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Resumo

A tecnologia utilizada em redes Oticas, chamada Wavelength Division Multiplexing -
WDM, permite um melhor aproveitamento das fibras oOticas através da utilizagdo de
dezenas de canais de comunicacdo em uma unica fibra. Este trabalho estuda o Prob-
lema de Instalacio de Fibras em Redes Oticas WDM - PIFRO. Este problema con-
siste em rotear um conjunto de conexoes previamente conhecidas através de uma rede
otica. O objetivo é minimizar o custo total dos dispositivos necesséarios para a operagao
da rede. Uma heuristica baseada em algoritmos genéticos é proposta para resolver o
problema. Experimentos computacionais mostraram que a nova heuristica encontrou
solucoes melhores do que as heuristicas disponiveis na literatura de PIFRO.

Palavras-Chave: Instalacio de Fibras, Redes Oticas, Algoritmos Genéticos, RWA,
WDM, heuristicas.

Area Principal: MH - Metaheuristicas, TEL, SI - PO em Telecomunicacoes e Sistemas
de Informagoes

Abstract

The technology used in optical networks called Wavelength Division Multiplexing -
WDM allows a better use of fiber optics through the use of dozens of channels commu-
nication in a single fiber. This paper studies the problem Fiber Installation in Optical
Network WDM. This problem is defined as route a set of connections previously known
through an optical network. The goal is to minimize the total cost of the devices
needed for network operation. A heuristic based on genetic algorithms is proposed to
solve problem. Computational experiments showed that the new heuristic found better
solutions than heuristics available in the literature of PIFRO.

KEYWORDS: Fiber Installation, Optical Networks, Genetic Algorithms, RWA, WDM,
heuristics.
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1 Introducao

Em redes 6ticas as informagoes sdo transmitidas através de fibras éticas. Cada enlace
de fibra otica opera a taxas de terabits por segundo, o que é muito mais rapido do que os
dispositivos eletronicos utilizados para transmissao e recepcao de dados. A tecnologia de di-
visdo e multiplexacao de comprimentos de onda (do inglés Wavelength Division Multiplexing
- WDM) permite a utilizagdo de toda a capacidade de uma fibra ética com a transmissao
de dados através de varios canais simultaneamente. Esta tecnologia permite que o sinal
otico seja dividido em dezenas de canais 6ticos, tendo cada sinal um comprimento de onda
diferente. Desta forma, um sinal nao interfere na transmissdo dos outros comprimentos de
onda. Caminhos Oticos (do inglés lightpaths) sdo conexoes entre origens e destinos onde nao
hé conversdo do sinal 6tico para o dominio eletronico nos nés intermediarios do caminho.
Desta forma nao ocorrem os atrasos causados por estas transformacoes. Dois caminhos
Oticos podem utilizar o mesmo comprimento de onda desde que ndo compartilhem nenhum
enlace.

Dado uma rede 6tica com um conjunto de caminhos éticos que devem ser estabelecidos,
o problema de roteamento e atribui¢do de comprimentos de onda em redes WDM (Routing
and Wavelength Assignment - RWA, em inglés) consiste em rotear um conjunto de caminhos
Oticos e atribuir um comprimento de onda para cada caminho de modo que os caminhos
oticos que compartilhem algum enlace tenham comprimentos de onda diferentes. Versoes
diferentes de RWA séo caracterizadas por diferentes critérios de otimizacao e padroes de
trafego, o que pode ser verificado em Choi et al. (2000) e Zang et al. (2000).

Neste trabalho é abordado uma variante na qual os caminhos 6ticos sdo conhecidos
previamente. Neste problema, dado um grafo direcionado N = (X, A) representando a
topologia da rede, onde X é o conjunto de nés (roteadores centrais) e A o conjunto de
fibras que conectam estes nés. Seja T = {t1,ta, ..., ty} o conjunto de demandas de caminhos
Oticos, cada um definido por um par de nés em X. Podem existir mais de um caminho
o6tico ligando dois nés caso a demanda seja maior do que a largura de banda suportada
por um caminho 6tico que é de cerca de 10 Gbps. O Problema de Instalagdo de Fibras
em Redes Oticas - PIFRO consiste em rotear todas as demandas T, minimizando o custo
dos equipamentos necessarios para a operacao da rede. Os equipamentos 6ticos utilizados
nestas redes tem o custo de milhoes de délares e por isso, qualquer percentual do custo
da rede nao pode ser desprezado. Este problema foi proposto em Antonakopoulos e Zhang
(2007) como parte de um esfor¢o do Bell Labs em desenvolver métodos de otimizagao para
redes 6ticas.

Neste artigo, foi considerado apenas o equipamento com o maior custo para a operagao
da rede. O ROADM (do inglés Reconfigurable Optical Add/Drop Multiplezer) permite que
sinais 6ticos sejam transportados através dos nds, de uma porta de entrada para qualquer
porta de saida sem a necessidade de conversao do sinal 6tico para o dominio eletronico.
Como nao ha transformacoes dos sinais entre os dominios 6ticos e eletronicos, nao ha perda
de velocidade na transmissdo dos dados. Um ROADM pode ter muitas portas cada uma
conectada a uma fibra 6tica WDM. Para conectar dois nds, sdo utilizadas duas portas
ROADM. O custo do equipamento é linearmente proporcional ao nimero de portas instal-
adas.

Seja uma rota P; para cada caminho 6tico t; € T', o custo de transportar w caminhos
Oticos através de um enlace a € A pode ser calculado como:

Fwpm(w) = 2% croapm - Rﬂ (1)

onde, croapy é o custo de uma porta ROADM e p é o nimero de comprimentos de
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Figure 1: Representacao Grafica de Fyypy(w) (Equagao 1).

onda suportados por uma fibra WDM, atualmente 4 = 100. Pode-se verificar que [%1
é o nimero de fibras necessarias para transportar w comprimentos de onda. Na Figura
1 estd representada a funcdo Fyypy. O custo total da rede pode ser obtido através da
soma de Fyypar para todos os enlaces. Este problema pode ser relacionado com o problema
Buy-at-Bulk descrito em Andrews (2004); Awerbuch e Azar (1997); Chekuri et al. (2006).

As melhores heuristicas encontradas na literatura de PIFRO séo apresentadas na Secao 2.

Na Secao 3 é proposta uma nova heuristica para PIFRO baseada em algoritmos genéticos
com chaves aleatérias (Bean (1994); Gongalves e Resende (2009)). Resultados computa-
cionais para instancias de pequeno e médio porte sdo apresentadas na Secao 4. Consider-
acoes finais sdo descritas na Secao 5.

2 Trabalhos Relacionados

Em Antonakopoulos e Zhang (2007), os autores sugerem que os subproblemas rotea-
mento e atribuicdo de comprimentos de onda devem ser tratados separadamente. Eles
sugerem que as heuristicas para PIFRO devem focar no problema de roteamento pois o
problema de atribui¢do de comprimentos de onda pode ser resolvido como um problema de
coloragao Grafos em um grafo de conflitos G = (V, E) onde os vértices em V correspondem
aos caminhos Oticos em T e existe uma aresta e € E entre cada par de vértices cujas rotas
associadas compartilham alguma fibra (Hyytié e Virtamo (1998); Noronha e Ribeiro (2006);
Galinier e Hertz (2006); Hertz e de Werra (1987)). Sao atribuidos os mesmos comprimentos
de onda para os caminhos 6ticos cujos nés correspondentes tem a mesma cor.

Duas heuristicas para PIFRO foram propostas em Antonakopoulos e Zhang (2007). A
heuristica Greedy é uma heuristica gulosa seguida por um processo iterativo de refinamento
similar a uma busca local. A heuristica PSC é semelhante a Greedy mas usa uma fungao
de custo gulosa diferente. As duas heuristicas inicialmente constroem uma permutacao
aleatéria dos caminhos 6ticos em 1. A cada iteracdo é calculada para cada demanda a
rota que resulta no menor aumento de custo segundo a funcio de custo gulosa utilizada
pela heuristica. Apéds todas as demandas estarem roteadas, podem existir novas rotas com
menores custos para os caminhos 6ticos devido a insercdo dos dispositivos instalados na
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rede para atender todas as demandas. Por isto, as heuristicas executam novas avaliacoes
sobre todo o conjunto de caminhos éticos a fim de encontrar rotas que resultem em solucoes
com custo inferior aquelas que utilizavam a rota selecionadas anteriormente. Caso exista,
é realizada a troca das rotas. Este processo é executado até que nao seja mais possivel
reduzir o custo da solugao reroteando apenas um caminho 6tico.

Enquanto a heuristica Greedy utiliza Fyypas (Equagao 1) como fungao de custo gulosa,
a heuristica PSC utiliza uma funcio mais sofisticada. Seja p o nimero de comprimentos de
onda suportados por uma fibra ética, p o passo corrente do algoritmo sobre o conjunto de
demandas, P um pardmetro com valor inteiro e f(z) = |z| + /z — [z]. A funcdo custo
gulosa utilizada pela heuristica PSC é dada pela Equacao (2).

Fyypy(w,p) =2 croapm- []]i : Rﬂ + ? - f <:>] (2)

No primeiro passo do algoritmo iterativo de refinamento da heuristica PSC, p é igual a
zero. Neste momento a funcao de custo é equivalente a f (%) A cada avaliagao da heuristica
sobre o conjunto de demandas, o valor p ¢ incrementado. Desta forma, Fyy ), converge
gradualmente para Fyypar. A velocidade da convergéncia é definida pelo pardmetro P que
através dos experimentos em Antonakopoulos e Zhang (2007) foi definido como 5.

0 it 2u 3

Figure 2: Representacdo gréafica de Fyy p,,(w) (Equacdo 2) parap=1e P = 5.

3 Algoritmo Genético Baseados em Chaves Aleatérias

Nesta secao é proposto um algoritmo genético baseado em chaves aleatorias que utiliza as
melhores heuristicas da literatura para PIFRO através de um framework de um algoritmo
evoluciondrio. A motivagdo para se aplicar esta metaheuristica para PIFRO é sua apli-
cacao bem sucedida para varios outros problemas de otimizacao em redes de computadores
Gongalves e Resende (2009); Buriol et al. (2005, 2007); Gongalves e Resende (2004); Reis
et al. (2011); Noronha et al. (2010a); Buriol et al. (2010), assim como em outros problemas
de otimizacdo combinatéria Gongalves et al. (2005); Lei (2010); Gongalves e de Almeida
(2002); Wang e Uzsoy (2002); Samanlioglu et al. (2008); Arulselvan et al. (2007); Malve e
Uzsoy (2007); Snydera e Daskin (2006).

O Algoritmo Genético para o Problema de Instalacio de Fibras em Redes Oticas -
GA-PIFRO utiliza uma populacdo de cromossomos que consistem de vetores de nimeros
reais. Podemos representar uma solugdo da seguinte maneira: Existe um nimero real no
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Figure 3: Transicdo entre geragdes no Algoritmo Genético com Chaves Aleatérias.

intervalo [0,1] para cada caminho 6tico do conjunto de demandas de caminhos 6ticos em T'
e a solucdo representada por um cromossomo ¢é decodificada em dois passos. Primeiro as
demandas dos caminhos éticos sdo ordenadas em uma ordem nao crescente de acordo com
o valor das suas chaves. A ordem resultante é usada como entrada para a heuristica PSC.
A solucdo retornada pela heuristica é a solucdo representada pelo cromossomo e o custo
correspondente é usado com valor de adaptabilidade do cromossomo.

O operador de crossover utilizado foi proposto em Spears e deJong (1991). No parame-
terized uniform crossover, a populacao é divida em dois conjuntos de acordo com os valores
de adaptabilidade dos cromossomos. Cada filho recebe suas chaves da porcao da popu-
lacdo mais apta, ou TOP com uma probabilidade 0.7 e a chave é herdada do cromossomo
pertencente a populacdo menos apta com probabilidade 0.30.

GA-PIFRO néo faz uso dos operadores tradicionais de mutagdo onde partes dos cromos-
somos sdo alteradas com pequenas probabilidades. Ao invés disso, em cada geracdo um
numero fixo de solu¢bes mutantes sdo inseridas na populacdo. Uma parte dos cromosso-
mos menos aptos sao substituidos por outros cromossomos gerados aleatoriamente de forma
semelhante a geracdo inicial da populaciao. Através desta operagdo de mutagao pretende-se
escapar de minimos locais.

As chaves associadas a cada caminho Otico sdo geradas aleatoriamente na populacao
inicial. A cada geragdo a populagdo é dividida em dois conjuntos: TOP e REST. Con-
seqlientemente o tamanho da populacdo é igual a TOP + REST. As melhores solugoes
sdo mantidas na por¢do TOP da populagdo. Como ilustrado na Figura 3, os cromossomos
da por¢cao TOP da populagdo sdo copiados sem nenhuma alteracdo para a préxima ger-
acdo. Os novos cromossomos mutantes sdo colocados na por¢gdo BOT da populagdo. Os
elementos restantes da nova populagdo sdo obtidos através do cruzamento sendo um pai
escolhido aleatoriamente de TOP e o outro pai escolhido aleatoriamente de REST. Os
cromossomos da porc¢ao T'OP da populacdo tem uma chance maior de gerar filhos porque
uma pai pode ser escolhido mais de uma vez ao longo das operagoes de cruzamento. Sendo
assim, |[REST| — |BOT| cromossomo filhos sdo gerados a cada geragdo. O tamanho dos
conjuntos TOP, REST e BOT sao pardametros do algoritmo. GA-PIFRO termina quando
um tempo maximo de execucdo ¢é alcancado.
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Table 1: Resultados para as heuristicas PSC e GA-PIFRO.
Name IX| 4] |T| PSC GA-PIFRO PSC_GA
abilene 12 15 132 17333.33 15000.00  13.46
atlanta 15 12 210 26333.33 23666.67  10.13
dfn-bwin 10 45 90 41333.33  39000.00 5.65
dfn-gwin 11 47 110 46666.67 44333.33 5.00
nobel-us 14 21 91 24666.67 21000.00 14.86
pdh 11 34 24 30333.33 28666.67  5.49
polska 12 18 66 20333.33 17000.00 16.39
di-yuan 11 42 22 39666.67 38000.00  4.20
geant 22 36 462 53333.33 51000.00  4.37
newyork 16 49 240 62000.00 59333.33  4.30

Average: 8.39

4 Experimentos Computacionais

Devido a restri¢cdes de confidencialidade sobre redes proprietarias, os autores em An-
tonakopoulos e Zhang (2007) nao apresentaram informagoes detalhadas sobre as instancias
utilizadas em seus experimentos e nem valores reais de custos para as heuristicas propostas.
Neste trabalho foi avalado o desempenho dos algoritmos PSC e GA-PIFRO utilizando um
conjunto de instancias para PIFRO obtidas de instancias cldssicas da biblioteca Survivable
Network Design Library - SNDIib, disponivel em Zuse-Institute (2009). SNDIlib é uma
biblioteca de instancias de testes para problemas de otimizacao em redes.

Do conjunto de instancias da SNDIib utilizado neste trabalho, algumas foram obtidas
através de parcerias entre instituigoes de ensino, fabricantes de equipamentos e operado-
ras de rede: DFN-BWIN, DFN-GWIN, PDH e POLSKA. As instancias citadas a seguir
sdo referéncias em grandes projetos pesquisas na Kuropa tendo como participantes grandes
operadoras de telecomunicagao e fabricantes de equipamentos Orlowski et al. (2007): ABI-
LENE, GEANT e NOBEL-US. O grupo final de instancias foi utilizado por outros autores
em problemas de otimizacao e disponibilizado para a biblioteca SNDIlib. Algumas destas
instancias foram alteradas através de, por exemplo, aumento do nimero de links, para
tornéd-las mais desafiadoras: ATLANTA, DI-YUAN e NEWYORK.

A matriz de trafego de cada instancia é assimétrica, isto €, pode existir uma demanda
de um né i para um no j e nao existir uma demanda no caminho contrario. O valor definido
para um braco ROADM foi Croapys = 1000.

As heuristicas PSC e a GA-PIFRO foram codificadas utilizando a linguagem de progra-
macao C++ e compiladas com o compilador GNU GCC versao 4.4.3. Os experimentos
foram executados em um computador com processador Intel Dual Core 1.8 GHZ com 1 GB
de memoria RAM. Como sugerido em Noronha et al. (2010b), o tamanho dos conjuntos
TOP,REST e BOT no GA-PIFRO foi configurado 0.25 - |X|, 0.75 - |X| e 0.05 - | X|, respec-
tivamente, onde | X| representa o tamanho da populagdo que é igual ao niimero de vértices
da instancia. O tempo limite de execugdo dos algoritmos GA-PIFRO foi configurado para
20 minutos.

Os resultados numéricos dos experimentos estao listados na Tabela 1. As trés primeiras
colunas da tabela informam o nome, o nimero de nés e o nimero de enlaces para cada
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instdncia. A quarta coluna apresenta o nimero de demandas. As proximas trés colunas
apresentam o custo médio da rede obtida em t execugoes dos algoritmos PSC e GA-PIFRO,
respectivamente. Para facilitar a visualizacdo dos dados, os nimeros apresentados nas
colunas 5 e 6 estdo divididos por 1000. A sétima coluna mostra a melhora média relativa
de GA-PIFRO sobre PSC (P3E54).

Os custos das redes obtidas por GA-PIFRO foram até 14.86% inferiores aos obtidos por

PSC na instancia nobel-us e 8.39% em média.

5 Consideracoes Finais

Este trabalho abordou o problema de instalacdo de fibras em redes de fibra 6tica. Uma
heuristica baseada em algoritmos genéticos com chaves aleatérias foi proposta para resolver
este problema. Experimentos computacionais mostraram que a nova heuristica reduziu em
até 14.86% o custo das redes quando comparadas com as heuristica existentes na literatura.
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