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RESUMO

Os estudos sobre bloqueio de conexdes em redes de computadores vém ganhando
destaque em recentes pesquisas voltadas a comunicacdo computacional e tecnologia.
Varios pesquisadores tém utilizado diversos métodos buscando identificar e minimizar
ao maximo a taxa média de bloqueio que impedem que uma conexao seja estabelecida.
Este trabalho apresenta uma andlise de taxa média de bloqueio em conexdes por
algoritmos de caminhos minimos. Tém sobre o desempenho de uma rede Otica
transparente. Serdo utilizados dois algoritmos para realizar a analise e as simulacdes, o
Algoritmo Genético (AG) e o Algoritmo de Yen (AY). O Algoritmo Genético
fundamentado por Inteligéncia Computacional (IC) e o Algoritmo de Yen baseado no
principio de encontrar e identificar os K menores caminhos. Simula¢cBes numéricas
realizadas em diferentes cenarios da rede mostram que, quanto maior o numero de
conexdes, maior sera a taxa média de blogueio nas conexdes. Atraves desse estudo sera
possivel identificar qual algoritmo se comporta melhor para os casos especificos

descritos nesse trabalho.

Palavras-Chave: Algoritmo Genético, Algoritmo de Yen, Inteligéncia Computacional,

Menor caminho e Taxa média de bloqueio.



ABSTRACT

Studies on connections lock in computer networks have been gaining prominence in
recent research focused on computational communication and technology. Several
researchers have used various methods in order to identify and minimize the blocking
rate that prevent a connection is established. This paper presents a blocking rate analysis
in connections of shortest paths algorithms. They have on the performance of a
transparent optical network. Two algorithms will be used to perform the analysis and
simulations, the Genetic Algorithm (AG) and the algorithm Yen (AY). The Genetic
Algorithm is based on Computational Intelligence (CI) and the Yen algorithm is based
on the principle of finding and identifying the K shortest paths. Numerical simulations
performed on different network scenarios show that the greater the number of
connections, the higher the blocking rate in the connections. This study will help to

identify which algorithm behaves better in the specific cases described in this work.

Keywords: Genetic Algorithm, Yen Algorithm, Computational Intelligence, Shortest
Path, average block.
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CAPITULO 1 - INTRODUCAO

A demanda de novos usuarios que utilizam as redes de comunicagfes cresce
diariamente, seja para ingressar em redes sociais, efetuar chamadas telefonicas, receber
informacdes de assuntos populares dentre outros. Essa demanda se da em virtude ao
crescimento acelerado de novos dispositivos que suportam esse tipo de servico.

Devido a ascensdo da internet, j& é possivel se comunicar praticamente com
qualquer parte do mundo instantaneamente a baixissimos custos, fazer negociagdes
comerciais de forma segura, pratica e rapida, e até mesmo prover uma relacdo mais
proxima entre o governo e o cidaddo. Na mesma proporcdo em que ha a evolucdo da
internet, ha também o constante avanco em pesquisas nas areas de telecomunicagdes e
transferéncia de dados. Porém, juntamente com esses crescimentos, aumentam oS
congestionamentos de informacdes e a probabilidade de falhas de transmissao, sendo
necessaria a criacdo de novos métodos ou adaptacdo dos j& existentes para reduzir a
interferéncia nessas conexdes.

As transmissdes de sinais podem ser afetadas por varios motivos, dentre eles se
tém as limitacGes fisicas de fibras e componentes Oticos, essas limitagdes sdo
conhecidas como camadas de deficiéncias fisicas. Dessa forma, é imprescindivel a
busca, implantagédo e evolug@o de novas tecnologias utilizadas em servigos que fazem
requisicdo de imagem, voz e video através da rede, e que as redes também evoluam e
sejam capazes de dar suporte as conexfes exigidas por cada aplicacdo. Em
consequéncia dessas falhas, passou a ser estudado tanto o problema de blogueios de
conexdes, como solugdes baseadas em algoritmos de caminhos minimos.

O algoritmo de Dijkstra é um dos algoritmos de busca mais utilizados para
calculo de caminho de custo minimo entre vértices de um grafo. O Dijkstra soluciona o
problema do caminho minimo em grafos dirigidos ou ndo dirigidos com arcos ou arestas
de peso néo negativo.

Algoritmo desenvolvido para sempre encontrar um caminho mais curto a partir
de um vértice origem do grafo, o Dijkstra foi utilizado como algoritmo base para outros
algoritmos voltados para calculos de caminhos minimos. Mas, porém, esse algoritmo
encontra apenas um caminho mais curto entre um no origem e um destino. Por

encontrar apenas um Unico caminho podem existir problemas como a taxa de bloqueio
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em redes nas redes utilizadas, ou seja, caso a menor rota encontrada pelo Dijkstra ja
esteja sendo usada por outra conexdo essa conexao serd bloqueada. Devido a essa
deficiéncia é indispensavel a utilizagdo de algoritmos que ndo encontre apenas um
caminho, mas um conjunto de possiveis caminhos ou rotas a serem percorridas em um
grafo.

Pesquisas apontam que essa necessidade comegou a ser suprida em meados dos
anos 50 com o surgimento do primeiro algoritmo para determinar os K caminhos mais
curtos. Mas, foi no inicio dos anos 70, que Yen propds um algoritmo para determinar
0s K caminhos mais curtos entre um dado par de nds, algoritmo esse tido como 0 mais
eficiente para este problema até os dias atuais.

Também em meados dos anos 70, Holland introduz uma técnica de busca de
solucdes de um determinado problema através de estratégia de sobrevivéncia do mais
apto. Assumindo que os individuos mais aptos de qualquer populacdo tendem a
reproduzir e sobreviver a geracdo seguinte. Enfim, os algoritmos genéticos tém sido
mostrados para resolver problemas lineares e ndo lineares, explorando todas as regides
do espaco do problema e consequentemente promovendo a descoberta de éareas
promissoras através da mutagdo, cruzamento e demais operacgdes de selecdo possiveis de
ser aplicar aos individuos de uma populacdo (MICHALEWICZ, 1996).

Trabalhos na literatura apontam a utilizacdo dos algoritmos citados, Algoritmo
de Yen (AY) e Algoritmo Genético (AG), como algoritmos utilizados em pesquisas
voltadas para a solucdo do problema de caminhos minimos. Desta forma com o
conhecimento e disponibilidade dos algoritmos relacionados, um estudo comparativo
entre 0 AY e o AG foi realizado. Este estudo investigou a taxa média de bloqueio
(T'mb) de conexdes em redes transparentes, visando identificar qual algoritmo teria uma

menor taxa de bloqueio para os cenarios simulados.

1.1 MOTIVACAO

Dentro da area de comunicagéo e conexao de redes, existe um grande interesse
tanto na andlise e implementagdo de novas aplicagdes quanto na otimizagdo das
aplicacbes existentes, sempre buscando por respostas rdpidas para solucionar os

problemas pertinentes relacionados a comunicacdo de redes. Nesse contexto, €



CAPITULO 1 - INTRODUCAO 19

importante salientar que este trabalho caracteriza-se, por sua aplicabilidade na analise e
comparacdo dos algoritmos utilizados e das respostas atraves AY e do AG, com a
possibilidade de identificar qual algoritmo teve um maior ganho com as simulacfes
realizadas.

O processo de simulagdes de aplicaces deste porte, tendo em vista 0 uso dessa
importante area da comunicagdo de redes, representa uma etapa imprescindivel para o
desenvolvimento de novas tecnologias na regido, podendo resultar a médio e longo
prazo em aplicacOes experimentais de alto nivel para o meio industrial, além de servir
como base para futuras pesquisas na area de tecnologia. Por fim, espera-se, com este
trabalho, abrir portas ou pelo menos ideias para novas pesquisas dentro do estudo da
area de comunicacdo, conexdes de redes e suas aplicacdes no PPGSCA/UFERSA.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é a realizar uma analise comparativa com 0s
algoritmos AY e AG em um modelo de rede transparente de padrdo americano para
conhecer qual dos algoritmos € o mais indicado para tal aplicacéo.

Dentro destas perspectivas, 0s objetivos especificos deste trabalho sédo:

e Pesquisar e entender as caracteristicas de redes Opticas e suas estruturas

e Realizar levantamento bibliografico do Algoritmo de Yen e do Algoritmo

Genético;

e Adaptar ambos os algoritmos para calcular a taxa média de bloqueio de

conexdes.

e Realizar simulagdes com varios cenarios do nimero de conexdes.

e Descrever os resultados obtidos

e Destacar qual algoritmo é o mais indicado para tal aplicacéo.
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1.3 METODOLOGIA

Para o alcance dos objetivos especificos estabelecidos para este trabalho, as
seguintes atividades foram realizadas:

e Entendimento das teorias e funcionalidades das redes Opticas

e Familiarizacdo com as metodologias utilizadas na construcdo do Algoritmo
de Yen voltado ao problema de caminho minimo.

e Adaptar 0 AY para que seja calculada a taxa média de blogqueio de conexdes.

e Conhecer novas aplicacOes utilizadas com Algoritmo Genético, baseada nos
problemas de caminhos minimos.

e Ultilizar um gerador de conex0es aleatorias para gerar conexdes concorrentes.

e Validar teoricamente os resultados obtidos a partir das simulacbes do AY e

do AG como proposto neste trabalho.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho proposto sera organizado da seguinte forma.

No Capitulo 1 sera feita uma introducdo, motivacdo e metodologia Além disso,
serdo expostos 0s objetivos gerais e especificos levantados como metas a serem
alcancas ao termino do mesmo.

No Capitulo 2 sera realizado o levantamento bibliografico e apresentacdo dos
conceitos e acBes importantes dos principais algoritmos utilizados, suas constituicdes e
os principais modos de operacdo. Nesse capitulo serdo apresentados alguns
fundamentos tedricos e definicbes de rede Odpticas, problema de caminho minimo,
algoritmo de Dijkstra, Algoritmo de Yen, Inteligéncia computacional, com énfase na
utilizacdo de Algoritmos Genéticos e trabalhos relacionados. Tendo como objetivo
adquirir conhecimento suficiente a cerca do problema em questdo, além disso, visa
identificar o melhor algoritmo para o problema a partir de sucessivas simula¢fes. Alem
disso, serdo expostos alguns trabalhos relacionados que foram utilizados como base

tedrica para o desenvolvimento deste documento.
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No Capitulo 3 é apresentada a caracterizacdo do problema de taxa média de
blogueio em conexfes e a analise proposta que foi realizada para a obtencdo dos
resultados. Nesse Capitulo também serd apresentado o ambiente de simulacao utilizado,
a topologia da rede e gerador de conexdes, e a descri¢do das simulacdes realizadas.

No Capitulo 4 serdo descritos os resultados das simulagdes realizadas durante o
processo de andlise, visando identificar qual dos algoritmos é o mais indicado para o
problema em questé&o.

No Capitulo 5 serdo apresentadas as conclusdes de acordo com as simulacfes
feitas no Capitulo 3 e resultados apresentados no Capitulo 4. Além disso, serdo
apresentadas algumas sugestdes de trabalhos futuros com a finalidade de dar
continuidade a essa vertente de pesquisa.

Nos Anexos serdo descritos os pseudocodigos e aspectos fundamentais e

relevantes utilizados nesse trabalho.
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CAPITULO 2 - REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo abordara conceitos fundamentais ao desenvolvimento do trabalho.
Na Secdo 2.1 serd realizado um levantamento introdutorio sobre redes Opticas e seus
conceitos. A Secdo 2.2 apresenta a descricdo do problema de caminho minimo. Na
Secdo 2.3 serd apresentado o primeiro algoritmo para calculo de caminho minimo
descrito na literatura, o algoritmo de Dijkstra. Na Secdo 2.4 sera descrito e apresentado
0 primeiro algoritmo para determinacdo e enumeracdo dos K menores caminhos, 0
algoritmo de Yen. Na Secdo 2.5 é introduzida e classificada a Inteligéncia
Computacional com énfase na a estrutura de execugdo dos AGs. Finalmente, na Segéo
2.6 é feita uma discussédo dos trabalhos mais recentes relacionados a caminhos minimos

e taxa media de bloqueio de conexdes.

2.1 REDES OPTICAS

As redes de comunicacgédo de dados estdo em plena expanséo ao redor de todo o
mundo para atender a crescente demanda por largura de banda das redes de acesso.
Novos estudos voltados a aplicacdes para transmissdo de video em alta resolucdo,
transferéncia de grandes arquivos em redes P2P e ambientes de video conferéncia
impulsionam a demanda por taxas de transmissdo cada vez maiores nas redes de acesso.

Outro fator que contribui para a ciéncia de expansao da capacidade das redes de
comunicacdo sdo as novas geracoes de redes celulares em smartphones. Tecnologias 3G
e 4G viabilizam uma gama de aplicativos para dispositivos moveis que consomem uma
enorme banda. Para atender esta crescente demanda por largura de banda, as redes
precisam ser ampliadas e modernizadas.

Segundo Murthy e Gurusamy (2002), as redes Opticas WDM (Wavelength
Division Multiplexing) constitui a grande maioria das redes da atualidade. Nestas redes
de transporte, os dados sdo transmitidos através de diversos comprimentos de onda em
uma Unica fibra oOptica, resultando em uma melhor utilizacdo da sua enorme capacidade
de transmissdo. Para o estabelecimento de uma comunicacdo entre um par de nés de

uma rede 6ptica WDM ¢ indispensavel construir um caminho 6ptico fim-a-fim. Cada
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caminho éptico utiliza uma rota e um comprimento de onda. O problema da escolha de
uma rota e um comprimento de onda adequado para cada caminho 6ptico é conhecido
como RWA (Routing and Wavelength Assignment) (ZANG et al., 2000). Os algoritmos
de RWA tém por objetivo minimizar a probabilidade de blogueio de novas conexdes em
uma rede éptica transparente.

De acordo com Soares et al. (2008), o estabelecimento de uma conexdo em um
caminho optico se confirma mediante a reserva de um comprimento de onda disponivel.
Em uma fibra dptica, com varios comprimentos de onda, 0 comprimento de onda do n6
de origem pode diferir do comprimento de onda do né de destino, ou ndo, ao longo dos
enlaces da rota em fungéo da capacidade de conversdo de comprimento de onda dos
comutadores Opticos. Na auséncia de conversores de comprimento de onda, a
propriedade de continuidade de comprimento de onda precisa ser respeitada ao longo de
todos os enlaces do caminho dptico, caso isso ndo aconteca a conexao serd bloqueada.

Varios trabalhos encontrados na literatura abordam o problema RWA
considerando a camada 6ptica um meio ideal de transmissdo e, portanto, qualquer
escolha de rota e comprimento de onda é considerada valida do ponto de vista de
desempenho da camada optica (ZANG et al., 2000).

2.1.1 RWA Tradicional

Segundo Maranhao et al (2010), o roteamento e atribuicdo de comprimento de
onda também conhecido como RWA, define que cada caminho 6tico utilizado em uma
rede deve ser formado por um comprimento de onda e uma rota adequada. Tem por
objetivo evitar a0 maximo que novas conexdes sejam rejeitadas reduzindo a
probabilidade que uma Rede Otica Transparente (Transparent Optical Networks) receba
interferéncias.

Segundo Drummond e Fonseca (2009), caso o conjunto de caminhos O6ticos
estabelecidos na rede néo seja adequado para comportar a rota de um novo fluxo, um
novo caminho Otico deve ser estabelecido, passando a ser necessaria a solugdo do
problema de RWA. Assim, o problema de agregacao de trdfego consiste na definigéo de
algoritmos para definir as rotas e os comprimentos de onda para chamadas com

diferentes niveis em uma rede otica.
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De acordo com Azodolmolky et al. (2009), além das restricGes da camada fisica,
geralmente ha uma restricdo de comprimento de onda imposta ao problema RWA em
redes Oticas. Essa restricao significa que uma determinada ligacéo deve ser composta de
comprimentos de onda idénticos nos links utilizados pelo caminho 6tico. Essa exigéncia
pode afetar tanto o desempenho da rede, como a complexidade do algoritmo RWA no
qual a instalagdo de um novo caminho Otico estd condicionada a disponibilidade do
mesmo comprimento de onda.

Santos et al. (2012) descrevem que para existir o estabelecimento de uma
conexdo entre dois nds de uma rede Otica, € necessario definir os caminhos 6ticos por
onde o trafego serd encaminhado e alocar 0s recursos necessarios para o0
estabelecimento desta conex@o (SOARES et al. 2006), (CHU et al, 2004). O processo
realizado para estabelecimento desta conexdo € definido como problema de roteamento
e alocacdo de comprimentos de onda (RAMASWAMI et al 2009), (MUKHERJEE,
1997).

Zang e Jue (2000) e Christodoulopoulos, Tomkos e Varvarigos (2009), relatam
que a maioria dos algoritmos RWA propostos na literatura possuem uma camada fisica
ideal onde a transmiss&o do sinal é livre de erro.

Segundo Chaves et al (2008), o RWA ¢é o algoritmo responsavel por encontrar
uma rota com comprimento de onda disponivel para atender uma requisicdo de conexao.
Esse determinado algoritmo consiste em selecionar uma rota e um comprimento de
onda através dos nos de uma rede.

Analisando os trabalhos existentes na literatura que abordam o problema de
RWA, observou-se que 0 método RWA ¢é dividido em duas partes distintas, uma para o
calculo do caminho de custo minimo e outra para buscar um comprimento de onda
disponivel em uma determinada rota. O algoritmo de Dijkstra € o algoritmo responsavel
por retornar 0 menor caminho/rota, e o First-Fit (FF), é encarregado de verificar se ha
comprimento de onda disponivel para que seja realizada a conexao.

Para evitar que o FF receba apenas um Unico caminho, alguns trabalhos utilizam
outros algoritmos que retornam ndo apenas um, mas um conjunto dos K menores
caminhos. Com esse conjunto dos K menores caminhos, o algoritmo FF verifica se em
alguma deles existe um comprimento de onda disponivel presente em todas as arestas
desse caminho éptico. A Figura 1 representa a sequéncia de passos utilizados no RWA

tradicional, onde é exposta cada etapa realizada pelo processo antes de admitir ou
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rejeitar uma conexao. De forma objetiva, mostra que uma conexdo somente é admita se

existir um comprimento de onda disponivel.

Requisicao de
conexao

Y

Encontrar a menor
rota

Possui comprimento
de onda livre?

Admite @ Rejeita

Figura 1 — Fluxograma do algoritmo RWA tradicional
Fonte: Oliveira (2009).

Segundo Oliveira (2012), esse procedimento passa por algumas etapas:
e Recebe uma requisicdo de conexao;
e Utiliza o algoritmo de Dijkstra para encontrar o menor caminho;

e ApGs o caminho encontrado, € utilizado o FF para encontrar um comprimento de

onda disponivel nessa rota.

2.1.2 First-fit

Algoritmo utilizado para identificacdo e selecdo dos comprimentos de onda, o

First-Fit (FF) recebe um determinado caminho, formado por um ponto inicial e um
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ponto final, percorre todos os arcos identificando cada comprimento de onda que esta
disponivel simultaneamente nos mesmos.

Ap0s identificar os comprimentos de onda que estdo disponiveis em todos 0s
arcos do caminho solicitado, o algoritmo FF seleciona o comprimento de onda
disponivel com menor indice para satisfazer a conexdo. Este algoritmo ndo necessita de
informacdes completas dos enlaces da rede, precisa apenas conhecer o estado dos
comprimentos de onda dos enlaces que formam o caminho da requisicdo a ser
estabelecida (SOARES e GIOZZA, 2004).

Na Figura 2 mostra o exemplo de uma rota com seus devidos comprimentos de
onda disponiveis na rede. Ao conhecer uma rota, o algoritmo percorre todo esse
caminho identificando todos os comprimentos de ondas disponiveis que poderdo ser
utilizados nessa rota, seleciona os comprimentos de onda que satisfazem a conexdo e

dentre eles utiliza o de menor indice.

{/111 14: 17, 18}

{13! 14' /16! 17}

{2'21 2-4: /16! /17}

Figura 2 — Execucéo do First-Fit
Fonte: Autoria prépria (2014).

Conforme mostra a Figura 2, foi adotada a rota A a D, entdo é feita a analise dos
comprimentos de ondas disponiveis, nota-se que, em todos os enlaces foram obtidos o0s

comprimentos de onda A, e 0 A,, assim o FF seleciona o0 A, que possui 0 menor indice.
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2.2 PROBLEMA DE MENOR CAMINHO

O problema de menores caminhos é um classico de otimizacdo em Redes que
vem merecendo a atencdo de muitos investigadores desde meados dos anos 50.

Estudos apontam que o surgimento do algoritmo mais antigo para determinar os
K caminhos mais curtos, ainda nos anos 50, parece dever-se a Hoffman (1959). Anos
mais tarde, foi proposto por Dreyfus (1969), um algoritmo para determinar
ordenadamente ndo, apenas, 0s K caminhos entre um dado par de nds, mas os K
caminhos de um dado né para todos os restantes. Este algoritmo baseia-se no fato do
k — ésimo caminho mais curto ser constituido por j — ésimos caminhos mais curtos,
com j < k e pode ser considerado como um melhoramento do algoritmo proposto por
Hoffman (1959).

Mas nos anos 70, John Yen Professor da Universidade de Ciéncias e Tecnologia
da Informacdo da Pensilvania, apresenta o algoritmo proposto para encontrar os K
caminhos (trajetos sem ciclos) mais curtos entre um dado par de ndés em um grafo.

Segundo Perko (1986), desde os anos 70, o problema dos K menores caminhos
tem sido abordados para se propor diferentes implementactes do algoritmo de Yen, por
exemplo, em um artigo de Katoh, Ibaraki e Mine (1982), onde se propde um algoritmo
para redes ndo orientadas, tentando-se tirar partido desta caracteristica para obter uma
maior eficiéncia.

Utilizando um grafo G(V,A) para representar a rede em questdo, podemos
associar a cada aresta (i, ) de (V, A) um valor real ¢;;, que designaremos por distancia
(ou custo) da aresta (i, j), por analogia com a questdo apresentada.

Como é natural, a distancia (ou custo) de um trajeto entre duas estacdes sera a
soma das distancias (ou custos) de todas as ligacdes entre estacdes intermédias desse
trajeto. Assim, dados dois nés u,v € V, consideremos a funcdo denominada também

funcdo distancia ou custo.

ci By —oRip mc@)= ) Cij
@.)ep
Para facilitar a notacdo da funcéo, serd descrita de forma simplificada c(p) =

2 pep Clj-
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No problema de menor caminho, dados dois Vértices (n6s) u e v de (V,A), é
determinado um trajeto p* de u para v, cuja distancia (ou custo) seja minima, isto &, tal
que c(p*) < c(p), paratodoop € B,,,.

De modo semelhante poderiam ser formulados problemas como o de encontrar o
menor caminho, ou a mais rapida, de ir de um vértice para outro, se c;; representar,
respectivamente, o custo ou o tempo necessario para ir de cada vértice i a j utilizando a
aresta (i, j).

Este problema sera utilizado nos problemas a seguir como no Algoritmo de Yen
que encontra 0s K menores caminhos de um vértice para os demais de um grafo
G(V,A), pelo que adiante sera apresentada a sua descricdo mais minuciosa. Um estudo
mais aprofundado pode ser conseguido recorrendo & vasta literatura existente e da qual
podemos citar Bellman (1958), Dial et al. (1979), Dijkstra (1959), Gallo e Pallotino
(1986), Moore (1959) e Pape (1974), dentre outros.

Sem perda de generalidade, quando nos referirmos a este problema iremos
considerar c;; como sendo um valor inteiro, apenas com o objetivo de tornar mais
simples os programas elaborados.

Este trabalho inicia-se com uma breve abordagem ao problema de menor
caminho, ndo s6 por ser um subproblema dos algoritmos que serdo utilizados, mas
também por ser um caso particular deste documento. Nesse trabalho serdo utilizados
dois algoritmos para analisar a probabilidade de bloqueio em redes Gticas, o Algoritmo
de Yen e o Algoritmo Genético.

O AY ¢ baseado em outros algoritmos criados para encontrar a menor rota sendo
necessario utilizar um algoritmo padrdo para achar uma rota mais curta, como o
algoritmo Dijkstra, por exemplo. J& o AG foi adaptado para o ser aplicado a esse
problema, como pode ser visto o pseudocodigo na Secdo A2 do Anexo A desse
trabalho.

2.3 ALGORITMO DE DIJKSTRA

O algoritmo de Dijkstra é um dos algoritmos de busca mais utilizados para
calculo de caminho de custo minimo entre vértices de um grafo. O mesmo também pode

ser utilizado em Sistema de Posicionamento Global (GPS), tragando rotas de menor
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caminho entre pontos ou cidades existentes em um mapa. O Dijkstra soluciona o
problema do caminho minimo em grafos dirigidos ou ndo dirigidos com arcos ou arestas
de peso néo negativo.

Segundo Gross (2006), esse algoritmo foi desenvolvido para encontrar um
caminho mais curto a partir de um vértice (n0) origem do grafo, para cada um dos
veértices do grafo, produzindo uma arvore de caminhos mais curtos. Porém ele pode ser
utilizado para apenas encontrar um caminho mais curto entre um nd origem e um
destino (para alocar rotas). Para a utilizacdo do mesmo é necessario que 0s pesos dos
enlaces ndo tenham valores negativos e que o grafo conectado ndo possua lagos.

Dijkstra (1959) mostra que seu algoritmo soluciona problema de caminhos de
custo minimo em grafos. Analisando completamente todas as rotas e sempre calculando
a menor entre elas, o algoritmo encontra um caminho 6timo de um Vvértice inicial para
todos os outros vertices do grafo.

Segundo Atzingen et al. (2012), uma rede pode ser representada simbolicamente
por um grafo G(V,A), assumindo que V é o conjunto de Vvértices e A 0 conjunto de

arestas os quais interligam estes vértices.

A

20 70

30

20 10
C

Figura 3 — Grafo de Representacdo das Cidades

Fonte: Autoria propria (2014).

Ao escolher o ponto inicial o algoritmo de Dijkstra calcula os menores caminhos
levando em consideracdo um peso para cada conexao existente, esse peso assume

valores ndo negativos como distancia ou o tempo gasto. Entdo sdo calculadas todas as
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distancias entre todos os pontos presentes nessa rota. Na Figura 3 o grafo representa o
conjunto de cidades V = {A,B,C,D} com as respectivas estradas e distancias que as
ligam, nota-se que o grafo é ndo dirigido formado por um conjunto de vértices e arestas
G(V,A), onde os Vvértices sdo representados pelas cidades e as arestas representam as
ligacOes/estradas existentes entre 0s pontos, cada uma com seu determinado
peso/distancia e ndo existindo um vértice com conexao com ele mesmo.

Apos a analise do grafo, é obtida Matriz de Adjacéncia (MAdj) resultante das

conexdes e das distancias entre as cidades presentes nessa rota.

A B C D
0 20 30 70|
20 0 20 O]
30 20 0 10|
70 0 10 0J

MAdj

Il
e
Saowx

Para esclarecer esse exemplo foi escolhido o veértice A como raiz da busca e 0
vértice D o ponto final, mesmo que os vertices inicial e final tenham caminhos diretos,
ndo quer dizer que tera a menor distancia entre eles, tornando-se inicialmente inviavel
essa escolha de trajeto sendo necessario utilizar a dinamica do Dijkstra para obter os
caminhos mais curtos. A seguir na Figura 4 serdo mostrados os caminhos utilizados

pelo algoritmo e na Tabela 1 os resultados das iteragdes.

Figura 4 — IteracGes do Algoritmo de Dijkstra.

Fonte: Autoria propria (2014).
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Tabela 1 — Tabela de Iteracfes do Algoritmo de Dijkstra
Iteracdo Vertice Dist. [A] Dist. [B] Dist.[C] Dist. [D]

1) @) = = = =
2) (A} 0 20 30 70
3) (A, B} 0 20 30 70
4) (A, B,C} 0 20 30 70
5) (A, B,C,D} 0 20 30 40

Inicialmente todas as distancias entre os vértices sdo preenchidas com valor
infinito, assumindo assim um valor superior a qualquer outro encontrado em seu
caminho, logo depois sera atribuido o valor zero ao ponto inicial da busca. Entdo depois
de estabelecida a origem da busca, o custo minimo sera calculado para todos os pontos
presentes no grafo.

O algoritmo Dijkstra realiza as seguintes etapas:

1- Define um custo inicial de valor muito grande para todos os vértices do grafo
na matriz de estados.

2- Define 0 n6 origem s como nod que esta atualmente sendo visitado (v) e marca
como visitado na matriz de estados (ME), e armazena o valor zero como custo para 0 no
origem (n&o existe custo nem caminho entre o0 n6 origem e ele mesmo).

3- Enquanto existir algum nd que ainda ndo foi definido como visitado e
enguanto o no destino ndo for marcado como visitado, o algoritmo realizara as seguintes
etapas:

e Calcular novos custos dos k nés que tém ligacdo direta com o no v.
Utilizando as seguintes funcbes que acessam e manipulam valores da matriz
de estado.

e Escolher um né que tenha ligacdo com o n6 v, com o0 menor custo e que
ainda nao tenha sido visitado, para ser o proximo no v.

e Definir o novo né v como visitado na matriz de estados.

Segundo Gomes (2009), o algoritmo de Dijkstra € um exemplo de algoritmo
para célculo de caminho minimo, onde a rota entre dois pontos € definida como sendo o

menor caminho entre eles, levando em consideracédo a distancia ou peso.
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O algoritmo de Dijkstra soluciona o problema de caminho minimo, porém nao
garante que esse caminho seja 0 melhor, podendo haver congestionamento ou falha de
equipamentos durante a transmissdo (GOMES, 2009).

O Dijkstra possui uma limitacdo em seu algoritmo, 0 mesmo encontra somente 0
menor caminho em grafos com arestas de pesos ndo negativos. A limitacdo de encontrar
apenas um caminho pode afetar o desempenho de certas aplicagcdes que necessitam de
alocacdo de caminhos o mais rapido possivel.

Existem problemas como a taxa de blogueio em redes de computadores, onde a
menor rota para uma conexao ja esteja bloqueada ou sendo usada por outra conexdo. Ou
seja, como o algoritmo de Dijkstra sempre encontra, apenas, 0 menor caminho de um
ponto de origem para um ou mais pontos de destinos de grafos com arestas ndo
negativas a solucdo pode ndo ser encontrada no menor caminho. Assim da-se a
necessidade da utilizacdo de um algoritmo que ndo encontre apenas um caminho, mas

um conjunto de possiveis caminhos ou rotas a serem percorridas em um grafo.

2.4 ALGORITMO DE YEN

O algoritmo de Yen foi criado para a obtencdo dos K menores caminhos de
forma ordenada de uma origem s para um destino t numa rede, que se baseia ainda na
construcdo da arvore dos trajetos de s parat, ou de parte dela. No que se segue este
algoritmo podera ser designado abreviadamente por algoritmo AY.

No inicio da década de 70, Yen apresenta o algoritmo proposto para encontrar
0s K caminhos (trajetos sem ciclos) mais curtos entre um dado par de nés em um grafo,
(YEN, 1971; YEN, 1975) algoritmo esse adotado como o mais eficiente para este
problema até entdo. Nota-se que a determinacdo dos K caminhos mais curtos € um
problema de maior complexidade, o que sera devido ao fato de poder existir um k —
ésimo caminho que ndo seja constituido apenas por j — ésimos caminhos mais curtos,
comj < k.

Desenvolvido para encontrar 0s k menores caminhos em um grafo, o AY
encontra as menores rotas entre um nd de origem e um né de destino. Esse algoritmo

pode ser utilizado em grafos direcionados ou ndo e que ndo tenha lacos, contendo
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somente pesos ndo negativos nas arestas (enlaces da rede), e possui uma complexidade
0(kn3).
O algoritmo € baseado em outros algoritmos criados para encontrar a menor rota.
E necessario utilizar um algoritmo padrdo para achar uma rota mais curta, COmo o
algoritmo Dijkstra, por exemplo. Logo ap6s ser encontrado 0 menor caminho, as k - 1
menores rotas serdo calculadas utilizando a abordagem do nd de desvio. Os noés de
desvio podem ser todos 0s nds do caminho mais curto a ser percorrido, com exce¢édo do
ultimo no, sendo utilizados para provocar um desvio intencional na rota mais curta.
Segundo Fernandes (2010), obtido o caminho Dijkstra como a menor rota do
caminho a ser percorrido, essa rota é adicionada a lista A. Para se encontrar as k — 1
menores rotas utilizando o algoritmo de Yen, as seguintes etapas devem ser seguidas:
1. Estabelecer o caminho Dijkstra como caminho a ser percorrido.
2. Enquanto ndo encontrar as k — 1 menores rotas, repetir as seguintes etapas:
I. O nd origem é especificado como né de desvio (dv);
I1. Remover o enlace entre 0 n6 dv e 0 préximo n6 no caminho Dijkstra,
especificado na matriz de adjacéncias.
I11. Utilizar o algoritmo Dijkstra entre os nds origem e destino.
IV. Adicionar o novo caminho mais curto encontrado em uma lista dos
caminhos mais curtos encontrados.
V. O nd seguinte ao dv no caminho que estd sendo percorrido, é
utilizado como novo dv.
VI. Enquanto o né dv ndo for o né destino, realizar as seguintes etapas:
e Armazenar a sub-rota entre os nds origem e dv em um vetor
pSU'
e Remover o enlace entre 0 dv e 0 n6 seguinte do caminho que
estd sendo percorrido.
e Remover todos os enlaces da sub-rota do caminho que esta
sendo percorrido.
¢ Utilizar o algoritmo Dijkstra entre o né dv e 0 n6 destino do
caminho que esta sendo percorrido.
e Adicionar o novo caminho mais curto encontrado em uma
lista dos caminhos mais curtos, apds ser verificado se este

novo caminho ndo é igual a nenhuma outro na lista.
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e Adicionar os caminhos da lista dos caminhos mais curtos, na
lista A, levando em consideracdo se € mesmo um caminho
mais curto novo, e se ainda n&o foram adicionados k
caminhos mais curtos a lista A.

Os caminhos encontrados séo adicionados a uma lista de resultados (lista A),
onde o caminho Dijkstra é o primeiro da lista. A condigdo de parada do algoritmo de
Yen é quando ndo existir mais caminhos para serem percorridos ou quando terminar de
percorrer um caminho, o numero de k caminhos mais curtos encontrados for maior ou
igual ao especificado, descartando os caminhos adicionais encontrados.

De um modo geral, pode-se dizer que a origem dessa ideia consiste em encontrar
um determinado ndmero de trajetos de um no de origem para um nd de destino
iniciando sempre pelo mais curto e, a partir de cada um dos encontrados, calcular
outros. Cada um destes novos caminhos podera ser um dos k menores caminhos, ou
seja, sdo candidatos ao k — ésimo trajeto mais curto, com k€ {2,..,k} . O
procedimento é repetido e com base no candidato de menor custo sdo calculados novos
trajetos, candidatos ao trajeto mais curto seguinte.

Este algoritmo utiliza um conjunto, que designaremos por P, que contém o0s
trajetos candidatos ao k — ésimo mais curto, com 1 < k < K, ainda por analisar. De
modo a obter a ordenacdo dos trajetos, em cada passo do algoritmo sera retirado de P
aquele que tiver custo minimo. O trajeto retirado de P no k — ésimo passo € py, com
k €{1,.. K}

O conjunto de trajetos P que vdo sendo calculados e que ndo foram ainda
analisados, enquanto que k indica o numero de menores caminhos determinados até um
dado momento, ou seja, 0 nUmero de caminhos analisados.

De acordo com o raciocinio apresentado por Pascoal (1997), é possivel obter
uma generalizacdo do Algoritmo de Yen, que enumera 0s K trajetos mais curtos entre
dois nds de uma rede. Este raciocinio € descrito na generalizacao do algoritmo na Se¢édo
A4 de Anexos.

Uma vez que os trajetos sdo determinados de forma ordenada, o algoritmo ira
parar a simulagéo assim que forem encontrados os K primeiros caminhos, ou seja, 0s K
caminhos mais curtos. Se 0 numero de caminhos de s paratem G(V, A) for inferior a K
o0 algoritmo termina assim que tiverem sido calculados todos os caminhos possiveis da

rede.
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2.5 INTELIGENCIA COMPUTACIONAL

Segundo Goldschmidt (2010), a Inteligéncia Computacional (IC) teve origem no
ano de 1943, momento em que foi reconhecido o primeiro trabalho proposto por Warren
McCulloch e Walter Pitts pertencente a area da Inteligéncia Artificial (1A), o qual
propunha um simples modelo de neurénios artificiais de dois estados (ligado ou
desligado); além de sugerirem que redes de neurdnios artificiais seriam capazes de
aprender. Este modelo ficou mundialmente conhecido como modelo de McCulloch e
Pitts. Goldschmidt (2010) afirma ainda que no final da década de 80, Rumelhart e
McClelland foram responsaveis pela publicacdo de varios trabalhos afins em uma
coletanea denominada Parallel Distributes Processing. A partir de entdo, pesquisadores
comecaram a utilizar a expressdo Inteligéncia Computacional como uma extenséo a
Inteligéncia Artificial.

Dessa forma, segundo Engelbrecht (2007), a definicdo de IA proposta pela IEEE
Neural Networks em 1996 assegura que, trata-se do estudo de como fazer computadores
tomar atitudes semelhantes as melhores que um ser humano poderia realizar em
atividades especificas. Analogamente, Goldschmidt (2010) analisa as definicdes de IC e
conclui ser uma ciéncia multidisciplinar que pesquisa o desenvolvimento e aplicacdo de
técnicas computacionais que simulem o comportamento humano diante de varias
situacoes.

Segundo Guimardes (2013), A partir da analise das defini¢des, observa-se a
grande semelhanca entre os dois principios e conclui-se que as diferencas sdo
meramente préaticas, tendo em vista que a pesquisa na IA gira em torno de técnicas que
trabalham em nivel simbdlico (geralmente modelagem baseada em agentes utilizando
l6gica), enquanto que a IC gira em volta de técnicas e algoritmos subsimbolicos (através
de redes neurais, algoritmos evolucionarios, entre outros). Analogamente, a mente
humana simbdlica “executa” sobre uma estrutura subsimbdlica, o cérebro.

Vale lembrar que, embora a comunidade tenha se seguido logicamente nestas
duas linhas, as mesmas se complementam tecnicamente no que diz respeito a
abordagens hibridas, tendéncia cada vez mais frequente em pesquisas do ramo

académico.
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2.5.1 Classificacéo da Inteligéncia Computacional

Segundo Goldschmidt (2010), a IC apresenta divisdes e subdivisGes que abrange
0 estudo de técnicas e aplicacdes inspiradas na natureza. A Figura 5 representa uma
taxonomia com a breve descrigdo dos principais paradigmas da Inteligéncia
Computacional.

Inteligéncia
Computacional

/ Logica Redes Inteligéncia Computa(;ﬁh

Nebulosa Neurais Artificial Evolucionaria

/[ Estratégias ] [Programaqﬁo] [Algnritmos ]\

Evolutivas Evolutiva Genéticos

Figura 5 — Inteligéncia computacional — Taxonomia
Fonte: Adaptado de Goldschmidt (2010).

e Logica Nebulosa (do inglés Fuzzy Logic):

Parte do principio de modelagem aproximada do raciocinio humano estruturada
em uma incerteza ndo estatistica, ou seja, baseada em ambientes de subjetividade,
imprecisdo e/ou ambiguidade. Portanto, para ser implementada com eficacia, esta
técnica exige do programador um conhecimento ou experiéncia prévia do

comportamento do sistema em estudo.

e Redes Neurais:

Busca executar principalmente as tarefas de reconhecimento de padroes,
percepcao e controle motor, de forma semelhante as realizadas pelo cérebro. Em adicao
a estas caracteristicas, o algoritmo baseado no sistema neural biologico, permite a
capacidade de aprender e memorizar algumas ag0es; apresentando limitacbes tendo em
vista 0 comportamento ndo linear e complexo do cérebro diante de situagdes

especificas.
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¢ Inteligéncia Acrtificial:
Retomando o conceito ja esclarecido, esta linha de pesquisa restringe-se ao
processamento simbdlico do conhecimento, por meio da elaboragdo de programas que

possam dotar computador de “inteligéncia”.

e Computacgdo Evolucionéria:

E uma técnica que abrange paradigmas baseados em conceitos bioldgicos da lei
da evolucdo natural de Charles Darwin, em complemento a utilizacdo do principio da
recombinacéo genética. Dentro do qual se observa o conceito de Algoritmos Genéticos
(detalhado na Secéo 2.5.2).

2.5.2 Algoritmos Genéticos

De acordo com Holland (1975), os Algoritmos Genéticos (AGs) sdo métodos
computacionais inteligentes de busca e otimizacao, baseado em conceitos biologicos e
na teoria evolutiva descrita por Charles Darwin; hip6tese a qual justifica as mudangas
na natureza e a geracao de novas espécies como sendo advindas de pequenas variagdes
herdadas pelos seres vivos juntamente com o processo de selecdo natural.

Introduzidos por Holland (1975), esta técnica busca pelas melhores solucdes de
um determinado problema através da estratégia de sobrevivéncia do mais apto. Em
geral, os individuos mais aptos de qualquer populacdo tendem a reproduzir e sobreviver
a geracdo seguinte, melhorando assim as sucessivas geracoes. No entanto, os individuos
inferiores podem, por acaso, sobreviver e também reproduzir. Enfim, os algoritmos
genéticos tém sido mostrados para resolver problemas lineares e ndo lineares,
explorando todas as regides do espaco do problema e consequentemente promovendo a
descoberta de areas promissoras através da mutacao, cruzamento e demais operacdes de
selecdo possiveis de ser aplicar aos individuos de uma populacdo (MICHALEWICZ,
1996).

De acordo com a qualidade requerida de solucdes, existem duas grandes familias
de algoritmos de busca para problemas de otimizacdo probabilistica: Métodos exatos e
Métodos aproximados (TALBI, 2002).

37



CAPITULO 2 - REVISAO BIBLIOGRAFICA

Esta primeira grande familia tem como objetivo encontrar a melhor solucéo para
0 problema em questdo e provar a sua otimizacdo. A segunda tem como objetivo
encontrar uma boa qualidade ou uma solugdo quase 6tima para o problema abordado em
um tempo razoavel, explorando uma parte selecionada do espaco de solu¢Ges em que as
solucgdes de boa qualidade séo esperados (MEHDI, 2011).

A Figura 6 apresenta como estéo classificados esses algoritmos de otimizagéo de
acordo com Mehdi (2011). Os algoritmos genéticos pertencem ao grupo dos algoritmos
meta-heuristicos baseados em populacdo (em destaque), e, portanto tratam-se de
métodos aproximados para solucdo de problemas.

E vélido ressaltar que essa subjetividade, ou falta de precisdo dos métodos
heuristicos é tratada como uma particularidade comparada a inteligéncia humana, e ndo
como uma deficiéncia ou ineficacia na solucao do problemas.

De acordo com esta teoria, a combinagdo entre os genes dos individuos que
sobrevivem pode produzir um novo individuo muito melhor adaptado as caracteristicas
de seu meio ambiente ao combinar caracteristicas possivelmente positivas de cada um
dos reprodutores (GABRIEL e DELBEM, 2008).

Métodos de otimizagao

Métodos

aproximados

N

Algoritmos Algoritmos

Métodos exatos

D OO AT 5
Programacgao Programacio

Branch-and-X A% IDA*

A de restricoes dinamica Heuristicos de aproximagao

Branch- Branch- Branch- Heuristicas
and- and- and- Meta-heuristicas especificas
bound cut price do problema

---------------
1
1
baseadas em | baseadas em |
1
1
7

solugao tnica

________________

Figura 6 — Classificacdo dos métodos de otimizacao
Fonte: Adaptado de Talbi, 2002 apud Mehdi, 2011.

Por ser um metodo que espelha-se na Genetica Natural de Charles Darwin,

prevalecendo os individuos (solu¢fes) mais adaptados ao ambiente (funcdo fitness), o
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AG herdou alguns termos da biologia. A Tabela 2 lista a analogia do vocabulario desses

termos.

Tabela 2 — Analogia do vocabulario do AG

Genética Natural Algoritmo Genético
Populacao Conjunto de solugfes
Individuo Solucéo de um problema

Cromossomo Representacdo de uma solugdo
Gene Parte da representacdo de uma solucao
Ambiente Funcéo objetivo ou aptidao (fitness)
Cruzamento, Mutagao Operadores de busca

Fonte: Adaptado de Pacheco (1999).

Segundo Barcellos (2000), os AGs se encontram na classe dos Algoritmos
Evolucionarios juntamente com as Estratégias Evolutivas (EE) e a Programacao
Evolutiva (PE) conforme classificacdo de técnicas de busca a seguir:

e Técnicas Baseadas em Calculo — As solucdes de um problema de otimizacao
devem atender a um conjunto de condic¢des necessarias e suficientes.

o Meétodos Diretos — Usam informagdes da fungdo como derivadas de primeira
e/ou segunda ordem.

o Meétodos Indiretos — Buscam por um extremo local resolvendo um conjunto
de Equacdes, comumente ndo lineares, quando se considera o gradiente da
funcéo objetivo nulo.

e Técnicas Enumerativas — Se utilizam da busca por uma solugdo procurando
sequencialmente cada ponto do espaco de busca.

e Técnicas dirigidas por pesquisa aleatéria — Sdo baseadas em técnicas
enumerativas, porém utilizam informaces adicionais para proceder com a
pesquisa.

o Simulated Annealing — Baseia-se no processo de evolugdo da termodindmica
para proceder com a pesquisa para um estado de minima energia.

o Algoritmos Evolucionarios — Baseados no principio da sele¢cdo natural.
(conforme citado esta classe se subdivide em: Estratégias Evolutivas e a

Programacao Evolutiva, Algoritmos de Genéticos).
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Segundo Holland (1975), o algoritmo genético padrdo proposto de forma geral,

pode ser definido conforme a sequéncia das etapas destacadas na Figura 7.

1" Etapa 2 Etapa 3" Etapa 5* Etapa
(Inicio) (Avaliacdo 1 (Operadores iaca (Teste)
Genéticos)

{

Figura 7 — Esboco basico de execucao dos algoritmos genéticos
Fonte: Adaptado de Czarkowski (2002).

o 12 Etapa (Inicio): E gerada uma populagio aleatdria de n cromossomos

(solugdes adequadas para o problema).

o 22 Etapa (Avaliacdo): A funcdo fitness de cada individuo da populacgéo é
avaliada.
o 32 Etapa (Operadores Genéticos): Os individuos sao selecionados de

acordo com a melhor funcgéo fitness (escolha dos pais) para o cruzamento entre
0S pais, objetivando formar a nova geracdo. Caso ocorra a mutacao,
cromossomas da nova geracdao nos locus (posicdo nos cromossomas) Sao
alterados.

o 4% Etapa (Avaliacdo): A funcdo fitness dos novos individuos da
populacao é avaliada.

o 5% Etapa (Teste): Se a condi¢do final desejada para o problema for
atingida, o algoritmo exibe a melhor solucdo da populacdo atual e finaliza na
préxima etapa, se ndo, retorna a 32 etapa.

o 62 Etapa (Fim)

2.5.2.1. Populagio inicial

No AG, os individuos que representam as solug¢fes para um problema especifico
podem ser representados por meio de cadeias binarias que consistem de zeros e uns,
modelados segundo a maneira de cadeias de DNA de seres Vvivos organicos
(BITTENCOURT, 2001).

A inicializacdo da populacdo no AG consiste na criagdo dos primeiros

individuos para o inicio da execucdo do algoritmo. Normalmente a geracdo desses
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individuos acontece de forma aleatoria, mas também poderd ser guiada por uma
heuristica para melhorar o ndmero de individuos vidveis e/ou de boa aptiddo. Cada
heuristica aplicada depende diretamente do problema em questdo e podera ser bastante
atil para gerar um namero alto de individuos gque representam boas solugdes. Assim, a
criacdo de uma boa populacéo significa dizer que o algoritmo tendera a convergir para
solucBes eficazes, caso contrario, a populacdo inicial podera comprometer a
convergéncia do AG.

2.5.2.2. Avaliacéo

A etapa de avaliacdo torna-se um ponto chave do algoritmo, pois através dela é
gue o cromossomo é pontuado. A funcdo necessita representar muito bem o problema
fazendo com que boas solugdes possam levar o algoritmo a convergéncia para o 6timo
resultado.

Segundo Sivanandam e Deepa, (2010), a avaliacdo é realizada através de uma
fungéo que melhor represente o problema e tem como objetivo fornecer uma medida de
aptidao de cada individuo da populacéo atual, que vai dirigir o processo de busca.

A funcdo de aptiddo (do inglés fitness) é o parametro que indica a qualidade de
um cromossomo, o0 qual permite a obtencdo de melhores repostas para o sistema. A
funcdo de aptiddo necessita ser minuciosamente elaborada de forma a representar
fielmente as condicdes do problema, objetivando solucdes que possam levar o AG para

o resultado 6timo.

2.5.2.3. Selecéo

De acordo com Dantas (2013), o processo de selecdo do algoritmo genético
seleciona individuos para reproducdo de acordo com a aptidao. Individuos mais aptos
(com maior fitness) tém maior probabilidade de serem selecionados para a reproducéo.

Segundo Pereira (2012), nesse processo os individuos com melhor aptiddo, ou
seja, os melhores individuos possuem maior probabilidade de serem escolhidos para a
reproducdo. Em varios trabalhos, sdo descritos cinco principais mecanismos de selecdo:

proporcional, por torneios, com truncamento por normalizacdo linear e por
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normalizacdo exponencial (Pacheco, 1999). Um mecanismo de selecdo possui a
caracteristica de intensificar a variagdo na aptiddo média da populacdo, permitindo que
a populacédo evolua sem perder a diversidade do material genético o que poderia levar o

algoritmo a um minimo local.

2.5.2.4. Operadores de cruzamento

O cruzamento é responsavel por fornecer uma nova combinacdo para 0S
individuos da populacéo e é utilizado ap0s a fase de selecéo.

Os individuos selecionados serdo recombinados por meio de um valor de
probabilidade. A maneira como o material genético dos pais sera combinado para
formar um novo descendente é particular de cada problema.

De maneira geral essa combinacdo acontece pelo corte dos cromossomos pais em
um ou mais pontos. A formacdo do individuo €, entdo, realizada pela mescla das partes
dos cromossomos dos genitores provenientes do corte. O operador de mutagdo é
aplicado também mediante uma probabilidade. No geral o valor de probabilidade é

baixo para evitar uma grande diversificacdo da populacdo.

2.6 TRABALHOS RELACIONADOS

Esta secdo discute os principais trabalhos diretamente relacionados com
aplicacBes de técnicas ao problema de busca de caminhos minimos em grafos e
bloqueio de conexdes.

O recente artigo desenvolvido por Fernandes (2010), sob o qual o presente
trabalho se encontra baseado, utiliza o Algoritmo de Yen para encontrar/alocar 0s
menores caminhos e comprimentos de onda em redes limitadas. O trabalho de
Fernandes (2010) consiste na técnica de encontrar as K menores rotas/caminhos e
realizar a alocagdo de comprimento de onda em redes Gticas. O trabalho em questdo
busca sempre encontrar uma rota disponivel para estabelecer a conexdo, porém, quando
a conexao ndo e concretizada essa conexao é contabilizada para o calculo da taxa média

de conexdes blogueadas.
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A dissertacdo de mestrado de Pascoal (1997) da Universidade de Coimbra faz
uma abordagem sobre alguns algoritmos para célculo de caminhos minimos em redes
Oticas. O trabalho intitulado de Algoritmos para a Enumeracdo do K trajectos mais
curtos, descreve algoritmos voltados praticamente para o calculo de caminhos minimos.

Tomando por base, esse trabalho também esta relacionado com a dissertacdo de
mestrado de Pereira (2012) que elaborou seu documento relacionado a planejamento de
caminhos com algoritmo genético. O mesmo é utilizado para determinar o menor
caminho entre os pontos de origem e destino de um grafo.

Com base nas publicacbes discutidas, serd abordada no Capitulo 3 a

caracterizacdo do problema e a anélise proposta deste trabalho.
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CAPITULO 3 -CARACTERIZACAO DO PROBLEMA E
ANALISE PROPOSTA

Na area de telecomunicacBes, existem sempre a necessidade de conexao,
comunicagdo e transferéncia de dados em taxas de transferéncias cada vez maiores,
levando ao uso de técnicas para maximizar o uso das fibras éticas. O problema da taxa
de blogueio de conexdo € baseado no fundamento de que guanto mais congestionada
uma rede, mais conexdes sdo bloqueadas, passando a ndo ser possivel a conexdo de
dados. Com isso dar-se a necessidade de utilizar algumas métricas para evitar o
bloqueio dessas conexdes. Essas métricas podem ser desde a identificacdo de um
mecanismo que minimizem a taxa de blogueio como a utilizacdo de novas estratégias ou

algoritmos para que o problema seja solucionado.

3.1 CARACTERIZACAO DO PROBLEMA

O problema consiste na utilizacdo de dois algoritmos, o Algoritmo de Yen e o
Algoritmo Genético, para simular e analisar um trafego em uma rede Gtica com
conexfes aleatOrias e concorrentes, ou seja, uma conexdo pode ser solicitada antes
mesmo que a conexdo anterior seja finalizada. Para que essas conexdes aleatorias
fossem simuladas foi necessario a implementacdo de um gerador de conexdes para
ambos o0s algoritmos. Para que esse gerador de conexdes seja executado, € necessario
que o mesmo conheca algumas informacgdes da rede em que iré criar as rotas, recebendo
o total de vértices da rede, 0 nimero de conexdes que serdo realizadas e a média de
tempo de cada conexao.

Esse gerador iré retornar vetores de origens, destinos, duragdes e inicios de cada
conexd@o. Os vetores de origem e destino serdo preenchidos randomicamente recebendo
valores aleatorios, essas informacdes serdo utilizadas no AY e no AG para obtencdo da
lista de menores caminhos.

Se uma conexd for solicitada e ndo for realizada, essa conexdo serd

contabilizada no célculo da taxa de média de bloqueio de conexao.
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3.1.2 Anélise proposta

Nesta secdo serdo apresentados os cendrios da analise proposta e serdo descritas

as simulacBes que foram realizadas nos algoritmos AY e AG. As simulacbes foram

implementadas na linguagem C++ no software Qt Creator 3.0.0 como mostra a Figura
8, em um processador Intel® Core™ i5-3337U (1.80GHz) e 4GB de memdria RAM.

%

File Edit Build Debug Analyze Tools Window Help

long double mii = MI;

Projects V. @ H X € # main.cpp v | <5e v | # Line: 1,Col: 1 B+ %
4 [ AYeAG 1 #include "main.h" G
AYeAG.pro 2 #include <iostream>
4 |, Headers 3
] AGh 4 4 int 1:na1nt;{ - -
5 long double la= .0;
=] AV - =
|k definicao.hpp ~
L] dijkstra.h 8 J#'NUM CONEXOES': numerc de conexoes gue esta simulacao t
=] encontraCaminho.h g int s; /* N& origem */
|2 imprimeCaminho.h 10 int t; /* W& destino */
=] imprimeEstado.h 11 int k = K_CRMINHOS: /# Quant. de caminhos gue deve se:x
=] lista.n __‘ int indice = 0:
= main.h

4 |, Sources srand ( (unsigned) time (NULL) ) ;

lg_* AG.cpp 16 int tHos = 19; /# Quantidade de nds no grafo da rede otic
lEE Acpp 17 4 const int enlaces[361] = {

lg:k dijkstra.cpp 18 I a ,B ,C ,D ,E F ,G JH

[gl; encontraCaminho.cpp 19 SERFSO ,320 ,0 .0 .0 160 B0 ,0

H imprimeCaminheo.cpp 2 F/*B*/ 320 ,0 .80 .0 .0 .0 L0 . 240
[&l imprimeEstado.cpp 1 /*C*/ 0 ,80 L0 ,160 ,160 L0 ,0 ,0

e lista.cpp . @ About Qt Creator

IE. main.cpp
Qt Creator 3.0.0

Based on Qt 5.2.0 (MSVC 2010, 32 bit)

Built on Dec 10 2013 at 11:49:18

From revision 27d10d3dcd

Copyright 2008-2013 Digia Plc. All rights reserved.

The program is provided AS IS with NO WARRANTY OF ANY KIND,
INCLUDING THE WARRANTY OF DESIGM, MERCHANTABILITY AND
FITMESS FOR. A PARTICULAR. PURPOSE.

Close

| Nl ©~ Typeto locate (Ctrl+K) i)l Issues el Searc. ..
Y

Figura 8 — Ambiente de Simulagdes
Fonte: Autoria prépria (2014).

Buscando identificar um algoritmo que tenha uma menor taxa de bloqueio de
conexdes, torna-se necessario que os dois algoritmos AY e AG sejam analisados e
comparados, essa analise serd imprescindivel para saber qual dos algoritmos comporta-
se melhor para o caso especifico estudado nesse trabalho.
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3.1.3 Topologia da rede e gerador de conexdes

As simulacgdes foram realizadas a partir dos algoritmos AY e AG, com base na
aplicacdo de caminhos minimos e foram simulados na topologia de rede NSFNET-2
com 19 néds e 28 arestas bidirecionais (modelo real da rede Gtica americana), rede Otica
transparente e possui todos os enlaces bidirecionais como mostra a Figura 9.
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Figura 9 — Topologia de Rede NFSNET-2
Fonte: Adaptada de Oliveira (2012).

Em ambos os algoritmos (AG e AY) foram utilizados um gerador de conexdes
aleatorias. Com a utilizacdo do gerador de requisi¢des foi simulado um cenario
dindmico, no qual foram geradas 100, 1.000, 10.000, 100.000 e 1.000.000 de
requisicdes aleatorias que possuem um padrédo de trafego uniforme entre os nds da rede,
isto é, possuem a mesma probabilidade de serem selecionados, e seguem uma
distribuicdo Poissoniana de momento de chegada da conexdo, tendo duracdo com
distribuicdo exponencial (média = 1s), como pode ser visto no pseudocddigo do gerador

de requisicdo de conexdes aleatorias na Secdo Al no Anexo A.
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3.2 SIMULACOES REALIZADAS

As simulacGes foram realizadas em ambos os algoritmos, respeitando o numero
de conexdes, parametros de entrada de dados como origem, destino e média de conexao.
Apos a obtencdo dos pardmetros aplicados no AY e no AG os dois algoritmos realizam
a busca dos menores caminhos para realizar a conexdo. Caso a conexdo seja
estabelecida, essa conexdo ficard ativa por um tempo médio que é implementado e
calculado no gerador de conexdes.

Cada requisicdo que consegue iniciar e terminar a conexao recebe o status de
Finalizado e cada requisicdo que ndo consegue realizar a conexao recebe o status de
Bloqueado. Na Figura 10 é exibida uma simulacdo realizada com 1000 conexdes. Nela
também sdo exibidas as informagdes do n6 de origem, 0 n6 de destino, 0 caminho
minimo encontrado e percorrido e, a probabilidade de bloqueio, a quem chamamos
nesse trabalho de taxa de blogueio.

Foram realizadas diversas etapas para cada intervalo de conexdes. Devido ao
grande esfor¢co computacional, para os eventos que utilizaram 100, 1.000 e 10.000
conexdes aleatorias, foram realizadas 100 simulagBes. Para os eventos que utilizaram
100.000 conexdes aleatorias, foram realizadas 50 simulacdes. E para os eventos que
utilizaram 1.000.000 de conexdes, apenas 10 simulacdes foram realizadas.

De acordo com os resultados adquiridos com as diversas simulag@es, foram
calculadas as taxas de bloqueios de conex&o para cada ponto do intervalo de conexdes
como podem ser vistos no Capitulo 4.

Logo apds o calculo de todas as taxas de bloqueio, é realizada a média de todas

as conexodes realizadas. Ou seja, foram somadas todas as taxas e divididos pelo total de

< )
mb
simul

Onde T,,,;,, é a taxa média de bloqueio, T}, é a taxa de bloqueio de cada simulacao

conexoes efetuadas

€, Ngimu € 0 NUMero de simulacgdes realizadas.

Vale salientar que a alta taxa de blogueio (T},) em cada simulacdo os algoritmos
também sofrem influéncia de que em todas as simulag¢6es foram retornados trés menores
caminhos e apenas com um comprimento de onda por enlace. Ou seja, para cada

conex@ do vértice inicial s para o vértice final t foram retornados trés caminhos
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opticos, se em algum desses caminhos dpticos possuirem pelo menos um comprimento
de onda disponivel que satisfaca a conexdo a mesma podera ser iniciada e finalizada,
mas se ndo houver um comprimento de onda disponivel para que seja realizada a

conexdo, a mesma sera blogueada.
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Figura 10 — Exemplo de simulacéo realizada.
Fonte: Autoria prdpria, (2014).

Os resultados obtidos com as simulacbes realizadas nesse Capitulo serdo
apresentados no Capitulo 4, onde serdo apresentadas e analisadas cada resposta

fornecida pelos algoritmos utilizados.
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CAPITULO 4 - RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesse topico serdo apresentados os resultados da analise dos testes realizados
nas simulacg@es aplicando o Algoritmo de Yen e o Algoritmo Genético. Para validar as
técnicas utilizadas serdo apresentadas as comparagdes com os algoritmos utilizados.

A partir da aplicacdo dos dois algoritmos baseados em caminhos minimos,
foram feitas as simulagdes descritas na Secdo 3.4 do Capitulo 3. Buscando realizar um
comparativo mais preciso e adquirir resultados confidveis, as simula¢fes foram
rigorosamente realizadas com todos os padrdes de rede e o mesmo total de conexdes

para os dois algoritmos, como pode ser visto nas Figuras 11 e 12, respectivamente.
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Figura 11 — Taxa média de bloqueio — Algoritmo de Yen
Fonte: Autoria propria, (2014).

De acordo com o grafico da Figura 11, em simulagfes realizadas no Algoritmo
de Yen, podemos destacar a taxa media de bloqueio (Tmb) de conexdo para as

determinadas requisicdes. Os resultados mostram que quanto maior 0 numero de
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conexBes, maior também a Tmb, obtendo, assim, uma Tmb de 72,97% para 100

conexdes e de 74,92% para 1.000.000 de conexdes, conforme Tabela 3.

Tabela 3 — Taxa média de blogueio — AY

NUmero de Conexdes  Taxa média de bloqueio (%)

100 72,97
1000 73,63
10000 74,28
100000 74,73
1000000 74,92

Fonte: Autoria prépria, (2014).

Os dados da Tabela 3 mostram a detalhadamente os resultados obtidos para o
restante das conexdes utilizadas por padréo.
Assim como na Figura 11 apresentou os resultados obtidos com o AY, a Figura

12 também apresenta os resultados obtidos nas simula¢es realizadas com o AG.

—e&— Genético
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Figura 12 — Taxa média de blogueio — Algoritmo Genético
Fonte: Autoria prdpria, 2014.
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Do mesmo modo ocorrido no grafico da Figura 11, o grafico da Figura 12 em
simulacdes realizadas no Algoritmo de Genético, apontam que a Tmb de conexdo para
as determinadas requisi¢cOes crescem juntamente com o total de conexdes realizadas.
Resultando em uma Tmb de 73,37% para 100 conexdes e de 75,05% para 1.000.000 de

conexoes, conforme Tabela.
Tabela 4 — Taxa média de bloqueio — AG

Numero de Conexfes  Taxa média de bloqueio (%6)

100 73,37
1000 73,82
10000 74,63
100000 74,98
1000000 75,05

Fonte: Autoria propria, (2014).

Do mesmo modo que a Tabela 3 mostra detalhadamente os resultados obtidos
para o grafico da Figura 11, a Tabela 4 mostra, também, detalhadamente os resultados
do gréfico da Figura 12, para o restante das conexdes utilizadas por padréo.

Assim, apds a analise dos graficos e dos dados obtidos nas simulagdes, torna-se
necessario realizar uma andlise da taxa média de bloqueio visualizando o mesmo
cenario. Na Figura 13 é apresentado o resultado comparativo de forma unificada.

A partir dos resultados obtidos nas simulacGes e demonstrados no grafico da
Figura 13, nota-se que o AY adapta-se melhor que o AG para esse determinado tipo de

problema, como pode ser comprovado na Tabela 5.
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—— Genético
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Figura 13 — Comparativo — Algoritmo de Yen e Algoritmo Genético
Fonte: Autoria prépria, 2014.
Tabela 5 — Comparativo da Taxa média de bloqueio — AY e AG
NUmero de Taxa média de bloqueio (%)
Conexdes Algoritmo de Yen  Algoritmo Genético
100 72,97 73,37
1000 73,63 73,82
10000 74,28 74,63
100000 74,73 74,98
1000000 74,92 75,05

Fonte: Autoria prépria, (2014).

E notavel o crescimento da taxa média de bloqueio em ambos os algoritmos (AY
e AG) quando ¢ elevado o numero de conexdes.
Dentro dos parametros atualizados para a simulagdo e comparacédo de resultados

e, dentro do intervalo do nimero de conexdes, percebe-se que, mesmo mantendo-se
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com a taxa média de bloqueio inferior em todos os pontos do intervalo, o AY teve um

crescimento de 1,95% quando comparado com 0 AG que teve o crescimento de 1,68%.
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CAPITULO 5 -CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Nesse trabalho foi realizada uma andlise de taxa média de bloqueio em conexdes
por algoritmos de caminhos minimos: Algoritmo Genético e Algoritmo de Yen,
buscando uma forma de encontrar qual destes tem uma menor taxa média de bloqueio
de conexdes. Ambos os algoritmos utilizaram algoritmos de caminhos minimos para
encontrar as rotas e consequentemente realizar as conexdes.

A principal contribuicdo desse trabalho foi realizar a andlise comparativa entre
os algoritmos utilizados. Varias simulagdes foram realizadas com o AY e 0 AG com 0
objetivo de identificar qual algoritmo seria mais aplicavel ao problema de taxa média de
blogueio por conexdes em uma rede Otica transparente.

De acordo com os resultados descritos no Capitulo 4, os dois algoritmos (AY e
AG) tem um crescimento da taxa média de blogueio em conformidade com o aumento
do numero de conexdes realizadas. Ou seja, sempre que os algoritmos foram simulados
com um maior nimero de conexdes, também foi retornada uma maior taxa media de
bloqueio, como pode ser visto nas Figuras 11 e 12 e comparado na Figura 13.

As simulagOes para o caso determinado da topologia de rede NSFNET-2 com 19
nos e 28 arestas bidirecionais (modelo real da rede &tica americana), rede otica
transparente que possui todos os enlaces bidirecionais, mostra que no intervalo de
conex0es utilizadas o AY teve uma taxa média de bloqueio inferior a taxa média de
blogueio do AG como descrito na Tabela 5. Porém, mesmo o AY resultando em uma
taxa média de bloqueio inferior a taxa de boqueio do AG, o algoritmo obteve um
crescimento de 1,95% enquanto, por sua vez, 0 AG obteve uma taxa de crescimento de
1,68%.

Levando em consideragdo os resultados apresentados, como trabalhos futuros
propbe-se a aplicacdo de novas simulagcbes com um maior nimero de conexdes e com
um maior nimero de comprimentos de onda por enlace. Propde-se, também, que sejam
utilizadas novas abordagens, tanto para analisar a taxa média de bloqueio de conexdes,

como também minimizar esse problema.
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ANEXO A — PSEUDOCODIGOS

Al. GERADOR DE CONEXOES ALEATORIAS

funcéo (Orig, Dest, Duracao, Inicio) = gerador(Nvertices, Nconex, MedT, rede)

fim

% Vetor de Origens e Destinos iniciando vazios

Orig=0;
Dest=0;

% Definindo Pontos de Origem e Destino e cada conexao
% Primeiro laco de 1 até o nimero de conexdes.

para i de 1 até Nconex faca
% Recebendo os valores de origem e destino randomicamente.

origem = ceil(n*rand);
destino = ceil(n*rand);

% Preenchendo os vetores de origens e destinos.

Orig = [Orig;origem];
Dest = [Dest;destino];
fim

% Definindo Inicio e Duracgdo de cada conexdo

lambda = 1; %Distribuicdo Poissoniana de momento de chegada da conexao
expmean = MedT; % Distribuicdo exponencial de duracéo da conexao
Inicio = 1 + poissrnd(lambda, 1, Nconex);

Duracao = exprnd(expmean, 1, Nconex);

para i de 2:Nconex faca
Inicio(i) = Inicio(i-1) + Inicio(i);
fim

% Fim do Gerador de Conexdes
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A2. ALGORITMO DE DIJKSTRA

funcao [Pred]= dijkstra(Matriz, n, m, Orig, Dest)

Pred = zeros(n,1); % Criando os vetores
dt = zeros(n,1);
S = zeros(n,1);

para i de 1 até n faca % n numero total de vértices
dt(i) = inf; % Colocando todas as distancias infinitas;
S(i) = true; % Colocando todos como verdadeiros;
fim

dt(Orig) = 0; % Distancia do vértice inicial para ele mesmo € zero
Pred(Orig) = Orig; % Predecessor de Vértice inicial recebe ele mesmo

% Loop infinito para visitar todos os vértices enquanto ndo estiver vazio

enquanto existir vértices faca
w=-1;
para v de 1 até n faca
se (S(v) == true) entéo
se (w==-1) entéo
W=V,
sendo_se (dt(v) < dt(w)) entdo
W=V,
fim
fim
fim

% Varredura para verificar se todos os vertices ja foram visitados

se (w=="-1)
break
fim
S(w)=false;
para k de 1 até n faca
se (Matriz(w,k) > 0) entéo
se (dt(k) > (dt(w)+Matriz(w,k))) entéo
dt(k)=dt(w)+Matriz(w,k);
Pred(k)=w;
fim
fim
fim
fim
fim
% Fim do Dijkstra
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A3. GENERALIZACAO DO ALGORITMO DE YEN

T, < Arvore de caminhos minimos para todos os nés para t em (V, A);
p < T; (s) (Menor caminho de s para tem (V, A));
P — {p}
ke 1;
Enquanto (k < K) e (P # @) Fazer
pk < trajeto de P tal que c(px) < c(p), qualquer que seja p € P;
P —P—{px};
ox <— Ordem do né de desvio de py;
Para (todooie€ {oy, ..., Iy — 1} fazer
X — {(vK,j) <> T, (j) : (v) ndo pertence a arvore construida}
Se (X # 0) Entao
qlf «— trajeto mais curto em X;
PX — suby(s,vF) <> qf5
P—PuU{p);
FimSe
FimPara
k «—k+1;
FimEnquanto

A4. MENOR CAMINHO COM ALGORITMO GENETICO

Entrada: Grafo, Origem, Destino
Saida: Menor Caminho
Inicio
parai < 1 ate N faca
cromossomos|[i][1] « Né que contém o ponto inicial
enquanto j < quantidade de nés do grafo e cromossomos[i] # NO de destino faca
Sorteia um vizinho de cromossomoli];
Cromossomo[i][j] « vizinho sorteado
fim
fim
parai < 1 até N faca
Utilizar a funcdo de ajuste para remover nds repetidos do cromossomoli];
Calcular a aptidao do cromossomoli];
fim
Remover cromossomos repetidos;
enquanto critério de parada nédo satisfeito faca
se 0 numero de pais aptos < 2 entéo
completar populacdo gerando individuos até o limite N;
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utilizar a fungdo de ajuste para remover os nos repetidos e/ou lagos
fim
senéo
calcular a probabilidade de cruzamento
se probabilidade de cruzamento < taxa de cruzamento entéo
Calcular custo dos cromossomos utilizando funcédo de valorizacéo;
Selecionar os individuos mais aptos utilizando método da roleta;
Verificar os pontos para realizar o cruzamento;
Cruzar aleatoriamente os individuos mais aptos até atingir N individuos
Calcular a probabilidade de mutacéo
se probabilidade de mutacdo < taxa de mutacdo entéo
Aplicar aleatoriamente a mutagéo;
fim
fim
se ndo atingiu N individuos entéo
completar populagdo gerando individuos aleatoriamente até o limite N;
fim
fim
fim
fim



