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Resumo

Devido a crescente demanda de dados em todo o mundo, faz-se necessario uma rede de transmis-
sdo de dados eficiente. Considerando as redes de fibras dpticas, a correta definicdo dos caminhos
e espectros utilizados se apresenta como um desafio; portanto, cria-se o problema de roteamento
e alocacdo de espectro em redes Opticas flexiveis. Portanto, este trabalho busca trabalhar com o
algoritmo genético e o método simplex e Branch and Cut, por meio do Gurobi, na solucdo de

um problema do género, integrando os métodos e comparando os seus resultados em diferentes

instancias.

Palavras-chaves: Roteamento e Alocacdo de Espectro, Redes Opticas, Algoritmo Genético,

Branch and Cut.



Abstract

Due to the growing demand for data worldwide, there is a need for an efficient data transmission
network. Considering fiber optic networks, the correct definition of the paths and spectrums
used presents itself as a challenge, thus creating the routing and spectrum allocation problem
in flexible optical networks. Therefore, this work seeks to work with the genetic algorithm and
the simplex and Branch and Cut methods, through Gurobi, in solving a problem of this kind;

integrating the methods and comparing their results in different instances.

Keywords: Routing and Spectrum Assigment, Optical Networks, Genetic Algorithm, Branch
and Cut.
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1 Introducao

O presente trabalho de conclusdo de curso aborda o problema de Roteamento e Alocacdo
do Espectro, ou, em inglés, Routing and Spectrum Assignment (RSA), em redes Opticas. A
crescente demanda por transmissdo de dados exige solucdes eficientes para otimizar a alocacao
de espectro e o roteamento de conexdes, tornando o RSA um problema de grande relevancia

para operadores de rede e pesquisadores da area, como destacado por Colares et al. (2022).

Diversos estudos tém buscado estratégias eficazes para resolver o problema RSA, combi-
nando técnicas heuristicas e métodos exatos. Entre as abordagens existentes, algoritmos genéticos
tém-se mostrado promissores na obtencao de solugdes iniciais de qualidade, como demonstrado
por Daouadi (2022), que podem ser refinadas posteriormente por métodos de otimizagdo mate-

matica.

Portanto, este trabalho propde o desenvolvimento de um algoritmo hibrido, que utiliza
um algoritmo genético para gerar solugdes iniciais proximas da 6tima e, em seguida, emprega o
solver Gurobi (GUROBI) para refinar essas solugdes e, sempre que possivel, encontrar a solugdo
6tima do problema. A escolha dessa abordagem baseia-se em estudos prévios e na experi€éncia
adquirida durante um intercambio académico no Instituto Superior de Informatica, Modelagem e

suas Aplicacdes (ISIMA), em Clermont-Ferrand, na Franca.

E importante ressaltar que esse intercAmbio foi viabilizado pelo auxilio da CAPES.
Durante este periodo, foi desenvolvida uma versao inicial do algoritmo genético voltado para o

problema RSA que, neste caso, ird fornecer uma solugdo inicial para o problema em questao.

Ao longo deste estudo, serdo apresentadas as principais metodologias aplicadas ao
problema, bem como os resultados obtidos com a implementa¢do da abordagem hibrida proposta.
A expectativa é que a combinacdo do algoritmo genético com o solver GUROBI contribua para
uma solugdo eficiente e vidvel para o RSA, auxiliando na gestao de redes dpticas de forma mais

otimizada e avancando o campo de pesquisa para o problema.

1.1 Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho € encontrar a solucdo Otima para o problema RSA
em diferentes instincias, utilizando um algoritmo genético para gerar uma solugdo inicial e,

posteriormente, o solver GUROBI para refind-la quando necessario.

1.1.1 Objetivos especificos

Dessa forma, os objetivos especificos sdo:
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¢ Revisar estudos relacionados ao assunto;

Instalar pacotes e bibliotecas para o desenvolvimento dos c6digos ;

* Aprimorar o método gerador de uma solu¢do inicial por meio do Algoritmo Genético;

Desenvolver um c6digo em Python em que o método Branch and Cut se aplique;

Integrar o GUROBI neste cédigo para posterior comparacdo de resultados;

Configurar o resultado do algoritmo genético como upper bound do método Branch and

Cut no novo co6digo;

Analisar a performance dos métodos a fim de comparagdo.

1.2 Contribuigdes

Este trabalho trard contribui¢des no campo tedrico ao investigar a integracao de diferentes
métodos para a resolugdo do problema RSA. A pesquisa proporcionard uma andalise sobre como a
combinacdo de algoritmos heuristicos e métodos exatos pode influenciar a obtencao de solucdes
mais eficientes e préximas da 6tima. Além disso, serdo discutidos os impactos dessa integracao
na reducgdo de custos computacionais € na escalabilidade das solugdes para instancias maiores do
problema. Espera-se que os resultados obtidos fornecam uma base tedrica sélida para futuras

pesquisas e aprimoramentos no campo da otimizagdo aplicada a redes dpticas.

1.3 Organizagao do Trabalho

A organizacdo deste trabalho esta feita de tal forma que facilite a compreensiao do
problema em si, assim como as medidas que foram propostas com o decorrer do contetdo
reportado. Dentro do Capitulo 1 pode-se ter a no¢do do que de fato serd desenvolvido, do que se

trata o problema, alguns conceitos iniciais € o que se espera ao fim do trabalho.

No Capitulo 2 os conceitos e defini¢des serdo melhor explicados de acordo com uma
revisdo bibliogréfica de todo o contetudo. Dentro do Capitulo 3 estdo descritas as caracteristicas

desta pesquisa, assim como uma explicacdao dos dados utilizados.

Com o Capitulo 4 € possivel ver em maior detalhe o que de fato foi desenvolvido e quais

os resultados foram encontrados. Além de poder perceber como a integracdo dos métodos se deu.

Ja no Capitulo 5 tem-se a analise geral de todo o trabalho, considerando os resultados

finais e, desta forma, como eles podem ajudar e impactar em futuros trabalhos semelhantes.



2 Revisao da Literatura

2.1 Roteamento e Alocacao do Espectro

Choudhury et al. (2020) definem o problema RSA quando € necessario encontrar uma
rota para cada solicitagcdo de trafego e alocar um ndmero necessério de slots espectrais, para
que o uso do espectro seja o melhor possivel em uma rede. Assim, € possivel dizer que o RSA
contém duas partes a resolver: o roteamento entre os pontos de origem e destino e a alocacdo do

espectro das fibras da rede, conforme Araujo, Subramanian e Eduardo (2017).

Considerando esta caracteristica, 0 RSA € considerado um problema NP-dificil, ou seja,
a complexidade de resolu¢do aumenta exponencialmente com o aumento do problema Cunha,
Bonasser e Abrahao (2002). Como o objetivo € a melhor alocagdo possivel do espectro entre
todos os caminhos disponiveis para uma determinada demanda, ndo existe um unico método

conhecido que seja capaz de resolvé-lo sempre de forma eficiente.

Além da complexidade do problema, podem existir varios objetivos a serem encontrados.
Pode-se encontrar o caminho mais curto entre o ponto de origem e o destino, bem como priorizar
a melhor alocacdo de espectro da rede. Independentemente da escolha da fun¢do objetivo, Kerivin

et al. (2021) dizem que certas regras devem ser sempre respeitadas. Essas regras sao:

* Continuidade do espectro: se os slots de solicitacdo escolhidos forem aceitdveis, deverdao
utilizar os mesmos intervalos ao longo de todo o caminho, entre todos os links da rede

Optica do ponto de origem ao ponto de destino. Como mostrado na imagem abaixo:

Figura 1 — Representacdo da Continuidade

o

1

!
[l
<)

[l ¢emanda vermelha

Fonte: Elaborado pelo autor
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* Contiguidade do espectro: o nimero de slots de cada solicitagao deve estar proximo
um do outro, ou seja, os slots de cada uma das solicitagdes devem ser adjacentes na fibra.

Como mostrado na imagem abaixo:

Figura 2 — Representacdo da Contiguidade

9

- demanda vermelha

=

=
M M
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¢

Fonte: Elaborado pelo autor

* Espectro nao sobreposto: em cada link da rede 6ptica deve ser designado um slot

especifico para apenas uma solicita¢do, no maximo. Como mostrado na imagem abaixo:
Figura 3 — Representacdo do Espectro ndo sobreposto
m [l demanda vermelha
[l demanda verde
1
2
3
B
2
3
c

=

[y
=

()

Fonte: Elaborado pelo autor
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2.2 Algoritmo Genético

Segundo Golfeto, Moretti e Neto (2007), a ideia de um algoritmo genético surgiu na
segunda metade do século e ganhou notoriedade a partir de alguns autores. Trata-se de uma
meta-heuristica que € totalmente baseada na teoria evoluciondria de Darwin, de acordo com
Camargo e Toledo (2008). Esta teoria propde que a recombinac¢do de individuos resultantes de
mutacdes e cruzamentos genéticos possibilita a obtencao de uma populagao mais adaptada ao
ambiente, conforme a teoria da sele¢do natural. No caso das redes Opticas, isto aplica-se de tal
forma que cada solugdo representa um individuo e € capaz de gerar uma outra a partir de uma

evolucdo, entende-se operagdes que geram outras solugdes.

Entdo, cada solu¢do na populacdo representa uma possivel solug¢do para o problema estu-
dado. Uma vez que existam diversas solu¢des possiveis, as operagdes de mutac@o e cruzamento

serdo feitas até que algum critério de parada seja alcancado.

Como resultado, reflete o processo de selecao natural onde os individuos mais adaptados
sobreviverdo e, consequentemente, também se reproduzirdo. Portanto, os individuos mais adap-
tados serdo os responsaveis por fazer a espécie evoluir, em analogia, a evolucao das solugdes
fornecerd a solucdo 6tima ou a solu¢ao mais préxima possivel disso, como mencionado por
Tanweer et al. (2020).

Em resumo, a ideia € ter solucdes possiveis com esses cruzamentos € mutagdes das
solugdes que sejam melhores que as solucdes iniciais. A imagem abaixo demonstra a ideia do

algoritmo genético e quais sdo as etapas que compdem o algoritmo.

2.2.1 Codificacao das solucoes

A ideia do Algoritmo Genético € usar os mesmos conceitos da genética, onde cada
individuo representa uma possivel solu¢do para o problema. As solugdes de cada um sao
codificadas na forma de cromossomos, € esses cromossomos sao constituidos de genes. Essa
etapa, segundo Katoch, Chauhan e Kumar (2020), exerce um papel de extrema importancia para
o algoritmo, uma vez que garante que toda a populacdo seja composta de cromossomos com as

mesmas caracteristicas, o que possibilita realizar as operagdes necessdrias.

De maneira geral, os cromossomos sdo apresentados em uma lista com um tamanho igual
ao total de demandas. A configurac@o do conteudo do vetor foi feita de acordo com a realidade

do problema e também para facilitar a leitura de dados e o desempenho do cédigo.
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Figura 4 — Fluxograma das etapas do algoritmo genético

3
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Fonte: Elaborado pelo autor

2.2.2 Populacao inicial

Para que seja possivel implementar o algoritmo genético, € necessario ter uma populacio
inicial; esta servird como ponto de partida para todas as proximas etapas Rodrigues et al. (2004).
A primeira etapa para gerar essa populagdo € ter o grafo e a lista de demandas nas quais ela serad

gerada, como mostrado na se¢do 4.3.

Uma vez dado o grafo, a proxima etapa € encontrar os k caminhos mais curtos para
cada uma das demandas do problema. O niimero k de caminhos pode ser definido livremente,
mas deve ter caminhos suficientes para obter uma resposta possivel no caso de superacao da

capacidade do enlace entre dois nés.
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Com os k caminhos mais curtos encontrados para cada demanda, € necessario selecionar
o método que serd usado para definir a alocagdo do espectro e o roteamento de cada uma das
demandas. Apds isso, caso a alocagdo correta para todas as demandas tenha sido possivel, havera

uma populacdo inicial.

2.2.3 Avaliacao

Uma vez que exista uma populacao, faz-se necessario avalid-la, isto é, garantir que ela
atende aos critérios que definem o problema. Desta maneira, esta etapa possui o objetivo de dizer
se as solugdes sdo aceitdveis para o problema, considerando o objetivo também definido Dianati,
Song e Treiber (2020).

Ao avalia-las, serd possivel ndo apenas dizer sobre sua possibilidade, mas também sobre

o valor que ela representa de acordo com a fungao objetivo que foi selecionada.

2.2.4 Selecao

Como a populagdo pode crescer muito, € necessario fazer uma selecdo de tamanho
reduzido para facilitar as operagdes subsequentes, melhorar o desempenho do cédigo, o tempo
de processamento e chegar cada vez mais perto da melhor solugdo possivel que o método pode

entregar Kumar et al. (2010).

A selecdo € a etapa que antecede a mutacio e o cruzamento. Esta fun¢do selecionard
vdrias solucdes possiveis, ou seja, cromossomos, da populagdo total. Os resultados dessa sele¢dao

serdo as solugdes que sofrerdo alteragdes nas etapas seguintes.

2.2.5 Cruzamento

O cruzamento realiza modificagdes entre os cromossomos enquanto mantém caracteristi-

cas cruciais de seus pais.

Portanto,a ideia € realizar o cruzamento com dois pais, ou seja, duas solucdes que ja sdo
possiveis. Logo, segundo Mathew (2012), € por isso que os filhos terdo caracteristicas apenas

dos dois pais, uma vez que a operacdo € sempre feita em pares.

2.2.6 Mutacao

A mutacdo é uma parte importante do processo de busca pela solu¢do 6tima, pois
realiza pequenas modificacdes nos cromossomos, permitindo a preservacdo da maioria de suas

caracteristicas. Apesar da existéncia de diferentes métodos, todos tém a mesma ideia principal.

Tal ideia esta baseada no conceito explicado por Han e Xiao (2022), onde diz que o
objetivo € selecionar um individuo da populacgdo e realizar mutagdes em um ou mais genes do

cromossomo para gerar melhores individuos.
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2.3  Branch and Cut

Muitos desafios de otimiza¢do combinatdria podem ser representados matematicamente
como problemas de programagao linear inteira mista. O algoritmo Branch and Cut, uma aborda-
gem hibrida que combina os métodos Branch and Bound e geragao de planos de corte, € uma
ferramenta poderosa para solucionar esses problemas. Por ter uma aplicacdo ampla, Balcan ez al.
(2022) diz que € um algoritmo poderoso e espinha dorsal de diversos solvers de programagao

inteira modernos.

Nessa técnica, o problema original € decomposto em subproblemas menores, formando
uma arvore de busca Li er al. (2023). A cada nivel da arvore, planos de corte sdo adicionados
para aperfeigoar a estimativa do valor 6timo da solucdo, reduzindo assim o nimero de nds a

serem explorados e acelerando a convergéncia do algoritmo.

Diante da versatilidade deste método, € possivel encontrar inimeras aplicagdes para
a resolucdo de problemas. Brucka, Coutinho e Munari (2024) propdem a formulagdo de um
algoritmo Branch and Cut para resolver o problema de equilibrio de um sistema de compartilha-
mento de bicicletas. J4 Lam, Stuckey e Harabor (2024), propdem uma adaptacdo desse método
para resolver o problema de Multi-Agent Pickup and Delivery, que €, em resumo, a abstragcdo de

controlar robds em um galpao logistico automatizado.

Este trabalho, no entanto, busca utilizar também o Branch and Cut para solucionar um
problema do tipo RSA, assim como no trabalho apresentado por Bianchetti e Marenco (2023),

em que tal método foi proposto para a resolucao do problema.

2.4 Linguagem Python

A linguagem escolhida foi Python, uma vez que a mesma possui uma sintaxe clara,
concisa e simples, porém, além da simplicidade, € muito poderosa, permitindo a realizagcdo de
grandes projetos, segundo Menezes (2010). O uso dessa linguagem permitird um desenvolvi-
mento de c6digo mais rdpido e compreensivel. Esta linguagem € de primeira linha, orientada a

objetos, dinamica e fortemente tipada, interpretada e interativa.

Python também se apresenta como uma linguagem de alto nivel, com simplicidade e
clareza, conforme Yuill e Halpin (2006). Por exemplo, em outras linguagens de programagao,
utiliza-se muita marcac¢ao, como ponto (.) ou ponto e virgula (;), no final de cada linha, além
de marcadores de inicio e fim de bloco, como chaves () ou palavras-chave especificas. Esses
marcadores tornam os programas um pouco mais dificeis de ler e, felizmente, ndo sdo usados em
Python.
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Além disso, permite adicionar diversas bibliotecas e médulos ao cédigo Borges (2014).
Esta facilidade permitird melhor processamento e manipulagdo de dados e melhor utilizacio de
funcdes adicionais. E ainda, devido a sua ampla adesdo em todo o mundo, existe vasto leque de

suportes na Internet que proporcionam uma ajuda adicional muito interessante.

2.5 Biblioteca NetworkX

Dada a escolha da linguagem Python, a implementac¢do foi possivel gracas a utilizagdo
da biblioteca NetworkX em Python. De acordo com a documentagdo oficial, disponivel aqui, esta
biblioteca possui cédigo-fonte aberto para andlises de redes e fornece ferramentas para criagao,
manipulacdo e andlise de redes complexas, como a rede no problema RSA. Portanto, segundo
Martins (2023), essa biblioteca permite maior controle sobre a topologia da rede como um todo

e facilita suas operacdes.

NetworkX oferece uma ampla gama de algoritmos graficos para andlise e manipulagdo
de redes. E possivel realizar operacdes como encontrar caminhos mais curtos Silva (2024),
calcular centralidade de nés, detectar comunidades, calcular componentes fortemente conectados,

calcular arvores geradoras minimas e diversas outras.

A criacao dos graficos utilizados no trabalho foi possivel gragas a diversas fun¢des da
biblioteca NetworkX que permitiram criar graficos direcionados com nds e arestas especificas do

nosso problema, além de permitir sua utilizagcdo nas func¢des do algoritmo genético.

2.6 Pacote Gurobipy

O pacote Gurobipy, uma interface Python para o solver de otimizacio GUROBI, é uma
ferramenta poderosa para modelar e resolver uma vasta gama de problemas de otimizagao linear,
ndo linear, inteira e mista, de acordo com informagdes oficiais, disponiveis aqui. Sua integracao
com Python, uma linguagem de programacdo popular e versétil, torna-o acessivel a uma ampla
comunidade de pesquisadores, engenheiros e cientistas de dados. Um exemplo de sua utilizacdo
estd na operacao cooperativa otimizada de sistema de energia fonte-rede-carga-armazenamento

Qi et al. (2023), em que o solver GUROBI foi utilizado para resolver o problema.

Com este pacote, a usabilidade dos recursos do GUROBI ¢€ facilitada, uma vez que
apresenta de forma simples todas as possibilidades. Da mesma forma, flexibiliza a utilizagao, ja
que pode ser usado juntamente com outros pacotes, como NumPy e pandas, para realizar um

tratamento de dados mais eficiente.


https://networkx.org/
https://www.gurobi.com/documentation/
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2.7 Modelo matematico

Considerando a natureza do trabalho, entende-se que serd necessario utilizar um modelo
matemaético como base para o GUROBI e o método Branch and Cut. Por conta disso, a abordagem
proposta por Silva (2023) serd usada como o modelo para o trabalho. A estruturacio do problema

se encontra nas linhas abaixo.

Um grafo direcionado G’ é construido a partir do grafo da rede G criando um arco de
entrada (u,v) e um arco de saida (v,u) para cada aresta uv em E(G). Para cada arco a € A(G'),
uma fibra € associada. Vamos denotar f, como a fibra associada a cada arco individual (a aresta

original e € E).

Uma vez apresentada a estruturagdo dos dados, serdo apresentadas abaixo apenas as

partes que compdem o modelo em si, sendo elas: as varidveis, funcdes objetivo e restrigdes.

2.7.1 Variaveis

A varidvel abaixo estd presente para todas as fungdes objetivo do problema:

fras €{0,1} seademandak € K € roteada através do arco a € A(G') utilizando o slot s € [3].

As varidveis abaixo podem ser adicionadas a depender da funcio objetivo escolhida:

pe € R € a posi¢ao do maior slice de frequéncia utilizada na fibrae € E.

p €R € aposicao do maior slice de frequéncia utilizada no geral.

2.7.2 Funcoes objetivo

As funcdes objetivo abaixo sdo as que foram trabalhadas durante o trabalho.

1. Minimizar a soma sobre a posic¢ao do ultimo slice de frequéncia usado nas fibras para

min Z Pe

ecE

todas as demandas:

2. Minimizar o nimero de fibras usadas por todas as demandas:

mlnz Z fkas

keK acA(G')

3. Minimizar o total de slots usados por todas as demandas:

man Z Wi fkas

keK acA(G')
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4. Minimizar o comprimento total das rotas usadas por todas as demandas:

man Z lg - fkas

keK acA(G)
5. Minimizar a posi¢do do maior slice de frequéncia usado no geral:

min p

2.7.3 Restrigoes

1. Restricao de Grau: Para cada demanda k e cada né v, no maximo um slot € usado em

um dos arcos que saem de cada nd.

Y ) fias<1 VkeK,WveV

acd*(v)sels]

2. Restricao de Origem: Para cada demanda k, apenas um slot € usado em um arco que

sai do n6 de origem oy.

Z Z fkvavs - Z Z fk,a.,s =1 \V/k ek

ac€dt(oy) s€[s] acd~(oy) s€[s]

3. Restricao de Destino: Para cada demanda &, apenas um slot é usado em um arco que

entra no no de destino d;.

Z Z‘fk>a>s— Z ka,a,s:_l Vk e K

aced*(dy) s€[s] a€d~(dy) s€[s]

4. Conservacao do fluxo: Para cada demanda k, o niimero de slots usados e os arcos que

entram em um né v # oy # dy € igual ao nimero de slots usados e os arcos que saem dele.

Z fk7a7s - Z fk,a,s =0 Vke K,VV € V(G) \ {Okadk}avs € [‘ST]
acot(v) acd=(v)

5. Restricao de Comprimento Maximo: O comprimento do caminho de cada demanda

deve respeitar seu alcance maximo:

Z Z lo* fras <Lx VkeK

acA(G') s€3]

6. Restricao de Nao Sobreposicao: Um slice de frequéncia em uma fibra pode suportar

no maximo uma demanda:

Y Y fiuw<1 Ve€ENVsel[d
kek aeA(G’
s<s'<s+wp—1

Jfa=e
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As restri¢des abaixo sdo necessdrias apenas se algumas funcdes objetivo forem escolhidas.

A primeira € necessdria se a fungdo 1 for escolhida e, a segunda, se a fungado 5 for escolhida.

7. Maior slice de frequéncia por fibra. A posicdo do maior slice de frequéncia usado

em uma fibra é maior do que todas as posi¢des de slice de frequéncia usadas nela:

Z (fa :e) 'sa‘fk,as <p. VkeK,VecE
acA(G)

8. Maior slice de frequéncia no geral. A posicdo do maior slice de frequéncia usado no

geral € maior do que todas as posi¢des de slice de frequéncia usadas (pode ser reforgada):

Z Sa fras<p VkecK

acdt(v)
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3 Metodologia

Nesta etapa, serdo explicados os pontos que compdem a metodologia da pesquisa. Desta
forma, haverd uma breve explicagdo quanto a sua classificagdo e um panorama geral dos dados

que serdo utilizados.

3.1 Classificacao da pesquisa

De acordo com Nascimento (2019) pode-se classificar esta pesquisa como bdsica, uma
vez que tem o objetivo de gerar novas possibilidades para a resolu¢do de problemas similares.
Nesta mesma linha, Gomes e Gomes (2019) também diz que a pesquisa bésica faz evoluir a

fronteira do conhecimento, isto €, expande os conceitos que envolvem aquele assunto.

Quanto a abordagem, pode-se dizer que esta se caracteriza como uma pesquisa quan-
titativa, ja que utiliza dados e modelos para compreender e aplicar os conceitos relacionados.
Portanto, seguindo os apontamentos de Fontelles er al. (2009), onde diz que seus resultados
sdo passiveis de generalizacdo, isto €, utilizacdo futura para outros problemas similares, tal
abordagem € considerada. Ainda em complemento, esse tipo de pesquisa também diz que hd
complemento de novas ideias e teorias que contribuam para o avango da drea Berto e Nakano
(1998).

Em relacdao ao método, segundo Nakano et al. (2012) a pesquisa se classifica como
"modelagem". Essa classificacdo se dd em razdo da utilizacdo de técnicas matematicas para

descrever ao menos uma parte do problema.

Por fim, em relacdo ao objetivo, pode-se dizer que € exploratdria, ja que busca trazer
mais e novas informacdes ao problema, contribuindo assim para a descoberta de solu¢des mais
eficientes. Esse tipo de pesquisa se caracteriza, portanto, pelo levantamento bibliografico sobre o
assunto e consequente aplicaciao dos conceitos ao problema em si, como realizado por Gerhardt
e Silveira (2009).

3.2 Entrada de dados do problema

Para viabilizar a utilizacao do algoritmo, é necessdria a leitura de todos os dados que
serdo utilizados. Sao dois arquivos que serdo lidos: o primeiro refere-se a rede dptica, e o segundo
refere-se a lista de todas as solicitagdes(demandas) desta rede. A lista de requisi¢des representa
o problema que o c6digo precisa resolver e tem diferentes tamanhos, porém o codigo € capaz de

encontrar solugdes possiveis para qualquer conjunto de requisigdes.
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Todos os dados utilizados para fazer os testes durante o trabalho podem ser encontrados
no GITHUB criado especificamente para este projeto. Portanto, tanto as instancias do grafico

quanto as instancias de solicitacdo podem ser recuperadas 14.

3.2.1 Arquivo do grafico da rede
O arquivo que representa o grafico contém colunas que formam a seguinte estrutura:
1. Indice
2. N6 de origem do link
3. N6 de destino do link
4. O comprimento entre origem e destino

5. A capacidade de espectro deste link

Tabela 1 — Topologia do arquivo das redes

Indice|Origem Destino Tamanho Slices
1 1 2 94 80
2 1 3 11 80
3 2 3 34 80
4 2 4 82 80
5 3 4 103 80
6 3 5 47 80
7 4 5 86 80
8 4 6 72 80
9 5 6 77 80

3.2.2 Arquivo da demanda

O arquivo das demandas contém as colunas que formam a seguinte estrutura:

1. Indice

2. N6 de origem da demanda

3. N6 de destino da demanda

4. Numero necessdrio de slots no espectro da demanda

5. Distancia mdxima que esta solicitacdo pode percorrer na rede
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Tabela 2 — Topologia do arquivo de demandas

Indice|Origem Destino Slots Distancia Maxima
1 1 2 3 2000
2 1 3 3 2000
3 1 4 2 2000
4 1 5 2 2000
5 1 6 3 2000
6 2 1 2 2000
30 6 5 3 2000

3.3 Instancia utilizada

Durante o trabalho, todas as andlises foram feitas exclusivamente em uma rede. A
utilizagc@o desta rede permite uma maior abrangéncia dos testes, uma vez que ela possui poucos

fatores limitantes e complicantes.

Esta escolha foi feita para facilitar o teste das ideias iniciais, ja que, como dito anteri-
ormente, possui um baixo nivel de complexidade. Desta forma, ela € caracterizada por possuir
apenas seis nos, que podem ser interpretados como cidades, e 9 ligacdes entre eles, que podem
ser interpretados como os cabos que as ligam. Estas ligacdes podem ser chamadas também de
fibras. As distincias entre esses nds também estdo presentes, pois sdo cruciais na busca pela

solucdo 6tima, a depender do objetivo escolhido. Tal rede foi denominada 6x9.

Assim, a imagem abaixo mostra o grafico da rede 6x9, com os nés 1, 2,3, 4,5 e 6, as

conexOes existentes entre os nds e as distincias entre eles.

Figura 5 — Rede 6ptica 6x9

82

33

> L

.
¥

Fonte: Elaborado pelo autor
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4 Resultados

Primeiramente, € importante mencionar que os resultados foram obtidos utilizando uma
maquina Windows 64 bits, com 20 GB de RAM e processador Intel Core i5 octa-core de 2,40
GHz. Os testes foram realizados para diferentes objetivos, no algoritmo genético, no Gurobi e no

método integrado de ambos.

4.1 Adaptacao do Algoritmo Genético ao Problema

4.1.1 Codificacao das solucoes

Como mencionado, a populacdo é composta por varios cromossomos e cada um desses
cromossomos representa uma possivel solu¢do para o problema. Cada cromossomo é composto
de genes, e cada um desses genes representa uma demanda do problema. O comprimento do
cromossomo ¢ igual ao nimero de demandas, e o comprimento do gene é sempre o mesmo. Este
comprimento do gene é definido como trés, e esses trés elementos sdo os seguintes:

* 1°: O nimero de slots necessarios para a demanda
 2° O caminho escolhido para a demanda
* 3% O primeiro slot de frequéncia que serd utilizado para a demanda
Por essa razao, o exemplo da estrutura de um cromossomo e de um gene do projeto se

assemelha a imagem abaixo:

Figura 6 — Representacdo da codificacao das solugdes

CROMOSSOMO
|
[ |
GENE GENE GENE GENE
—— —— — ——
3 |[L2]] 1 3 |[13]| 1 X | [yezl| w

Fonte: Elaborado pelo autor
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4.1.2 Populacao Inicial

Como explicado anteriormente, faz-se necessario a criagdo de uma populagdo inicial
para dar inicio ao algoritmo. Neste trabalho, quatro maneiras diferentes foram propostas, e cada

uma tem suas caracteristicas especificas. Os métodos e suas caracteristicas sao:

* nonerandom: o método utiliza o caminho mais curto para verificar se ha slots disponiveis
para todos os links que percorrem o caminho. Se houver slots disponiveis, a demanda
¢ atribuida a esses slots e as fibras desse caminho; caso contrdrio, o préximo caminho
mais curto € escolhido e a verificacdo comega novamente. Se o método percorrer todos os
caminhos e todos os slots e ndo encontrar uma atribuicdo possivel, pode-se dizer que a

geracdo da populacgao inicial usando esse método € impossivel.

* pathrandom: o método escolhe um caminho aleatoriamente para verificar se ha slots
disponiveis para todos os links que percorrem o caminho. Se houver slots disponiveis, a
demanda € atribuida a esses slots e a este caminho. Caso contrario, o caminho € alterado
aleatoriamente novamente e a verificagdo do slot comeca desde o inicio. Se 0 método
percorrer todos os caminhos e todos os slots € ndo encontrar uma atribuicao possivel, é

possivel afirmar que a geracao da populagdo inicial usando este método € impossivel.

* slotrandom: o método utiliza o caminho mais curto e um slot que € escolhido aleatori-
amente. Se os slots de todos os links do caminho ndo estiverem ocupados, a demanda €
atribuida a esses slots e as fibras desse caminho. Caso contrario, um novo slot é escolhido
aleatoriamente e testado. Se todos os slots deste caminho forem testados e ndo for possivel
uma atribuicdo, o préximo caminho mais curto € escolhido. Se o método percorrer todos
os caminhos e todos os slots e ndo encontrar uma atribui¢do possivel, é possivel afirmar

que a geracdo da populacdo inicial usando este método € impossivel.

* bothrandom: o método escolhe o caminho e o slot aleatoriamente. Se os slots de todos
os links do caminho nao estiverem ocupados, a demanda € atribuida a esses slots e a esse
caminho. Caso contrario, um novo slot € escolhido aleatoriamente e testado. Se todos os
slots deste caminho forem testados e ndo for possivel uma atribui¢do, outro caminho é
escolhido aleatoriamente e a verificacdo do slot comeca novamente aleatoriamente. Se
o método percorrer todos os caminhos e todos os slots € ndo encontrar uma atribuicao
possivel, é possivel afirmar que a geracdo da populagdo inicial usando este método €

impossivel.

Para utilizar qualquer uma dessas metodologias, € necessario informar o tamanho da
populacdo que deseja, a lista de demandas a serem resolvidas e, por fim, a rede na qual se
trabalhard. Assim, a fun¢do retornard uma populacdo vidvel ou indicard que sua geracao nao foi

possivel.
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Dada a defini¢do de cada conceito relacionado a populagdo inicial, a imagem abaixo
demonstra os contetidos de uma populagdo inicial e como ela pode ser. Também mostra que
o numero de demandas € igual a N, que o tamanho da populagao € igual a P, e que todos os

cromossomos t&ém o mesmo ndmero de genes, ja que o nimero de demandas é sempre 0 mesmo.

Figura 7 — Representacdo de uma Populacdo

cromossomo 1

Cromossomo 2

cromossomo 3

genel gene2 gene3 gene N cromossomo P

POPULACAO

Fonte: Elaborado pelo autor

4.1.3 Avaliacao

Esta func¢do é responsavel por avaliar, isto €, calcular o valor de acordo com a func¢do
objetivo. Apds a inicializa¢ao da populacao e apds cada iteragao, os individuos sao avaliados

com base nos parametros da fun¢@o objetivo para identificar a melhor solucao viavel.

Cinco maneiras diferentes de avaliar uma solugao foram propostas, e essas diferentes
maneiras referem-se as diferentes fungdes objetivos. Cada uma retornard um nimero como
resultado, que serd dnico para cada objetivo escolhido. No entanto, uma vez escolhido o objetivo,

todas as solucdes terdo resultados similares, isto €, de mesma grandeza de valor.

Desse modo, temos que as cinco fungdes objetivo sdo:

* fiberslastfrequency: Este objetivo visa minimizar a soma na ultima posicao da faixa de
frequéncia utilizada pela fibra. Assim, o resultado serd a soma total do dltimo slot utilizado

por cada fibra da rede.

* numberofhops: Este objetivo visa minimizar o nimero de saltos, ou seja, as fibras
utilizadas por todas as demandas. Assim, o resultado serd o total de slots requisitados

multiplicado pelo nimero de fibras utilizadas por cada demanda.

* totalofslotsused: Este objetivo visa minimizar o total de slots utilizados. Assim, o resultado
serd a soma total dos slots requisitados multiplicada pelo nimero de saltos utilizados por

cada demanda.
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* totallength: Este objetivo visa minimizar o comprimento total dos caminhos. Assim, o

resultado serd a soma total do comprimento dos caminhos escolhidos para cada demanda.

* highestfrequencyslice: Este objetivo visa minimizar a posicao da faixa de frequéncia mais
alta utilizada por todas as demandas. Assim, o resultado serd simplesmente a posi¢ao da

faixa de frequéncia mais alta utilizada, apds comparagado entre todas as demandas.

E importante ressaltar que a funcio de avaliacdo ndo tem como objetivo encontrar a
melhor solu¢do para nenhum dos objetivos. Ela apenas calcula os resultados e, depois de seguir
todas as etapas, o algoritmo genético fornecerd a melhor soluc@o encontrada, podendo ela ser

otima ou nao.

4.1.4 Selecao

Trés métodos foram propostos para esta etapa do algoritmo. O pardmetro 'n’, que
representa o tamanho da selecio, € necessario para todos os métodos. Também € importante
ressaltar que os resultados usados nesta fungdo sdo os resultados fornecidos pela fungao de

avaliacdo, logo antes desta etapa.

Os métodos e suas caracteristicas sao:

* torneio: esse método realizard um torneio, e as melhores n solu¢des serdo selecionadas
por ela. Por exemplo, se o tamanho da selecdo for igual a 50, as 50 melhores solucdes da

populacdo serdo selecionadas.

* aleatoria: esse método fard a selecdo de forma aleatdria, e serdo selecionadas n solugdes
aleatorias da populacio. Por exemplo, se o tamanho da selecao for igual a 50, 50 solugdes

aleatorias da populacdo serdo selecionadas.

* melhor: esse método encontrard a melhor solu¢cdo na populacao e, em seguida, ela serd
copiada n vezes. Por exemplo, se o tamanho da selecdo for igual a 50, a melhor solucdo da

populacdo serd selecionada 50 vezes.

4.1.5 Cruzamento

Trés métodos diferentes também foram propostos para o cruzamento. Os métodos e suas

caracteristicas podem ser descritas da seguinte forma:

* Cruzamento em um tnico ponto: Um ponto é escolhido para realizar o cruzamento e, em
seguida, a troca entre os cromossomos € feita. E importante destacar que o ponto escolhido

deve ser o mesmo para os dois cromossomos, para que as caracteristicas sejam mantidas.
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Figura 8 — Representag¢do do cruzamento em um tnico ponto
pat 1 [ fino 1 [N [ [ |

Q\
/ ponto de cruzamento

¥
] o2 [T T

Fonte: Elaborado pelo autor

* Cruzamento em N pontos: Varios pontos sao escolhidos para realizar o cruzamento e,

em seguida, a troca entre os cromossomos € feita, seguindo a mesma regra utilizada no
cruzamento de ponto dnico.

Figura 9 — Representacdo do cruzamento em N pontos

oai 1 [ ino 1 [N T

pontos de cruzanétcu -
e ™
|

[ T T 1] finoa [ ] N [ ]

Fonte: Elaborado pelo autor

pai2 | |

* Cruzamento uniforme: cada gene de um cromossomo € copiado para o outro até que nao

haja mais possibilidade de mudanca, ou seja, cada par de cromossomos € trocado.

Figura 10 — Representagdo do cruzamento uniforme
par 1 [ nor [ T T

pontos de cruzamento -

[ T T T 1 oz T N

Fonte: Elaborado pelo autor

pai 2 |

Os cruzamentos sao sempre realizados, mas os filhos gerados s6 sao adicionados a popu-

lagdo total se atenderem todas as restrigdes do problema. Como h4 varias restri¢cdes, adicionar
novas solug¢des nao € um processo simples.

Portanto, os filhos sdo testados separadamente e, se forem considerados solugdes vidveis,

sdo adicionados a populacdo total. E importante destacar que, como sdo testados separadamente,

um filho pode ser adicionado e o outro ndo.
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4.1.6 Mutacao

Para mutagdo, os métodos propostos foram:

* slot: realizard uma modificacdo aleatdria nos slots ocupados de uma demanda.

Figura 11 — Representacdo da mutacio do slot

ANTES DA MUTACAD DEPOIS DA MUTACAD
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Fonte: Elaborado pelo autor

* path: realizard uma modificag@o aleatdria no caminho utilizado por uma demanda.

Figura 12 — Representa¢cdo da mutacido do caminho

ANTES DA MUTACAO DEPOIS DA MUTACAO
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u

Fonte: Elaborado pelo autor

* both: realizard uma modificacdo aleatdria tanto no caminho utilizado quanto nos slots
ocupados por uma demanda.

Figura 13 — Representa¢cdo da mutacao do slot e do caminho

ANTES DA MUTﬁl;ﬁﬂ DEPOIS DA MUTﬁcﬁﬂ
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Fonte: Elaborado pelo autor

A mutagdo € sempre realizada, mas o resultado da mutagdo é adicionado a populagao
total se, e somente se, respeitar todas as restricdes do problema. Se a mutagdo resultar em uma

solugdo vidvel, ela serd incluida na populacao total; caso contrério, serd descartada sem alterar a
populagao.

A mutacdo segue 0 mesmo principio da operac¢do de cruzamento, mas como as mudancas

sao simples, € mais provavel que o resultado da mutagdo seja adicionado a populacgao.
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4.2 Resolucao matematica pelo GUROBI

Para fins de comparacao dos resultados, foi-se necessario também criar o cédigo baseado
no modelo descrito na secdo 2.7. Para isso, foram utilizadas as funcdes e as funcionalidades
que o GUROBI proporciona para implementar de fato todas as linhas do modelo. Nao foram
necessdrias adaptacdes quanto a utilizacdo, apenas interpretacdo do problema em conjunto com

a utilizacao do pacote.

4.3 Performance GUROBI e Algoritmo Genético

Dado que temos as duas maneiras de solucionar o problema, pode-se finalmente comparar
a eficiéncia de ambos. A integracdo entre os métodos cria, por si s0, uma nova abordagem para
resolver o problema. Logo, testes em relacdo ao tempo de processamento e a solu¢do encontrada

foram realizados para poder entdo comparar os resultados.

Os testes foram definidos de forma idéntica para os métodos, isto €, as mesmas funcdes
objetivo e lista de demandas serdo processadas. Por exemplo, para uma lista de 30 demandas, na
rede 6x9, foi testada a fungdo objetivo "fotal length" em todos os trés métodos . A partir disso,

encontraram-se os resultados referentes a funcao objetivo e o tempo de processamento.

Para o Algoritmo Genético, o método de geracdo da populagdo inicial utilizado foi
0 "none random", que se mostrou o mais eficaz durante os testes. Os outros parametros do

algoritmo serdo: selecao aleatdria, cruzamento uniforme e muta¢ao do caminho e slot.

Ja em relacdo a utilizacdo do GUROBI, ndo existem parametros a serem definidos
previamente. Dado o modelo matematico, basta processar os dados junto ao modelo para obter

as respostas necessarias.

No método integrado, faz-se necessario uma adaptacdo. Funciona da seguinte forma: o
resultado do algoritmo genético servird como entrada para o solver GUROBI. Portanto, o valor
da fung¢do fornecido pelo algoritmo genético vai gerar um limite na busca de solugdes, reduzindo
assim a busca pela solucdo 6tima. Em suma, o valor fornecido pelo algoritmo genético serd o
upper bound no GUROBI.

H4 ainda um ponto em comum para todos estes métodos. Tendo em mente a comple-
xidade do problema, um limite de tempo de 3600 segundos foi estabelecido para o tempo de
processamento. Desta forma, hd ocorréncias em que a solug¢ao 6tima nao foi encontrada devido a

tal limitagdo.

Considerando isso, a tabela abaixo representa os valores encontrados para todos os
métodos, diferentes fungdes objetivos e varios sets de demandas. Todas as informagdes estao

agregadas apenas na tabela abaixo.
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Tabela 3 — Resultados encontrados dos métodos

. total_of _ total _ number_ highest_ fibers_last_
Set de Métodos .

demandas|  utilizados slots_used length of_hops |[frequency_slice| frequency
result.| tempo result. tempo result. tempo|result.| tempo |result. tempo
30 Alg. Genético| 93 |175ms| 3280 |145ms| 44 |10lms| 19 116ms | 110 |446ms
demandas Gurobi 93 | 1.27s| 3280 | 1.27s | 44 | 1.27s| 10 4.07s 69 |3600s
Integrado 93 | 1.31s| 3280 | 1.4s | 44 |1.35s| 10 3.28s 68 | 3600s
50 Alg. Genético| 171 |[168ms| 6231 |238ms| 77 [188ms| 35 | 136ms | 253 [571ms
demandas Gurobi 171 | 2.4s | 6231 |2.54s | 77 |234s| 23 29.9s | 156 |3600s
Integrado 171 | 2.55s | 6231 | 2.65s | 77 |2.55s| 23 12.5s | 153 |3600s
70 Alg. Genético| 228 [214ms| 8405 |231ms| 107 |229ms| 45 | 223ms | 279 |736ms
demandas Gurobi 228 |3.62s | 8405 | 3.36s | 107 |3.22s| 29 55.8s | 207 |3600s
Integrado | 228 | 4.21s | 8405 | 4.05s | 107 |4.05s| 29 40.5s | 206 |3600s
30 Alg. Genético| 254 [251ms| 9337 |250ms| 119 |270ms| 50 | 389ms | 295 [868ms
demandas Gurobi 254 | 3.88s| 9337 | 425 | 119 | 3.82s| 34 57.8s | 275 |3600s
Integrado | 254 | 4.16s | 9337 | 4.49s | 119 |4.58s| 34 30s 275 13600s
100 Alg. Gené.tico 361 |300ms| 11771 (348ms| 151 |290ms| 72 | 32Ims | 426 | 1.24s
demandas Gurobi 361 4.92s | 11771]5.06s | 151 | 4.95s| 49 147s 337 |3600s
Integrado | 361 |5.85s| 1171 | 5.93s| 151 | 8.1s | 49 168s 337 |3600s

Fonte: Elaborado pelo autor

Na tabela acima, os valores de resultados em verde representam o valor 6timo para o
problema em questdo. J4 os valores em vermelho mostram o pior tempo de processamento entre
os métodos para o problema em questao. Importante ressaltar que existe a comparacdo do tempo

apenas quando a solucdo 6tima foi encontrada.

Assim sendo, nota-se que quando o algoritmo genético € capaz de encontrar a solugao
Otima, ele € mais rdpido que o GUROBI e o método integrado. Desta forma, temos que o
algoritmo genético se mostrou mais eficiente para as seguintes funcdes objetivo: fotal of slots
used, total length e number of hops. A diferenca no tempo de processamento € da grandeza de
10 vezes; isto significa que o algoritmo genético é capaz de encontrar a solu¢do 6tima 10 vezes

mais rdpido que o GUROBI para estas trés fungdes objetivo.

Contudo, o algoritmo genético ndo se mostrou tao eficiente no que diz respeito as outras
fungdes objetivo, estas sendo: highest frequency slice e fibers last frequency. Para estas, o algo-
ritmo ndo foi capaz de encontrar a solugdo 6tima. Portanto, o modelo matemaético implementado
no GUROBI foi mais eficiente. Quando nao encontrou a solug¢do 6tima, forneceu uma solucao

melhor.

Com isso em mente, destaca-se uma diferenca entre estas duas fungdes. Para highest
frequency slice, apenas a implementacao no GUROBI foi capaz de encontrar a solucdo 6tima.
Porém, o método integrado se mostrou mais eficiente. Dado um limite para o problema, limite
esse fornecido pelo algoritmo genético, encontrou-se a solu¢cdo 6tima mais rapidamente do que
usando o modelo matemdtico sem nenhuma restricao extra. Portanto, a integrag@o neste caso foi

benéfica para a resolug¢do do problema.
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No que tange ao objetivo fibers last frequency, nota-se que € um problema mais complexo,
dado o alcance do limite médximo de processamento. Tanto para o método integrado quanto para

o modelo matematico, o limite de 3600 segundos foi atingido antes de encontrar a solucdo 6tima.
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5 Consideragdes Finais

Este trabalho buscou abordar o problema RSA em redes Opticas, utilizando uma abor-
dagem hibrida que integra Algoritmos Genéticos e o solver Gurobi. A proposta teve como
objetivo oferecer uma soluciao eficiente para um problema classificado como NP-dificil, no qual

a complexidade cresce exponencialmente com o tamanho da instincia analisada.

A implementag@o do Algoritmo Genético possibilitou a obtencdo de solucdes iniciais de
qualidade superior as geradas aleatoriamente, proporcionando um ponto de partida mais eficiente
para a resolugdo do problema. Posteriormente, 0 método Branch and Cut, por meio do solver

Gurobi, refinou essas solugdes, buscando a otimizacdo completa do problema sempre que vidvel.

Os resultados obtidos demonstraram que a combinagao dos dois métodos pode ser uma
estratégia promissora para lidar com o RSA, equilibrando a exploracdo do espaco de solugdes
com a busca pela melhor resposta possivel dentro das restrigdes do problema. A integragdo entre
heuristicas evoluciondrias e métodos exatos possibilitou reduzir o tempo de processamento sem

comprometer a qualidade das solu¢gdes encontradas em alguns casos.

Além disso, este estudo contribui para o entendimento da aplicabilidade de diferentes
abordagens computacionais no contexto de otimizacao de redes Opticas. A andlise comparativa
entre os métodos implementados evidenciou os beneficios e desafios inerentes a cada um deles,

oferecendo insights para futuras pesquisas na area.

Dessa forma, este trabalho demonstra a viabilidade do desenvolvimento de técnicas
hibridas para a resolu¢do de problemas complexos, em particular, a aplicacio combinada de
Algoritmos Genéticos e programag¢ao matemadtica no aprimoramento do desempenho de redes
Opticas. Além disso, a metodologia proposta abre caminho para novos estudos que possam

expandir e aprimorar essa abordagem.

Por fim, o trabalho abre um leque de op¢des no que tange a exploracdo de diferentes
estratégias hibridas para a resolu¢do do problema. Ainda dentro do contexto dos Algoritmos
Genéticos, a investigacdo de outras heuristicas pode contribuir para a otimiza¢ao do processo e

gerar ainda mais informacdes para o problema RSA
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