém com média H. Define-se 1/p;
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como o intervalo de tempo médio entre chamadas com origem no né ¢ e destino no né6 j e H; ;
como a duracgdo média das chamadas que se originam no né i e terminam no né j. A carga
L;; das conexdes entre i e j é definida por L; j = p; ;- H; j [21]. O SIMTON pressupde um

trafego simétrico, ou seja, L; ; = L;;. A carga total da rede L,.q. ¢ definida por

n n
Lyede =2 Y pij- Hij, (4.1)

i=1 j=i+1

em que n é o nimero total de nés na rede. O perfil de tréfego da rede depende dos parametros
pij e H; ;. Se p;; = pVi,j e H;j = HVi,j o trafego é definido como uniforme. Caso
contrario, o trafego é definido como nao-uniforme. Apesar de L, 4. ser adimensional, na
literatura é comum se atribuir a unidade erlang & carga da rede. A carga da rede é uma medida
de quanto a rede estd sendo utilizada: alta carga significa que existem muitas conexdes em
curso ao longo de rede, enquanto que baixa carga significa que existe um niimero pequeno de

conexoOes ativas na rede.

4.1.3 Controle de Admissao de Chamadas (CAC) e Estimativa de PB

O controle de admissao de chamadas é parte do plano de controle da rede 6ptica e é quem
decide se um pedido de conexdo pode ser atendido ou nao. O CAC do SIMTON ¢é baseado em
dois aspectos: se ha comprimento de onda disponivel para o caminho 6éptico e se o caminho
optico encontrado para implementar o pedido de conexdo atende aos requisitos minimos de
qualidade de transmissao (QoT) pré-estabelecidos.

A Figura 4.3 ilustra a avaliagdo de uma requisicao de chamada & rede optica. Dado
um par (origem, destino), uma rota é selecionada utilizando um algoritmo de roteamento.
Nesta tese utilizou-se apenas o algoritmo de menor caminho por distancia calculado pelo
algoritmo de Dijkstra [88]. Apds a selegdo da rota, o motor de simulacdo tenta obter um
comprimento de onda usando um algoritmo de alocagdo de comprimento de onda. Nesta
Tese, utilizou-se apenas o algoritmo first fif, que seleciona o primeiro comprimento de onda
livre de uma lista pré-definida. A relacdo sinal ruido 6ptica (OSNR) ¢é entao calculada com
base no caminho 6éptico selecionado. Se a OSNR estiver acima de um nivel predeterminado
(OSNR@or), a chamada é estabelecida, caso contrario a chamada é bloqueada. A chamada
tambeém é bloqueada caso o alargamento do pulso 6ptico (At) esteja acima de um nivel méximo
(6) ou se nao houver comprimento de onda disponivel.

A probabilidade de bloqueio é uma medida da quantidade relativa de pedidos de conexao
que nao sdo aceitos pelo CAC. Ou seja, quanto maior a probabilidade de bloqueio, menos
usuérios sao atendidos e, consequentemente, pior é o desempenho desta rede. PB é estimada
pelo SIMTON por meio de
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Figura 4.3: Fluxograma de execucdo do CAC transparente.

PB — Cbloqueadas 7 (42)
Cbloqueadas + Caceitas

em que Chloqueadas ¢ @ quantidade de requisicoes de chamadas rejeitadas pelo CAC e Coceitas

¢ o namero de requisicoes de chamadas aceitas.

4.2 Proposta de uma Nova Metodologia para Analise de Redes
Opticas

As simulagoes de rede realizadas por ferramentas como o SIMTON para estimativa de PB
sao computacionalmente caras. Em casos extremos, como na estimativa de uma rede com PB
em torno de 107°, & necessario simular até alguns milhdes de requisicdes de chamadas, e isso
pode levar até minutos para ser computado. Nesta secao é proposto o uso de Redes Neurais
Artificiais (RNA) para predizer a PB de uma rede transparente sujeita a trafego dinimico. A

proposta usa métricas topologicas e caracteristicas da camada fisica.
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4.2.1 Descricao

Nesta Tese é proposta uma metodologia para obtencao de um estimador rapido e preciso
para PB de redes opticas baseado em um modelo de RNA para regressio que considera
as propriedades topologicas da rede, parametros da camada fisica, o algoritmo de RWA e
informacoes sobre o trafego da rede. O fluxograma apresentado na Figura 4.4 resume a

metodologia proposta para obtenc¢do do estimador.

Inicio

1. Selecione um super-
conjunto de variaveis

1

2. Crie uma base de dados _,| 6. Teste todos os conjuntos
de redes aleatoriamente de p entradas para a RNA

|

3. Avalie as redes da base
de dados por simulagdes

l

4. Use ACP para remover
varidveis redundantes

|

5. Definap =2 — 7.Definap=p+1

Sim

8. Use as p entradas em Nao
uma RNA para estimar PB

Fim

Figura 4.4: Fluxograma com os passos da metodologia proposta nesta Tese para obtencao de
um estimador de PB baseado em RNA.

De acordo com a Figura 4.4, o primeiro passo consiste na selegdo de um superconjunto de
variaveis independentes a serem usadas como varidveis candidatas para estimativa de PB. Em
seguida, é criado uma base de dados de redes 6pticas por meio de um processo aleatério de
geracao de redes e as redes criadas sdao avaliadas por meio de um simulador de redes épticas
capaz de fornecer uma estimativa de PB de referéncia. A Anélise de Componentes Principais

(ACP) é usada como primeiro procedimento para reduzir o superconjunto de variaveis inde-
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pendentes. ACP identifica um conjunto de varidveis independentes que podem ser usadas para
representar variagdo nos dados analisados por meio de uma combinagao linear. Assim, ACP
sugere variaveis redundantes que podem ser removidas do super-conjunto inicial sem perda
significativa de informacao no processo de estimativa de PB. O conjunto final de varidveis
de entrada pode ser obtido usando o procedimento best-selection, que consiste na busca pelo
melhor subconjunto de p varidveis, ap6s a anélise de todas as possibilidades. O procedimento
é iniciado com o teste do melhor conjunto de duas variaveis de entrada (p = 2). Em seguida,
sdo testadas todas as combinagdes de trés varidveis de entrada (p = 3). E calculada a di-
ferenca entre o erro médio quadratico obtido para o melhor subconjunto de p varidveis e o
melhor subconjunto de p— 1 varidveis, designada por AMSE. O processo é repetido até que a
diferenca entre os erros fornecidos por dois melhores subconjuntos consecutivos seja inferior a
5% (AMSE < 0,05). O processo ¢é interrompido neste ponto e um estimador com p variaveis

de entrada é obtido.

Camada de Entrada Camada Escondida Camada de Saida
| X, IS A 2
X, w1 PB
X, { Zy

Figura 4.5: RNA com uma camada escondida para obtengdo de PB.

Nesta Tese foi adotado um modelo de RNA amplamente conhecido na literatura, denomi-
nado Perceptron Multi-Camadas ( Multi- Layer Perceptron - MLP). Uma MLP genérica, usada
para regressao, € ilustrada na Figura 4.5. Neste esquema, caracteristicas derivadas Z,, sao
criadas pela combinacao das entradas X, e entao a PB é modelada como uma combinagao

destas caracteristicas derivadas. As caracteristicas derivadas sdo avaliadas de acordo com

P
T =0(a0+ Y apXp), (4.3)
p=1

em que m € {1,2,...., M'} e M é o namero de neurénios na camada escondida. ag é o bias da
RNA. Cada neurénio faz uma combinacao linear das entradas de acordo com uma funcao de
ativacdo o(v). Neste trabalho ¢ usada a funcdo logistica (sigmoide) como fungao de ativacao,
ou seja, o(v) =1/(1+e7").
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Portanto, PB pode ser obtida a partir das caracteristicas derivadas por

M
PB=0(f+ 3 fmZm), (4.4)

m=1
em que Z = (41, Za, ..., Zyr) sdo as saidas dos neurénios da camada escondida.

Uma visdo geral da arquitetura completa da proposta é ilustrada na Figura 4.6. A proposta
consiste em trés grandes modulos. O primeiro médulo, denominado “Motor de aprendizado”,
é projetado para obter os pesos da RNA com base em um banco de dados de redes opticas
previamente avaliada por um simulador de eventos discretos. O segundo médulo, denominado
“Avaliador”, é projetado para avaliar uma rede 6ptica com base em uma RNA previamente
treinada. Um médulo auxiliar, denominado “Motor de Redes Complexas”, permite o célculo
de diversas caracteristicas topoldgicas de uma rede e é usado por ambos os médulos “Motor
de aprendizado” e “Avaliador”. Na Figura 4.6, o termo “WRON” corresponde a configuracao
completa de uma rede 6ptica, incluindo a especificagdo da topologia fisica, o namero de
comprimentos de onda por enlace e especificacdo do comutador 6ptico utilizado.

O moédulo “Motor de aprendizado” é chamado apenas uma vez, de modo a criar a base
de dados de redes aleatérias e treinar a RNA usando esta base de dados. Na Figura 4.6,
a caixa “Crie uma base de dados de WRONSs” implica na criagdo de um grande ntmero de
redes Opticas usando um procedimento de geracao aleatério. O conjunto de dados deve ser
preferencialmente composto por redes com diferentes niimeros de nds e posigoes geografica
de modo a obter um estimador que possa ser usado para diferentes cenarios de avaliagdo de
redes. O simulador de eventos discretos usado neste passo € um processo auxiliar predefinido.
O modulo “Motor de aprendizado” avalia o impacto de cada variagdo na topologia fisica,
no numero de comprimentos de onda e na especificacdo de dispositivos por meio de uma
estimativa de PB obtida a partir do simulador de rede. Em seguida, o médulo “Motor de
aprendizado” usa esta informacao para comandar o processo de aprendizagem supervisionada
da RNA (passo relacionado com a caixa “Calcule os pesos da RNA”).

E importante ressaltar que a avaliacdo de uma rede 6ptica usando a RNA treinada apos
o processo de aprendizado é um procedimento rapido, visto que é necessario apenas calcular
meétricas topolédgicas da rede e as Equagoes (4.3) e (4.4). Este processo é varias ordens de
grandeza mais rapido quando comparado ao uso de um simulador de eventos discretos. Além
disso, se este método for considerado para uso como parte de uma ferramenta de anélise de
redes, o modulo “Motor de aprendizado” pode ser executado antes da fase de operacao da
ferramenta e o moédulo “Avaliador” pode ser usado como um sistema em tempo real. Por-
tanto, considerando a arquitetura mostrada na Figura 4.6, é possivel observar que a proposta

apresentada neste trabalho foi concebida para apresentar uma resposta quase instantanea.
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Figura 4.6: Uma visdo geral do analisador de redes proposto.

4.2.2 Arranjo Experimental

A investigacao sobre a viabilidade do uso de redes neurais para estimar PB de redes 6pticas
foi conduzida em duas etapas. O objetivo da primeira etapa foi validar a hipdtese de que
métricas topologicas derivadas da Ciéncia das Redes podem ser usadas como entrada para
um motor de aprendizado para fornecer uma estimativa de PB com baixo erro. A segunda
etapa foi conduzida com a finalidade de aprofundar a investigacdo sobre a metodologia de

selecao de variaveis, sobre o desempenho da RNA, e sobre a capacidade de aplicar a proposta
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para diferentes coberturas geograficas.

A primeira etapa eo estudo fez uso de uma grande base de dados de configuragoes de
redes derivadas da NSFNet (vide Figura 3.13). A NSFNet é uma rede amplamente usada na
literatura e sua aplicacio como estudo de caso inicial facilitou a validacio dos resultados. A
base de dados usada na primeira etapa contém 32.000 diferentes redes derivadas da distribui-
¢ao de no6s da NSFNet. Na segunda etapa foi realizada uma investigagdo sobre o tamanho
adequado da base de treinamento e foram usadas outras distribuicoes geograficas para validar
a proposta. Nesta segunda etapa foram usados outros 3 casos diferentes, obtidos a partir de
redes de transporte publicamente disponiveis, implantadas em diferentes paises. Além disso,
na segunda etapa de investigacdo foi realizada uma andlise comparativa sobre o impacto das
penalidades da camada fisica sobre o estimador, considerando a precisao das estimativas e o
tempo de processamento. Nas proximas subsectes é feito um detalhamento sobre os métodos

empregados para conducao dos experimentos em cada uma das etapas do estudo.

Arranjo Experimental Usado na Etapa Inicial do Estudo

Nesta fase inicial foi estudado o impacto de 15 diferentes varidveis independentes para esti-
mativa da PB de uma rede WDM. Os parametros estudados estao listados na Tabela 4.1. Os
dois primeiros parametros estao associados com a camada fisica da rede 6ptica e os demais es-
tao relacionados com caracteristicas topologicas. O diametro da rede (X12) e o comprimento
médio dos caminhos (Xj3), ambos medidos em quilémetros, sdo indicadores hibridos, pois
combinam informagcoes da topologia e a distancia fisica (que por sua vez interfere no célculo
das penalidades). Esta Tese usa como premissa o fato de que um algoritmo de RWA sera
configurado no simulador de redes e a RNA ird aprender o impacto que este RWA em especi-
fico fornece sobre as estimativas de PB. Portanto, o algoritmo de RWA n&o é uma informacao
explicita para a RNA, mas implicitamente a sua escolha afeta no treinamento e na resposta
da RNA. Se uma arquitetura genérica exigir uma informacao explicita sobre o algoritmo de
RWA, é possivel adaptar a proposta para que a RNA possua uma nova entrada no formato
de um rétulo para um algoritmo de RWA em especifico. Nesta abordagem, amostras de redes
opticas com PB avaliadas para os diferentes tipos de RWA devem ser fornecidas, de modo a
viabilizar o processo de aprendizado.

Foi realizado um procedimento formal de subselecao de varidveis de modo a encontrar o
melhor subconjunto com p pardmetros considerando o compromisso entre precisao, generali-
zacdo e facilidade de interpretacao.

Para simulacdo das redes opticas foi usado o simulador SIMTON [11]. Todas as redes
foram avaliadas pelo SIMTON para uma carga de 200 erlangs de modo a obter a PB usada
como referéncia para a RNA. Em seguida, esta base de dados foi avaliada novamente para uma
carga de 100 erlangs com o objetivo de permitir a generalizagao desta proposta com relacao a

mudancas na carga de trafego. O valor maximo de carga foi definido com o objetivo de permitir
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Tabela 4.1: Variaveis independentes consideradas para estimativa de PB.

Indice | Variavel | Definigao

X1 w Numero de comprimentos de onda

Xo 1) Fator de isolagdo das portas do ROADM
X3 cc Coeficiente de agrupamento

X4 q Densidade

Xs I(F) Entropia da DFT dos autovalores do Laplaciano
Xe AC Conectividade algébrica

Xz NC Conectividade natural

Xs k Grau meédio

Xo c Comprimento médio dos caminhos (saltos)
X10 D Didmetro

X11 1(G) Entropia

X2 Dim Diametro (em km)

Xi13 Chm Comprimento médio dos caminhos (em km)
X4 p Raio espectral

X5 CR Concentragao de rotas

obter topologias de redes que apresentem PB < 1073, O SIMTON foi configurado para parar
as simulagoes apo6s a ocorréncia de 1.000 bloqueios de chamadas ou quando um méximo de
107 chamadas for alcancado. A Qualidade de Transmissao (QoT) de cada caminho éptico foi
avaliado considerando os seguintes efeitos da camada fisica: emissao espontinea amplificada
(Amplified Spontaneous Emission - ASE) dos amplificadores, o efeito de satura¢iao de ganho
dos amplificadores, a dispersdo cromaética residual, o crosstalk nos ROADMs e o efeito da
mistura de quatro ondas (Four Wave Mizing - FWM). Os parametros usados nas simulagoes
de redes WDM estao listados na Tabela 4.2. Vale a pena ressaltar que outro simulador de
redes diferente do SIMTON, que considere penalidades da camada fisica, poderia ser usado
para funcionar como “supervisor” da RNA.

Foi definido um conjunto com 12 classes de intervalos distintos para PB na base de dados
com o objetivo de melhorar o desempenho do treinamento da RNA. Uma tentativa com 4
classes apresentou uma qualidade inferior quando comparada com o uso de 12 classes [92].
Foi executado um procedimento de pré-selecdo na base de dados original, de modo a garantir
que haja pelo menos 1.500 redes em cada uma das 12 classes. A Tabela 4.3 apresenta as
classes que foram definidas. Portanto, foi utilizada uma base de dados contendo 18.000 redes
WDM para cada carga de trafego. Esta base de dados foi dividida em 3 diferentes grupos
para serem usados para o treinamento, validacao e teste da RNA. Foi utilizado um percentual
de 50% das redes para treinamento, 25% para validagao e 25% para. testes.

De modo a obter o melhor subconjunto de varidveis, inicialmente foi usada a Analise
de Componentes Principais (ACP) para encontrar variaveis independentes redundantes. Em
seguida. tentou-se aplicar Regressao Linear Multipla (RLM) [93] como uma primeira apro-
ximagao para o estimador de PB. Foi usado o erro médio quadréatico (M SE - Mean Squared

Error) para afericao da qualidade do estimador, de acordo com a Eq. (4.5).
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Tabela 4.2: Parametros de simulagao das redes WDM.

Parametro | Valor Definic¢ao

« 0,2 dB/km Coeficiente de atenuacao da fibra

Atgor 0,10 Alargamento maximo permitido para o pulso 6ptico
Af 100 GHz Espacamento entre canais

i 1528,77 nm Primeiro comprimento de onda da grade

Ao 1450 nm Zero de dispersdo na fibra de transmissao

AORD 1528,77 nm Zero de dispersao residual

B, 100 GHz Largura de banda do filtro

B 10 Gb/s Taxa de transmissao

Dpcr -110 ps/km.nm Coeficiente de dispersao da fibra de compensacao
Dpup 0,04 ps/vVkm Coeficiente de PMD

Drx 4.5 ps/km.nm Coeficiente de dispersao da fibra de transmissao
Lfus 3 dB Perda no multiplexador

Lpemuz 3dB Perda no demultiplexador

Lswitch 3 dB Perda no comutador 6ptico

NF 5 dB Figura de ruido do amplificador

Psat 20 dB Poténcia de saturacao do amplificador

Prx 3 dBm Poténcia de transmissao

Spcr -1,87 ps/km.nm? | Slope da fibra de compensagao

Srx 0,045 ps/km.nm? | Slope da fibra de transmissao

OSNR;, 30 dB Relacao sinal-ruido éptica na entrada

OSNRgos 17 dB OSNR minima no receptor

Warn 4 Ntmero minimo de comprimentos de onda por enlace
Warax 40 Nimero maximo de comprimentos de onda por enlace

Tabela 4.3: Classes de intervalos de PB para criar a base de dados de redes 6pticas.

Limite Limite
Classe | . . .
inferior | superior
1 1E-5 1E-3
2 1E-3 0,01
3 0,01 0,10
4 0,10 0,20
5 0,20 0,30
6 0,30 0,40
7 0,40 0,50
8 0,50 0,60
9 0,60 0,70
10 0,70 0,80
11 0,80 0,90
12 0,90 1,00
MSE = RSS(8)/N, (4.5)

em que N é o ntmero de redes usadas para o calculo do erro médio e RSS(3) (Residual Sum
of Squares) € o erro residual do vetor de pesos (3, baseado na soma dos quadrados. Ou seja,
RSS(B) = Zi]il(yi — 27 8)%, em que y; ¢ o valor esperado de PB para a rede i e 2! 3 é o valor
de PB fornecido pelo estimador linear.

O processo é iniciado com as duas varidveis mais importantes (de acordo com a andlise

de correlagdo) e em seguida ¢é avaliado o melhor modelo com k € {2, ..., p} pardmetros para
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selecao de entradas para a RLM. Estudos demonstram que a inclusao de novas variaveis
deve respeitar um compromisso entre o aumento da precisdo do estimador e a capacidade de
generalizar novos casos [93]. Se o processo de sele¢ao for configurado para que o erro médio
diminua para valores muito préximos de zero, a capacidade de generalizagdo do modelo é
comprometida. Portanto, nesta Tese adotou-se AMSFE < 0,05 como critério de parada para
o processo de selecdo de varidveis. De acordo com os resultados obtidos, RLM n&o é adequado
para o problema considerado, pois foi obtido M SE > 103 para todas as tentativas no caso
linear. Contudo, o uso de RLM foi ttil para o entendimento da relagdo entre PB e as variaveis
independentes quando atuam em conjunto.

Em seguida, foi adotada uma RNA para estimativa de PB. A camada de entrada foi defi-
nida usando o mesmo procedimento descrito para RLM. Foi usado o algoritmo de Levenberg-
Marquardt (LM) para treinamento da RNA. O método LM ¢ uma modificagdo do método de
Gauss-Newton e consiste em uma minimizacao iterativa pelo método dos minimos quadrados.
Em muitas classes de problemas, o método LM possui desempenho superior aos métodos tra-
dicionais de gradiente descendente, pois a regra de atualizacao leva em consideracao tanto a
inclinacao da superficie do erro (método do gradiente descendente) quanto a curvatura desta
superficie (método de Gauss-Newton) [94]. A implementagao do algoritmo finaliza as itera-
¢oes de LM quando o erro de validacdo comega a aumentar (validacao cruzada) ou quando
o numero de iteracdes alcanca I, = 500,000. 1,4, foi escolhido de modo a ser um valor
ligeiramente superior ao valor médio de ocorréncia da validacao cruzada, com o objetivo de
evitar que o processo execute indefinidamente quando estiver estagnado em minimos locais.
Todos os pesos da RNA foram ajustados para variarem no intervalo [0,1]. Foram usados
M = 2p + 1 neurdnios na camada escondida da RNA.

Todos os experimentos foram realizados em um computador com processador Intel i5 com
4 GB de RAM. Todos os mddulos da Figura 4.6 foram implementados usando a linguagem
de programagado Java. Operagbes basicas de algebra linear foram suportadas pela biblioteca
Apache Commons Math API [74].

Arranjo Experimental Usado na Etapa Final do Estudo

Esta etapa do estudo aprofunda a avaliagdo do compromisso entre a precisdo na estimativa
de PB e o tempo de processamento requerido pela abordagem proposta. Serao considerados

nesta etapa duas diferentes modelagens para o problema de regressao:

e Problema Tipo A: considera a topologia de fibra de uma rede 6ptica, o nimero
maximo de comprimentos de onda disponiveis e as penalidades da camada fisica. A
QoT de cada caminho 6ptico é avaliado considerando ASE, dispersao cromética residual
e o crosstalk nos ROADMs.

e Problema Tipo B: considera apenas a topologia de fibra e o nimero méximo de
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comprimentos de onda. A estimativa de PB leva em consideracdo apenas bloqueio

devido a falta de comprimentos de onda para atender as requisicoes de chamadas.

Com o objetivo de avaliar se a abordagem baseada em RNA oferece desempenho se-
melhante quando aplicada a diferentes distribuicoes geograficas, foram escolhidos mais trés
cenérios para validagdo da proposta. A Figura 4.7 ilustra a topologia de fibra dos novos casos
considerados para estudo. Os dois principais critérios adotados para escolha das redes fo-
ram: oferecer publicamente os detalhes sobre a topologia fisica das redes e possuir dimensdes
geograficas compativeis com uma rede Optica transparente. Para especificacdo do segundo
critério foi considerada a restricdo de didmetro fisico limitado em 400 quilémetros, ou seja,
foram procuradas redes em operacao nas quais os dois nés mais afastados possufssem uma
distancia maxima de 400 quilémetros. Apesar de existirem diversas redes de fibra optica co-
merciais em operacao atualmente, a disponibilidade de informacoes sobre estas redes ainda é
escassa. Além disso, evitou-se no estudo a selecdo de redes muito semelhantes, como redes
com uma mesma quantidade de nés ou localizadas em regides proximas.

A rede FLTG [95] é uma rede de transporte americana que possui 41 nos e fica localizada
na regidao conhecida como “Finger Lakes”. FLTG cobre geograficamente Rochester, Ithaca
e Syracuse. A rede FLTG possui mais de 3200 quilémetros de fibra optica e é a maior
rede considerada neste estudo em termos de nimero de noés e de abrangéncia geografica.
ARNES [96] possui 34 nos e fornece uma infraestrutura de rede de transporte optica para
Eslovénia. As conexoes oferecidas pela rede ARNES sao em sua maioria de 1 Gbit/s ou
de 10 Gbit/s, mas também estdo disponiveis algumas poucas conexoes de 40 Gbit/s para
interligacdo com a rede europeia GEANT. Dentre as trés redes escolhidas, ARNES & uma rede
intermediaria em termos de nimero de nos e cobertura geografica. MEDIANET [97] é uma
rede de transporte de 18 nos do ISP (Internet Service Provider) HSE. HSE fornece servigos
de Internet e de voz no sul de Hesse, Alemanha. MEDIANET possui 2.000 quilémetros de
enlaces de fibra optica que oferecem largura de banda de até 10 Gbit/s. MEDIANET ¢ a
menor rede considerada no estudo em termos de nimero de nds e de cobertura geografica.
Vale a pena enfatizar que as andlises que serdo realizadas individualmente sobre cada um
dos trés casos consiste no uso da localizacao geografica dos nos destas redes para geracao e
avaliagdo de novas topologias fisicas. Portanto, as topologias de fibra apresentadas na Fig. 4.7
servem apenas para ilustrar a cobertura geogréfica dada pela posicao dos nos e a distancia
relativa entre estes nés, uma vez que os enlaces apresentados nesta figura representam apenas
uma dentre muitas possibilidade de interconexao entre os nés.

Nesta fase final foi estudado o impacto de 20 diferentes variaveis independentes para es-
timativa da PB de uma rede WDM. A Tabela 4.4 apresenta todas as varidveis analisadas,
incluindo uma coluna referente & complexidade computacional de cada métrica. Destas va-
ridveis, 16 foram descritas na Subse¢ao 4.2.2. As ultimas quatro varidveis foram incluidas na

tentativa de melhorar a avaliacao de penalidades da camada fisica. As trés primeiras variaveis
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da Tabela 4.4 correspondem a, valores predefinidos e, portanto, ndo precisam ser calculadas.
As demais variaveis sdo calculadas, mas a complexidade de todas as métricas é de tempo poli-
nomial, variando entre O(n?) e C’)(n4). Contudo, considerando que o valor de n para redes de
transporte é tipicamente pequeno, a varia¢do do custo computacional das métricas ndo pode
ser negligenciada.

A margem de OSNR (AOSNR) é uma média da diferenca entre o limiar de OSNR de
recepcao e a OSNR recebida, calculada sobre todos os caminhos 6pticos. O desvio padrao
de AOSNR mede a variagdo da margem de OSNR considerando todos os caminhos 6pticos.
Estas duas métricas, assim como CR, possui complexidade O(n*) pois o fluxo dominante da
métrica estd relacionado com o uso de um algoritmo de menor caminho como o algoritmo de
Dijkstra [98], pois cada rota encontrada ¢ usada nos calculos adicionais da métrica. O desvio
padrao dos caminhos minimos mede a variagdo dos comprimentos dos caminhos minimos
de todos os caminhos 6pticos, em quildmetros. Esta métrica, assim como ¢ e Cg,,, possui
complexidade O(n?) pois o fluxo dominante da métrica estd relacionado com o uso de um
algoritmo de menor caminho como o algoritmo de Floyd-Warshall [98], no qual o comprimento
total de cada caminho é obtido, mas nao héa interesse na sequéncia de nés usados em cada rota.
A densidade de fibras implantadas corresponde & taxa entre o nimero de quilometros de fibras
implantadas na rede e o niimero méaximo de fibras implantadas, correspondente a uma rede
completamente conectada. Esta métrica fornece uma informacao adicional sobre o conceito
tradicional de densidade de enlaces e pode melhorar a estimativa quando estao presentes
penalidades da camada fisica relacionadas com distancia geogréafica. A complexidade desta
tltima métrica é O(n?), pois esta relacionada com todas as possibilidades de enlaces de fibra
6ptica em uma rede contendo n nos.

O tempo necessério para a finalizacao do método best-subset selection é impraticavel para
20! 7 combi-

p!(20—p)
nacdes para cada valor de p varidveis. Considerando as trés redes e modelos de RNA com no

20 diferentes varidveis e para trés diferentes cenarios. Ha um total de C%, =

méximo 6 variaveis (p € {2,3,4,5,6}), ha um total de 181317 combinacoes. Além disso, cada
combinacao é testada mais de uma vez para avaliacao da variabilidade dos dados no treina-
mento da RNA. Considerando que o método best-subset selection usado para a analise dos
resultados da etapa inicial comportou-se de forma semelhante ao método forward-stepwise,
nesta etapa foi feito uso deste ultimo método devido & sua simplicidade.

Nesta etapa, também foi usado o simulador SIMTON [11] para fornecimento das estima-
tivas de referéncia de PB e para o problema Tipo A, adotou-se a mesma configuragdo usada
na subsecao 4.2.2, excetuando-se a avaliacdo do efeito FWM. Para o problema Tipo B, as
penalidades da camada fisica foram desconsideradas. Além disso, com base no estudo inicial,
percebeu-se que sdo poucas as configuracoes de redes conectadas que possuem PB acima de
0,70 e nesta fase final adotou-se um agrupamento de configuragoes de redes com apenas 10

classes, conforme a Tabela 4.5. As redes MEDIANET foram submetidas a uma carga de 100,
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Tabela 4.4: Varidveis independentes incluidas na etapa final do estudo sobre a estimativa de
PB.

Indice | Variavel | Definigio Complexidade
Xo L Carga da rede, em erlangs -
X1 w Nimero de comprimentos de onda -
Xo 1) Fator de isolagao das portas do ROADM -
X3 cc Coeficiente de agrupamento O(n®)
X4 q Densidade O(n?)
X5 I(F) Entropia da DFT dos autovalores do Laplaciano O(n®)
Xe AC Conectividade algébrica O(n?)
X7 NC Conectividade natural O(n?)
X3 k Grau médio O(n?)
Xo [ Comprimento meédio dos caminhos (saltos) O(n?)
X0 D Diametro O(n3)
X1 I(@) Entropia O(n?)
X12 Dy Diametro (em km) O(n?)
X3 Chkm Comprimento médio dos caminhos (em km) O(n3)
X14 p Raio espectral O(n?)
X15 CR Concentracao de rotas O(n*)
X16 AOSNR | Margem média de OSNR O(n*)
Xq7 OAOSNR Desvio padrao de AOSNR O(n4)
Xi1s oPL Desvio padrao dos caminhos minimos O(n?)
X9 Qrm Densidade de implantacdo de fibras O(n?)

150 e 200 erlangs. As redes ARNES e FLTG foram submetidas a uma carga de 100, 200 e
300 erlangs.

Finalmente, é importante realizar uma ressalva sobre a metodologia empregada neste
estudo e sobre a validade das conclusoes obtidas. Para cada uma das trés distribuicoes
geograficas estudadas foi feito um estudo abrangente considerando milhares de diferentes
configuracoes de rede. Portanto, conclustes obtidas sobre os casos individuais, tais como o
melhor conjunto de varidveis para representar a PB ou o ntmero minimo de redes requerido
para treinamento, de fato sdo estatisticamente confiaveis no contexto de cada cenario avaliado.
Contudo, anélises sobre o impacto de diferentes coberturas geograficas sobre o desempenho
da RNA serdo feitas de forma qualitativa, pois o uso de apenas trés casos ndo permite uma

generalizagdo estatisticamente confidvel para todos os possiveis cenérios.

4.2.3 Resultados Obtidos
Discussao dos Resultados da Etapa Inicial do Estudo

A Tabela 4.6 apresenta a matriz de correlagdo (R) das variaveis independentes, calculada
usando o coeficiente de correlacdo de Pearson. R fornece um primeiro passo na direcao da
escolha de um conjunto apropriado de varidveis. Por exemplo, é possivel observar que Xy
(densidade) e Xg (grau médio) apresentam um indice de correlagao igual a 1,00. Portanto,
deve-se usar apenas a primeira ou a segunda varidvel. Além disso, os pardmetros relacionados

com a camada 6ptica, como X; (nimero de comprimentos de onda) e X5 (fator de isolacdo do
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Tabela 4.5: Classes de intervalos de PB para criar a base de dados de redes 6pticas na etapa
final do estudo.

Limite Limite
Classe | . . .

inferior | superior
1 1E-5 1E-3
2 1E-3 0,01
3 0,01 0,10
4 0,10 0,20
5 0,20 0,30
6 0,30 0,40
7 0,40 0,50
8 0,50 0,60
9 0,60 0,70
10 0,70 1,00

ROADM) nao estao diretamente correlacionados com os parametros topologicos. Portanto,
estes parametros devem ser incluidos no modelo de modo a melhorar a precisao do estimador
de PB. O préximo passo é calcular os autovalores e os autovetores de R de modo a proceder

com a andlise de componentes principais.

Tabela 4.6: Matriz de correlacao das variaveis independentes (vide Tabela 4.1).

X2 X3 X4 X5 X6 X7 Xs X9 X1i0 X11 Xi2 Xi3 X14 X15
X1 0,41 0,29 0,32 -0,32 0,30 0,30 0,32 -0,29 -0,24 -0,08 -0,44 -0,46 -0,15 -0,43
Xo - 0,19 | 0,20 | -0,18 | 0,20 0,21 0,20 | -0,12 | -0,07 | -0,08 | -0,30 | -0,34 | -0,02 | -0,18
X3 B i 0,93 | -0,86 | 0,87 0,93 0,93 | -0,81 | -0,72 | 0,05 | -0,40 | -0,61 | -0,21 | -0,59
X4 B B - 20,95 | 0,97 1,00 1,00 | -0,85 | -0,75 | -0,07 | -0,42 | -0,64 | -0,29 | -0,62
X5 B B - - -0,92 | -0,93 | -0,95 | 0,86 0,78 0,11 0,43 0,62 0,36 0,64
Xg B B - B - 0,97 | 0,97 | -0,74 | -0,64 | -0,24 | -0,37 | -0,58 | -0,15 | -0,50
X7 B B - B B p 1,00 | -0,80 | -0,70 | -0,08 | -0,40 | -0,62 | -0,23 | -0,57
Xz B B - B B - - 0,85 | -0,75 | -0,07 | -0,42 | -0,64 | -0,20 | -0,62
Xo - - _ - - _ _ - 0,95 | -0,22 | 0,42 0,61 0,59 0,77
X10 - - _ - - _ - - - -0,23 | 0,36 0,52 0,60 0,71
X711 - - _ - - _ _ - - - 0,01 | -0,00 | -0,37 | -0,20
X1o - - - - - - - - - - - 0,83 0,24 0,54
X13 - - - - - - - - - - - - 0,29 0,64
X14 - - - - - - - - - - - - - 0,55

A Tabela 4.7 apresenta os autovalores da matriz R (Tabela 4.6). De acordo com a Ta-
bela 4.7, as primeiras trés principais componentes explicam mais de 80% da variacao total nos
dados. Portanto, serdao estudados apenas os autovetores relacionados com estes trés principais
cowmponentes.

A Tabela 4.8 apresenta os autovetores normalizados da matriz de correlacao (cada auto-
vetor foi dividido por v/A;). A primeira coluna da Tabela 4.8 é o autovetor relacionado com o
maior autovalor, a segunda coluna é o autovetor relacionado com o segundo maior autovalor
e a terceira coluna é o autovetor relacionado com o terceiro maior autovalor. O primeiro com-
ponente principal (PC-1) ignora completamente apenas X7 (entropia) de modo a explicar
a variacdo nos dados. Se forem consideradas apenas varidveis com correlacdo acima de 0,9
em PC-1, obtém-se as variaveis X3, X4, X5, X6, X7, Xg e Xg. E possivel observar que as
variaveis relacionadas com a topologia de fibra sdo muito importantes para explicar a varia¢ao
nos dados das variaveis independentes. Também é possivel concluir, que de acordo com PC-1,

X5 e X9 aumentam de valor se X3, X4, X5, X7 e Xg diminuem. Por exemplo, um aumento
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Tabela 4.7: Percentual da variacdo total nos dados explicada pelas componentes principais
da matriz de correlacdo de varidveis que influenciam a PB.

C(;)Iz]:lz?;;te Autovalor | % Variacao Z’CX::;?:;Z
1 8,72 58,13 58,13
2 1,82 12,15 70,27
3 1,66 11,04 81,31
4 0,77 5,12 86,43
5 0,66 4,42 90,84
6 0,54 3,58 94,43
7 0,29 1,92 96,35
8 0,22 1,47 97,82
9 0,13 0,86 98,68
10 0,10 0,65 99,33
11 0,06 0,37 99,70
12 0,03 0,19 99,89
13 0,01 0,10 99,99
14 0,00 0,01 100,00
15 0,00 0,00 100,00

N

em densidade ira criar rotas alternativas e ¢ ird diminuir; e de acordo com o Capitulo 3, I(F)
versus d é uma curva monotonicamente decrescente. A mesma interpretacio pode ser dada
a outras variaveis de PC-1. PC-2 tenta explicar o contraste entre valores de X;; (entropia)
e Xi4 (raio espectral). PC-3 fornece informagao sobre uma diminuigdo em Xpo (diametro)
e um aumento em X; (ntmero de comprimentos de onda) e Xo (qualidade do ROADM). A
andlise de componentes principais é Gtil como um primeiro passo em dire¢do a um motor de
regressao. Contudo, o melhor modelo linear encontrado apresenta coeficiente de determinacao
R?>=10,89 e MSE =9,28-1073. Um estimador para PB que apresenta MSE = 9,28 - 1073
nao é adequado para o problema de andlise de redes 6pticas, pois redes WDM reais com PB
< 1072 s3o muito comuns. Portanto, na préxima secdo serdo analisados os resultados que
foram obtidos por um modelo de regressao baseado em RNA.

Em seguida, este estudo aplicou o procedimento de melhor selecdo de modo a encontrar
a camada de entrada para a RNA que possui o menor numero de varidveis sem, no entanto,
perder a precisdo na previsao da resposta. O critério de parada é um aumento em precisao
inferior a 0,05 quando uma nova varidvel p + 1 é incluida sobre um modelo que possui p
variaveis (AMSE < 0,05).

Foram realizadas 31 execugoes para cada conjunto de p varidveis de entrada. A Figura 4.8
apresenta boz-plots para o melhor MSE (valor médio do erro médio quadratico) obtido para
cada valor de p. A Tabela 4.9 fornece o valor médio, o desvio padrao, a melhoria sobre o
erro e o tempo de treinamento (em minutos) para cada melhor subconjunto de p entradas.
E importante ressaltar que cada linha da Tabela 4.9 representa a melhor escolha com p
pardmetros, pois todas as combinaces de p entradas foram avaliadas. Este estudo indica

que nao h& vantagem em escolher mais do que sete parametros de entrada, pois o valor de
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Tabela 4.8: Correlacao entre componentes principais e variaveis originais para o problema de
regressao de PB.

Variavel | PC-1 | PC-2 | PC-3
X1 -0,43 0,08 -0,64
Xo -0,26 0,22 -0,62
X3 -0,91 0,13 0,17
X4 -0,96 0,18 0,18
Xs 095 | -0,12 | -0,16
X -0,90 0,36 0,19
X7 -0,94 0,23 0,19
Xs -0,96 0,18 0,18
X9 0,92 0,28 -0,15
X0 0,84 0,35 -0,18
X1 -0,02 -0,79 0,06
X2 0,57 0,05 0,61
Xi3 0,76 0,01 0,46
X14 0,43 0,72 0,02
X5 0,76 0,37 0,20

MSFE diminui apenas 0,03 quando a sétima varidvel é incluida e o limiar definido para o

procedimento foi de 0, 05.

Tabela 4.9: Melhores modelos de regressao com p varidveis para estimativa de PB para a rede
NSFNet.

p | Camada de entrada MSE | oyse | AMSE Tempo
(min.)
2| W, 4,02E-3 | 4,6E-5 - 57
3| W,4,q 562E-4 | 24E-4 | 0,86 70
4| W,4s,q CR 3,23E-4 | 1.6E-5 | 0,43 82
5| W,$6, q CR, CC 2,83E-4 | 1,5E-5 | 0,12 93
6| W,d,q CR,CC, I(F) 2,66E-4 | 6,8E-6 | 0,06 104
7| W, 6, q, CR, CC, I(F),c(km) | 2,57E-4 | 9,7E-6 | 0,03 118

Na Figura 4.8, “SIMTON A” é uma configuracao do simulador de redes que para o SIM-
TON apés 500 bloqueios de chamadas ou quando um méximo de 10° chamadas é atingido e
“SIMTON B” & uma configuracao que para o SIMTON apos 1.000 bloqueios ou quando um
méaximo de 107 chamadas ¢ simulado. Portanto, de acordo com a Figura 4.8, a M SE obtida
para os simuladores de eventos discretos é apenas um pouco melhor do que a proposta deste
trabalho quando “SIMTON B” é usado e “SIMTON A” tem pior desempenho do que esta nova
proposta. Uma analise detalhada sobre a base de dados usada nos experimentos demonstrou
que o modelo com 7 pardmetros fornece uma M SE abaixo de 1,7 - 10~ para redes com PB
no intervalo de 107% < PB < 0, 9.

A Figura 4.9 ilustra duas redes opticas, a e b, avaliadas por ambos SIMTON e a RNA
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Figura 4.8: M SFE de PB para os “melhores modelos” usando diferentes nimeros de (p) entradas
e dados do SIMTON A e B, para uma rede sujeita a um trafego de 200 erlangs.

com p = 7, para uma carga de 200 erlangs. Estas redes sao muito semelhantes, exceto
pelos enlaces destacados. SIMTON fornece PB, = 6,33 - 1072 e PB;, = 2,41 - 1072, para as
redes da Figura 4.9(a) e da Figura 4.9(b), respectivamente, ao passo que a RNA fornece
PB, =2,12-1072 e PBy = 1,42 - 10~2. Para este exemplo, MSE = 5,79 - 10~°.

E importante ressaltar que uma vez que a RNA & treinada, uma avaliacdo de PB ¢é deter-
ministica, mas os resultados de um simulador de eventos discretos sdo probabilisticos (pode
variar a cada simulacdo). Neste exemplo, foi possivel perceber que a proposi¢do de novas
métricas, como I(ﬁ) e C'R, que sdo contribuigoes desta tese, sao elementos-chave para aferir
com precisdo o desempenho de redes WDM que apresentam uma topologia fisica semelhante,
visto que as outras métricas calculadas apresentam valores iguais ou muito préximos.

Foi adicionado um novo paridmetro de entrada sobre a RNA de 7 entradas de modo a
permitir a estimativa de PB de redes com diferentes cargas de trafego. O novo parametro
é a carga a qual a rede estd sujeita, em erlangs. A RNA foi treinada com dois tipos dife-
rentes de carga: 100 e 200 erlangs. A nova RNA com 8 parametros de entrada apresentou
MSE =2,81-10"% oyse =1,1-107° e 0 tempo total para treinamento da rede foi em mé-
dia 181 minutos. E desejével também neste estudo avaliar a capacidade de generalizacio da
RNA, fornecendo cenérios de carga de trafego aos quais a rede nao foi treinada.

Neste estudo foi usada a topologia original da rede NSFNet (vide Figure 3.13). A rede
foi configurada para usar 20 e 40 comprimentos de onda e a carga foi variada de 80 até 220
erlangs. A Figura 4.10 exibe a PB fornecida pelo SIMTON e pela RNA. E possivel observar
que o método proposto neste trabalho pode estimar corretamente a PB de redes mesmo em
cenarios aos quais a RNA n&o foi apresentada, especialmente no caso de interpolacao. O erro

é maior para redes sujeitas a carga muito baixa. Felizmente, esta ndo é a regido mais critica
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(a) Rede WDM com W = 40; 6 =38 dB; ¢ =0,31; CR=10,42; CC =0, 24;
¢ =83,37; I(F) = 0,91

/1\

(b) Rede WDM com W = 40; 6 =38 dB; ¢ =0,31; CR=0,68; CC =0,24;
¢ =82,37; I(F) = 0,88.

Figura 4.9: Comparagao de duas redes WDM similares e o impacto das métricas na avaliagao
do desempenho.
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Figura 4.10: PB em fung¢do da carga da rede para o SIMTON e para a RNA treinada com
100 e 200 erlangs.
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para redes de transporte e a nova proposta permite uma boa avaliagdo na regiao de interesse.

“SIMTON A” e “SIMTON B” apresentam um tempo médio de estimativa de PB de 3950
ms e 7553 ms, respectivamente. Por outro lado, uma vez que a RNA é treinada e as métricas
topolégicas sdo previamente calculadas, o tempo de execugdo para estimativa de PB usando
a proposta deste trabalho é inferior a 1 ms. Ou seja, se forem considerados todos os efeitos
da camada fisica no SIMTON e se a RNA ¢é usada para avaliar uma rede 6ptica na qual se
conhecem as caracteristicas topolégicas, o speedup obtido com a nova proposta é de até 7500

vezes para o caso NSFNet.

Discussao dos Resultados da Etapa Final do Estudo

A primeira analise de interesse neste grupo de resultados é a identificagdo do melhor conjunto
para estimar PB, para ambas as variantes do problema, quando as 20 varidveis da Tabela 4.4
sao consideradas. O método forward-stepwise foi aplicado para ambas as variantes do pro-
blema e para cada uma das trés distribuigoes geograficas de redes. A Tabela 4.10 apresenta
o resumo sobre as RNAs obtidas para cada caso. O detalhamento completo do processo de

selecao de variaveis, incluindo outras combinacoes de varidveis, é apresentado no Apéndice A.

Tabela 4.10: Melhores modelos de regressao para estimativa de PB para redes FLTG, ARNES
e MEDIANET.

Cenario | Tipo Variaveis escolhidas ;\:Zf:; Z:?\s;g%
FLTG A W, 4, q, ¢m, CR, L, AQSNR, 0AOSNR | 5,43E-4 £ 1,96E-5
B W,q,¢ I(F), L 5,30E-4 + 9, 82E-6

A W, 0, ¢, ¢km, CR, L, qxm 2,97e-4 £ 8, 65E-5

ARNES B W, q, ¢ I(F), L 3,36E-4 + 4, 31E-6
MEDIA- A W, 4, q, ¢km, CR, L, AOSNR 3,13E-4 £+ 2, 20E-6
NET B W, CC, q,¢ L 3,09e-4 £+ 4, 30E-6

Uma andlise comparativa entre as linhas da Tabela 4.10 revela que a RNA possui erros
de estimativa semelhantes para o problema Tipo A e para o problema Tipo B, mas a MSFE
das redes FLTG é maior quando comparada aos demais casos. Este fato sugere que as redes
com uma maior cobertura geografica, e maior natmero de nés, sdo mais dificeis de serem
representadas pela RNA. Contudo, em todos os cenérios analisados, e para ambas as variantes
do problema, foi obtido MSE < 1073.

Quando sao observadas as varidveis escolhidas para os trés estudos de caso, percebe-se que
os conjuntos de varidveis nao sdo idénticos, mas algumas varidveis sdo recorrentes em todos os
processos de selecao. Para o problema Tipo A, estdo presentes em todos os cendrios: namero
méximo de comprimentos de onda, fator de isolamento das portas do ROADM, densidade de
enlaces, comprimento médio dos caminhos (em quilémetros), concentragao de rotas e carga
da rede. As demais varidveis que diferem de um estudo de caso para outro sdo usadas para

fornecer precisao adicional ao estimador, considerando as particularidades de cada cenério.
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No caso do problema Tipo B, as varidveis que estao presentes nos trés cenérios, sao: o nimero
maximo de comprimentos de onda, a densidade de enlaces, o comprimento médio dos cami-
nhos (em saltos) e a carga da rede. Diversas outras combinagoes que apresentam um erro de
estimativa proximos aos da Tabela 4.10, estdo presentes no Apéndice A e revelam que outras
varidveis podem ser usadas, conforme conveniéncia. Por exemplo, o uso de uma métrica que
apresenta menor complexidade computacional pode ser adotada no lugar de outra que apre-
senta maior complexidade computacional, em detrimento de uma pequena variagdo nos erros
de estimativa. E importante enfatizar que as métricas I(]:") e CR, propostas no Capitulo 3,
estao presentes em 5 das 6 melhores arquiteturas de RNAs obtidas na Tabela 4.10. Ou seja,
as métricas propostas sao elementos-chave para obtencdo de estimativas precisas de PB por
meio de uma RNA. Além disso, estas duas métricas aparecem em 27 das 49 combinacoes de
variaveis apresentadas no Apéndice A, destacando que as métricas também sdo importantes
para obtencao de RNAs mais simples, com menos varidveis e menor precisio.

Considerando as peculiaridades percebidas sobre os melhores estimadores para os casos
individuais, um estudo adicional foi desenvolvido com o objetivo de investigar o desempenho
de uma arquitetura de RNA unica que considere a unido dos melhores conjuntos de variaveis
obtidos pelo casos particulares. O conjunto de varidveis independentes obtido possui 11 varia-
veis, a saber: ntimero méaximo de comprimentos de onda (W); fator de isolagdo nos ROADMs
(6); carga de trafego da rede (L); comprimento médio dos caminhos (¢), em quilémetros; con-
centracao de rotas (CR); coeficiente de agrupamento (CC); entropia da DFT dos autovalores
do Laplaciano (I(F)); densidade de fibras opticas, em quilometros (g(km)); densidade de en-
laces (q); margem média e desvio padrao de OSNR. A Tabela 4.11 apresenta os erros obtidos,
para os trés estudos de casos, quando esta RNA com 11 variaveis de entrada é considerada, e
compara esta configuracao com cada um dos trés modelos especificos. Na Tabela 4.11, a coluna
“Modelo especifico” corresponde ao uso de uma camada de entrada especifica, de acordo com
a Tabela 4.10; a coluna “11 variaveis” corresponde ao uso de uma RNA contendo a unido das
variaveis obtidas nos estudos individuais. Uma comparagdo entre as duas colunas demonstra
que as novas métricas consideradas proporcionam uma diminuicao nos erros de estimativa em
todos os cenarios. Ou seja, é possivel perceber que, embora o procedimento forward-stepwise
tenha fornecido modelos especificos de apenas 7 ou 8 varidveis para cada cenério, o modelo
de 11 variaveis oferece uma melhora acima de 5% em comparagdo com os modelos especificos.
Isto é explicado pelo fato de que o processo de selecio considera a contribuicao individual das
variaveis e interrompe o processo quando AMSFE < 0,05, mas quando sio adicionadas duas
ou mais varidveis em conjunto, a diminui¢do do erro nao é afetada apenas pela contribuicao
individual das varidveis, mas também pela interagao entre estas varidveis. Contudo, do pronto
de vista pratico, ambas as op¢oes apresentadas na Tabela 4.11 podem ser usadas para estimar
a PB das redes analisadas.

Uma anélise interessante diz respeito ao custo computacional adicional requerido quando
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Tabela 4.11: Comparacao entre duas diferentes arquiteturas de RNA para estimativa de PB
dos estudos de FLTG, ARNES ¢ MEDIANET.

Estudo n Meédia e desvio padrao de MSE ‘
de caso Modelo especifico 11 variaveis
FLTG 41 5,43E-4 £+ 1,96E-5 4,98E-4 + 2, 63E-5

ARNES 34 2,97e-4 £+ 8, 65E-5 2,90E-4 +£4,17E-5
MEDIANET | 18 3,13E-4 £ 2, 20E-6 2,75E-4 £1,01E-5

a opcao de 11 varidveis é usada no lugar das opcoes especificas de 7 e 8 variaveis. Para o caso
MEDIANET, as variaveis adicionais sdo CC, Cim, I(]:'), Qrm € OAOSNR. As variaveis adi-
cionais sobre o caso MEDIANET possuem complexidade computacional O(n?) (qxm), O(n?)
(CC, T € I(F)) e O(n*) (caosnr). Contudo, o fluxo mais custoso para a maioria des-
tas métricas envolve passos ja usados pelas outras 7 métricas, como encontrar os caminhos
minimos (ja computada para AOSNR). De fato, o custo computacional acrescentado para
o caso MEDIANET quando o modelo de 11 varidveis & usado em detrimento do modelo de
7 variaveis é devido ao célculo dos autovalores para [ (.7:" ). Mas como a RNA ja precisa de
um laco de O(nt), o caleulo de I(F), que é de O(n?), nio oferece um aumento significativo
no tempo de processamento. Uma andlise semelhante pode ser feita para os casos ARNES e
FLTG. Para efeito de padronizagdo e para permitir uma comparacgdo justa entre os diversos
casos, os proximos estudos apresentados nesta subsecdo usam a arquitetura de 11 variaveis.

A Figura 4.11 apresenta um estudo sobre o impacto da variagdo da carga para a estimativa
de PB considerando trés diferentes abordagens para o problema Tipo A. As redes usadas na
Figura 4.11 foram obtidas da base de dados de redes geradas para treinamento e foi escolhida
a primeira rede que apresenta 18-3 < PB < 1E-2 para a menor carga. A rede dptica foi
configurada para usar no méximo 20 ou 40 comprimentos de onda. Vale a pena mencionar
que as RNAs foram treinadas apenas para trés cargas diferentes. Portanto, os graficos da
Figura 4.11 também ilustram a capacidade das RNAs em interpolar os dados relacionados com
cargas de rede nao usadas no treinamento. Uma visao geral dos trés cenarios apresentados na
Figura 4.11 sugere que a RNA acompanha a curva de PB versus carga original do SIMTON,
mas apresenta dificuldade em estimar PB de redes que possuem muitos recursos e baixa
ocupacao (regiao de baixa PB para W = 40). Este comportamento pode ser entendido pelo
fato de que, as redes nesta regido de baixa carga e elevado ntiimero de comprimentos de
onda, apresentam poucos bloqueios devido a indisponibilidade de comprimentos de onda e
apresentam mais bloqueios relacionados com a degradacao do sinal 6ptico.

A avaliacao do melhor conjunto de varidveis é uma tarefa importante para obtencao do
estimador baseado em RNA, mas uma preocupagao adicional, ainda ndo explorada, é sobre o
numero minimo de amostras necessdrio para obtencdo de um estimador preciso. A Fig. 4.12
mostra o tempo médio de treinamento e a média dos erros quadraticos médios para diferentes

numeros de redes consideradas na base de treinamento, para o problema Tipo A. A Fig. 4.13
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Figura 4.11: Estimativa de PB usando trés diferentes abordagens e considerando variagao da
carga da rede, para o problema Tipo A.

apresenta a mesma informacgdo para o problema Tipo B. O ntunero de redes é sempre um
multiplo de 300 pois sdo consideradas 3 diferentes cargas de trafego e 10 diferentes faixas de
PB (vide Table 4.3).

De acordo com a Fig. 4.12, o nimero minimo de redes para treinar uma RNA para o
problema Tipo A para obter MSE < 1073 para FLTG, ARNES e MEDIANET ¢ 4800, 2400
e 1200, respectivamente. De acordo com a Fig. 4.13, o ntimero minimo de redes para treinar
uma RNA de modo a obter MSE < 1073 para o problema Tipo B ¢ 600 para os trés cenarios
analisados. Uma comparacao entre a Fig. 4.12 e a Fig. 4.13 revela que o problema Tipo A é
mais dificil de ser representado por uma RNA quando comparado ao Tipo B, mesmo levando
em consideracdo o nimero de varidveis adicionais usado para representar a camada éptica.
Por exemplo, quando 1200 redes derivadas da FLTG sdo usadas para treinar uma RNA, é
obtido MSE = 1,6E-3 e MSE = 7,1E-4 para o problema Tipo A e Tipo B, respectivamente.
Por outro lado, para o mesmo exemplo da rede FLTG, é possivel perceber que o tempo de
treinamento é 31% menor para a abordagem usada no Tipo B quando comparada a abordagem
usada para o Tipo A. Quando 9600 amostras sdo consideradas, o problema Tipo B exige 57%
menos de tempo de treinamento.

Embora o tempo médio de treinamento da RNA seja uma preocupacgao importante quando
um meétodo alternativo de avaliacdo é proposto, uma maior atengao deve ser dada para o tempo
de avaliacdo de uma rede individual. A RNA pode ser treinada por meio de um processo

offline, entdo pequenas diferencas entre o tempo de treinamento nao serdo observadas por
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Figura 4.12: MSE e tempo de treinamento para diferentes ntimeros de redes usadas no
treinamento da RNA para o problema Tipo A.
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Tabela 4.12: Comparacao entre o tempo médio de avaliacao para simulagoes de rede e o tempo
médio de avaliagao para RNAs.

Tipo de Método de Tempo de
Rede Problema Estimativa Avalia¢ao (ms) Speedup

A Simulador de rede 2203,04 17

FTLG . RNA 130,10
B Simulador de rede 1223,49 12

RNA 100,38
A Simulador de rede 1634,76 98

ARNES RNA 58,33
B Simulador de rede 868,92 13

RNA 41,57

Simulador de rede 480,00
MEDIANET A RNA 6’68 "
B Simulador de rede 274,41 64

RNA 4,28

um tomador de decisdo quando uma ferramenta de projeto de redes é usada. Portanto,
também foi avaliado o tempo médio de avaliacdo de redes apds a fase de treinamento ser
concluida. A Tabela 4.12 apresenta um resumo do tempo de avaliagdo para a abordagem
tradicional, baseada em simulacdes de rede, e para a abordagem proposta nesta Tese, baseada
em uma RNA. O tempo de avaliacao da RNA apresentado na Tabela 4.12 considera que
todas as métricas topologicas precisam ser calculadas no momento de avaliacdo, ou seja, é o
pior caso para a abordagem baseada em RNA. Por outro lado, a avaliacdo no SIMTON usa
107 chamadas para os trés cendrios, com parada apés 1000 bloqueios, e ndo considera efeitos
nao-lineares (na Secao 4.2.3 é considerado o efeito FWM). De acordo com a Tabela 4.12 a
abordagem proposta oferece expressivos speedups para todos os cendrios analisados. Além
disso, para o problema Tipo A, a melhoria no tempo de resposta ¢ ainda mais expressiva
quando comparada ao problema Tipo B. Em outras palavras, quando uma avaliacao de uma
rede Optica exige a consideragao das penalidades da camada fisica, um método de avaliagao
alternativo, baseado em RNA ¢ ainda mais vantajoso quando comparado com as simulacoes
de rede.

Quando a RNA estima uma PB, sao usadas medidas topologicas da rede como pardmetros
de entrada, mas alguns parametros de simulacdo da camada éptica ndo sao considerados no
treinamento (vide Tabela 4.2). Portanto, a RNA fornece uma estimativa de PB precisa para
uma rede WDM com os pardmetros de rede que foram usados nos experimentos. Se for neces-
sario avaliar uma rede 6ptica em um cenério completamente diferente, um novo processo de
treinamento pode ser necessario. Contudo, para propésitos praticos relacionados com anélise
de redes WDM, é muito comum permanecer com alguns pardmetros da rede imutaveis por
um longo periodo e realizar varias simulagdes com estes pardmetros predeterminados para
afericdo de QoT para diferentes configuragbes de rede. Contudo, é interessante conhecer em

quais situacbes é mais apropriado usar a proposta deste trabalho, mesmo considerando a
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necessidade de um treinamento inicial da rede, ou seja, considerando o pior caso. Se um con-
junto de s simulagoes de redes WDM sao necessarias, deseja-se encontrar um valor minimo de
8 = Smin simulacgdes no qual é melhor usar a proposta deste trabalho. O tempo total necessa-
rio para avaliacio de s redes WDM usando a RNA é de AtfNA = Atﬁé};ﬁmg +5- Atg)];’lﬁatwn.
O tempo necessario para avaliar s redes WDM usando um simulador similar ao SIMTON é de
AtSITMTON — o AtSIMTON: - De modo a obter um ganho liquido no uso da nova proposta,
mesmo considerando o pior caso, é necessario que AtENA < AtSTMTON = Qe for considerado
o tempo de treinamento para o problema Tipo A com 1200 amostras é possivel calcular s,,p,

para o caso MEDIANET por meio de

AtRNA AtRNA AtSIMTONi’ (46)

training + Smin evaluation < Smin

572 -1.000 4 6,68 - s < 480,00 - S1min = Smin > 1.208.

Portanto, se for considerado o método proposto nesta Tese, no pior caso apés 1.209 simu-
lagOes j4 é vantajoso usar a nova metodologia. O mesmo procedimento aplicado aos cendrios
ARNES e FLTG (usando 4800 amostras) fornece Sin > 2270 e Spin > 1.849, respectiva-
mente. Em geral, centenas de milhares de avaliacbes podem ser necessirias em uma ferra-
menta de planejamento de redes baseada em simulagoes tipo Monte Carlo. Um dos resultados
contidos em [22], destaca que 450.000 avaliagbes de redes WDM podem ser necessarias para
uma completa convergéncia em uma ferramenta de planejamento de rede. Outros estudos,
por questoes de limitacao de custo computacional, consideraram 50.000 diferentes configura-
¢oes de rede [99]. Portanto, a exigéncia de 1209-2270 avalia¢oes é muito vantajosa quando
sao considerados os trabalhos anteriores sobre planejamentos por processos iterativos. Além
disso, o valor obtido para s;,;, € aceitavel se for considerado que um novo processo de trei-
namento ocorrerd em situacgoes raras. Como exemplos de tais situagoes, podem ser citadas o
desenvolvimento de um novo dispositivo 6éptico ou de um novo modelo para a camada fisica.

Uma ultima andlise sobre o desempenho de diferentes abordagens para estimativa de PB é
ilustrada na Figura 4.14. Os graficos de boz-plots apresentados na Figura 4.14 foram criados
a partir de 20 rodadas de avaliacoes independentes de 600 diferentes redes 6pticas. “SIMTON
A” ¢ o método de estimativa de PB baseado em simulacdes de Monte Carlo limitadas a 107
requisicoes de chamadas ou até que 1000 bloqueios ocorram. “SIMTON B” é baseado em
simulacdes de Monte Carlo limitadas a 10 requisicdes de chamadas ou até que 500 bloqueios
ocorram. A arquitetura da RNA usada para o comparativo da Figura 4.14 foi obtida por meio
do treinamento de 4800 redes e possui 11 varidveis na camada de entrada. A Figura 4.14 con-
firma a anélise j4 realizada para a rede NSFNet (Figura 4.8), ou seja, a abordagem baseada em
RNA é uma alternativa interessante, pois apresenta erros de estimativa inferiores aos obtidos

por simulagoes de redes que usam poucas requisicoes de chamadas. Para todos os cenarios de
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rede analisados, a abordagem baseada em RNA apresenta MSE entre a configuracio “SIM-
TON A” ¢ “SIMTON B”. Considerando que o tempo necessario para avaliagio pela RNA é
inferior aos métodos baseados em simulacdo, é possivel estabelecer um compromisso entre
precisao e custo computacional para a RNA e a opg¢ao “SIMTON A”, mas quando “SIMTON
B” e 0o método baseado em RNA sdo comparados, este dltimo é mais vantajoso. Além disso, o
uso de poucas chamadas em simulagoes para estimativa de PB de redes que apresentam uma
grande quantidade de nés mostrou-se inadequado, visto que 1IE—2 < MSE < 1E—3 para os
casos ARNES e FLTG.

1,00E-01

1,00E-02

MSE

1,00E-03

— = = e —

1,00E-04

FLTG FLTG FLTG ARNES ARNES ARNES MEDIANET MEDIANET MEDIANET
SIMTON A RNA SIMTON B SIMTON A RNA SIMTON B SIMTON A RNA SIMTON B
x Min Outlier x Max Outlier

Figura 4.14: Boz-plots da média do erro médio quadratico, considerando 20 avaliagbes para
cada método de estimativa de PB, para redes ARNES, FLTG ¢ MEDIANET.

4.2.4 Consideracoes Finais sobre Estimativa de PB Usando RNA

Diversos métodos para estimativa de probabilidade de bloqueio de redes 6pticas ja foram
propostos na literatura. Contudo, a escolha por um método de estimativa em particular deve
levar em considerac¢ao o compromisso entre precisao da estimativa (erro de estimativa) e custo
computacional associado (tempo gasto no processo de estimacao).

Esta Tese propoe o uso de RNA para estimar PB de redes opticas. Os resultados de-
monstram que a abordagem proposta oferece um bom compromisso em termos de precisao e
custo computacional quando comparado com abordagens disponiveis na literatura. A nova
abordagem oferece um tempo de execucao até 72 vezes menor quando comparado com abor-
dagens baseadas em simulacao de rede. Os erros de estimativa obtidos pela nova abordagem
possuem a mesma ordem de grandeza dos erros associados com simulagoes de rede com grande
ntimero de chamadas (M SE = 10~%). Dependendo do nimero de chamadas usadas nas simu-
lacoes, a precisao da RNA pode ser considerada ligeiramente inferior ou ligeiramente superior
a precisao fornecida pelas simulacoes. A principal motivagao para o desenvolvimento de uma
nova abordagem para estimativa de PB foi o uso do novo método em processos iterativos de

planejamento de redes, nos quais sdo necessarias milhares de estimativas de desempenho de
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redes. O método de estimativa proposto neste capitulo serd usado no Capitulo 5 como parte
integrante do processo de planejamento de redes 6pticas.

Um primeiro estudo sobre a viabilidade de usar RNA para estimativa de PB de redes foi
apresentado em 2013, no “International Microwave and Optoelectronics Conference”, e um
artigo foi publicado nos anais deste evento [92]. A proposta de uma metodologia para selegao
de varidveis da camada de entrada da RNA e um estudo sobre a influéncia do trafego para
estimativa de PB foi publicado no “Journal of Optical Communications and Networking” [85],
em 2015. Um estudo sobre a proposi¢do de novas métricas para consideracdo de efeitos da
camada fisica e estudos de casos em redes implantadas foi apresentado no “17th International
Conference on Transparent Optical Networks ICTON”, e publicado nos anais deste mesmo
evento [100]. Um estudo sobre o impacto do namero de redes usadas para treinamento da RNA
e a proposicdo de uma arquitetura para estimativa de PB em cenérios que nao consideram
efeitos da camada fisica foi aceito para a edigao de 2015 do evento “SBMO/IEEE MTT-S

International Microwave and Optoeletronics Conference” |101].
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Capitulo 5

Planejamento de Redes Opticas

O projeto da topologia de uma rede compreende a determinacao de quais nds estardo
conectados. Dependendo das premissas e das caracteristicas da rede, o projeto da
topologia pode ser considerado uma tarefa extremamente dificil, e, por este motivo, este
problema vem sendo exaustivamente estudado nos tdltimos anos. Os primeiros esforgos para
resolver este problema consideram a determinacao de arvores geradoras minimas ( Minimum
Spanning Trees - MST). O projeto de topologia de uma rede é tipicamente associado com
problemas de MST com restrigdes, como por exemplo, o requisito de que cada no6 esteja
conectado a pelo menos outros dois nés. Restrigdes desta natureza favorecem a adogao de
estratégias de sobrevivéncia, como protecao e restauracao, mas levam o projeto de topologia
para a categoria de um problema NP-dificil [102].

O planejamento completo de uma rede déptica implica na escolha da conexdo entre os
nés da rede por meio de fibra 6ptica e, adicionalmente, na escolha de dispositivos 6pticos.
Esta escolha deve considerar que um elevado nimero de conexoes ird aumentar o custo de
implantacao da rede ( Capital Ezpenditure - CAPEX), mas podera também suportar uma carga
de trafego maior se as conexoes forem definidas apropriadamente. Em uma rede transparente,
o sinal permanece no domfnio éptico durante o caminho inteiro entre a origem e o destino
da transmissdo, sem que nenhuma conversao optica-elétrica-optica (O-E-O) ocorra. Apesar
de este tipo de rede apresentar um menor custo quando comparada com redes opacas e
translicidas, a acumulagdo de penalidades no sinal em caminhos 6épticos mais longos pode
diminuir a Qualidade de Transmissao (QoT) devido aos severos efeitos da camada oOptica.
Em geral, a degradacdo do sinal também esta relacionada com a qualidade dos dispositivos
empregados e consequentemente, implicam no custo da rede. De fato, o planejamento de uma
rede 6ptica deve considerar o compromisso entre dispositivos com custo mais baixo que irdo
conferir um desempenho inferior & rede e entre dispositivos mais caros que podem fornecer um
desempenho global superior & rede éptica. Portanto, o planejamento completo de uma rede

6ptica, incluindo o projeto da topologia fisica e especificacao de dispositivos é um problema
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de otimizacao multiobjetivo tipico.

Algoritmos evolucionérios tém sido usados com sucesso para a solu¢do de problemas de
otimizagdo com restricGes e muitos paradigmas ji foram propostos, dentre os quais podem
ser destacados: Algoritmos Genéticos, Evolugao Diferencial, Estratégias de Evolugdo e Pro-
gramagao Genética [103]. Por outro lado, problemas do mundo real apresentam desafios
adicionais que precisam ser tratados pelos algoritmos de otimizacdo. Primeiramente, pro-
blemas do mundo real geralmente apresentam muitos objetivos conflitantes que precisam ser
otimizados simultaneamente. Segundo, a tarefa de avaliar uma solucao candidata geralmente
é computacionalmente custosa em termos de tempo de execucdo para problemas reais. J4 foi
demonstrado para diversos casos que algoritmos evoluciondrios também podem ser aplicados
a problemas com dois ou mais objetivos conflitantes [104]. Os Algoritmos Evolucionarios
Multi-objetivos (AEMO) geram um conjunto de solugoes e a maioria destes algoritmos usam
o conceito de dominancia. Alguns AEMOs também j4 foram aplicados para a solucao do pro-
blema Arvore Geradora Minima Multi-objetivo (MO-MST) [105, 106] e em planejamento de
redes Opticas [49, 22]. Alguns trabalhos recentes sobre otimizagao multiobjetiva de problemas
reais tém focado no estudo de modelos substitutos (Surrogate Models) para avaliagao de solu-
¢oes de modo a diminuir o tempo total de execucdo dos algoritmos evolucionérios [107, 108].

Conforme apresentado no Capitulo 3, os avangos em Ciéncia das Redes permitiram o
desenvolvimento de novas solugoes para problemas do mundo real que podem ser modelados
como grafos. Uma das hipoteses desta Tese é de que as métricas topoldgicas desenvolvidas
recentemente e os modelos de geracao de redes podem ser usados com sucesso para construcao
de ferramentas de planejamento de redes Opticas, especialmente no que concerne ao projeto
de topologia fisica.

Neste capitulo serd proposta uma metodologia evolucionaria mutiobjetiva para tratar o
problema de projeto de topologia fisica de redes 6pticas. Nesta metodologia sdo usados con-
ceitos de Ciéncia das Redes e técnicas de aprendizagem de méquinas. FEste capitulo estd
organizado da seguinte forma: a Secdo 5.1 apresenta uma fundamentagao teérica sobre otimi-
zacao multiobjetiva; a Secao 5.2 apresenta uma descri¢do formal do problema que é tratado
neste capitulo; a Secdo 5.3 descreve a proposta desta Tese para o planejamento de redes

Opticas.

5.1 Otimizacao Multiobjetiva

Esta secdo apresenta comnceitos gerais de otimizacao multiobjetiva e sobre o algoritmo evolu-
cionario que foi usado como bage para o desenvolvimento na proposta de planejamento desta
Tese. A subsecao 5.1.1 apresenta os conceitos e a terminologia bésica que é usada em otimiza-
¢ao multiobjetiva. A subsecao 5.1.2 apresenta as métricas usadas para avaliagdo de qualidade

de solugoes fornecidas por algoritmos de otimizagdo multiobjetivos. A subsecdo 5.1.3 apre-
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senta o algoritmo NSGATI, que é usado como bage para a metodologia evolucionéria que é

proposta pela Tese.

5.1.1 Conceitos Basicos

A otimizacdo de problemas com objetivo tinico esta relacionada com encontrar valores para
um vetor de variaveis de decisao & = {1, ...,z,} em um espaco de decisdo 2 que minimiza
(ou maximiza) o valor de uma variavel independente ou funcao objetivo y ou f(Z). Neste
tipo de problema, a nocao de solucao “6tima” é clara pois existe um & que apresenta o melhor
valor para y.

Contudo, diversos problemas do mundo real apresentam objetos conflitantes que precisam
ser considerados. Por exemplo, o atraso de uma rede de computadores pode ser diminuido por
meio da atualizacao dos dispositivos usados na rede. Contudo, uma troca de equipamentos
representa um custo adicional para o projeto da rede. Neste problema, o vetor de varidveis
de decisao poderia ser os dispositivos da rede e os dois objetivos conflitantes seriam o custo
total para atualizacao da rede e o atraso da rede. Na Figura 5.1, as solucées A, B,C, D e
FE representam escolhas diferentes em atualizacdo de dispositivos e sao preferiveis as solugoes
F e G pois o primeiro grupo oferece vantagens em um objetivo ou em ambos. Contudo, se
as solucbes A — E sdo comparadas entre si, ndo é possivel decidir qual solucdo é melhor. Por
exemplo, a solucao E é mais barata do que a solucao A, mas o atraso da rede da solucao A
¢ menor. Na terminologia de Pareto [104], as solu¢oes A — F dominam as solugdes F' e G
ou{A,B,C,D,E} = {F,G}. Além disso, as solugdes A — E sdo incomparaveis entre si e elas
estdo no mesmo conjunto de solugoes nao-dominadas que é conhecido como uma frente de

Pareto.

Custo

Figura 5.1: Um problema com duas fun¢bes objetivo: custo e atraso da rede. A frente de
Pareto ou superficie de compromisso esta destacada pela linha que une os pontos A — F.
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Quando um problema possui duas ou mais fun¢oes objetivos, a nocao de otimalidade muda,
pois a meta é encontrar a melhor relagdo de compromisso ao invés de uma solucdo tnica,
como ocorre em otimizacdo com objetivo Gnico. Algoritmos de otimizacao multiobjetivos
foram propostos para encontrar a melhor frente de Pareto possivel para diversos problemas.
Portanto, a meta para problemas com dois ou mais objetivos conflitantes é encontrar um

conjunto Pareto 6timo P*, tal que
P ={2eQ| A € Q,F(@) = F(2)}. (5.1)

5.1.2 Meétricas para Avaliacao de Desempenho de AEMO

Diversas métricas ja foram propostas para avaliagdo da qualidade de solugoes oferecidas pelos
algoritmos de otimizagao multiobjetivos [109, 110, 111, 112]. A escolha de métricas para uso
em um estudo de otimizacao multiobjetiva deve considerar a inclusdao de pelo menos duas
métricas: uma para avaliagao de convergéncia das solugoes e outra para avaliacdo da diver-
sidade de solugoes. Além disso, algumas métricas propostas na literatura, como generational
distance [110], sdo aplicaveis apenas a problemas nos quais o Pareto 6timo é conhecido, o
que nao é verdade para o problema considerado nesta Tese. Portanto, neste trabalho serao
usadas trés métricas da literatura que combinam avaliacao de convergéncia e diversidade das
soluctes e nao exigem o conhecimento prévio do Pareto 6timo. Sera usada a métrica Coverage
set para analisar a capacidade de convergéncia dos algoritmos. A métrica Mazimum Spread
serd usada para avaliar o espalhamento de solugoes na frente de Pareto. Também serd usado
um indicador hibrido, denominado Hypervolume, para medir simultaneamente a capacidade

de convergéncia e diversidade das solugoes. Segue uma breve descricao destas métricas:

1. Comparacao de cobertura de dois conjuntos ( Coverage set - CS):

A comparacgao de cobertura de dois conjuntos [113] consiste no mapeamento de dois

conjuntos (X1, X2) para um nimero no intervalo [0, 1] de acordo com

|.7,‘2 S Xg;ﬂxl S X1 xR .1‘2|
| Xo|

CS(Xy,X2) = (5.2)

Se todos os pontos em X7 dominam todos os pontos em Xy entao CS =1. CS =0 im-

plica o contrario. C'S para o exemplo ilustrado na Figura 5.1 resultaem CS({A4, ..., E},{F,G}) =1
e CSH{F,G},{A,..,E})=0.

2. Hypervolume - HV:

O Hypervolume foi proposto por Zitzler e Thiele [113] em 1999. Esta métrica é usada
para avaliar a drea destacada na Figura 5.1. O ponto W, conhecido como datum point,

¢é usado como uma referéncia para avaliacdo da métrica. E possivel perceber que frentes
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de Pareto com solucoes espalhadas e que apresentaram boa convergéncia irdo conferir

valores mais elevados para a métrica Hypervolume.

. Mazimum Spread - MS:

A métrica Mazimum Spread (M S) foi proposta por Zitzler et al. [113] e estima a extensao
da frente de Pareto. Para problemas com dois objetivos, M S coincide com a distancia
Euclidiana entre as duas solugoes extremas da frente de Pareto. M .S para o exemplo

ilustrado na Figura 5.1 é a distancia Fuclidiana entre as solucoes A e F.

5.1.3 O Algoritmo NSGAII

Em 2002, Deb et al. [114] propuseram o Non-dominated Sorting Genetic Algorithm 11
(NSGAII). Desde 2002, diversos estudos em problemas do mundo real demonstraram
que NSGAII é uma meta-heuristica adequada para resolver problemas multiobjetivos
combinatoriais, especialmente se dois objetivos sao considerados [104]. Para problemas
com mais de quatro objetivos conflitantes, conhecidos na literatura inglesa como many
objectives, Deb et al. propuseram recentemente uma versdo melhorada do NSGAII,
que ficou conhecida como NSGAIII [115]. Considerando que a modelagem usada para o
problema estudado nesta Tese possui dois objetivos conflitantes, foi adotado o algoritmo
NSGAII como meta-heuristica basica para as propostas que serdo apresentadas. A
escolha pelo algoritmo NSGAII foi fundamentada em estudos anteriores sobre projeto
de redes opticas. O estudo realizado por Araujo et al. [99] comparou o uso de diversas
meta-heuristicas, incluindo NSGAIIL, SPEA2, PESAIL, MODE, PAES, e mostrou que os
algoritmos NSGAII e SPEA2 oferecem os melhores resultados e entre estas duas tultimas
nao héa melhoria perceptivel. Além disso, outro estudo sobre projeto de redes opticas
aplicou o algoritmo NSGAII e demonstrou que a melhoria na qualidade das solugoes
ocorre primariamente devido as adaptagdes realizadas nos operadores genéticos e em

menor intensidade devido & meta-heuristica adotada [22].

O pseudocodigo do NSGAII é mostrado no Algoritmo 4. Para um melhor entendimento
do procedimento, considere a execugdo do NSGAII com um tamanho de populacio
N =7 e com as solugbes que estao apresentadas na Figura 5.2(a). Na Figura 5.2(a),
as solucoes claras correspondem as solugdes da geracdo anterior e as soluges escuras
correspondem as solugoes encontradas na geracao atual (descendentes). Portanto, o NS-
GAII usa o conjunto formado pelos individuos da geracdo anterior e pelos descendentes
para obten¢@o de um conjunto de tamanho 2N. Este conjunto é classificado em classes
ou frentes de Pareto, atribuindo um valor de aptidao 1 aos individuos ndo dominados, 2
as solucoes da proxima frente de Pareto e assim por diante. Desta forma, a classificacao

consiste em obter os individuos com os menores valores. Este passo esté ilustrado pelas
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indicagoes {F1,..., Fy} na Figura 5.2(a). Apos essa etapa de classificagao, o conjunto é
truncado para permanecer com o tamanho de populagao original (N = 7). Nos casos em
que o truncamento precise descartar individuos de uma mesma frente de Pareto, é usado
como critério de descarte uma estimativa de densidade utilizando o método CD - Crow-
ding Distance ou “distancia da multidao”. A medida C' D de uma solucdo corresponde ao
tamanho de um cubéide formado pelas solugbes adjacentes & solucdo considerada. Um
valor elevado de C'D indica que a solucao esta contida em uma regido pouco densa, e em
contrapartida, um valor baixo desta métrica corresponde a uma solugao contida em uma
regido mais densa. No exemplo apresentado na Figura 5.2, foram encontradas 9 solucoes
somando-se as frentes F; e Fy. Portanto, é necessario descartar duas solugoes da frente
F5. Com a finalidade de manter um espalhamento maximo em cada frente de Pareto, o
método C'D atribui as soluc¢des mais afastadas o valor maximo da métrica de densidade,
ou seja, as solucoes F e G da Figura 5.2 sao automaticamente levadas para a proxima
geracao. Para completar o processo de selecao, é necessério decidir entre as solugoes a,
b e F. Formando um cubdide para cada solucao, percebe-se que a solucao a apresentou
maior valor de C'D, conforme ilustrado na Figura 5.2(c). Portanto, a proxima geragao
sera formada pelas solucoes {A, B,C, D, E,G,a}.

Algoritmo 4 O Algoritmo NSGAII.
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: procedimento NSGAII

Crie uma populacgao inicial POP
para ¢ < 0; ¢ < Ingg; @ + + faga
para s < 0; s < P; s < s+ 2 faca
Selecione dois pais, P; e P
Execute cruzamento entre Pj, P» e gere os descendentes D1 e Do
Faca mutacao com Dy e Do
Avalie Dy e D5 e inclua no conjunto de descendentes DESC
fim para
Crie um conjunto UNTAO a partir de POP e DESC
Separe as frentes de Pareto usando o conceito de dominéncia
Crie um conjunto vazio POP
enquanto o tamanho de POP < P faca
Ordene as solugoes da frente de Pareto por C'D
para cada solucao no conjunto ordenado faga
se comprimento de POP < P entao
Inclua a solu¢do no conjunto POP
fim se
fim para
Analise a proxima frente de Pareto
fim enquanto
fim para

: fim procedimento
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f2

105

\ 4

fi

(b) Avaliagao de crowding distance de solugoes
que estao na mesma frente de Pareto.

Figura 5.2: Tlustracao do mecanismo de sele¢do utilizado pelo NSGAITIL.

A Figura 5.3 resume o esquema de selecdo de sobreviventes do NSGAII. Ap6s unir as

solucoes da populagao anterior (P;) e a populagdo atual (Dy), as solucoes sao classificadas

usando dominancia, obtendo as frentes de Pareto Fy, Fs, F3 e Fy. As soluctes de Fy séo

automaticamente levadas para a proxima geracao (Ps41). As solucoes de F» com maior

valor de C'D também sdo levadas para a préxima geragdo, até completar a populacao

P11 com o tamanho |P,y1| = N = 7. Portanto, as solugbes descartadas sao as solugoes

de F3, Fy, e as solugdes de F» com baixo valor de CD. O comportamento observado

durante as execucoes do NSGAII é que nos primeiros passos é muito usada a classificacao

por dominancia e ap6s varias geragoes, muitas solugdes sdo geradas na mesma frente

de Pareto, de modo que o critério para selecao das solucoes passa a ser a distancia da

Classificagdo usando
crowding-distance

Py

_______________ -

/

— Solugdes rejeitadas

multidao.
Classificacdo das
solugdes ndo-dominadas

Fi

P:
Fz

D, Fs
Fs

Figura 5.3:

Modelo para selecdo de sobreviventes usado no NSGAII.
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5.1.4 Otimizacao Assistida por Modelos Substitutos

A computacao evoluciondria assistida por modelos substitutos faz uso de modelos eficientes
e aproximados, frequentemente denominados na literatura de meta-modelos ou surrogates.
Os meta-modelos s&o usados para diminuir o tempo de processamento para problemas de
otimizac¢do computacionalmente custosos. Trabalhos recentes demonstram que meta-modelos
podem ser usados com sucesso para resolver problemas do mundo real, como a otimizacao de
projetos aerodinamicos [116] e projetos de medicamentos [117].

Estudos nesta area tornaram-se populares apos 1990 [118, 119]. Diversas estratégias e mo-
delos computacionais foram desenvolvidos, incluindo métodos polinomiais, processos Gaussi-
anos e redes neurais [120]. Meta-modelos podem ser usados em conjunto com a fungao de
aptidao original para prevenir que o algoritmo evolucionario seja enganado por um falso 6timo
introduzido quando apenas o meta-modelo é usado. Além disso, multiplos meta-modelos po-
dem ser combinados. Por exemplo, a um conjunto de redes neurais foi usado por Jin e
Sendhoff [121]|, e Tenne e Armfield [122] propuseram o uso de polindémios, support vector
machines (SVMs) e redes neurais de forma combinada.

Outra importante preocupagio na area é o gerenciamento dos meta-modelos. As técnicas
de gerenciamento de meta-modelos para avaliagdo de aptidao de solucoes podem ser divididas
em: técnicas baseada em individuos, técnicas baseadas em geragdo e técnicas baseadas em
populagao [120]. Nas técnicas baseadas em geragao, os meta-modelos sao usados em algumas
geragOes apenas e nas demais geragoes é usada a fungdo de aptiddo original. Na abordagem
baseada em individuo, os meta-modelos sao usados para alguns individuos e a func¢ao de
aptidao original é usada para os demais. No esquema baseado em populacdo, mais de uma
subpopulacao coevolui. Outra questao essencial é quais individuos devem ser avaliados ou
reavaliados usando a func¢do de aptidao original e algumas possibilidades ja foram analisadas:
¢é possivel focar em individuos que possuam elevados valores de aptidao e elevada precisao na
estimativa de modo a aumentar a frequéncia de uso dos meta-modelos [123]; outra abordagem é
realizar um agrupamento da populacao de acordo com caracteristicas e re-avaliar os individuos
que estejam no centro do agrupamento [121]; é possivel selecionar individuos que possuem um
elevado grau de incerteza na aproximacao da func¢ao para serem re-avaliados [124].

Finalmente, embora a precisao da estimativa nao seja o nico critério a considerar quando
meta-modelos sao usados, ¢ desejavel aumentar a qualidade destes modelos substitutos sempre
que possivel. Alguns trabalhos relatam avancos neste sentido com o foco em: regularizacao do
modelo de rede neural [123]; otimizacdo da estrutura e dos parametros do meta-modelo [125];
construgao de um meta-modelo em um novo espaco de decisdo com menos variaveis [126]. Uma
revisdo completa da literatura sobre computacdo evolucionaria assistida por meta-modelos
pode ser obtida em [120].

Diferentes formas de avaliagcdo para enlaces épticos e redes 6pticas foram apresentadas no

Capitulo 2. A Figura 5.4 apresenta alguns destes métodos ilustrados em termos de compro-
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Figura 5.4: Exemplo de compromisso entre fidelidade das estimativas e eficiéncia de recursos
para modelos substitutos em avaliacdo de redes 6pticas.

misso entre eficiéncia de recursos e fidelidade da avaliacao com relacao & realidade. As medidas
experimentais apresentam grande fidelidade com relagdo & qualidade do sinal de um enlace
optico, mas o seu uso pratico envolve a implantacdo de uma infra-estrutura na qual a medida
serd obtida e o custo financeiro desta operacao é impraticavel se o objetivo final é a avaliacao
de uma infra-estrutura candidata. Portanto, a estratégia mais comum para avaliacdo de uma
rede em um processo embrionério de planejamento € o uso de simulagoes computacionais. As
simulacOes, por sua vez, apresentam diferentes compromissos entre tempo de processamento e
fidelidade do modelo. As simulacoes baseadas em modelos numeéricos sdo mais precisas, mas
exigem maior tempo de processamento. Por outro lado, as simulacoes baseadas em modelos
analiticos simplificados sao menos precisas, mas exigem menor tempo de processamento. A
proposta desta Tese para estimativa de PB de redes 6pticas é baseada no uso de aprendi-
zagem de maquina para construcdo de modelos alternativos que oferecam menor tempo de
processamento, mas mantendo a fidelidade préxima & apresentada por simulacées baseadas

em modelos analiticos.

5.2 O Problema de Planejamento de Redes Opticas

O problema que é tratado neste capitulo pode ser enunciado da seguinte forma: dada a
posi¢ao dos nos, uma matriz de trafego (T') e um algoritmo de RWA; a meta é determinar a

topologia fisica e a especificacdo dos equipamentos 6pticos que devem ser usados de modo a
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minimizar simultaneamente o custo de implantacao da rede (CAPEX - Capital Expenditure)
e a probabilidade de bloqueio da rede, sujeito aos diversos critérios de QoT considerados para
o estabelecimento de caminhos 6pticos. Os seguintes parametros da rede sao usados como
variaveis de decisdo: os possiveis enlaces da topologia fisica, o tipo de ROADM usado na rede
e o nlimero maximo de comprimentos de onda disponiveis por enlace.

A posigao dos nos ¢ definida por P = (z;,y;), em que (i € 1,2,...,n), z; € y; sdo as
coordenadas cartesianas do i-ésimo n6 e n é o nimero total de nés. O modelo computacional
usa uma matriz de adjacéncias A, contendo os elementos a;;, em que (a;; € {0,1}). A
matriz A é exibida na Eq. (5.3). Se a;; = 0, os nés da rede i e j ndo estao conectados, caso
contrario eles estardo conectados, (a;; =1), e o enlace correspondente usa amplificadores

opticos predefinidos para compensar as perdas do enlace.

CL1,1 a2 ... al,n
a1 G22 ... A2n

A= | (5.3)
an71 CLmQ anyn

Nesta tese também foram considerados enlaces bidirecionais entre pares de nos, i.e. a;
= a;,;. Visto que a matriz A é simétrica, (a;; = a;;), é possivel representar esta matriz de

forma “plana” pela justaposicdo, lado a lado, dos valores que estao acima da diagonal prin-

’I”L2—TL

2
como X = {z;}, em que (i € 1,2,..., K + 2). O elemento x4 representa o tipo de ROADM

cipal de A. Portanto, um vetor contendo K = entradas é usado. Este vetor é definido

usado e o elemento x g9 representa o niimero méaximo de comprimentos de onda por enlace.
zr+1 € {ROADMy, ..., ROADM;}; em que ROADM; e ROADMj; correspondem ao primeiro
e ao tultimo modelo de comutadores 6pticos disponiveis. g2 € {Winin, ---s Winaz }; €m que
Winin € Wiaz 80 0 niimero minimo e méximo de comprimentos de onda por enlace. Além
disso, é incluido o requisito de que a topologia fisica da rede represente um grafo conectado.
Fsta restricao é necesséria para garantir que seja possivel que qualquer né arbitrario na rede ¢
possa se comunicar com qualquer outro né j. Finalmente, uma descricdo formal do problema

é fornecida pelo enunciado a seguir.

Descricao do problema: Dado um conjunto de varidveis de decisdo representado por

X:[QLQ a13 . Gpip O w | (5.4)
X) = CAPEX
Minimize ] 11X ¢ : (5.5)
f(X) = PB

com a restricdo de que
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g(X) = An_1 >0, (5.6)

em que Ay—1 € a conectividade algébrica do grafo e Ay_; > 0 garante que a topologia fisica

da rede 6ptica é um grafo conectado.

5.3 Um Novo Método para Inicializacao de Projetos de Redes
Opticas
5.3.1 Descricao

E proposto um novo método para proposicio de solucdes iniciais para projetos de redes
Opticas, denominado WS-T (Watts-Strogatz guiado por Trafego). Este método sera usado
como um operador de inicializagao em um algoritmo evolucionario de otimizacao multiobjetivo
na Segao 5.4.

O algoritmo proposto nesta Tese é baseado no procedimento de Watts-Strogatz (WS),
mas o algoritmo original é alterado para considerar uma matriz de trafego e evitar grafos
desconectados. A hipétese usada para escolha do modelo WS como ponto de partida para
uma heuristica de geracao de redes épticas estd relacionada com as propriedades que este
modelo confere as redes geradas. Conforme visto no Capitulo 3, as redes geradas pelo modelo
WS possuem um comprimento médio dos caminhos relativamente baixo mesmo para redes
com poucos enlaces. Além disso, o modelo WS parte de uma rede regular, o que confere uma
topologia com boa capacidade na distribui¢do de trafego para redes com multiplexacdo por
comprimento de onda. A fun¢o usada para propor um novo projeto de rede 6ptica é descrita
no Algoritmo 5. No passo 2 é escolhida uma densidade d entre uma densidade minima e uma
densidade maxima. No passo 3 a densidade é usada para calcular o nimero de enlaces da rede.
O passo 4 corresponde & construcdo de uma rede k-regular, em que o valor de k dependera da
densidade escolhida. Os passos 5 até 10 sdo usados para criar “atalhos” na rede, mudando a
posicao original dos enlaces da rede k-regular para novas posig¢oes que potencialmente possuem
maior demanda por trafego. Os passos 11 até 13 sao usados para acrescentar novos enlaces,
além da quantidade ja fornecida pela rede k-regular. Os passos 11 até 13 também consideram
a matriz de trafego. A topologia fisica criada é finalmente retornada no passo 14.

O Algoritmo 6 foi projetado para adicionar um novo enlace ao grafo se um nimero ale-
atorio, uniformemente distribuido entre 0 e 1, é maior do que uma posicdo em uma matriz
de trafego normalizada. Por exemplo, se for esperado um grande volume de trafego entre
os no6s i e j, T[i][j] possuird um valor proximo de 1,0 e este tipo de enlace serd selecionado
mais frequentemente. Este mecanismo é um tipo de conexdo preferencial por trafego. Neste
procedimento, é impedida a criacdo de um enlace para o proprio né considerado e enlaces que

j4 estao presentes na rede.
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Algoritmo 5 Algoritmo para construgio eq topologia fisica de uma rede optica.
1: funcao WS-T(nodes, dpmin, dmaz, T)
2 d < rand() : (dmaa: - dmin) + dmin
3 nl <— d - nodes(nodes — 1))/2
4 A + buildLimited K Regular(n, d)
5: para link < 0; link < links.length; link 4+ + faga
6
7
8
9

se d[link.s] > 1 Ad[link.d] > 1 Arand() > T'[link.s|[link.d] entao
Allink.s][link.d] < 0

addLinkConsTraf fic(A,nodes, T) > Algoritmo 6
: fim se
10: fim para
11: enquanto links.length < nl faca
12: addLinkConsTraf fic(A,nodes, T) > Algoritmo 6
13: fim enquanto
14: retorne A

15: fim funcao

Algoritmo 6 Algoritmo para acrescentar um enlace considerando uma matriz de trafego.
1: procedimento ADDLINKCONSTRAFFIC(A, nodes, T')

2 s < rand(nodes)

3 d < rand(nodes)

4 enquanto s = dV A[s|[d] = 1V (s = link.s Adst = link.d) V rand() > T'[s|[d] faga
5: s < rand(nodes)
6

7

8
9:

d < rand(nodes)
fim enquanto
Als][d] « 1

fim procedimento

5.3.2 Arranjo Experimental

De modo a avaliar a proposta descrita, foi utilizado um conjunto de experimentos criados por
meio de simulacoes. O foco dos experimentos realizados foi em projetar redes dpticas com
diferentes niimeros de nos e diferentes coberturas geograficas. As anélises contemplam quatro
diferentes distribuictes de nés derivadas de redes conhecidas, a saber: rede NSFNet original,
de 14 nos; rede MEDIANET [97], de 18 nos; rede ARNES [96], de 34 noés; e rede FLTG [95],
de 41 nos. Estas redes foram descritas no Capitulo 4, no qual podem ser encontrados maiores
detalhes sobre estas redes, incluindo os mapas da topologia de fibra. E importante lembrar que
o modelo computacional adotado possui um vetor de varidveis de decisao que é proporcional
a quantidade de nés da rede. Portanto, cada rede analisada exige um vetor de varidveis de
decisfio progressivamente maior, conforme ilustrado na Tabela 5.1.

Foi desenvolvida uma plataforma para execugao de algoritmos evolucionérios na linguagem
de programacao Java que implementa os algoritmos apresentados neste capitulo. As mesmas

ferramentas mencionadas nos Capitulos 3 e 4 foram usadas nos experimentos deste capitulo
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Tabela 5.1: Variaveis de decisao para planejamento das redes 6pticas consideradas.

Rede n | Topologia | 6 e W | Total
NSFNet 14 91 2 93
MEDIANET | 18 153 2 155
ARNES 34 561 2 563
FLTG 41 820 2 822

para permitir a execucdo de algoritmos relacionados com a Ciéncia das Redes e o treinamento
de uma RNA.

Para simulacao de redes 6pticas também foi usado o simulador SIMTON. O simulador
foi configurado para finalizar a estimativa de PB ap6s a ocorréncia de uma sequéncia de 500
bloqueios ou um total de 10° requisicdes de chamadas. A Qualidade de Transmissio (QoT)
de cada caminho éptico é avaliada considerando os mesmos efeitos da camada fisica discutidos

no Capitulo 4. Os parametros da rede usados nas simulagoes estao listados na Tabela 5.2.

Tabela 5.2: Parametros de simulagdo para o projeto das redes considerados no arranjo expe-

rimental.
Parametro | Valor Definicao
« 0,2 dB/km Coeficiente de atenuacao da fibra
Atgor 0,10 Alargamento maximo permitido para o pulso 6ptico
Af 100 GHz Espacamento entre canais
Ai 1528,77 nm Primeiro comprimento de onda da grade
Ao 1450 nm Zero de dispersdo na fibra de transmissao
AORD 1528,77 nm Zero de dispersao residual
B, 100 GHz Largura de banda do filtro
B 10 Gb/s Taxa de transmissao
Dpcr -110 ps/km.nm Coeficiente de dispersao da fibra de compensacao
Dpup 0,04 ps/vVkm Coeficiente de PMD
Drx 4.5 ps/km.nm Coeficiente de dispersdo da fibra de transmissao
Load 100-300 erlangs Carga de trafego da rede
Ltus 3dB Perda no multiplexador
Lpemua 3 dB Perda no demultiplexador
Lswitch 3 dB Perda no comutador 6ptico
NF 5 dB Figura de ruido do amplificador
Psat 20 dB Poténcia de saturacdo do amplificador
Prx 3 dBm Poténcia de transmissao
Spcr -1,87 ps/km.nm? | Slope da fibra de compensagio
Srx 0,045 ps/km.nm? | Slope da fibra de transmissio
OSNR;, 30 dB Relacao sinal-ruido éptica na entrada
OSNRgos 17 dB OSNR minima no receptor
Warrn 4 Nimero minimo de comprimentos de onda por enlace
Warax 40 Nimero maximo de comprimentos de onda por enlace

A proposta apresentada nesta Secao foi avaliada em cenarios de trafego uniforme e nao-
uniforme. Para o cenario ndo-uniforme da rede NSFNet, foi usada uma versdo bidirecional
da matriz de trafego contida em [127]. De modo a criar a matriz bidirecional foi calculada
uma média do trifego ascendente e descendente. Para as outras trés redes consideradas nao

estao disponiveis os dados referentes ao trafego real e nestes casos foi utilizado um modelo
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gravitacional para geracao de uma matriz de trafego [128]. O modelo proposto em [128]

calcula o trafego L; ; entre dois noés ¢ e j de acordo com

Lij=K—5*

— K- (5.7)
a2,

em que P; ¢ a populagao associada ao né i, P; € a populagao associada ao né j, d%j é a
distancia fisica entre ¢ e 7 ¢ K & um fator de escala. Nesta Tese, d%’j foi calculada usando
a distancia Euclidiana entre as coordenadas geograficas dos nés. K foi escolhido de modo a
escalar a matriz para a carga de trafego dindmica, em erlangs, pretendida em cada estudo.
As quatro matrizes de trafego estdo disponiveis no Apéndice B.

O algoritmo WS-T proposto neste capitulo foi comparado com outros cinco procedimentos.
Os dois primeiros procedimentos foram propostos em trabalhos anteriores sobre planejamento
de redes opticas, a saber: CHAVES [49] e ARAUJO [22]. CHAVES [49] consiste em se-
lecionar, por meio de uma distribuicdo uniforme, cada uma das posicoes do vetor X que
representa a configuracdo da rede. Ou seja, em CHAVES [49] h& uma probabilidade de % em
estabelecer um enlace de fibra 6ptica na rede, uma probabilidade de % de escolher um dos
6 modelos de comutadores épticos e uma probabilidade de ﬁ para selecdo do nimero mé-
ximo de comprimentos de onda, por enlace. Considerando que a probabilidade adotada para
estabelecimento de conexdes em CHAVES [49] promove a geracao de redes excessivamente
conectadas, o procedimento usado em ARAUJO [22] consiste na reducdo da probabilidade
de conexdo de enlaces de fibra éptica para 0,30. Os outros trés procedimentos comparados
com WS-T sfo adaptacoes de algoritmos para geragdo de grafos conhecidos na literatura de
Ciéncia das Redes (ER, BA e WS). Contudo, a probabilidade de estabelecimento de enlaces
para estes modelos ndo é fixa. E definido um valor minimo e maximo de densidade de enlaces
para a rede e um valor de densidade é aleatoriamente definido para cada configuracao de rede.
A densidade é usada como um direcionador para o calculo dos parametros especificos de cada
modelo, tais como o Am para redes BA, k para as redes WS e p para as redes ER. Para todos
os inicializadores considerados, 0 modelo de ROADM e 0 nimero maximo de comprimentos
de onda sao selecionados por meio de uma distribuicdo uniforme.

Um experimento para andlise dos algoritmos de inicializagao consiste na criacao de 100
solucdes para cada operador de inicializacao e em seguida a remocao de solugoes dominadas.
Foram realizadas 20 execucoes independentes do experimento descrito para cada algoritmo e
eles foram comparados usando o indicador de qualidade coverage set. O objetivo desta analise
é verificar qual procedimento fornece as melhores sementes para serem usadas como propostas
iniciais para algoritmos de planejamento de redes 6pticas.

Todos os experimentos foram realizados em um computador com um processador Intel i5
e com 4 GB de meméria RAM.
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5.3.3 Resultados

Esta subsecao esta dividida em duas partes. A primeira parte contém uma discussao detalhada
sobre os resultados da rede NSFNet, incluindo graficos de boz-plot das métricas de qualidade
dos algoritmos e figuras com as curvas de frente de Pareto. A segunda parte sumariza os
resultados para as outras trés redes de forma tabulada e ilustra os resultados individuais de

cada cenario por meio de frentes de Pareto.

Resultados para NSFNet

As Figuras 5.5 e 5.6 mostram os resultados do indicador coverage set para o procedimento WS-
T e para outros métodos de inicializagdo para o caso NSFNet. Os gréficos de CS(WS-T), *)
fornecem a informacao sobre o percentual de solugoes de cada método que sdo dominadas
pelo método WS-T. Por outro lado, os graficos de C'S(*, WS-T) fornecem a informagao sobre
o percentual de solugdes dos outros métodos que dominam as solucées do método WS-T.
Portanto, é desejavel que C'S(WS-T, *) seja acima de 0,5 e que C'S(*, WS-T) seja abaixo de
0,5.

De acordo com a Figura 5.5(a), as solu¢oes de WS-T dominam mais de 60% das solugoes
de todos os outros algoritmos, exceto para o WS original, no qual C'S = 0,5 (considerando
uma comparacao da mediana). Por outro lado, a Figura 5.5(b) mostra que as solugdes da
proposta WS-T sdo dominadas por menos do que 23% de todos os outros métodos, incluindo

o método WS original.
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Figura 5.5: Comparacao de C'S para diferentes algoritmos de inicializagdo, para o cenario de
trafego uniforme e para o caso NSFNet.

De acordo com a Figura 5.6(a), as solucoes fornecidas por WS-T dominam mais de 76% das
solucoes de todos os outros métodos e dominam 100% das solucoes obtidas por CHAVES [49]
e ARAUJO [22], que s@o os melhores resultados na literatura sobre projeto de redes opticas
considerando uma modelagem do problema semelhante & adotada nesta Tese. Por outro
lado, a Figura 5.6(b) mostra que soluc¢oes do algoritmo WS-T sdo dominadas por menos de
5% das solugoes do algoritmo WS original e C'S(x, WS-T) = 0 para todos os outros casos

(excetuando-se os outliers).
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Figura 5.6: Comparacao de C'S para diferentes algoritmos de inicializagdo, para o cenario de
trafego nao-uniforme e para o caso NSFNet.

Finalmente, a Figura 5.7 apresenta frentes de Pareto tipicas para o procedimento WS-T
e para duas propostas encontradas na literatura sobre projeto de redes épticas. As frentes
de Pareto ajudam na identificagdo da vantagem real no uso dos algoritmos, principalmente
considerando a perspectiva do decisor humano, que escolherd um dos pontos da frente de
Pareto para ser implantada. A contribui¢do da proposta WS-T como operador de inicializagao
em um sistema de planejamento de redes é clara para ambos os cenarios de trafego uniforme
e ndo-uniforme, e neste dltimo a vantagem é inquestionédvel sobre os outros métodos. Uma
andlise detalhada de alguns pontos da Figura 5.7(b) revela o beneficio pratico do novo método
proposto em termos de reducdo de custo ou de melhoria de desempenho das redes. Por
exemplo, quando sao consideradas as solugbes de menor PB de ARAUJO [22] e de WS-T na
Figura 5.7(b), é possivel identificar que o método proposto obtém uma rede que apresenta PB
=8,6-10* com o custo equivalente a uma rede de PB = 3,7 - 1072, esta tltima obtida por
ARAUJO [22]. Além disso, se for fixado o nivel de desempenho da rede em PB = 3,7-1072

a Figura 5.7(b) sugere que o método WS-T oferece uma rede com custo 30% menor.
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(a) Trafego uniforme. (b) Trafego nao-uniforme.

Figura 5.7: Frentes de Pareto obtidas para diferentes algoritmos de inicializagdo de projetos
de redes 6pticas para o caso NSFNet.
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Resultados para ARNES, FLTG e MEDIANET

A Tabela 5.3 apresenta o valor médio do indicador coverage set para cada operador de ini-
cializago, para o cenario de trafego uniforme. A Tabela 5.4 apresenta a mesma informacgao

para o cendrio de trafego nao-uniforme.

Tabela 5.3: Média do indicador coverage set, para trafego uniforme e para os cenéarios FLTG,
ARNES e MEDIANET.

Conrio CS(WS-T, ¥) CS(*, WS-T)
[49] T 22 | BA | ER | WS | [49] | [22] | BA | ER | WS
FLTG 1,00 | 1,00 | 0,71 | 0,54 | 0,33 | 0,00 | 0,00 | 0,11 | 0,18 | 0,34

ARNES 1,00 | 0,94 | 0,27 | 0,26 | 0,41 | 0,00 | 0,01 | 0,46 | 0,38 | 0,30
MEDIANET | 0,92 | 0,91 | 0,04 | 0,32 | 0,34 | 0,01 | 0,03 | 0,54 | 0,26 | 0,30

Tabela 5.4: Média do indicador coverage set, para trafego nao-uniforme e para os cenérios
FLTG, ARNES e MEDIANET.

Condrio CS(WS-T, ) CS(¥, WS-T)
[49] [ 22 | BA | ER | WS | [49] | [22] | BA | ER | WS
FLTG 1,00 | 0,97 | 0,85 | 0,88 | 0,77 | 0,00 | 0,00 | 0,08 | 0,05 | 0,20

ARNES 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,92 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,02
MEDIANET | 1,00 | 1,00 | 0,81 | 0,96 | 0,87 | 0,00 | 0,00 | 0,12 | 0,02 | 0,06

Na Tabela 5.3 e na Tabela 5.4, os valores em negrito representam as situagdes nas quais
o procedimento WS-T é mais vantajoso quando comparado aos demais. Uma visdo geral dos
valores de C'S apresentado nestas tabelas revelam que WS-T é mais vantajoso para todas as
comparagoes envolvendo trafego nao-uniforme (Tabela 5.4). Para o caso uniforme, o método
proposto é superior aos dois métodos ja publicados na literatura, ou seja, WS-T é sempre mais
vantajoso quando comparado com CHAVES [49] e ARAUJO [22]. Para redes FLTG e para o
caso uniforme, o método WS-T é superior aos métodos BA ¢ ER. Para o caso MEDIANET e
para trafego uniforme, o procedimento BA se mostra mais vantajoso. Finalmente, de acordo
com o indicador C'S, para o caso ARNES e para trafego uniforme, é indiferente a escolha dos
procedimentos BA, ER, WS e WS-T. De forma quantitativa, se o critério de decisao para uso
dos métodos analisados ¢ C'S(WS-T, *) > 0,5 e CS(*, WS-T) < 0,5, percebe-se que o método
WS-T é melhor em 23 casos, é pior em 1 caso e é indiferente em 5 dos casos considerados.

Alguns dos resultados de C'S merecem destaque. A superioridade do método WS-T sobre
CHAVES [49] e ARAUJO [22] deve-se principalmente ao fato de estes dois ltimos usarem uma
probabilidade de conexdo de enlaces fixa, enquanto que o procedimento WS-T escolhe uma
probabilidade de religacao em uma faixa mais adequada de grau médio para redes de trans-
porte. Por este motivo, os demais inicializadores propostos nesta Tese, baseados em BA, ER
e WS, também sao mais promissores quando comparado com CHAVES [49] e ARAUJO [22].
O método WS-T se mostrou muito superior para os casos de trifego ndo-uniforme, perante

todos os demais métodos, principalmente devido ao procedimento de religacao orientado pela
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matriz de trafego. O procedimento de BA se mostrou uma alternativa interessante no caso
uniforme da MEDIANET pois este método promove a criacao de concentradores (hubs) e uma
topologia baseada em concentradores geralmente apresenta CAPEX mais baixo. Perceba que,
uma modelagem do problema que incorpora a robustez da rede como um terceiro objetivo,
além de CAPEX e PB, penalizaria os valores de CS para o método BA, pois redes BA sao

vulneraveis a falhas em nés concentradores [64].
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Figura 5.8: Frentes de Pareto obtidas para diferentes algoritmos de inicializagdo de projetos
de redes 6pticas para MEDIANET, ARNES e FLTG.

A Figura 5.8 apresenta as frentes de Pareto para redes MEDIANET, ARNES e FLTG
e para os cendrios de trafego uniforme e nao-uniforme. Uma visao geral da Figura 5.8 per-
mite concluir que o método WS-T de fato é superior em todos os casos considerados, mas é
especialmente vantajoso para trafego nao-uniforme.

De acordo com a Figura 5.8(b), para redes MEDIANET e para o cenario nao-uniforme,

é possivel obter redes que apresentam 10™* < PB < 103 usando o método WS-T com
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uma reducao de custo de 70% em comparagao com o método ARAUJO [22] e de 83% em
comparagao com o método CHAVES [49].

De acordo com a Figura 5.8(d), para redes ARNES e para o cenario nao-uniforme, é possi-
vel obter redes que apresentam 10~ < PB < 1073 usando o método WS-T com uma reducio
de custo de 69% em comparacao com o método ARAUJO [22] e de 81% em comparagao
com o método CHAVES [49]. Além disso, o método WS-T foi o tnico que obteve redes com
PB < 10~ no exemplo apresentado na Figura 5.8(d).

Para redes FLTG e para o cenério nao-uniforme, é possivel obter redes que apresentam
1073 < PB < 1072 usando o método WS-T com uma reducio de custo de 68% em comparacio
com o método ARAUJO [22] e de 84% em comparacao com o método CHAVES [49].

Consideracoes Finais sobre o Operador de Inicializacao

Nesta segao, o método WS-T foi aplicado para propor topologias fisicas para quatro diferentes
distribui¢des de nds e para os cenérios de trafego uniforme e nao-uniforme.

Para o cenario de trafego uniforme, e considerando o comportamento mais frequente para
o0s quatro casos analisados, o método WS-T se mostrou mais promissor quando comparado com
procedimentos disponiveis na literatura e se mostrou equivalente aos demais procedimentos
propostos. Para o cenario de trafego nao-uniforme, o procedimento WS-T apresenta vantagem
inquestionavel sobre todos os demais procedimentos quando é considerado o compromisso
entre custo e desempenho da rede. De acordo com os resultados obtidos, o método WS-
T oferece uma reducao de custo de até 70% quando comparado com a melhor proposta ja
publicada na literatura.

E importante mencionar que o método proposto nesta Tese ¢ uma contribuicdo relevante
principalmente se for considerado que o cendrio de trafego ndo-uniforme é o mais frequente
em projetos de redes de transporte, pois na maioria dos casos sao considerados aspectos socio-
econdmicos das localidades que representam os nés da rede para composicdo de demandas de
trafego. Apesar de o método proposto ser mais promissor quando comparado com os demais,
¢é importante destacar que o uso exclusivo deste procedimento ainda nao oferece configuracoes
de rede otimizadas. Um processo de otimizacao deve complementar os algoritmos de geracao

de topologias fisicas para obtengdo de redes com menor custo e menor PB.

5.4 Cascata de Modelos Substitutos para Avaliacao de Redes

em Algoritmos de Otimizacao

5.4.1 Descricao

Embora os algoritmos propostos na Secdo 5.3 sejam um primeiro passo na direcdo de uma

ferramenta de planejamento, o uso exclusivo destes procedimentos ainda nao permite a obten-
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¢ao de redes otimizadas, ou seja, as solucoes propostas na Secdo 5.3 ainda ndo correspondem
ao melhor compromisso em termos de CAPEX e PB.

Nesta secao é proposta uma nova abordagem evolucionéria multiobjetiva para tratar o
problema de projeto de redes opticas. A principal contribuicio desta proposta é introduzir o
conceito de Cascata de Modelos Substitutos (CMS), que consiste em uma metodologia para
obtencao de avalia¢Oes rapidas da PB de redes WDM durante o processo evolucionério. Além
disso, o procedimento WS-T proposto na Secao 5.3 é usado como um operador de inicializacao
no algoritmo evolucionério.

A otimizacao assistida por modelos substitutos para projeto de redes 6pticas ainda é uma
area de investigagdo em aberto. A proposi¢ao de um modelo substituto baseado em RNA para
estimativa de PB é um primeiro passo na direcdo do uso de uma abordagem desta natureza
em processos de otimizagao. Contudo, o algoritmo de planejamento de rede deve prever a
possibilidade de o estimador alternativo fornecer valores incorretos de PB para evitar que o
processo de otimizagao seja comprometido. Por exemplo, considere uma configuracao de rede
que possui uma PB estimada por simulacio na ordem de 10~* e que diversos bloqueios nesta
rede sdo devidos a algum efeito nao capturado pela RNA, como FWM. Caso a PB desta con-
figuracdo de rede seja avaliada pela RNA na ordem de 107°, esta configuracio provavelmente
dominaria diversas outras em termos de custo e o processo inteiro poderia convergir para um
ponto incorreto do espaco de busca. Nesta Tese é proposto um mecanismo de controle dos
modelos substitutos que leva em consideracao a correlacao entre a PB estimada e a faixa de
custo esperada em um dado momento do processo de busca. De acordo com a classificacao
fornecida na Secdo 5.1.4, a proposta desta Tese usa miltiplos modelos substitutos em uma
abordagem baseada em individuos na qual a precisdo das estimativas dos individuos é consi-
derada para o gerenciamento do uso da fun¢ao de aptidao original. Também foram realizados
estudos sobre abordagens baseadas em geragoes, mas o AE frequentemente é conduzido para
falsos pontos 6timos quando a abordagem baseada em geracdo é usada.

Nesta Tese, a fungdo de custo usada ¢ a mesma adotada em [21], mas o mecanismo
para estimativa de PB é completamente modificado. No novo método de estimativa de PB
proposto nesta Tese, o tempo necessario para estimar a PB de uma rede é bem menor e a
precisao fornecida é semelhante & de trabalhos anteriores. Uma estimativa de PB geralmente
¢é obtida por meio de simulagoes tipo Monte Carlo, em que um grande nimero de requisi¢oes
de chamadas (RC) é considerado. De modo a obter uma estimativa de PB com precisao
para redes com PB > 107 sdo usadas RC > 107. Contudo, esta abordagem requer de alguns
segundos até minutos em um computador tipico. O método CMS proposto nesta Tese é
formado por um conjunto de modelos substitutos em que cada elemento do conjunto é capaz
de estimar a PB de redes apresentando um compromisso entre precisao da estimativa e tempo
de resposta. O método CSM escolhe dinamicamente o modelo substituto que possui a precisao

minima requerida para a rede considerada, evitando o tempo adicional de simulacao que seria
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necessario no método convencional.

Tabela 5.5: Modelos Substitutos para estimativa de PB de redes 6pticas.

Modelo Descrigao Intervalo preferencial de PB
1 Modelo baseado em RNA 0,10 < PB < 1,00
2 Simulagoes de rede com RC = 2.000 0,01 <PB<0,10
3 Simulacdes de rede com RC = 10.000 107® < PB < 0,01
4 Simulag¢des de rede com RC = 100.000 107* < PB <1073
5 Simulagoes de rede com RC = 1.000.000 107" <PB <1074

A Tabela 5.5 apresenta um exemplo de conjunto de modelos substitutos usados na pro-
posta desta secdo para estimativa de PB. O primeiro modelo substituto é uma RNA que
usa como varidveis de entrada métricas topoldgicas e caracteristicas da camada fisica. Ou
seja, a RNA equivale a proposta de estimativa de PB apresentada no Capitulo 4. Modelos
substitutos geralmente sao construidos usando a representacao completa de uma solucao do
problema como entrada para o modelo, contudo o problema considerado nesta Tese possui
um grande ntmero de entradas relacionadas com a topologia da rede. Portanto, um aspecto
chave do método proposto é que a camada de entrada da RNA é um resumo da topologia
fisica, permitindo a extensao do trabalho para redes de tamanhos arbitrarios. Logo, a solugao
possui escalabilidade com relagdo ao nimero de nés da rede. Na Tabela 5.5, os modelos 2-5
sdo baseados em simulacdes de requisicoes de chamadas & rede, mas fornecem uma, alterna-
tiva ao uso de uma quantidade muito grande de chamadas (RC > 107), evitando simulacdes
de chamadas desnecesséarias. O conceito de intervalo preferencial de PB significa que o mo-
delo substituto garante uma estimativa precisa para redes que possuem PB neste intervalo.
Contudo, qualquer modelo substituto pode estimar uma WRON que apresenta PB fora do in-
tervalo preferencial, pois um procedimento dindmico é usado para estimativa da probabilidade
de erro no calculo da PB.

Com o objetivo de aceitar ou rejeitar a estimativa fornecida por um modelo substituto
“mais barato” é usado um modelo simples que detecta uma precisao inadequada nas avaliacoes
usando previsoes por faixa de custo das redes. Este procedimento estd descrito no Algoritmo 7
e usa como procedimento auxiliar o Algoritmo 8. Uma explicagdo detalhada destes procedi-
mentos é fornecida a seguir. O espaco de objetivos é dividido em NC bandas de custo. Sao
utilizadas médias moéveis e desvios padroes da probabilidade de bloqueio em cada faixa para
decidir se as avaliacGes devem ser aceitas ou nao. Na Figura 5.9, a faixa de custo ¢ possui uma
média movel historica de PB igual a PB; e um desvio padrio igual a ;. Portanto, a regra de
decisdo para avaliacoes de novas solucoes é: aceite avaliacoes se PB; — no; < PB < PB; + noj,
e rejeite as avaliagoes caso contrario. Cada vez que uma estimativa é rejeitada, o fluxo é re-
direcionado para uma nova avaliacdo por um modelo mais custoso e mais preciso, até que

a avaliacdo seja aceita. A verificacdo da posicdo de uma solucido de acordo com as faixas
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Figura 5.9: Tlustragao da metodologia proposta para tratamento da cascata de modelos subs-
titutos.

de custo é feita pelo Algoritmo 8 e a posicdo encontrada é usada nos testes das linhas 7 e
10 do Algoritmo 7. E usada uma regra de atualizacio dinamica para PB; e o; (linha 16 do

Algoritmo 7). PB; ¢ atualizado de acordo com

PB;(t) = aPB;(t — 1) + (1 — a)PB, (5.8)

em que PB;(t — 1) é a média de PB para a faixa de custo i antes da ocorréncia desta avaliagio;
PB é uma estimativa de PB para uma nova WRON que possui um custo localizado na faixa
i; e @ ¢ uma constante usada para ajustar a importancia relativa de novas avaliaces sobre as
avaliacdes antigas de PB. E desejavel que o < 0,5 para fornecer um peso maior para avaliagoes
recentes e garantir que o processo evolucionario nao seja retardado. o; é atualizado de acordo

com

oi(t) = ao;i(t — 1) + (1 — a)|PB,(t) — PB], (5.9)

em que o;(t — 1) é o desvio padrao de PB para a faixa de custo ¢ anterior a esta avaliagdo de
rede.

O procedimento completo para o projeto de redes WDM é apresentado no Algoritmo 9.
Foi usada a estrutura basica do NSGAII, mas o algoritmo usa os procedimentos descritos pre-
viamente (Algoritmos 5 até 8). O procedimento criarModelo Substituto() cria um conjunto
de redes WDM geradas aleatoriamente e treina uma RNA para avaliacdo de redes WDM
conforme explicado no Capitulo 4. O procedimento de sele¢ao de pais (linha 11) é o método

tradicional de torneio binario. A linha 12 esta relacionada com o cruzamento uniforme [129].
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Algoritmo 7 Algoritmo para tratar uma Cascata de Modelos Substitutos para estimativa de
PB de redes épticas.

1: procedimento AVALIARSOLUCAOPORCMS(rede)

2: A rede.A

3: W « rede. W

4: 0 < rede. ROADM

5: PB « calcularSaidaRna(A, W, §)

6: custo < calcularCustoRede(A, W, §)

7: se PB < left(1) V posEmBandaCusto(PB, custo) = IN entao

8: para id < 2; id < 5; id + + faga

9: pos < posEmBandaCusto(PB, custo)

10: se (PB < left(id)) A (pos = NULL V pos = LEFT) entao

11: PB «+ simularPB(A, W, §, NC(id))
12: fim se
13: fim para
14: fim se
15: se PB < left(i) A posEmBandaCusto(PB, custo) # RIGHT) entao
16: atualizar FaizaCusto(PB, custo) > De acordo com Eqgs. (5.7) e (5.8)
17: fim se
18: rede.pb < PB
19: rede.custo < custo

20: fim procedimento

Algoritmo 8 Algoritmo para avaliar a posicdo de uma solucdo de acordo com a sua faixa de
custo.

1: funcao POSEMBANDACUSTO(PB, custo, n)

2: PB; < pbMedioPorFaixaCusto(custo)

3: 0; +— desvioMedioPor FairzaCusto(custo)

4: se PB > PB,; + no; entao

5: value < RIGHT > Esta fora da faixa pela direita
6: senao se PB < PB; — no; entao

7 value < LEFT > Estéa fora da faixa pela esquerda
8: senao se PB < PB; + no; AND PB > PB; — no; entao

9: value < IN > Esta dentro da faixa
10: senao
11: value < NULL > E a primeira avaliacio nesta faixa
12: fim se
13: return value

14: fim funcao
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A linha 13 usa um procedimento de mutacao simples que troca 0’s e 1’s de acordo com Py
para as posi¢es da matriz de adjacéncias. A mutacdo também altera W e ROADM por um
valor gerado aleatoriamente também respeitando o valor de Py;. A linha 22 usa uma versao
modificada do operador “Distancia da multidao” que considera log;; APB de modo a criar

uma pressdo adicional para manter redes WDM na regido 107> < PB < 1072

Algoritmo 9 O novo algoritmo evolucionario proposto para planejamento de redes 6pticas.
1: procedimento PTDOPTICALNETWORKS(N, dmin, dmaz, T, P, Py, Poy, Winin, Winaz,
ROADMmaw; Imaac)

2 criar M odeloSubstituto() > treinamento de RNA para um conjunto de redes
3 para s < 0; s < P; s+ + faca
4: pop[s].A «+ WS-T(n, dmin, dmaz, T) > Algoritmo 5
5: pop|s].W + rand(Wmaz — Wimin) + Wnin
6 pop[s|. ROADM < rand(ROADM,,qz)
7 avaliarSolucaoPorCSM (population][s]) > Algoritmo 7
8 fim para
9: para i < 0; ¢ < Ia.; © + + faca > Processo evoluciondrio
10: para s < 0; s < P; s < s+ 2 faga
11: Obtenha os descendentes of fspringl e of fspring2
12: Faca cruzamento de of fspringl e of fspring2
13: Faca mutacao de of fspringl e of fspring?2
14: avaliarSolucaoPorCSM (of fspringl,of fspring2) > Algoritmo 7
15: Acrescentar solucdes of fspringl e of fspring2 em of fsprings
16: fim para
17: union <— pop + of fsprings
18: fronts < buildParetoFronts(union)
19: pop +— emptySet(P)
20: front < 0
21: enquanto pop.length < P AND front < fronts.length faga
22: ordernarPorCrowdingDistanceLog( fronts|front])
23: para s < 0; s < fronts[front].length; s + + faga
24: se pop.length < P entao
25: Acrescentar a solugao fronts[front|[s] em pop
26: fim se
27: fim para
28: front < front+1
29: fim enquanto
30: fim para

31: fim procedimento

5.4.2 Arranjo Experimental

Os experimentos realizados para analise do Algoritmo 9 faz uso da plataforma de simulagao

ja descrita na Secao 5.3.2.



123

Para simulacgio de redes dpticas também foi usado o simulador SIMTON. Com o objetivo
de avaliar a robustez do controle de modelos substitutos, diversas configuragoes do simulador
de rede foram usadas, variando o nimero maximo de chamadas, de acordo com o intervalo
preferencial de uso de cada configuracdo. Para as analises de trafego uniforme, o SIMTON foi
usado em conjunto com a RNA e o simulador foi configurado para finalizar a estimativa de PB
apés um total de RC requisi¢bes de chamadas, de acordo com a Tabela 5.5. Para o cenério de
trafego nao-uniforme, foi avaliado o desempenho da mesma arquitetura de RNA usada para o
caso uniforme, mas os erros de estimativa nao foram aceitaveis e no caso nao-uniforme foi usado
apenas o SIMTON. O estudo de projeto de rede em cenério nao-uniforme permite a avaliacao
da novo procedimento de inicializacao em promover bons compromissos de projeto de redes,
mesmo apos varias iteracoes do processo evolucionédrio. Além disso, foram consideradas duas
diferentes configuracoes de efeitos da camada fisica. Para um estudo inicial, realizado sobre
a rede NSFNet foram ativados todos os efeitos da camada fisica disponiveis no SIMTON.
Para analise das redes ARNES, FLTG e MEDIANET, o efeito FWM foi desconsiderado. A
avaliacao de FWM é computacionalmente custosa e nao é capturada por modelos substitutos
baseados em RNA, portanto, o uso destas duas configuracGes permite uma avaliacdo mais
detalhada sobre o beneficio da proposta. Vale a pena destacar que qualquer outro simulador de
eventos discretos poderia ter sido usado para simulacao de uma rede éptica sem comprometer
os resultados obtidos neste capitulo.

Foi analisado o impacto dos parametros o e NC para a melhoria do funcionamento da
cascata de modelos substitutos e os melhores valores encontrados para o projeto da rede
NSFNet foram a = 0,6 e NC = 400. I42, P, Py e Po ja foram estudados em trabalhos
anteriores [22]| e aqui serdo adotados os mesmos valores. A densidade minima aceita para a
rede (dpn) estd relacionada com uma rede em anel (dyi, = 1/(n — 1)) € dipae foi escolhida
por adequagao a redes reais. A Tabela 5.6 resume os parametros adotados para avaliacdo do

algoritmo evolucionario.

Tabela 5.6: Parametros do algoritmo evolucionario usado para projeto de redes.

Parametro | Valor Definicao

n 14, 18, 34 e 41 | Numero de nos para cada cenario (vide Tabela 5.1)

dmin 0,08 Densidade minima

dmaz 0,60 Densidade méxima

p 50 Tamanho da populagao

P m Probabilidade de mutacio

Pc 1,00 Probabilidade de cruzamento

Imaz 1.000 Numero maximo de iteragoes

e 0,6 Fator de amortecimento para atualizacdo de PB;(t) e o;(t)
NC 400 Numero de bandas de custo

Com o objetivo de avaliar o algoritmo evolucionério proposto foram considerados dois
tipos de experimentos. O primeiro tipo de experimento consiste na evolucdo de solucoes

por uma quantidade de tempo previamente delimitada e relacionada com 1.000 avaliagoes
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de aptidao (fitness) do método tradicional. Esta quantidade de avaliagbes corresponde a
aproximadamente 15 minutos no ambiente de execucdo considerado para uma rede de 14 nés
e com todos os efeitos da camada fisica ativados. O segundo tipo de experimento consiste na
execucdo do processo evolucionario até que AHV < 107%. Ou seja, o primeiro experimento
visa identificar a qualidade de solucbes para um tempo de execucdo méaximo pré-definido
e o segundo tipo visa identificar o tempo necessirio para a convergéncia do algoritmo. O
algoritmo é comparado com a proposta do estudo apresentado em [99]. A qualidade das

solucdes é avaliada de acordo com as métricas C'S, HV e MS.

5.4.3 Resultados Obtidos

Esta subsecao seré dividida em duas partes. Na primeira parte serdo apresentados os resulta-
dos detalhados para a rede NSFNet, incluindo graficos de boxz-plot das métricas de qualidade e
figuras com as frentes de Pareto. Na segunda parte serd apresentado um resumo dos resultados
obtidos para o projeto das redes ARNES, FLTG e MEDIANET.

Na discussao dos resultados, EA-NS (Evolutionary Algorithm-Network Simulator) indica
que a func¢ao objetivo fo ()Z' ) é avaliada apenas por um simulador de redes. O uso de simulado-
res de rede (EA-NS) para estimativa de PB é adotado em diversos estudos sobre planejamento
de redes opticas [49, 22, 99]. Por outro lado, EA-CSM (Ewolutionary Algorithm-Cascade of
Surrogate Models) representa o uso da nova proposta para avaliar a funcao objetivo fg()?),

ou seja, o uso combinado de uma RNA e de um simulador de redes.

Resultados para NSFNet

A Figura 5.10 apresenta os indicadores de qualidade para o cenario uniforme, comparando um
AE tradicional e a nova proposta baseada em CMS com o critério de parada por tempo fixo
(equivalente a 1,000 avaliages da funcao de fitness original ou 15 minutos). A Figura 5.10(a)
apresenta os resultados de C'S para os dois algoritmos. De acordo com a Figura 5.10(a), apos
15 minutos de execugdo de ambos os algoritmos, as solugoes da nova abordagem dominam
98% das solugoes do EA-NS e nenhuma solu¢ao do EA-NS domina as solucoes obtidas pela
nova proposta. A Figura 5.10(b) apresenta o HV para ambos os algoritmos. De acordo
com a Figura 5.10(b), a nova proposta oferece um valor de HV, considerando a mediana dos
resultados, que ¢ 34% superior ao EA-NS. A Figura 5.10(c) apresenta o indicador MS para
ambos os procedimentos. De acordo com a Figura 5.10(c), a nova proposta oferece um valor
mediano de MS que é 37% superior ao fornecido pelo EA-NS. MS é especialmente tutil para
andlise da capacidade dos algoritmos em fornecer redes com valores muito baixos de PB.
Também foi avaliado para o cenério uniforme o tempo necesséario para a parada dos algo-
ritmos quando nenhuma melhoria é percebida entre as geracées do algoritmo evolucionario.

Se o critério de parada é¢ AHV < 1075 0 EA-NS requer em média 1450 minutos para finalizar.
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Figura 5.10: Indicadores de qualidade aplicados as frentes de Pareto obtidas apds 15 minutos
de execucao para a nova proposta evolucionéria e para o EA-NS. O cenario considerado foi o
de trafego uniforme para a NSFNet.

Por outro lado, a nova proposta baseada em Cascata de Modelos Substitutos requer apenas
226 minutos para finalizar. Nesta avaliacdo, ambos os algoritmos alcangam o mesmo nivel
de convergéncia e de espalhamento das solugoes. Portanto, se uma completa convergéncia da
frente de Pareto & necesséaria, a nova proposta reduz em 84% o tempo de execugao ou 1224
minutos em valores absolutos.

A Figura 5.11 mostra, para o cendrio de trafego uniforme, trés frentes de Pareto. Py
corresponde a uma frente de Pareto de referéncia obtida pela combinacao de diferentes exe-
cucdes com critério de parada AHV < 107%. EA-NS e EA-CSM sao frentes de Pareto de
um algoritmo tradicional e da nova proposta, respectivamente, para 15 minutos de execucgao.
De acordo com a Figura 5.11, é possivel concluir que a frente de Pareto fornecida pela nova
proposta apés um pequeno espago de tempo é capaz de aproximar-se consideravelmente da
frente de Pareto de referéncia. Este resultado sugere que é possivel que um decisor use as
sugestoes de projetos de redes épticas mesmo nos primeiros estégios do processo evolutivo,
pois ja serdo solugdes com um bom compromisso entre Custo e PB.

A Figura 5.12 apresenta os indicadores de qualidade para o cenario ndo-uniforme, compa-
rando o EA-NS e a nova proposta baseada em CMS com o critério de parada por tempo fixo
(equivalente a 1000 avaliagoes da fungao de fitness original ou 15 minutos). A Figura 5.12(a)
apresenta os resultados de CS para os dois algoritmos. De acordo com a Figura 5.12(a), apos
15 minutos de execugao de ambos os algoritmos, as solugoes do novo algoritmo proposto do-
minam 98% das solugoes do EA-NS e nenhuma solugao do EA-NS domina as solugoes obtidas
pela nova proposta. A Figura 5.12(b) apresenta o HV para ambos os algoritmos. De acordo
com a Figura 5.12(b), a nova proposta oferece um valor mediano de HV que ¢ 49% superior ao
EA-NS. A Figura 5.12(c) apresenta o indicador MS para ambos os procedimentos. De acordo
com a Figura 5.12(c), a nova proposta oferece um valor mediano de MS que é 39% superior
ao fornecido pelo EA-NS.

Se o critério de parada para o cenario nao-uniforme ¢ AHV < 1075, 0 EA-NS requer em
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Figura 5.11: Frentes de Pareto obtidas ap6s 15 minutos de execucao do EA-NS e da nova
proposta e uma frente de Pareto de referéncia. O cenério considerado € o de trafego uniforme
para a NSFNet.

média 968 minutos para finalizar. Por outro lado, a nova proposta baseada em Cascata de
Modelos Substitutos requer apenas 112 minutos para finalizar. Portanto, se uma completa
convergéncia da frente de Pareto é necesséaria, a nova proposta reduz em 88% o tempo de

execucdo ou 856 minutos em valores absolutos para o cendrio nao-uniforme.
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Figura 5.12: Indicadores de qualidade aplicados as frentes de Pareto obtidas apds 15 minutos
de execucao para a nova proposta evolucionéria e para o EA-NS. O cenario considerado foi o
de trafego nao-uniforme para a NSFNet.

A Figura 5.13 mostra, para o cendrio nao-uniforme, trés frentes de Pareto. Py corres-
ponde a uma frente de Pareto de referéncia obtida pela combinacdo de diferentes execugoes
com critério de parada AHV < 107°%). EA-NS e EA-CSM sao frentes de Pareto do EA tradi-
cional e da nova proposta, respectivamente, para 15 minutos de execugdo. De acordo com a
Figura 5.13, é possivel concluir que a frente de Pareto fornecida pela nova proposta, apos um
pequeno intervalo de tempo, é capaz de aproximar-se consideravelmente da frente de Pareto

de referéncia. Este resultado é ainda mais expressivo quando comparado ao que foi obtido
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para o cenario de trafego uniforme.
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Figura 5.13: Frentes de Pareto obtidas ap6s 15 minutos de execucao do EA-NS e da nova
proposta e uma frente de Pareto de referéncia. O cenario considerado é o de trafego nao-
uniforme para a NSFNet.

A Figura 5.13 também destaca quatro pontos relacionados com diferentes configurac¢des
de redes WDM. A Tabela 5.7 contém informagoes detalhadas sobre estas redes. As configura-
¢oes de rede A e D, contidas na frente de Pareto de referéncia, correspondem a configuracoes
antagobnicas O projeto fisico A corresponde a uma rede malhada e com PB muito baixa. Na
configuracao A, além da topologia de fibra ser suficientemente malhada, também foi usado
um nimero de comprimentos de onda por enlace e dispositivo ROADM que favorega o valor
baixo de PB (vide Tabela 5.7). Em contrapartida, o projeto fisico D esta relacionado a uma
rede de custo muito baixo, mas que ¢é infactivel para uso pratico, pois possui PB = 0,84. Na
configuracao D h4 uma topologia de fibra minima, sao usados apenas 4 comprimentos de onda
por enlace e a qualidade do ROADM é inferior quando comparada com as demais configura-
¢oes. Portando, as variaveis de decisdo configuradas para D nao fornecem uma PB aceitavel
para a matriz de trafego uniforme dada e para uma carga de 200 erlangs. As configuracoes
B e C estao na fronteira da regido de interesse de uma rede Optica de transporte e oferecem
uma comparacio ilustrativa. O projeto fisico B, obtido pelo EA-NS, oferece PB = 1,66 - 1072
por meio de uma topologia de fibra muito malhada, uso de muitos comprimentos de onda e
o melhor ROADM disponivel. O projeto fisico C', obtido pela nova proposta evolucionéria,
oferece PB = 2,0 - 1072 por meio de uma topologia de fibra menos malhada, uso de menos
comprimentos de onda por enlace e um ROADM mais barato quando comparado & opcao B.
Os exemplos de projeto fisico B e C' demonstram que é possivel se obter, por meio da nova
proposta e no mesmo tempo de execugao, configuracoes de rede que apresentam o custo redu-
zido a quase metade e apresentando um nivel de qualidade semelhante. A Tabela 5.7 também

apresenta algumas medidas que resumem a topologia de fibra, como densidade de enlaces,
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comprimento médio dos caminhos minimos e grau médio. Perceba que h4 um compromisso
entre o desempenho da rede e uma métrica como APL, pois se os caminhos 6pticos percorrem
menos noés para chegar ao destino, o sinal é menos degradado. Contudo, é possivel obter valo-
res interessantes de APL por meio da ligacao racional dos enlaces, ao invés de simplesmente
acrescentar mais enlaces. Este raciocinio é aplicado na comparacao das configuracoes A e B.
Ambos os projetos A e B apresentam APL inferior a 2, mas o projeto A possui um custo

inferior e a PB é 3 ordens de grandeza menor.

Tabela 5.7: Informacoes detalhadas de algumas redes que estdo destacadas na Figura 5.13.

Custo 1) Densidade Grau
Rede PB w APL
(u.m.) (dB) | de enlaces médio
A 1,00-107° | 4882,70 | 37 40 0,25 1,94 3,29
B 1,66-1072 | 6669,93 | 36 40 0,34 1,77 4,43
C 2,00-1072 | 3470,14 | 34 35 0,21 2,33 2,71
D 0,84 521,11 | 4 30 0,14 344 | 1,86

Uma analise detalhada de vérias execugoes da abordagem evolucionéria baseada em CMS
permite uma melhor compreensao acerca da utilidade de cada modelo dentro da cascata. A
Tabela 5.8 exibe o tempo médio, a frequéncia de ocorréncia e o percentual de uso de um
processo evoluciondrio completo. E possivel observar que o modelo 1 é o mais rapido e é o
mais usado também. De fato, a frequéncia de uso esperada para o modelo 1 seria de 90%
se uma quantidade infinita de execugdes for considerada. Contudo, o percentual do tempo
total de execucao é insignificante para o modelo 1. Por outro lado, o modelo 2 é usado em
torno de 10% das avaliagbes e é necesséario 1,4 segundos para uma avaliagdo neste modelo.
O modelo 2 corresponde ao gargalo na cascata, pois ele utiliza em torno de 65% do tempo
total. Contudo, o ganho liquido no uso da cascata é muito positivo, pois apesar dos modelos
3 até 5 serem computacionalmente custosos, eles estao relacionados com situacoes mais raras

no fluxo evolucionario.

Tabela 5.8: Um resumo do uso de cada modelo substituto em um fluxo completo de execucao
da nova proposta evolucionaria baseada em CMS para a NSFNet.

Tempo médio Frequéncia | Percentual do
Modelo
para avaliagdo (ms) de uso tempo total
1 5 0,8878 0,0187
2 1422 0,1083 0,6465
3 9811 0,0034 0,1399
4 88153 0,0003 0,1240
5 856815 0,0001 0,0709
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Resultados para ARNES, FLTG e MEDIANET

A Tabela 5.9 apresenta um resumo das métricas de qualidade de algoritmos multiobjetivos
para a nova proposta e para a abordagem tradicional [22], para cada rede e para os cenérios
de trafego uniforme e ndo-uniforme. A Figura 5.14 apresenta frentes de Pareto de exemplo
para comparagao do projeto de rede usando a nova proposta e usando a abordagem descrita
em Aradjo et. al [22]. O critério de parada dos algoritmos nesta primeira anélise foi o
tempo necessario para 1000 avaliacoes de aptidao para a abordagem baseada estritamente
em simulagoes. Mesmo considerando o mesmo ambiente de execucao dos experimentos, este
tempo variou de acordo com a rede analisada, a saber: 7 minutos para MEDIANET, 11
minutos para ARNES e 24 minutos para FLTG.

Uma visdo geral das métricas de desempenho apresentadas na Tabela 5.9 sugere que
a nova abordagem permite obter melhores compromissos de custo e desempenho quando
comparada com a abordagem tradicional. O indicador CS indica que as soluces da nova
abordagem dominam entre 93% (para o caso ARNES, uniforme) e 100% (para FLTG e para
ARNES, nao- uniforme) das solugoes obtidas pela abordagem tradicional. Por outro lado,
a abordagem tradicional apresenta solugdes que dominam apenas 1% das solugoes obtidas
pela nova abordagem para o caso MEDIANET, nao-uniforme. Contudo, para a maioria dos
demais casos analisados, as solucdes da abordagem tradicional ndo domina nenhuma solugao
da nova proposta quando 1000 avaliagoes de aptidao sao consideradas. Na Tabela 5.9, as
células destacadas em negrito para HV e MS correspondem & abordagem que apresenta o
maior valor numérico para estas métricas. E possivel perceber que a nova abordagem apresenta
maior valor de HV em todos os casos analisados e a melhoria deste indicador variou de acordo
com a rede analisada, ou seja: ha uma melhoria de HV de 1% para MEDIANET e em acima
de 10% para FLTG e para ARNES. O indicador M S apresentou valor maior para metade
dos casos considerados. O indicador M S deve ser analisado com cautela para frentes de
Pareto que ainda nao convergiram em direcao ao Pareto 6timo, pois as solugbes com CAPEX
méximo e baixa PB aumentam o valor de M S, mas na pratica nao sdo configuracoes de redes
vantajosas.

Uma andlise panoramica da Figura 5.14 revela que a nova abordagem é mais efetiva
em todos os casos, mas é especialmente mais vantajosa para o projeto de redes com maior
quantidade de nés (ARNES e FLTG) e para o caso ndo-uniforme. E possivel perceber, com
base na Figura 5.14(a) e na Figura 5.14(b), que a rede MEDIANET é a mais facil de ser
projetada e para a regido de baixo custo e elevado PB, as solucoes fornecidas pelos dois
métodos estdo mais proximas. Contudo, esta ndo é uma regiao com solugoes candidatas
para a implantagdo de redes oOpticas reais pois a PB é infactivel. Na regido de interesse
(PB < 0,10) a nova abordagem apresenta uma redugao de custo de 25% para o caso uniforme
(Figura 5.14(a)) e de 30% para o caso nao-uniforme (Figura 5.14(b)). Para o projeto de

redes ARNES, a nova proposta oferece uma reducio de custo de 25% para o caso uniforme
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Tabela 5.9: Média e desvio padrao dos indicadores de qualidade, para trafego uniforme e
ndo-uniforme e para redes FLTG, ARNES e MEDIANET.

Cenario Tipo de CS(A, B) HV MS
Trafego CSM, NS | NS, CSM | EA-NS | EA-CSM EA-NS EA-CSM
Uniforme 0,9750 0,0000 | 0,8425 | 0,9288 | 0,7427 | 0,7857
FLTG 0,0000 0,0000 | 0,0074 | 0,0008 | 0,0270 | 0,0314
Nio-uniforme 1,0000 0,0000 0,8625 0,9513 0,6794 0,4908
0,0000 0,0000 | 0,0067 | 0,0037 | 0,0637 | 0,0132
Uniforme 0,9218 0,0018 0,8193 0,9097 0,7051 0,8151
ARNES 0,0515 0,0057 | 0,0118 | 0,0013 | 0,0464 | 0,0201
Nao-uniforme | 120000 0,0000 | 0,8191 | 0,9452 | 0,7138 | 0,5483
0,0000 0,0000 0,0150 0,0048 0,0511 0,0236
Uniforme 0,9600 0,0040 | 0,9272 | 0,9438 | 0,7090 | 0,7372
MEDIA- 0,0326 0,0073 0,0035 0,0014 0,0291 0,0077
NET Nio-uniforme 0,9840 0,0120 0,9560 0,9667 0,6188 0,5809
0,0213 0,0219 0,0047 0,0015 0,0402 0,0478
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Figura 5.14: Frentes de Pareto obtidas ap6s 15 minutos de execucao do EA-NS e da nova
proposta para redes ARNES, FLTG e MEDIANET.
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(Figura 5.14(c)) e de 66% para o caso nao-uniforme (Figura 5.14(d)). Para o projeto de
redes FLTG, a nova proposta oferece uma reducao de custo de 35% para o caso uniforme
(Figura 5.14(c)) e de 55% para o caso nao-uniforme (Figura 5.14(d)).

Também ¢é interessante observar o nivel de desempenho obtido quando o0 CAPEX é limitado
em um projeto de rede. De acordo com a Figura 5.14(a), para o caso uniforme da MEDIANET,
é possivel obter uma rede que apresenta PB = 1,3E-4 ¢ CAPEX de 6000 u.m. e se este
mesmo CAPEX for fixado para ARAUJO [22]|, obtém-se uma rede com PB = 2,0E-2. A
mesma andlise para o caso ARNES uniforme (Figura 5.14(c)) e para um CAPEX de 22000
u.m., revela que é possivel obter uma rede que apresenta PB = 1,3E-3 ao invés de outra que
apresenta PB = 1,2E-2. Para o caso FLTG uniforme (Figura 5.14(e)) e para um CAPEX
de 28000 u.m., é possivel obter uma rede que apresenta PB = 5,3E-4 ao invés de outra que
apresenta PB = 1,4E-2.

A outra anélise de interesse diz respeito & avaliacdo do tempo necessario para que os
algoritmos alcancem um nivel determinado de convergéncia nas frentes de Pareto. Conforme
mencionado, foi usado um limiar de variacdo do indicador hypervolume como critério de
parada (AHV < 107%). Para o projeto de redes MEDIANET, a nova abordagem alcanca a
convergéncia das solucoes em média em 13 minutos e a abordagem tradicional requer em média
60 minutos. Para o projeto de redes ARNES, a nova proposta alcanca a convergéncia das
solucdes em média em 105 minutos e a abordagem tradicional requer em média 285 minutos.
Para o projeto de redes FLTG, a nova abordagem alcanca a convergéncia das solucées em
média em 291 minutos e a abordagem tradicional requer em média 680 minutos. Portanto, a
proposta de planejamento de redes desta Tese oferece uma reducgao de tempo de 78%, 63% e
57% para os casos MEDIANET, ARNES e FLTG, respectivamente.

5.5 Consideracgoes Finais sobre a Nova Abordagem para Pla-

nejamento de Redes

O planejamento de redes épticas é um problema computacionalmente custoso e geralmente
tratado por meio de abordagens heuristicas e meta-heuristicas. Contudo, mesmo as aborda-
gens meta-heuristicas disponiveis na literatura exigem um tempo de resposta que pode ser
impraticavel dependendo das premissas do projeto. Nesta Tese foi proposto um novo método
de planejamento de redes Opticas baseado em conceitos de Ciéncia das Redes e em Algoritmos
Evolucionarios. A abordagem proposta possui como dois principais pilares: o uso de pro-
cedimentos especificos para geragdo da topologia fisica das redes e a proposi¢ao de modelos
substitutos para avaliagao da aptidao de solucoes candidatas em processos evolutivos.

De acordo com os resultados apresentados neste capitulo, é possivel perceber que a nova
abordagem de planejamento oferece ganhos substanciais para os interessados em planejamento

de redes oOpticas, seja pela redugdo do tempo exigido para o planejamento ou na obtencao
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de solucoes de melhor qualidade. Quando um projeto “instantaneo” é requerido, a anélise
do operador de inicializacdo revela que o método proposto oferece uma reducdo de custo
de até 69% (caso nao-uniforme para ARNES). Quando um tempo méximo é fixado para
execucdo da ferramenta de planejamento, ou seja, a anélise de execucao do algoritmo apds
1000 avaliacoes de aptidao, revela que a nova proposta oferece uma redugao de custo de 25%
(caso uniforme para MEDIANET) até 66% (caso ndo-uniforme para ARNES). Finalmente,
se 0 projeto da rede Optica possui como premissa o fornecimento do melhor conjunto de
solucdes passivel de ser obtido pela meta-heuristica, a nova abordagem oferece uma reducao
de tempo de processamento que varia de 55% (projeto da rede FLTG) até 88% (projeto da rede
NSFNet). E importante mencionar que diversos cenarios foram analisados no que diz respeito
as premissas do projeto da rede, incluindo a variacao no nimero de nds, cobertura geografica,
tipo de trafego e efeitos da camada fisica considerados. Portanto, embora os beneficios da
nova abordagem sejam quantitativamente diferentes para os casos individuais, na avaliagao
geral, a nova abordagem oferece vantagens expressivas sobre outras encontradas na literatura.

A proposi¢do da nova abordagem de planejamento e um estudo de caso sobre o projeto
da rede NSFNet foi publicada no periddico “Engineering Applications of Artificial Intelli-
gence” [130], em 2015.
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Capitulo 6

Conclusoes

N esta Tese sdo propostas diversas abordagens para lidar com o problema de planejamento
fisico de redes opticas. O planejamento de redes é tratado nesta Tese por meio de
uma abordagem multiobjetiva que considera o custo de implantacdo da rede (CAPEX) e o
desempenho da rede 6ptica, quantificado por meio da probabilidade de bloqueio. As varidveis
de decisdo usadas na modelagem de planejamento da Tese incluem a especificagao da topologia
fisica e a especificacao de dispositivos 6pticos.

O problema considerado nesta Tese é classificado como um problema NP-dificil, pois nao
hé algoritmos que fornecam solugdes étimas em um tempo polinomial. Portanto, os trabalhos
disponiveis na literatura sobre planejamento fisico de redes 6pticas fizeram uso de algoritmos
heuristicos e meta-heuristicos. Contudo, mesmo considerando o uso de técnicas aproxima-
das para obtencao de solucdes subétimas em um menor tempo, as propostas disponiveis na
literatura ainda nao oferecem um tempo de planejamento compativel com o uso pratico em
projetos de engenharia reais. As propostas recentes e que fazem uso de algoritmos evolucio-
nérios podem exigir varios dias para finalizar o projeto de uma rede éptica, dependendo da
modelagem da camada éptica e das dimensoes da rede.

A principal hipotese levantada nesta Tese é a de que os avangos recentes em Ciéncia das
Redes podem contribuir no desenvolvimento de abordagens heuristicas e meta-heuristicas mais
sofisticadas para o planejamento de redes 6pticas. No Capitulo 3 é feito um levantamento
sobre métricas topolégicas e modelos de rede que podem ser aplicados no planejamento de
redes. Além disso, no Capitulo 3 sdo propostas métricas proprias que podem ser usadas
para quantificar de forma mais precisa diversos aspectos importantes da topologia fisica e da
dinadmica das redes 6pticas.

Abordagens de planejamento baseadas em algoritmos evolutivos exigem uma quantifica¢ao
da qualidade das solugdes obtidas para guiar o processo de busca. As abordagens tradicionais
fizeram uso de simulacoes de rede para avaliacdo do desempenho de uma solucao candidata.

Contudo as simulacoes de rede sdo computacionalmente custosas, especialmente quando as
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penalidades da camada fisica sfo consideradas para afericio da Qualidade de Transmissao
(QoT). No Capitulo 4 é feito um levantamento sobre simuladores de rede que consideram os
efeitos da camada fisica e é proposta uma nova abordagem para estimativa de probabilidade
de bloqueio que faz uso combinado das métricas topolégicas apresentadas no Capitulo 3 e
de redes neurais artificiais (RNAs). A abordagem proposta para estimativa de PB apresenta
erros de estimativa na mesma ordem de grandeza dos erros apresentados por simuladores
de rede e oferecem uma diminui¢do no tempo de processamento de até 72 vezes. Foram
propostas arquiteturas de RNAs distintas de acordo com o tratamento dado as penalidades
da camada fisica. Portanto, h4 um compromisso entre precisdo nas estimativas e tempo
computacional, de modo que o speedup obtido varia de acordo com a modelagem adotada
para o problema. Além disso, o beneficio obtido pelo modelo substituto para avaliacao de PB
das redes também é ligeiramente diferente quando as demandas de projeto possuem diferentes
numeros de noés e distribuicoes geograficas. No Capitulo 4 também é feita uma investigacao
sobre a aplicabilidade da solucdo proposta para redes com diferentes ntmeros de nés e com
diferentes coberturas geograficas.

O uso de modelos substitutos para avaliacao da aptidao de solucoes em algoritmos evolu-
cionérios corresponde a uma area de investigagado recente. Os modelos substitutos apresentam
um compromisso entre fidelidade das analises e tempo de resposta para a avaliacao da solu-
¢ao. Caso nenhum controle seja incorporado nos algoritmos evolucionarios quando um modelo
substituto é usado, o processo evolutivo podera convergir para falsos pontos 6timos decorrentes
de avaliagoes falhas por parte do modelo substituto. Considerando que a principal motivacao
do método alternativo proposto no Capitulo 4 é o uso do método para apoiar o planejamento
de redes em algoritmos evolutivos, o primeiro passo nesta direcao é propor um mecanismo
de controle funcional para uso do método. No Capitulo 5 é proposto um novo método de
controle de modelos substitutos para algoritmos evolutivos baseado na avaliacdo da correla-
¢ao entre o custo da rede e a faixa de desempenho esperado, de acordo com um determinado
estagio do processo evolutivo. O método proposto evita que o processo evolucionario convirja
para pontos do espaco de busca que foram erroneamente avaliados pelo modelo substituto,
mas permite o aproveitamento das avaliacées que sdo consideradas confidveis. Além disso, o
Capitulo 5 propoe novos mecanismos para inicializacao de solugoes em algoritmos evolucio-
narios inspirados em algoritmos de geragao de grafos da Ciéncia das Redes. Os modelos de
geracdo de redes foram adaptados para considerar aspectos importantes no planejamento de
redes oOpticas, como a demanda de trafego da rede. Com base nos estudos realizados foi pos-
sivel identificar que a diminuicdo no tempo de avaliacdo proporcionada pelo método proposto
no Capitulo 4 e o novo mecanismo de geracdo de redes proposto no Capitulo 5 oferece uma
ferramenta de planejamento de redes 6pticas que exige um tempo de processamento até 88%
inferior ao exigido por outras abordagens encontradas na literatura.

Com base nos resultados obtidos nesta Tese, percebe-se que é possivel incorporar as es-
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tratégias propostas para construcido de uma ferramenta de planejamento de redes oOpticas,
obtendo solugdes com um melhor compromisso entre custo e desempenho da rede e em um
menor tempo de resposta, adequado para as exigéncias de prazo que sao frequentemente
encontradas em projetos de engenharia. Além disso, apesar das propostas apresentadas no
Capitulo 3 e no Capitulo 4 terem sido usadas como componentes da solucao de planejamento
proposta no Capitulo 5, vale a pena mencionar que estas propostas podem ser usadas de forma
independente para o desenvolvimento de uma ferramenta propria de analise de redes, evitando
o elevado tempo de processamento que é exigido por ferramentas baseadas em simulagoes.
Também é importante destacar que os avancos obtidos nesta Tese ndo esgotam a investiga-
¢ao sobre novas estratégias para planejamento de redes dpticas. Os estudos conduzidos nesta
Tese focaram em planejamento fisico de redes 6pticas transparentes. O planejamento logico
de redes 6pticas também é um problema NP-dificil e possui potencial para ser beneficiado com
os avancos obtidos em Ciéncia das Redes e em Inteligéncia Computacional. Trabalhos futuros
também podem investigar possiveis adaptacoes da proposta desta Tese para planejamento
fisico de redes Opticas translicidas e opacas. Além disso, os estudos desta Tese demonstra-
ram que o desempenho da solucao de planejamento possui dependéncia com o namero de nés
da rede a ser planejada. Novos estudos podem ser desenvolvidos com o foco em heuristicas
para criacdo de topologias ou em operadores genéticos mais eficientes para combinacao de

topologias fisicas.

Tabela 6.1: Resumo das publicactes e contribuicoes da Tese.

Publicagao Ano | Contribuigées Tlp'O d?
publicagao
SBIT [78] 2013 | Proposigao das métricas FZC e HVC Artigo em conferéncia
(publicado)
IMOC [92 Proposta inicial de um estimador de PB . .
(publica[do]) 2013 baseado em RNA Artigo em conferéncia
Co(glftl)(leiljs(tf[o[??)] 2014 | Proposi¢ao da métrica Z(F) Capitulo de livro
RTIC [84] 9014 Avaliacao de métricas topologicas para Artigo em periodico,
(publicado) andlise de redes oOpticas brasileiras Estrato Qualis B5
JOCN [85] Metodologia para estimador de PB Artigo em periodico,
(publicado) 2015 | Proposicao da métrica CR Qualis A1, Fator de
Tratamento de carga de trafego na RNA impacto 1,547
EAAT [130] Inicializador heuristico Artigo em periodico,
(publicado) 2015 | Mecanismo de controle para combinagao de Qualis A1, Fator de
modelos substitutos impacto 1,962
ICTON [100] 2015 Avaliacao do estimador em redes diferentes Artico em conferéncia
(publicado) Novas métricas para uso na RNA 8
Proposta de estimador baseado em RNA
IMOC [101 que nao considera efeitos da camada fisica . .
(aceitlo) ! 2015 Analise do impacto do nimero de redes Artigo em conferéncia
no treinamento da RNA
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6.1 Resumo Quantitativo das Contribuicoes da Tese

Os trabalhos realizados nesta Tese produziram trés artigos publicados em periddicos [84, 85,
130], um capitulo de livro [83], trés artigos apresentados em conferéncias |78, 92, 100] e um
artigo aceito para conferéncia [101]. A Tabela 6.1 relaciona as contribuicoes realizadas com
as publicacGes em capitulos de livros, periédicos e conferéncias.

Além disso, as metodologias e algoritmos propostos nesta Tese foram e estdo sendo aplica-
dos e analisados em outros trabalhos académicos, a saber: um trabalho de conclusao de curso

de graduagao concluido [131] e uma dissertacao de mestrado em processo de finalizacdo [132].

6.2 Sugestoes para Trabalhos Futuros

No inicio deste capitulo foram fornecidas algumas limitacoes das abordagens propostas nesta
Tese e sugestoes para novos estudos. Nesta segdo sdo apresentadas sugestdes mais detalhadas
para continuidade desta Tese em trabalhos futuros. As sugestdes de investigacao estao classi-
ficadas de acordo com a complexidade do estudo de modo a permitir um direcionamento para
futuros trabalhos de graduagao e/ou pos-graduacao.

Extensoes diretas desta Tese e de menor complexidade incluem:

1. Estudo de outras técnicas de aprendizagem para estimativa de PB usando as métricas
topoldgicas consideradas na RNA. Exemplos de técnicas a considerar: Ezxtreme Learning
Machine (ELM) e Reservoir Computing [94];

2. Realizagdo de uma anélise sobre o impacto da substitui¢do do SIMTON por outro si-

mulador de rede para ser usado como referéncia para o motor de aprendizagem,;

3. Realizagao de estudos sobre outros modelos de geragdo de grafos disponiveis na lite-
ratura para serem usados como modelos de topologia fisica de redes 6pticas, com foco
em modelos que levam em consideracao a disposicdo geografica dos nds da rede. Sao
exemplos de modelos geométricos a serem investigados: grafos de Gabriel [133]| e de
Waxman [134];

4. Realizacdo de estudo de caso sobre o planejamento de redes usando modelos de geracao

de trafego baseado em caracteristicas socio-geograficas [135, 136].

A lista a seguir fornece sugestdes de possiveis continuagoes desta Tese em trabalhos futuros

de maior complexidade:

1. Estudo e proposicao de operadores genéticos topolégicos para melhorar a convergéncia

e diversidade de solugoes fornecidas pelo algoritmo de planejamento;
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. Proposi¢ao de novos modelos que levem em consideracao a cobertura geografica da rede

e as demandas de trafego (modelos geométricos para geracao de grafos);

. Avaliacao de técnicas de compressao de grafos [137] para redugao do custo computacional

no calculo de algumas das métricas usadas para estimativa de PB usando RNA;

. Proposigao de novos algoritmos de RWA inspirados em meétricas topoldgicas derivadas
da Ciéncia das Redes que fornecam uma medida da disponibilidade de comprimentos

de onda para serem usadas como func¢do de custo;

. Proposicdo de modelos alternativos para estimativa de PB que possam ser aplicados

em redes translucidas e opacas;

. Proposicao de modelos alternativos para estimativa de PB que possam ser aplicados

em redes Opticas elasticas;

. Proposicao de um mecanismo de controle de modelos substitutos inspirado na aborda-
gem proposta nesta Tese, mas que possa ser aplicado em problema com trés ou mais

objetivos conflitantes.
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Independentes para Estimativa de PB

Neste apéndice sao fornecidas as melhores combinagdes de varidveis para estimativa de PB
das redes MEDIANET, ARNES e FLTG. Nos casos em que mais de uma combinagdo com o

mesmo niimero de variaveis apresenta uma diferenca nos erros de estimativa de menos de 5%,

é apresentada mais de uma linha para a mesma quantidade de variaveis.

Tabela A.1: Melhores modelos de regressdo com p varidveis para estimativa de PB para o
problema Tipo A e para a rede MEDIANET.

p | Camada de entrada MSE OMSE AMSE
5 W, AOSNR 4,86E-3 | 1,81E-4 | -
W, CR 4,93E-3 | 1,44E-5 | -
W, L AOSNR 1,80E-3 | 2,11E-6 | 0,63
4| W,s, L, AOSNR 7,00E-4 | 1,80E-5 | 0,61
W,é6, CR, L, AOSNR 4,06E-4 | 1,49E-5 | 0,42
W, 98, CR, L, qum, AOSNR 3,34E-4 | 4,19E-6 | 0,18
6 | W,d,q CR, L, AOSNR 3,48E-4 | 5,50E-6 | 0,14
W, 6, ¢m, CR, L, AOSNR 3,49E-4 | 1,90E-5 | 0,14
7| W, 6, q, Cm, CR, L, AOSNR 3,13E-4 | 2,20E-6 | 0,06
8| W,d,CC, q, Cm, CR, L, AOSNR | 3,05E-4 | 6,02E-6 | 0,03
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Tabela A.2: Melhores modelos de regressdo com p variaveis para estimativa de PB para o
problema Tipo B e para a rede MEDIANET.

p | Camada de entrada | MSE | oyse | AMSE

2| W, e 3.23E-3 | 6,37E-6 | -

s|w. el A78E-4 | 4.66E-6 | 0.85

AW, g5 L 3,52E-4 | 5.50E-6 | 0,29

| w.cCaeL 3,00E-4 | 4,30E-6 | 0,00
W.q.e CR, L 3.16E-4 | 2,65E-6 | 0,06

6| W,CC, q e CR L | 29954 19766 | 0,03

Tabela A.3: Melhores modelos de regressdo com p variaveis para estimativa de PB para o
problema Tipo A e para a rede ARNES.

p | Camada de entrada MSE | oyse | AMSE

2| W, qrm 9,53E-3 | 4,58E-4 | -

3| W, L,qem 4,60E-3 | 9,11E-6 | 0,52

4| W,6, L, Gm 1,05E-3 | 6,18E-5 | 0,77

sV 8, q, L, qrom 7,27E-4 | 9,14E-5 | 0,31
W, 6, L, qgm, AOSNR 7,31E-4 | 1,94E-5 | 0,30

6| W,4, q CR, L, Gum 4,18E-4 | 1,64E-5 | 0,42

| W0, 4, Cm, CR, Ly Giom 2,97E-4 | 8,65E-6 | 0,29
W, 6, q, I(F), CR, L, qgm 3,42E-4 | 1,52E-5 | 0,18

8| W, 4, q I(F), CR, L, Gum, opr | 2,97E-4 | 1,17E-5 | 0,00

Tabela A.4: Melhores modelos de regressdo com p variaveis para estimativa de PB para o
problema Tipo B e para a rede ARNES.

p | Camada de entrada | MSE | oyse | AMSE

2| W, e 1,99E-3 | 2,16E-5 | -

3| W,e L 4,31E-4 | 3,91E-6 | 0,78

LW I(F), L 3,92E-4 | 3,90E-6 | 0,08
W,e CR, L 4,18E-4 | 3,33E-6 | 0,03

5| W,q ¢ I(F), L 3,36E-4 | 4,31E-6 | 0,14

6| W,CC, q, ¢ I(F),L |323E4|317E-6 | 0,04
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Tabela A.5: Melhores modelos de regressao com p varidveis para estimativa de PB para o
problema Tipo A e para a rede FLTG.

p | Camada de entrada MSE | oyse | AMSE
W, q 1,29E-2 | 2,00E-4 | -
, | W.CR 1,30E-2 | 4.39E-5 | -
W, AOSNR 1,34E-2 | 7,96E-5 | -
W, qkm 1,35E-2 | 5,15E-5 | -
W, 6, q 5,19E-3 | 2.66E-4 | 0,60
4| W, s, q L 1,45E-3 | 1,30E-4 | 0,72
5| W,6,q CR, L 7.79E-4 | 3.07E-5 | 0,46
W, 6, q, CR, L, \OSNR 7.21E-4 | 4,56E-5 | 0,07
6| W,6 ¢, CR, L. oaA0SNR 7.53E-4 | 1.08E-4 | 0,03
W, 5, CC, q, CR, L 7.56E-4 | 6.92E-5 | 0,03
7| W, 6, ¢, @m, CR, L, AOSNR 6,236-4 | 4.33E-5 | 0,27
8| W, 8, q, e CR, L, AOSNR, 0 A0SR 5,43E-4 | 1,96E-5 | 0,13
9| W, 6, q, cm, CR, L, NOSNR, opr, oaosng | 5,25E-4 | 6,3E-5 | 0,03

Tabela A.6: Melhores modelos de regressdo com p variaveis para estimativa de PB para o
problema Tipo B e para a rede FLTG.

p | Camada de entrada | MSE | oyse | AMSE
2| W, e 1,76E-3 | 1,98E-5 | -

3| W,eL 6,54E-4 | 4,99E-6 | 0,63
4| W,q,¢ L 5,57B-4 | 4,73E-6 | 0,15

5| W,q,¢ I(F), L 5,30E-4 | 9,82E-6 | 0,05

6| W,CC,q, ¢ I(F), L | 528E-4|561E-6 | 0,00
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Apéndice B

Matriz de Trafego das Redes

Analisadas

Para cada rede analisada nesta Tese foi considerada uma matriz de trafego compativel com o
trafego das redes originais.

Para a rede NSFNet de 14 nos, a matriz de trafego foi obtida a partir do estudo [127], no
qual foi divulgado o trafego coletado nesta rede na época em que o estudo foi realizado. Uma
versao bidirecional desta matriz foi construida e estd ilustrada na Tabela B.1.

Para as redes MEDIANET, ARNES e FTLG foram criadas matrizes de trafego usando um
modelo gravitacional [128] que considera a populagao associada a cada n6 da rede e a distancia
fisica entre os n6s. A matriz usada para a rede MEDIANET est4 ilustrada na Tabela B.2. A
matriz usada para a rede ARNES esta ilustrada nas Tabelas B.3 e B.3. A matriz usada para
a rede FTLG esta ilustrada nas Tabelas B.5 e B.6.
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