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RESUMO

Dado um conjunto de requisi¢cdes de caminhos 6ticos, o problema de roteamento e atri-
buicdo de comprimentos de onda em redes 6ticas WDM consiste em rotear um subconjunto destas
requisi¢des e atribuir um comprimento de onda para cada um deles, de modo que dois caminhos
6ticos cujas rotas compartilham alguma fibra 6tica usem comprimentos de onda diferentes. Existem
diferentes variantes para este problema na literatura. O foco deste artigo € a variante que tem como
objetivo maximizar o nimero de requisi¢des aceitas dado um nimero limitado de comprimentos
de onda. Este problema é conhecido como max-RWA. A proposta deste trabalho é desenvolver
generalizagdes do algoritmo genético com chaves aleatdrias tendenciosas da literatura (GAPath),
utilizando decodificadores mistos. Experimentos computacionais mostram que as estratégias ado-
tadas sdo promissoras e encontram soluc¢des, em média, tdo boas ou melhores que o GAPath para
todos os conjuntos de instancias testados.

PALAVRAS CHAVE. Roteamento e atribuicio de comprimentos de onda, Algoritmos gené-
ticos com chaves aleatoérias tendenciosas, Metaheuristica.

Toépico do artigo: MH - Metaheuristicas

ABSTRACT

Given a set of lightpath requests, the problem of routing and wavelength assignment
(RWA) in WDM optical networks consists in routing a subset of these requests and assigning a
wavelength to each of them, such that two lightpaths that share a common link are assigned to
different wavelengths. There are many variants of this problem in the literature. We focus in the
variant in which the objective is to maximize the number of requests that may be accepted, given a
limited set of available wavelengths. This problem is called max-RWA. The purpose of this paper
is to develop generalizations of the biased random-key genetic algorithm (GAPath) described in the
literature using mixed decoders. Computational experiments show that the strategies adopted are
promising and find solutions, on average, as good or better than (GAPath) for all sets of instances
tested.

KEYWORDS. Routing and Wavelength Assignment. Random-key Genetic Algorithms. Me-
taheuristics.

Paper topic: MH - Metaheuristics
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1. Introducao

As informagoes sdo transmitidas em redes 6ticas através de fibras 6ticas. Cada enlace de
fibra 6tica opera a taxas de terabits por segundo, o que ¢ muito mais rdpido do que os dispositi-
vos eletrdnicos utilizados para transmissao e recep¢ao de dados. A tecnologia de multiplexacao de
comprimentos de onda (do inglés Wavelength Division Multiplexing - WDM) permite que dezenas
de conexdes sejam transmitidas simultaneamente em um mesmo sinal luminoso, cada uma delas
codificada em uma faixa de frequéncia diferente da luz. Quando o sinal chega na extremidade da
fibra 6tica, os comprimentos de onda sdo separados. Em seguida, caso a conexdo correspondente
esteja deixando a rede, o comprimento de onda € convertido em um sinal elétrico e caso a conexao
correspondente esteja seguindo em direcdo a outro né da rede, o comprimento de onda ¢ multiple-
xado novamente em outra fibra ética. Caminhos 6ticos sdo conexdes entre origens e destinos onde
nao hé conversio do sinal dtico para o dominio eletronico nos nds intermedidrios, sem que ocorram
os atrasos causados por estas transformagdes. Cada caminho 6tico € caracterizado por uma rota
e um comprimento de onda com o qual é multiplexado. Dois caminhos 6ticos podem utilizar o
mesmo comprimento de onda desde que ndo compartilhem nenhum enlace.

Dados uma topologia fisica de uma rede 6tica e um conjunto de requisi¢des de caminhos
oticos que devem ser estabelecidos definindo a topologia l6gica desta rede, o problema de rotea-
mento e atribui¢cdo de comprimentos de onda em redes WDM (Routing and Wavelength Assignment
- RWA, em inglés) consiste em rotear o conjunto de caminhos 6ticos e atribuir um comprimento
de onda para cada um deles, de modo que caminhos 6ticos que compartilhem algum enlace da
rede usem comprimentos de onda diferentes. Versdes diferentes de RWA sdo caracterizadas por
diferentes critérios de otimizacdo e padrdes de trafego [Choi et al., 2000] e [Zang et al., 2000].
Sdo consideradas variantes nas quais as requisicdes de caminho 6tico sdo conhecidas de antemdo
e ndo ha conversdo de comprimento de onda, isto €, o caminho 6tico deve ser atribuido a0 mesmo
comprimento de onda em todos os enlaces de fibras 6ticas ao longo de seu percurso e o trafego é
assimétrico (se existe um caminho 6tico de um né u para um né v, ndo necessariamente existe um
caminho 6tico de v para u, nem que este Ultimo tem que usar a mesma rota ou 0 mesmo compri-
mento de onda do primeiro).

Seja G = (V, A) um grafo direcionado representando a topologia fisica da rede, onde
V' é o conjunto de nés e A € o conjunto de arcos (cada arco corresponde a um enlace de fibras
6ticas). Seja também R o conjunto de requisicdes de caminhos 6ticos, cada um definido por um
né origem e um destino em V. Denota-se por A o niimero de comprimentos de onda disponiveis.
Na variante min-RWA do problema [Erlebach e Jansen, 2001], o nimero de comprimentos de onda
disponiveis ¢ ilimitado e o objetivo é minimizar a quantidade utilizada para estabelecer todas as
requisi¢des de caminhos 6ticos em R. Este trabalho se concentra na variante max-RWA [Chen e
Banerjee, 1996], onde A\ < |R|. Portanto, pode ndo ser possivel aceitar todas as requisicoes em R.
O objetivo € maximizar o nimero de requisicdes que podem ser atendidas. As variantes min-RWA
e max-RWA do problema foram provadas ser NP-dificil em [Erlebach e Jansen, 2001] e [Chen e
Banerjee, 1996], respectivamente.

Em [Brandao et al., 2015b] foi proposto um algoritmo genético com chaves aleatérias
tendenciosas, aqui referenciado como GAPath, que apresentou, em média, resultados melhores que
os encontrados pelas heuristicas existentes na literatura. No entanto, notou-se que a escolha da
heuristica de decodificacdo e da maneira como os caminhos minimos sao ordenados podem impac-
tar positivamente para algumas instincias, mas para outras niao. Por isso, ao invés de fixar uma
heuristica e um maneira de ordenacdo foram propostas neste trabalho duas versdes generalizadas
deste GAPath, que permitem através de chaves extras, que o algoritmo decida, por exemplo, a heu-
ristica e/ou a ordem a ser utilizada em cada geracdo. O objetivo € encontrar sempre boas solucdes
independente do grupo de instincias.

Este trabalho esta organizado como segue: Os trabalhos relacionados sdo apresentados
na Sec@o 2. As versdes generalizadas de GAPath com decodificadores mistos sdo propostas na
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Secdo 3. Os experimentos computacionais sdo reportados na Sec¢do 4. Por fim, as conclusdes sdo
apresentadas na udltima secdo.

2. Trabalhos relacionados

No estado da arte de max-RWA a grande maioria dos algoritmos sdo baseados em for-
mulacdes de programagdo inteira. No entanto, os algoritmos heuristicos também estio sendo em-
pregados, em especial para resolver problemas com instancias maiores. As proximas subsecoes
apresentardo os algoritmos existentes na literatura utilizando as duas técnicas.

2.1. Algoritmos e formulac¢oes exatas para max-RWA

A maior parte da literatura sobre algoritmos para max-RWA trata de formula¢des de pro-
gramacio inteira [Jaumard et al., 2009], [Jaumard et al., 2004], [Krishnaswamy e Sivarajan, 2001],
[Lee et al., 2000], [Martins et al., 2012] e [Ramaswami e Sivarajan, 1994]. Revisdes das formu-
lacdes para max-RWA podem ser encontradas em [Jaumard et al., 2006], [Jaumard et al., 2007]
e [Martins, 2011].

Krishnaswamy e Sivarajan [Krishnaswamy e Sivarajan, 2001] desenvolveram uma for-
mulagcdo compacta baseada em arcos para max-RWA. Esta formulacdo permite ciclos, mas eles
argumentaram que esses ciclos ndo tém qualquer impacto no valor da funcio objetivo. A formu-
lacdo compacta com ciclos foi baseada em uma anterior proposta em [Jaumard et al., 2004]. Esta
formulacdo ndo melhora os limites superiores de [Jaumard et al., 2004], mas pode ser resolvida
de maneira mais eficiente por resolvedores de programacgao inteira mista. Martins [Martins, 2011]
melhorou as formulacdes compactas de [Jaumard et al., 2004] e [Krishnaswamy e Sivarajan, 2001]
e encontrou solugdes 6timas para instancias com até 18 nds.

Ramaswami e Sivarajan [Ramaswami e Sivarajan, 1994] propuseram uma formulagdo
baseada em conjuntos independentes com um nimero exponencial de varidveis. Eles provaram que
os limites superiores encontrados pela sua relaxag@o linear nunca sdo menores que os das melhores
formulagdes compactas de programacdo inteira encontradas na literatura, até o momento da sua
publicacdo. Jaumard et al. [Jaumard et al., 2009] implementaram um algoritmo de geragdo de
colunas baseado nesta formulagdo, que resolveu até a otimalidade instancias com até 27 nos.

Lee et al. [Lee et al., 2000] apresentaram uma formula¢do com base no problema de
configuracio de roteamento independente com restricdes de cardinalidades [M. Grotschel, 1993],
no qual a relaxacdo linear pode ser resolvida por um algoritmo de geracdo de colunas. Jaumard
et al. [Jaumard et al., 2004] e [Jaumard et al., 2009] propuseram uma melhoria nesta formulagao
usando configuragdo de roteamento independente maximal e encontraram limites superiores me-
lhores do que aqueles de [Lee et al., 2000] para instancias com até 27 nos.

Martins et al. [Martins, 2011] e [Martins et al., 2012] propuseram um nova e melhorada
formulag@o baseada em [Ramaswami e Sivarajan, 1994], [Lee et al., 2000] e [Jaumard et al., 2009].
Esta abordagem obteve os primeiros limites superiores para trés instancias baseadas na rede ATT2
com até 71 nds, que ndo foram possiveis ser calculados nos trabalhos anteriores da literatura por
falta de memoria disponivel. Eles encontraram os melhores limites superiores para os maiores
exemplos na literatura de max-RWA com até 90 nos.

2.2. Heuristicas para max-RWA

A complexidade no pior caso dos algoritmos baseados em formulagdes de programacio
inteira propostos na literatura cresce exponencialmente com o tamanho da rede. Com isso, apenas
para instancias pequenas as solu¢des otimas s@o conhecidas. O estado da arte destes algoritmos
s6 fornece limites superiores para os valores 6timos das maiores instdncias da literatura. Até o
momento deste trabalho, sabe-se que as heuristicas existentes para max-RWA sao algoritmos gulo-
sos [Krishnaswamy e Sivarajan, 2001] e [Manohar et al., 2002], uma abordagem de particionamento
de grafos em [Belgacem e Puech, 2008], uma heuristica de busca tabu em [Dzongang et al., 2005],
seis heuristicas construtivas e um algoritmo genético com chaves aleatdrias tendenciosas em [Bran-
dao et al., 2015b].
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Krishnaswamy e Sivarajan [Krishnaswamy e Sivarajan, 2001] propuseram duas heurfsti-
cas de arredondamento baseadas na relaxacao linear de suas formula¢des de programacao inteira.
Experimentos computacionais realizados em duas redes com 14 e 20 nés mostraram que o gaps de
otimalidade relativos médios para a melhor das duas heuristicas foram de 6,0% e 7,2%, respectiva-
mente.

Manohar et al. [Manohar et al., 2002] desenvolveram a heuristica Greedy—-EDP-RWA.
A cada iteragdo um subconjunto de caminhos 6ticos é selecionado e roteado com arcos disjuntos
pela heuristica BGAforEDP para o problema de encontrar o maior subconjunto de caminhos 6ticos
com arcos disjuntos - max-EDP [Kleinberg, 1996]. Em seguida, todos os caminhos éticos neste
subconjunto sdo atribuidos ao mesmo comprimento de onda e o procedimento é repetido com os
caminhos 6ticos restantes. Esta heuristica foi proposta para a variante do problema min-RWA, mas
os autores argumentaram que ela também pode ser usada para max-RWA, executando BGAforEDP
por um certo nimero de iteragdes. Os autores mostraram que o algoritmo proposto por eles foi
mais rapido e encontrou solug¢des tdo boas quanto os algoritmos de programacgao linear para min-
RWA, até o momento de sua publicagdo. Nao hd experimentos computacionais relatados sobre o
desempenho desta heuristica para max-RWA.

Uma heuristica de busca tabu foi proposta por [Dzongang et al., 2005]. Esta heuristica
possui dois passos principais. No primeiro passo, ela seleciona um conjunto de caminhos no grafo.
Em seguida, estes caminhos selecionados sao utilizados para construir a solu¢do do problema, de
modo que caminhos 6ticos que compartilhem o mesmo enlace nio utilizem o mesmo comprimento
de onda. Experimentos computacionais com as mesmas instincias utilizadas em [Krishnaswamy e
Sivarajan, 2001] mostraram que a busca tabu encontrou solu¢des muito melhores que as da heuris-
tica de arredondamento de [Krishnaswamy e Sivarajan, 2001], com gaps médios de otimalidade de
1,41% e 1,53% para as instancias com 14 e 20 nds, respectivamente.

Belgacem e Puech [Belgacem e Puech, 2008] propuseram uma heuristica de decomposi-
cdo para max-RWA, na qual a instincia original € particionada em instancias menores e sao resol-
vidas exatamente por programacdo inteira. As solugdes locais sdo combinadas com uma solugéo
vidvel. Esta proposta foi validada por uma aplica¢do na rede de transporte européia EBN57 com 57
nos e para redes planares com até 500 nds geradas aleatoriamente.

Seis heurfsticas construtivas e um algoritmo genético com chaves aleatdrias tendenciosas
(GAPath) para o max-RWA foram propostos por [Branddo et al., 2015b]. Trés heuristicas cons-
trutivas foram baseadas em algoritmos para o problema de empacotamento e as outras trés foram
baseadas no problema de escalonamento em multiplos processadores. Destas seis heuristicas cons-
trutivas, a que encontrou as melhores solucdes foi SPT. A heurfstica SPT foi entdo utilizada como
decodificador no algoritmo GAPath e também embutida numa variante multipartida para compara-
cdo entre os métodos. A heuristica GAPath também foi comparada com o método exato de [Martins,
2011] e a busca tabu de [Dzongang et al., 2005]. Em todos os casos testados, o GAPath encontrou
solugcdes melhores que a heuristica multipartida. Ele também encontrou solucdes préximas aos
limites superiores de [Martins, 2011] e foi, na média, melhor que [Dzongang et al., 2005]. Os
algoritmos propostos na proxima se¢ao sao generalizagdes da heuristica GAPath.

3. Algoritmos genéticos com chaves aleatorias tendenciosas

Os algoritmos genéticos com chaves aleatérias (RKGA) foram introduzidos por [Bean,
1994] para problemas de otimizagcdo combinatéria para os quais solucdes podem ser representadas
por um vetor de permutagdes. Solucdes sdo representadas por vetores de nimeros reais gerados
randomicamente, chamados chaves. Um algoritmo deterministico chamado decodificador mapeia
um vetor de chaves aleatérias numa solu¢do do problema de otimizag¢do. O custo desta solucdo é
usado como valor de aptidao. Dois individuos sdo selecionados randomicamente da populacdo para
implementar a operac¢do de cruzamento em um RKGA. os individuos podem ser selecionados para
cruzamento mais de uma vez em uma mesma geracao.
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Os algoritmos genéticos com chaves aleatdrias tendenciosas (BRKGA) diferem do RKGA
na maneira como os individuos sdo selecionados para o cruzamento, veja [Gongalves e Resende,
2011] para uma revisdo. Em um BRKGA cada alelo é gerado combinando-se um elemento sele-
cionado aleatoriamente do conjunto elite na populag¢do corrente e o outro do conjunto nao-elite. A
selecdo € dita tendenciosa pois a probabilidade de passar o gene de um individuo elite qualquer para
um descendente é maior. O BRKGA proporciona uma melhor aplicagdo do principio da sobrevi-
véncia do mais apto de Darwin, uma vez que um individuo elite tem uma maior probabilidade de ser
selecionado para o cruzamento e com isso, a chance dos descendentes herdarem as caracteristicas
dos individuos elites € maior. Esta diferenca entre os dois algoritmos faz com que BRKGAs tenham
um melhor desempenho do que RKGAs.

O desenvolvimento e aplicacdo de BRKGA neste tese foi motivada pelo sucesso em di-
versas aplicagdes de problemas de otimizag¢do em redes, tais como as variantes do problema de rote-
amento e atribui¢do de comprimento de onda min-RWA [Goulart et al., 2011; Noronha et al., 2008,
2011; F. e Ribeiro, 2006] e max-RWA [Brandao et al., 2015b,c], roteamento em redes OSPF [Bu-
riol et al., 2005, 2007; Ericsson et al., 2002; Reis et al., 2011], congestionamento rodoviario [Buriol
et al., 2010], bem como diversos outros problemas de otimiza¢do combinatodria.

Duas versdes do BRKGA de [Brandao et al., 2015b] para max-RWA foram propostas:
GAMixOrdenacao e GAMixDecoder. Ambas evoluem uma populacdo de individuos que consiste
em vetores de nimeros reais (chaves). Cada solucdo é representada por um vetor de chaves no
intervalo [0, 1). As solugdes sdo decodificadas por uma heuristica de decodificacdo que recebe um
vetor de chaves e constréi uma solugdo viavel para max-RWA. No GAMixOrdenacao cada solugéo
é representada por um vetor de tamanho | R| + 1, no qual cada chave é um ndmero real no intervalo
[0,1). Cada uma das primeiras |R| chaves estdo associadas a uma requisicdo de caminho Gtico
em |R|. A chave |R| + 1 estd associada com a maneira em que os individuos serdo ordenados:
ordenacdo pelos caminhos 6ticos minimos e desempates pelas chaves ou ordenagdo pelas chaves e
desempate aleatdrio. A heuristica de decodificacdo é a SPT proposta em [Branddo et al., 2015b]. A
diferenca entre 0 GAMixOrdenacao e 0 GAMixDecoder consiste no fato de que este tltimo possui
uma chave adicional, |R| + 2, para decidir qual heuristica de decodificagdo serd utilizada: SPT ou
LPT, ambas propostas em [Brandio et al., 2015b].

A decodificacdo consiste em trés passos: primeiro define a maneira de ordenacdo dos
individuos e a heuristica de decodificagdo. Em seguida, os caminhos 6ticos sdo ordenados de acordo
com o0s pardmetros definidos no primeiro passo. A ordem resultante é utilizada como um vetor em
SPT ou LPT. O nimero de comprimentos de onda encontrado pela heuristica usando esta ordem
€ utilizado como valor de aptidao do individuo. O algoritmo para quando um nimero maximo de
tempo € atingido ou quando uma solucdo tao boa quanto o alvo é encontrada.

Para a operagdo de cruzamento foi utilizada a combinagao uniforme parametrizada de [Spe-
ars e deJong, 1991], combinando dois individuos escolhidos aleatoriamente na populagdo. Sejan o
nimero de genes dos individuos. Dados dois individuos ¢; e co, escolhidos aleatoriamente na popu-
lacdo, p, € a probabilidade de um individuo descendente c,,¢,, herdar um alelo do individuo ¢;. O
descendente ¢,y € gerado da seguinte forma. Parai = 1, ..., n, 0 seu i—ésimo alelo ¢, (7) recebe
a i-ésima chave do individuo c¢; com uma probabilidade p, e do individuo ¢, com probabilidade
1 — p,. A mutacdo € introduzida utilizando o conceito de mutantes na populacdo. Mutantes sdo
vetores de chaves aleatdrias gerados da mesma maneira que a populagdo inicial. Em cada geragao
um pequeno ndmero de mutantes sdo introduzidos na populacdo. Eles previnem a convergéncia
prematura do método para 6timos locais.

As chaves associadas a cada requisicdo de caminho 6tico sdo geradas randomicamente na
popula¢@o inicial. Em cada geracéo, a populacéo € particionada em dois conjuntos: TOP e REST.
Consequentemente, o tamanho da populagio é [TOP|+|REST|. O subconjunto T'O P é composto
pelos melhores individuos da populagdo. O subconjunto REST é formado por dois subconjuntos
disjuntos: M 1D e BOT, com o subconjunto BOT sendo formado pelos piores individuos da po-
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pulagdo corrente. Como ilustrado na Figura 1, os individuos do conjunto 7'O P sdo copiadas para
a proxima populagdo. |BOT| individuos sdo criados na nova populagdo. O restante dos individuos
da nova populacgdo sdo obtidos por cruzamento com um individuo escolhido randomicamente do
conjunto TOP e outro de REST. Desta maneira, |[MID| = |REST| — |BOT| individuos des-
cendentes sdo gerados. A populagcdo da nova geracdo € entdo ordenada de acordo com os valores
de aptiddo de seus individuos. Um individuo elite da gerag@o anterior pode ndo ser elite na geragao
atual.

mais
aptos Copia as melhores solugoes
3 TOP ed °F
Seleciona um
pai em TOP
Cruzamento
Cromossos
gerados
aletoriamente
Seleciona um
v pai em REST
menos BOT
aptos

Figura 1: Ilustracdo do processo de transicdo entre duas geracdes.

4. Experimentos Computacionais

As heuristicas GAPath, GAMixDecoder e GAMixOrdenacao foram implementadas em
C++ e compiladas com GNU g++ 4.7.3. A probabilidade de heranca p, no operador de cruzamento
foi de 0.7, como recomendado em [Brandao et al., 2015a,b; Gongalves et al., 2005; Goulart et al.,
2011; Noronha et al., 2011; Roque et al., 2014]. O tamanho da populagdo foi |TOP| + |MID| +
|BOT| = |V, com os tamanhos dos conjuntos TOP, REST, e BOT iguais a0.25x |V, 0.7x |V,
e 0.05 x |V, respectivamente, conforme sugerido e utilizado em [Brandéo et al., 2015b; Goulart
et al., 2011; Noronha et al., 2011] para o problema de roteamento e atribuicdo de comprimento
de onda. Os experimentos foram executados em um computador Intel(R) Xeon(R) CPU E5645
@2.40GHz com 32GB de meméria RAM.

Quatro conjuntos de instancias sdo utilizadas nos experimentos. Os trés primeiros con-
juntos, referenciados aqui como A, B e C, foram propostos em [Martins, 2011] e tem 24 instancias
cada. Eles sdo baseados nas mesmas 24 redes com até 90 nés, mas diferem um do outro pelo niimero
de comprimento de onda disponiveis. O conjunto A é formado por instancias com dez comprimen-
tos de onda disponiveis. As instancias do conjuntos B e C possuem 20 e 30 comprimentos de
onda disponiveis, respectivamente. Estas instincias sdo as maiores e mais dificeis da literatura de
max-RWA. Nao existem solugdes vidveis disponiveis na literatura, apenas limites superiores (upper
bounds) obtidos por um algoritmo de geracdo de coluna de [Martins, 2011]. O quarto conjunto de
instancias, referenciado aqui como D, foi o mesmo utilizado por [Dzongang et al., 2005] e [Brandao
et al., 2015b] para avaliar a performance de suas heuristicas. Ele possui 30 instincias baseadas nas
redes NSF e EONNET. Quinze instancias foram baseadas em NSF e tem de 10 a 24 comprimentos
de onda disponiveis, enquanto as outras quinze instancias sdo baseadas em EONNET e também tem
de 10 a 24 comprimentos de onda disponiveis.

No primeiro experimento, serd comparado a qualidade das solugdes obtidas por GAPath,
GAMixDecoder e GAMixOrdenacao para as instancias dos conjuntos A, B e C. Para cada heuris-
tica foi dado o tempo maximo de execucdo de dez minutos. Cada heuristica foi executada dez vezes
para cada instancia, com diferentes sementes para o gerador de nimeros aleatdrios de [Schrage,
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1979]. O desvio relativo médio (UB — LB)/UB entre o valor LB da soluc¢@o encontrada pela heu-
ristica e o limite superior UB apresentado em [Martins, 2011] € calculado para cada instancia. Os
resultados para as instancias dos conjuntos A, B e C sdo apresentados nas Tabela 1. A primeira co-
luna identifica o nome do conjunto das instancias. O desvio relativo médio do conjunto encontrado
pela heuristica GAPath é apresentado na segunda coluna. Este valor representa a média dos desvios
médio das 24 instancias que compdem cada conjunto. O desvio relativo médio do conjunto encon-
trado por GAMixDecoder ¢ apresentado na coluna 3, enquanto o encontrado por GAMixOrdenacao
¢ mostrado na dltima coluna.

Os trés métodos apresentam, em média, o mesmo resultado. Isto valida o aprendizado
dos algoritmos propostos através das chaves para definir a melhor heuristica e a maneira de ordena-
cdo. Nota-se que para as instancias do grupo C, a heuristica GAMixOrdenacao consegue solucdes
0,7% melhores que o algoritmo GAPath de [Brandao et al., 2015b]. Apesar de uma diferenca ainda
pequena, este resultado mostra que a generalizacdo da heuristica GAPath encontra, em média, so-
lugdes tdo boas ou melhores que as obtidas anteriormente por GAPath.

Tabela 1: Desvio relativo médio das heuristicas GAPath, GAMixDecoder e GAMixOrdenacao para os con-
juntos de instancias A, Be C

Conjunto  GAPath (%) GAMixDecoder (%) GAMixOrdenacao (%)

A 3,63 3,75 3,70
B 4,04 3,79 3,71
C 3,66 2,99 2,94
Média 3,78 3,75 3,70

No segundo experimento, foi comparado a qualidade das solucdes obtidas pelas heuristi-
cas busca tabu (TS) de [Dzongang et al., 2005], GAPath, GAMixDecoder e GAMixOrdenacao para
as instancias do conjunto D. Os limites superiores para as 30 instancias sdo conhecidos em [Krish-
naswamy e Sivarajan, 2001]. A heuristica de busca tabu foi implementada em C++ e os experimen-
tos foram executados em um Pentium 4 com 2.4 GHz. Os tempos de execucdo para cada instancia
individualmente ndo foram reportados. Contudo, os autores estipularam que a busca tabu s6 pode-
ria ser executada por 60 segundos. Para o experimento anterior utilizou-se o tempo de execucdo de
dez minutos para GAPath, GAMixDecoder e GAMixOrdenacdo, com diferentes sementes para o
gerador de nimeros aleatérios [Schrage, 1979]. Para o conjunto D, no entanto, o critério de parada
destas heuristicas foi de 60 segundos, a fim de tornar os seus tempos de execu¢do compativeis com
os da heuristica busca tabu.

Os resultados deste experimento sdo apresentados na Tabela 2. A primeira coluna for-
nece o nimero (A\) de comprimentos de onda disponiveis para cada instancia. As proximas cinco
colunas apresentam o limite superior, desvio relativo médio do TS, GAPath, GAMixDecoder e GA-
MixOrdenacao para as instancias NSF correspondentes com A\ comprimentos de onda. As ultimas
cinco colunas mostram o limite superior, desvio relativo médio do TS, GAPath, GAMixDecoder e
GAMixOrdenacao para as instancias EONNET correspondentes com A comprimentos de onda. O
menor desvio padrdo para cada instancia € apresentado em negrito.
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Tabela 2: Comparacdo das heuristicas TS, GAPath, GAMixDecoder e GAMixOrdenacao para as instdncias do conjunto D.

NSF EONNET
A UB TS (%) GAPath (%) GAMixDecoder (%) GAMixOrdenacao (%) | UB TS (%) GAPath (%) GAMixDecoder (%) GAMixOrdenacao (%)
10 198 0,51 4,44 4,65 4,85 | 285 1,40 1,51 1,51 1,58
11 218 4,59 8,76 9,04 8,67 | 301 2,33 1,50 1,79 1,56
12 218 0,0 3,90 2,61 2,48 | 317 3,15 1,74 1,80 1,67
13 238 4,20 7,86 5,76 5,76 | 329 3,34 1,49 1,19 1,37
14 238 0,42 3,36 0,92 1,13 | 337 2,67 1,01 0,00 0,03
15 248 1,21 3,47 0,69 0,73 | 344 1,74 0,76 0,00 0,00
16 258 2,33 3,64 1,24 1,01 | 350 1,43 0,63 0,00 0,00
17 263 1,90 2,24 0,42 0,27 | 356 1,12 0,59 0,00 0,00
18 267 2,25 1,24 0,15 0,15 | 362 1,66 0,58 0,00 0,00
19 268 1,49 0,04 0,00 0,00 | 367 1,63 0,44 0,00 0,00
20 268 1,12 0,00 0,00 0,00 | 370 1,08 0,30 0,00 0,00
21 268 0,75 0,00 0,00 0,00 | 373 0,80 0,32 0,00 0,00
22 268 0,37 0,00 0,00 0,00 | 374 0,53 0,05 0,00 0,00
23 268 0,00 0,00 0,00 0,00 | 374 0,00 0,00 0,00 0,00
24 268 0,00 0,00 0,00 0,00 | 374 0,00 0,00 0,00 0,00
Average: 1,41 2,60 1,70 1,67 1,53 0,73 0,42 0,41
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Em relagdo as 15 instincias com 14 nds e 21 links baseadas em NSF, o desvio relativo
médio do algoritmo TS foi 1,41%, enquanto que o GAPath foi 2,60%. GAMixDecoder e GAMi-
xOrdenacao encontraram praticamente os mesmos resultados, e o desvio relativo médio foi 1,70%
e 1,67%, respectivamente. Além de encontrarem mais solu¢des 6timas, GAMixDecoder e GAMi-
xOrdenacao obtiveram, na média, resultados similares ao TS, o que nio aconteceu com o GAPath
de [Brandio et al., 2015b]. Em relacdo as instancias maiores com 20 nds e 39 links baseadas em
EONNET, mais uma vez as heuristicas GAMixDecoder e GAMixOrdenacao encontraram pratica-
mente os mesmos resultados e o desvio relativo médio foi 0,42% e 0,41%, respectivamente. No
entanto, elas foram quase duas vezes melhores que GAPath e quase quatro vezes melhores que o
TS. O desvio relativo médio encontrado pelo TS foi 1,53% e por GAPath, 0,73%. Os resultados
mostraram que a utilizacdo do decodificador misto permitiu encontrar solucdes promissoras e, em
média, tdo boas ou melhores que as solu¢des encontradas pelas heuristicas existentes na literatura
para todos os grupos de instancias testados.

As Figuras 2 e 3 ilustram (para a instincia do conjunto B definida pela rede DFN-BWIN
com 20 requisicdes de caminhos 6ticos) como as melhores solugdes encontradas por GAPath, GA-
MixDecoder e GAMixOrdenacao evoluem ao longo dos seis e sessenta primeiros segundos de
tempo de processamento, respectivamente. Elas mostram que o GAMixOrdenacao encontra me-
lhores solu¢des mais rapido que os demais algoritmos.
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1

2 3 4 5 6
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Figura 2: Evolucdo das melhores solu¢des encontradas por GAPath, GAMixDecoder e GAMixOrdenacao ao
longo dos seis primeiros segundos de tempo de processamento para a instancia do conjunto B definida pela
rede DFN-BWIN com 20 requisi¢cdes de caminhos 6ticos: a melhor solucéo obtida por GAMixOrdenacao é
1653, enquanto as encontradas por GAPath e GAMixDecoder foram somente 1639 e 1637, respectivamente.

5. Conclusoes

Este trabalho tratou o problema de roteamento e atribui¢do de comprimentos de onda em
redes WDM, que consiste em atribuir uma rota € um comprimento de onda a um conjunto de requi-
sicdes de caminhos 6ticos, de modo que os caminhos 6ticos cujas rotas compartilham alguma fibra
Otica usem comprimentos de onda diferentes e o nimero de requisi¢des atendidas seja maximizado
(max-RWA).

Foram propostas duas versdes generalizadas da heuristica GAPath, GAMixDecoder e
GAMixOrdenacao. Com os resultados apresentados, pode-se notar que a generalizacdo da heurfs-
tica GAPath através de decodificadores mistos € uma solucio promissora para resolver o problema
de max-RWA. As heuristicas GAMixDecoder e GAMixOrdenacao conseguiram encontrar solugdes

1802



> Anais do XLVIll SBPO

Simposio Brasileiro de Pesquisa Operacional

/—\_/
XLVl | | S B PO Vitoria, ES, 27 a 30 de setembro de 2016.

1740

1720 - 1

1700 - 1

1680 |- 1

1660 - 1

Solution values

1640 |- ]

1620 GAPath —— |
GAMixDecoder ——
GAMixOrdenacao ——
Upper Bound = 1733.00 ——
1600 - L I I f
10 20 30 40 50 60
Time (s)

Figura 3: Evolugdo das melhores solucdes encontradas por GAPath, GAMixDecoder e GAMixOrdenacao
a0 longo dos 60 primeiros segundos de tempo de processamento para a instancia do conjunto B definida pela
rede DFN-BWIN com 20 requisi¢cdes de caminhos 6ticos: a melhor solucéo obtida por GAMixOrdenacao é
1665, enquanto as encontradas por GAPath e GAMixDecoder foram somente 1643 e 1652, respectivamente.

tdo boas ou melhores que os demais métodos da literatura para todos os conjuntos de instancias
analisados.

Outra observac@o importante é que as heuristicas propostas neste artigo encontraram re-
sultados similares em todos os conjuntos. No entanto, GAMixOrdenacao consegue encontrar solu-
coes melhores que o GAMixDecoder ja nos primeiros segundos de execucdo. Isto acontece porque
além de escolher a maneira de ordenacdo, GAMixDecoder precisa definir a heuristica que serd uti-
lizada. Como os resultados sdo semelhantes conclui-se que a chave que identifica a heuristica é
desnecessaria pois a utilizagdo da heuristica SPT como decodificador ja é suficiente para encontrar
bons resultados. Por isso, pode-se afirmar que GAMixOrdenacao € a generalizacdo mais promissora
para a resolucdo do max-RWA, independente do conjunto de instancias adotado.
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