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ResumoO desenvolvimento de novas tenologias apliadas às redes de omputadores e a ex-pansão da Internet trouxeram omo onsequênia um grande aumento no tráfego dedados nas redes. As exigênias de qualidade de serviço (QoS) por parte das apliaçõesaumentaram proporionalmente e estão mais rigorosas. Tais exigênias envolvem dife-rentes métrias de QoS, entre elas pode-se itar o atraso, o balaneamento de arga eo número de paotes perdidos na omuniação.Diferentes algoritmos de otimização são utilizados para alançar os valores de QoSdesejados pelas apliações. Na otimização mono-objetivo onsidera-se uma métria deQoS omo função objetivo do problema e os valores para as demais métrias podemser inseridos omo restrições, enquanto na multi-objetivo é possível onsiderar adamétria de QoS a ser otimizada omo uma função objetivo do problema, otimizando-assimultaneamente. Por otimizar múltiplas funções objetivo simultaneamente, o resul-tado da otimização multi-objetivo onsiste em um onjunto de soluções denominadoonjunto Pareto-ótimo.Apliar a otimização multi-objetivo ao roteamento dinâmio das requisições é umgrande desa�o, pois além de alular o resultado do roteamento é neessário um modelode tomada de deisão para esolher entre as soluções disponíveis aquela que mais seadequa às exigênias de QoS dinamiamente. Não existem na literatura trabalhos queontemplem esta estratégia, portanto, esta é a ontribuição proposta neste trabalho.Para veri�ar o omportamento desta estratégia em um ontexto de redes de te-leomuniações será utilizada a arquitetura MPLS (Multi-Protool Label Swithing).Esta arquitetura estende as funionalidades do protoolo IP e apresenta omo prini-pal benefíio a possibilidade de realizar o roteamento explíito das requisições na rede,de�nindo qual aminho deve ser seguido entre a origem e o destino de ada requisição.Os resultados mostraram uma melhora no desempenho da rede ao avaliar diferentesmétrias de QoS simultaneamente. Outra vantagem apresentada é a �exibilidade daotimização multi-objetivo proporionando que soluções om diferentes araterístiassejam esolhidas alterando-se apenas os parâmetros do proedimento de tomada dedeisão. ix





AbstratThe new networking tehnologies and the Internet difusion produed the data tra�inrease in the networks. The quality of servie (QoS) requirements for appliations alsoinreased and beome striter. Di�erent QoS metris an be evaluated by appliations,for example the delay, the load balane and the pakets lost in the ommuniation.Di�erent optimization algorithms an be used to ahieve the QoS metri valuesfor appliations. The single objetive approah regards as objetive funtion one QoSmetri and the others are onsidered as problem onstraints, while the multi-objetiveoptimization onsiders eah QoS metri as an objetive funtion and optimize them to-gether. Beause di�erent objetive funtion are optimized at one, the multi-objetiveresult onsist in set of solutions, named Pareto-optimal set.To apply multi-objetive optimization for dynami routing problems is a great hal-lenge, beause this strategy demands a deision support system to hoose an appro-priated solution from Pareto-optimal set dynamially, mathing the QoS requirements.There is no works investigating this strategy in the literature, and this is the ontribu-tion proposed in this paper.To verify the performane of this strategy in teleommuniations networks ontext,the MPLS arhiteture (Multi-Protool Label Swithing) is used . This arhitetureextends the funtionalities of the IP protool and presents as main advantage thepossibility to perform expliit routing of requests in the network, de�ning expliitlythe path to data tra� �ow for eah ommuniation request.The results show improvements in overall performane of the network evaluatingdi�erent QoS metris simultaneously. Another advantage is the �exibility provide bythe multi-objetive optimization allowing to hoose di�erent solutions for the problemby hanging the parameters in the deision support system.
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Capítulo 1IntroduçãoA ampla utilização da Internet e o desenvolvimento de tenologias apliadas às redes deomputadores trouxeram omo onsequênia o aumento no número de apliações queoperam através de redes. Em partiular, apliações de tempo real omo a transmissãode som e video, têm aumentado expressivamente o tráfego de dados nas redes.Para a realização da omuniação de algumas destas apliações, um importanteoneito é o de SLA (Servie Level Agreement) ou aordo de nível de serviço. OSLA trata de um aordo, explíito ou não, que as redes devem ofereer para que asapliações sejam atendidas adequadamente. Como exemplos de métrias para de�nirSLA é possível itar: o atraso da omuniação, a perda de paotes, a disponibilidadedo serviço, entre outros.A de�nição de SLAs, exige que a rede satisfaça requisitos mínimos para seu funio-namento. Nexte ontexto, surge o oneito de QoS (Quality of Servie) ou (Qualidadede Serviço) que é amplamente utilizado na omuniação em redes. O QoS pode serutilizado para medir a qualidade do serviço disponibilizado nas redes sob diferentesperspetivas. Em nível de apliações a qualidade do serviço pode estar relaionada aalguns indiadores de QoS, enquanto ao onsiderar os aspetos físios da rede os indi-adores podem ser outros. Independente de quais indiadores de QoS sejam de�nidos,a qualidade da omuniação na rede está em função da sua satisfação.No entanto, o roteamento no protoolo IP baseia-se no serviço de melhor-esforço,e o enaminhamento dos paotes na rede é realizado objetivando a máxima e�iêniano �uxo dos dados, inviabilizando a satisfação de alguns indiadores de QoS. Nesteontexto, foi proposta a arquitetura MPLS (MultiProtool Label Swithing) Rosen et al.[2001℄.A arquitetura MPLS introduz nas redes IP uma apaidade avançada de ontroledo roteamento, omo a araterístia de roteamento explíito, e auxilia na elaboraçãode redes om suporte a QoS [Awduhe, 1999℄. São adiionados rótulos aos paotes que1



2 Capítulo 1. Introduçãotrafegam no domínio MPLS, permitindo o ontrole das rotas, que são denominadas LSP(Label Swithing Path). A �gura 1, retirada de Tanezine e dos Santos [2006℄, ilustra odomínio de uma rede MPLS.

Figura 1.1. Exemplo de domínio de uma rede MPLSUma das vantagens proporionadas pela de�nição de rotas LSP explíitas na arqui-tetura MPLS é a possibilidade de onsiderar vários indiadores de QoS no roteamentodos paotes, o que não é feito por protoolos de roteamento omuns na Internet, omoo OSPF (Open Shortest Path First). No entanto, a otimização das rotas pode seruma tarefa omplexa. O problema de se determinar rotas LSP sujeitas a mais de duasrestrições de QoS é provado ser NP-Completo [Shao et al., 2006℄.Ténias de otimização têm sido propostas a �m de realizar o roteamento dos LSPsnas redes MPLS om a máxima e�iênia, atendendo aos indiadores de QoS da rede.Devido à multipliidade de indiadores de QoS a onsiderar na otimização, as aborda-gens de otimização se dividem em duas: mono-objetivo e multi-objetivo.Na otimização mono-objetivo, a modelagem do problema é feita utilizando-se ape-nas uma função objetivo, as restrições do problema podem de�nir valores máximos emínimos para os outros indiadores de QoS a serem otimizados. Já a otimização multi-objetivo tem a possibilidade de onsiderar ada indiador omo uma função objetivodo problema e otimizá-las simultaneamente. Entretanto, a omplexidade envolvidapara soluionar os problemas de otimização multi-objetivo é maior. De aordo omUlungu e Teghem [1994℄, diversos problemas de otimização ombinatória solúveis emtempo polinomial, se tornam NP-Completos quando formulados omo problemas deotimização multi-objetivo.Uma outra araterístia enontrada na otimização multi-objetivo é que seu re-sultado pode ser araterizado por um onjunto de soluções, denominado onjuntoPareto-ótimo, ou fronteira de Pareto. As soluções deste onjunto apresentam diferen-tes valores para as funções objetivo do problema e a esolha da solução mais adequada,



1.1. Motivação 3envolve ténias de tomada de deisão, agregando omplexidade à esta abordagem deotimização.Ainda sobre a utilização de ténias de otimização apliadas às redes MPLS, estaspodem onsiderar o problema de roteamento dos LSPs de maneira estátia ou dinâmia.Na otimização estátia, o estado da rede é onheido bem omo todas as requisiçõesa serem aloadas na rede. O proesso de otimização onsiste em determinar rotas narede que satisfaçam os indiadores de QoS propostos. Já na otimização dinâmia, nãoexiste o onheimento prévio de todas as requisições a serem aloadas. Estas surgemao longo do tempo, e o proesso de otimização deve aloá-las onsiderando o estadoatual da rede, que muda onforme o atendimento das requisições. A dinamiidadedesta abordagem faz om que a omplexidade envolvida neste tipo de otimização sejamaior que na otimização estátia.Além das diferentes estratégias de otimização possíveis de se apliar ao problema,é possível também onsiderar diferentes indiadores de QoS a otimizar. Assim, �aevidente a importânia das ténias de otimização apliadas ao roteamento de LSPsem redes MPLS, onsistindo em uma importante área de pesquisa ujas ontribuiçõespodem ser relevantes para a realização da omuniação em redes de omputadores.
1.1 MotivaçãoPor se tratar de um tema de grande relevânia, diferentes propostas de solução para oproblema de roteamento das rotas LSP em redes MPLS são enontradas. Entre elas,Oliveira [2005℄ em sua tese de doutorado utilizou um proedimento de otimização mono-objetivo onsiderando três indiadores de QoS: (i) o número de links utilizados pelasrotas LSP (relaionado ao seu atraso), (ii) a quantidade de rejeições das requisições e
(iii) o balaneamento de arga da rede. A aloação dos LSPs é feita estatiamente.O problema de roteamento em redes MPLS tem natureza multi-objetivo. Existemdiferentes indiadores de QoS dos quais deseja-se obter valores ótimos, no entanto,existem on�itos ao otimizá-los simultaneamente. Como exemplo, suponha que osindiadores (i) e (iii) supraitados sejam duas funções objetivo distintas a serem mini-mizadas. Ao atender as requisições utilizando o menor número de links, é possível quealguns links �quem sobrearregados, piorando o balaneamento de arga da rede, ouentão ao realizar o roteamento privilegiando o balaneamento de arga na rede é pos-sível que se utilize uma quantidade de links maior, omprometendo o valor do objetivo
(i) enquanto prioriza-se o objetivo (iii).



4 Capítulo 1. IntroduçãoPortanto, a investigação da abordagem de otimização multi-objetivo agrega om-plexidade à solução do problema, porém pode trazer uma importante ontribuição aoproblema de roteamento. Além do mais, não foram enontrados na literatura trabalhosque avaliem a otimização multi-objetivo das rotas LSP em um ontexto dinâmio deotimização. Isto implia na neessidade de um proedimento dinâmio para tomadade deisão, em função do omportamento da rede e das requisições, o que aumentou amotivação para a realização deste trabalho.1.2 De�nição do problemaEste trabalho trata do problema da aloação dinâmia de rotas LSP em redes MPLSatravés de uma abordagem de otimização multi-objetivo. As requisições de omunia-ção na rede onsistem de uma origem e um destino para o tráfego, além do seu valorde exigênia de banda, neessário para o tráfego dos dados na rede. Cada requisiçãoserá aloada através de uma rota LSP na rede, que será responsável por de�nir umaminho entre a origem e o destino, havendo a reserva de banda nos links utilizados.A banda reservada para a aloação de uma rota LSP na rede não poderá ser utilizadapor nenhuma outra, apenas quando a requisição for desaloada.Por se tratar de um ontexto dinâmio de otimização, a quantidade de requisições aserem aloadas na rede não é previamente onheida, bem omo os valores de origem,destino e exigênia de banda de ada uma. As requisições surgem aleatoriamenteagrupadas ou não, e assim que aloadas na rede elas utilizam os seus reursos enquantoestiverem ativas.Para soluionar o problema de roteamento nas redes MPLS, é proposta uma formu-lação matemátia multi-objetivo que fornee soluções do onjunto Pareto-ótimo parao problema, no entanto, demanda um elevado tempo omputaional e só pode ser apli-ada para soluionar o problema de roteamento estátio. Para soluionar o problemade roteamento dinâmio é apresentada uma heurístia para aproximar os resultadosdo onjunto Pareto-ótimo e�ientemente. Esta heurístia é um algoritmo genétiomulti-objetivo e poderá ser apliado ao problema dinâmio, devido à e�iênia de suasrespostas.Este problema multi-objetivo será modelado onsiderando três funções objetivo,que são:
• a quantidade de links utilizados para atender ada uma das requisições;
• a quantidade de rejeição das requisições na rede;
• o balaneamento de arga na rede;



1.3. Objetivos 5Este problema será modelado e soluionado matematiamente através de progra-mação linear inteira mista (PLIM). Mas devido à elevada omplexidade omputaionalpara soluioná-lo, é proposta uma heurístia para obter aproximações do resultadoótimo e�ientemente. As soluções obtidas serão avaliadas em um ambiente de simula-ção, onde são experimentados diferentes ontextos de omuniação para veri�ar o seuomportamento.1.3 ObjetivosCom a realização deste trabalho espera-se que as soluções obtidas para o problema deroteamento em redes MPLS estejam mais próximas das situações reais de roteamentoenontradas nas redes. Isto porque, ao onsiderar o problema em sua versão multi-objetivo e através de uma abordagem dinâmia de otimização, sua representação seaproxima da realidade e, portanto, pode ontribuir de maneira mais efetiva para oroteamento dos LSPs na rede.A utilização de um proedimento de otimização multi-objetivo pode ofereer tam-bém mais �exibilidade na realização do roteamento. Como são avaliados diferentesobjetivos simultaneamente, é possível privilegiar um deles em função do omporta-mento da rede em um determinado momento, ou seja, a otimização pode se adequarmelhor ao estado atual da rede, forneendo soluções que melhor satisfaçam os requisitosde QoS da rede em um dado instante.É omum enontrar apliações nas redes om neessidades difereniadas umas dasoutras, por exemplo, existem aquelas apliações que devem ser atendidas imediata-mente após surgirem ou outras que neessitam de menores valores de atraso na omu-niação para que possam funionar orretamente. Diante deste enário, este trabalhopropõe também um estudo que lassi�a as requisições em diferentes lasses de serviço.Assim, espera-se que o proedimento de otimização das rotas possa soluionar de ma-neira mais efetiva o problema de roteamento nas redes MPLS, aproximando-se aindamais dos ontextos reais de omuniação.1.4 ContribuiçõesAs ontribuições obtidas om a realização deste trabalho estão relaionadas ao rotea-mento de requisições em redes MPLS, onde proura-se uma abordagem inovadora queonsiga agregar qualidade e �exibilidade na de�nição das rotas LSP na rede à medidaem que estas requisições surgem. Mais espei�amente, as ontribuições são:



6 Capítulo 1. Introdução1. Modelagem matemátia do problema de roteamento através de uma abordagemmulti-objetivo de otimização, utilizando programação linear inteira mista (PLIM)2. Codi�ação e solução da modelagem PLIM apresentada utilizando o solverCPLEX [Ilog Inorporation, 2006℄.3. Implementação de uma solução heurístia para obter aproximações dos resultadose�ientemente, de modo que possam ser apliados em um ontexto dinâmio deotimização4. Avaliação da proposta através de simulações que abrangem diferentes ontextos deomuniação nas redes, inlusive agrupando as requisições em lasses para melhoraproximar as simulações dos enários reais de roteamento nas redes MPLS1.5 Estrutura da dissertaçãoO restante deste doumento apresenta a seguinte estrutura: O Capítulo 2 servirá omoreferênia aos oneitos básios envolvidos nesta dissertação, onde serão apresentadosos prinipais oneitos sobre roteamento e redes MPLS. No Capítulo 3 é apresentadaa formulação matemátia do problema. Alguns aspetos relaionados à modelagemmono-objetivo são apresentados bem omo oneitos fundamentais da otimizaçãomulti-objetivo, que servirão de base para a formulação proposta. Como este trabalho estudao roteamento em um ontexto dinâmio, foi implementada uma solução heurístiapara realizar aproximações dos resultados e�ientemente. Esta heurístia se trata deum algoritmo genétio multi-objetivo e é apresentada no Capítulo 4. Para veri�ar odesempenho da abordagem proposta, no Capítulo 5 são apresentados os resultados desimulações utilizando diferentes enários de rede. Finalmente, o Capítulo 6 apresentaas onsiderações �nais deste trabalho, inluindo as onlusões e as perspetivas detrabalho futuro.



Capítulo 2Coneitos básiosEste apítulo se destina a introduzir oneitos elementares utilizados nesta disserta-ção. Como este trabalho apresenta uma nova estratégia de roteamento em redes, osprinipais oneitos relaionados aos algoritmos de roteamento serão abordados na se-ção 2.1. Por apresentar oneitos básios aera dos algoritmos de roteamento, estaseção é fortemente embasada nos oneitos apresentados por Tanenbaum [2002℄ que éonsiderado uma das melhores referênias sobre o assunto.A arquitetura MPLS será utilizada neste trabalho para validar o algoritmo de rotea-mento proposto, assim a seção 2.2 se destina a desrever esta arquitetura, introduzindo-a no ontexto das estratégias para provimento de QoS e destaando os prinipais on-eitos a ela relaionados. Serão abordados também os prinipais trabalhos relaionadosa esta arquitetura na seção 2.3, dando ênfase àqueles que tratam da aloação de rotasLSP explíitas na rede.2.1 Algoritmos de roteamentoUma pilha de protoolos é onsituída de diversos softwares integrados que permitem aomuniação nas redes de teleomuniações. A ada protoolo é atribuída uma tarefaespeí�a, e a integração entre os protoolos assegura a transmissão dos dados pelasredes. O modelo ISO/OSI foi proposto om o intuito de padronizar o desenvolvimentode protoolos de omuniação, estabeleendo amadas om apliações bem de�nidas.A �gura 2.1 ilustra este modelo de omuniação.O foo desta seção se onentra na amada 3 deste modelo. A amada de Redeé responsável por de�nir omo os dados trafegarão de sua origem até o destino emum proedimento denominado roteamento. Existem propriedades desejáveis que osalgoritmos de roteamento devem tentar satisfazer ao de�nir rotas na rede, são elas:orretude, simpliidade, robustez, estabilidade, lareza e otimalidade. A satisfação de7
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Figura 2.1. Estrutura da pilha de protoolos do modelo ISO/OSItodas estas propriedades pode não ser possível, devido à omplexidade envolvida nesteproblema, no entanto, a qualidade das rotas está em função de sua satisfação.Os algoritmos de roteamento podem ser agrupados em duas lasses: adaptativose não-adaptativos. Os algoritmos não-adaptativos não utilizam informações sobre ofunionamento da rede para realizar o roteamento, as rotas entre origem e destino sãode�nidas baseadas em onepções pré-de�nidas. Por outro lado, os algoritmos adapta-tivos fazem uso das informações disponíveis sobre o tráfego e a topologia da rede paradireionar suas deisões no roteamento. Como onsequênia, a omplexidade envol-vida em algoritmos de roteamento adaptativos é maior do que aquela dos algoritmosnão-adaptativos.Uma outra lassi�ação onsiderada para os algoritmos de roteamento é aquela queos agrupa entre algoritmos estátios e dinâmios. Os algoritmos estátios são aquelesque onsideram a rede antes de sua operação para de�nir o roteamento. Assume-seque todas as requisições a serem aloadas na rede são onheidas e que não haveráalterações na topologia. O roteamento dinâmio é realizado pelos algoritmos que nãotêm um onheimento prévio das requisições, estas podem surgir durante a operaçãoda rede e alterações na topologia são permitidas.Considerando as estratégias utilizadas para de�nir o roteamento, uma das maisonheidas é a de aminho mínimo. Esta estratégia se destaa por sua simpliidadee pelos bons resultados obtidos. Para utilizá-la a rede deve ser modelada omo umgrafo ujos vérties são os roteadores e as arestas seus links. Para alular os aminhosmínimos na rede, os algoritmos mais utilizados são os de Dijkstra [1959℄ que alula oaminho mínimo entre um par de vérties e Floyd [1962℄ que se baseia em programaçãodinâmia para alular aminhos mínimos para todos os pares de vérties.



2.1. Algoritmos de roteamento 9Embora seja uma estratégia simples e e�iente, a de�nição dos ustos envolvidospara que o aminho mínimo seja obtido pode ser uma tarefa omplexa. Ao atribuirustos unitários às arestas, os algoritmos de aminho mínimo obtêm rotas om o menornúmero de saltos para atender às requisições. Mas diversas outras abordagens deatribuição de ustos podem ser enontradas na literatura, omo a distânia eulidianaentre os roteadores, o atraso médio em ada link, a banda disponível, entre outros.Sendo possível também ombinar diferentes métrias para na de�nição destes ustos.Já o algoritmo de inundação realiza o roteamento na rede utilizando uma arate-rístia simples para o enaminhamento dos paotes. Dado um roteador X, o algoritmode inundação onsiste em enaminhar os paotes que hegam em X para todos os rote-adores adjaentes, exeto aquele que lhe enviou o paote. Ao difundir o paote a todosos roteadores da rede garante-se que o destino será alançado. A �gura 2.2 ilustra umexemplo de funionamento do algoritmo de roteamento inundação. Os passos neessá-rios para que um paote saia de sua origem 1 e alane o seu destino 8 são desritospor 2.2(a), 2.2(b) e 2.2().
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8() Alane do paote aoseu destino, onluindo oenaminhamentoFigura 2.2. Etapas do algoritmo de roteamento inundaçãoEste algoritmo privilegia a propriedade de robustez no roteamento. A entrega dospaotes ao destino pode ser realizada por diferentes roteadores, assegurando o suessoda omuniação. No entanto, o enaminhamento dos paotes a todos os roteadoresadjaentes aumenta onsideravelmente o tráfego nas redes, tornando este algoritmoinviável quando existem restrições de banda. Um outro inonveniente apresentado poreste algoritmo é que deve existir um ontrole para que um paote que seja reebido porum roteador por mais de uma vez não seja re-enaminhado, aumentando sua omple-xidade. No exemplo da �gura 2.2, o roteador 3 reebe o paote no primeiro passo doalgoritmo vindo de 1, e novamente o reebe no segundo passo de 2 e de 4.O roteamento através do algoritmo de inundação obtém rotas que seguirão o menornúmero de links na rede, embora diversos outros roteadores possam ontinuar reebendoo paote, mesmo após este ter sido proessado pelo destino.



10 Capítulo 2. Coneitos básiosEntre os algoritmos utilizados para realizar o roteamento dos paotes na Internetestá o de Vetor de Distânias. Este é um algoritmo de roteamento dinâmio, quedepende das informações a respeito do estado da rede para de�nir as rotas. A adaintervalo de tempo os roteadores enviam a seus adjaentes uma tabela (ou vetor) on-tendo informações loais sobre o roteamento. Cada roteador informa qual o menorusto para se alançar qualquer outro roteador da rede, e por onde os paotes devemser enaminhados. A troa destes Vetores de Distânia permite o mapeamento dosmenores valores para ada roteador.Diferentes métrias podem ser utilizadas para o álulo do Vetor de Distânias pelosroteadores. A mais omum delas é o número de saltos, mas também outras podemser onvenientemente adotadas omo o atraso, o tamanho da �la dos roteadores, adistânia físia entre eles, entre outros. O intervalo de tempo em que os Vetores deDistânia são atualizados também é uma questão de implementação a ser disutida.A atualização em um urto intervalo de tempo pode aarretar em overhead na rededevido ao número de mensagens troadas pelos roteadores para atualizar os Vetores deDistânia. Entretanto, aso o intervalo de atualização seja elevado, alterações na redenão serão perebidas e paotes poderão ser perdidos.O algoritmo de Vetor de Distânias tem uma grande representação história noontexto de roteamento em redes. Ele foi o algoritmo de roteamento adotado pelaARPANET, rede preursora da Internet. Atualmente é utilizado pelo protoolo deroteamento RIP (Routing Information Protool) [Hedrik, 1988℄ no roteamento dospaotes na Internet.Embora o algoritmo de Vetor de Distânias funione orretamente, ele apresenta al-gumas di�uldades quanto à sua onvergênia. O Vetor de Distânias de ada roteadoré enviado a seus adjaentes a ada intervalo de tempo, as informações são atualizadase novamente repassadas aos adjaentes até que todos os roteadores da rede tenhaminformações atualizadas sobre o estado da rede. A neessidade de suessivas troasde mensagens entre os roteadores para atualizar os valores do Vetor de Distâniaspode levar o algoritmo a uma lenta onvergênia e, onsequentemente, a rede pode serinorretamente representada por um intervalo de tempo, prejudiando o roteamento.Com o objetivo de orrigir este problema, foi proposto em 1979 um suessor parao algoritmo de Vetor de Distânias no roteamento da ARPANET. Este algoritmo édenominado de Estado do Link e soluiona o problema da lenta onvergênia. Oalgoritmo de Estado do Link pode ser dividido em 5 partes:1. Desobrir seus vizinhos e aprender sobre seus endereçamentos: Ao �arativo na rede, o roteador preisa noti�ar sua atividade e saber a quais vizinhosestá onetado e qual o endereço de aesso de ada um;



2.2. A arquitetura MPLS 112. Medir o usto do link entre os vizinhos: Suponha que a métria para oroteamento seja o atraso. Assim, o roteador deve estimar o tempo de atraso entreele e seus adjaentes para que esta informação seja onsiderada no roteamentodos paotes. Devido à variação do tráfego, este valor pode se alterar durante aoperação da rede;3. Construir um paote om as informações obtidas: As informações arma-zenadas por ada roteador nos passos 1 e 2 devem ser ompiladas em um paoteinformativo, que possa servir para outros roteadores atualizarem suas informaçõessobre a rede;4. Enviar este paote a todos os outros roteadores: Para que não existao problema da lenta onvergênia, os paotes ontendo informações sobre adaroteador são enviados periodiamente a todos os demais roteadores. O algoritmode inundação é utilizado para esta �nalidade;5. Calular o menor aminho a todos os outros roteadores: Uma vez queas informações de todos os roteadores estão disponíveis e atualizadas, o algo-ritmo alula o menor aminho para se alançar todos os demais roteadores. Oalgoritmo de Dijkstra é geralmente utilizado nesta etapa;O algoritmo de roteamento do Estado do Link é atualmente utilizado em um grandenúmero de redes. O protoolo de roteamento OSPF (Open Shortest Path First) [Moy,1991℄ é um dos que utilizam este algoritmo, sendo o mais omum na Internet. Outroprotoolo baseado no Estado do Link é o ISIS (Intermediate System - IntermediateSystem) [Oran, 1990℄ que realiza o roteamento em bakbones de Internet.2.2 A arquitetura MPLSOs meanismos de roteamento adotados pelo protoolo IP para o enaminhamento dospaotes na rede se baseiam no serviço de melhor-esforço. Este serviço onsiste em provera omuniação om a máxima e�iênia dos reursos da rede. O enaminhamento dospaotes pelo menor aminho entre origem e destino é uma das polítias adotadas.Entretanto, ao utilizar o serviço de melhor-esforço não há garantias sobre a qualidadeda omuniação om relação a algumas métrias na rede, omo o atraso da omuniaçãoe a perda de paotes, o que pode di�ultar o funionamento de algumas apliações.Mas om o avanço das tenologias omputaionais e a disseminação das apliaçõesem rede, surge a neessidade de novos meanismos de roteamento que onsigam asse-gurar às apliações que suas exigênias om relação a algumas métrias da rede serão



12 Capítulo 2. Coneitos básiosatendidas. Neste sentido são propostas as arquiteturas para provimento de QoS nasredes TCP/IP. Entenda omo arquitetura neste ontexto um onjunto de meanismose padronizações om o intuito de forneer serviços �m-a-�m ofereendo garantias deQoS ou assegurando a satisfação das métrias de SLA.O motivo prinipal para propor melhorias no roteamento do protoolo IP é a suapopularidade. Este protoolo é o mais utilizado para omuniação em redes, devido àInternet, e ao agregar novas arquiteturas para prover QoS às apliações será possívelaproveitar toda a sua estrutura e esalabilidade. A �gura 2.3 ilustra os prinipaisavanços quanto ao provimento de QoS na arquitetura TCP/IP. A sigla RFC (RequestFor Comment) seguida de um número denota o doumento onde os oneitos e padrõesenvolvidos na tenologia são de�nidos.

Figura 2.3. Evolução das arquiteturas para provimento de QoS em redesTCP/IPUm dos primeiros avanços quanto ao provimento de QoS nas redes TCP/IP, foia arquitetura IntServ (Integrated Servies). Esta arquitetura oferee a araterístiade ontrole de admissão e reservas de reursos para os tráfegos nas redes TCP/IP[Evans e Fils�ls, 2007℄. Assim, é possível garantir banda su�iente para os tráfegos omesta exigênia, omo VoIP e video. Para a reserva dos reursos da rede, a arquiteturaIntServ utiliza o protoolo RSVP (ReSerVation Protool), que permite a reserva debanda para os tráfegos na rede. Por este motivo, IntServ e RSVP são muitas vezesonsiderados sin�nimos.O protoolo de roteamento padrão da Internet é o IP, mais espei�amente IPv4 sereferindo à sua 4o versão. Devido à expansão da Internet, problemas de endereçamentosurgiram no IPv4 e omo alternativa de solução foi proposto em 1998 o IPv6, queelimina os problemas de endereçamento do seu anteessor. Entretanto, a idéia que o



2.2. A arquitetura MPLS 13IPv6 oferee melhor suporte de QoS às apliações não é orreta. Em sua espei�açãoele suporta todos os avanços disponíveis ao IPv4, mas não oferee novas funionalidadespara o provimento de QoS.Já a arquitetura Di�Serv (Di�ereniated Servies) tem omo prinipal objetivo oforneimento de serviços difereniados om relação às métrias de QoS impostas narede. Desde seu surgimento é uma arquitetura amplamente utilizada para prover QoSem redes TCP/IP, sendo adotada tanto em redes empresariais quanto em provedoresde serviços de internet (ISP). A arquitetura Di�Serv aresenta funionalidades à ar-quitetura IntServ, pois além de permitir o ontrole de admissão e a reserva de reursospara os tráfegos na rede, possibilita também que os tráfegos tenham tratamento dife-reniados uns dos outros. Esta difereniação de serviços é feita ao de�nir Classes deServiço (ou Class of Servie � CoS ) e pode inluir diferentes métrias de QoS na rede,omo o atraso, a perda de paotes e a disponibilidade do serviço.A arquitetura MPLS (MultiProtool Label Swithing) é a mais reente tenologiapara a obtenção de QoS nas redes TCP/IP. Ela busa agregar todos os avanços ante-riores à sua espei�ação aliados a novos oneitos de enaminhamento de paotes nasredes IP, o que lhe garante maior e�iênia no roteamento além de ofereer funionali-dades importantes para satisfação dos indiadores de QoS na rede.O termo �MultiProtool� da sigla MPLS é justi�ado pela possibilidade de integra-ção desta arquitetura om diferentes protoolos de rede, porém sua integração om oprotoolo IP se destaa, devido à sua abrangênia na omuniação em redes. Todos ospaotes que entram em um domínio MPLS reebem um rótulo (label). As diretrizes deenaminhamento dos paotes na rede se baseiam nestes rótulos, tornando desneessáriaa veri�ação de outras informações existentes no abeçalho dos paotes. Ao sair dodomínio MPLS, o rótulo é retirado do paote que ontinuará a ser roteado pelos mea-nismos disponíveis na rede. A �gura 2.4 mostra a manipulação do rótulo nos paotesao entrar em um domínio MPLS.Em uma rede não-omutada, a omuniação entre a origem e o destino do tráfegonão é realizada por um aminho pré-estabeleido. Os paotes podem seguir diferentesaminhos em função das ondições da rede. O enaminhamento é de�nido om baseem tabelas armazenadas pelos roteadores que de�nem o próximo salto de ada paoteao ser proessado. As tabelas de roteamento do protoolo IP são onstruídas utili-zando a estratégia de melhor-esforço, minimizando o número de saltos da origem aodestino. Como exemplo, é possível itar os protoolos de roteamento OSPF e RIP, quese fundamenta em informações provenientes no estado do link e vetor de distânias,respetivamente, para a onstrução das tabelas.
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Figura 2.4. Manipulação do rótulo pelos roteadores da rede MPLSUma araterístia proporionada pela arquitetura MPLS de grande relevânia paraa manutenção dos indiadores de QoS na rede é a possibilidade de se realizar o rote-amento explíito dos paotes. Neste aso, é possível de�nir expliitamente o aminhoque um determinado tráfego deverá seguir da sua origem ao destino. Assim é possívelassumir o roteamento dos paotes na rede, tornando-o adequado às neessidades dasapliações envolvidas na omuniação.A arquitetura MPLS é omposta por software e hardware espeí�os apazes desuportar as funionalidades por ela ofereidas. Entre os softwares se destaam os pro-toolos de omuniação e quanto ao hardware, são neessários roteadores que onsigamtratar os paotes rotulados do domínio MPLS de maneira adequada. A seguir, serãoabordados os prinipais oneitos envolvidos no entendimento desta arquitetura, segui-dos de uma breve expliação e sua ontribuição no domínio MPLS:
• LSR (Label Swithing Router); um LSR é um roteador que suporta os serviçosda arquitetura MPLS. É responsável por gereniar os labels utilizados para oroteamento dos paotes no domínio MPLS. Quando um LSR insere um labelem um paote que entra no domínio MPLS, ele é denominado Ingress LSR. Jáquando o label é retirado de um paote que sai de um domínio MPLS, o LSRresponsável é denominado Egress LSR.
• FEC (Fowarding Equivalene Class); Uma lasse de paotes IP ujo roteamentodeve ser realizado da mesma maneira é denominada FEC. Nos esquemas de ro-teamento onvenional, as FECs são de�nidas em ada roteador para realizar oenaminhamento dos paotes. Já na arquitetura MPLS, as FECs são de�nidasou veri�adas apenas quando o paote entra no domínio MPLS, a partir destemomento ada FEC é assoiada a um label que determina o seu roteamento ao



2.2. A arquitetura MPLS 15longo do domínio MPLS. Quando o paote é enaminhado ao próximo LSR o seulabel ontém as informações neessárias para o roteamento.
• LSP (Label Swithed Path); o aminho que um paote deve seguir ao entrar emum domínio MPLS até deixá-lo será de�nido pelo label que lhe for atribuído.Nas redes MPLS este aminho é denominado LSP. A de�nição dos LSPs nasredes MPLS pode ser feita de maneira implíita, quando realizado pelos protoo-los de roteamento desta arquitetura, ou explíita, quando o aminho é de�nidoutilizando estratégias partiulares de roteamento. A de�nição explíita de LSPsdesperta grande interesse de empresas e pesquisadores, pois é possível agregar aoroteamento araterístias partiulares de ada domínio e satisfazer os indiado-res de QoS esperados na rede.
• LDP (Label Distribution Protool); ao de�nir uma FEC na rede e assoiá-la a umlabel, é neessário informar a todos os LSR do domínio MPLS qual o enaminha-mento deve ser realizado aos paotes om este label. A estratégia mais utilizadapara este �nalidade é o broadast, onde todos os LSR troam entre si as infor-mações ontidas em sua tabela de roteamento para a atualização. A distribuiçãodas informações sobre o roteamento na rede é de responsabilidade do protooloLDP.
• TTL (Time-To-Live); por um motivo qualquer, um paote pode não ser orre-tamente enaminhado em um domínio MPLS. Como onsequênia este paotepoderia ser repassado por um tempo indeterminado entre os roteadores do do-mínio MPLS sem alançar seu destino. Isto aarretaria em um proessamentodesneessário dos roteadores om o paote perdido. Para evitar este inonveni-ente, ao entrar em um domínio MPLS o paote reebe um valor que determinao número máximo de saltos possíveis para este paote no domínio MPLS. Estevalor é o TTL. Sempre que atinge um LSR, o ontador de saltos é inrementadoe aso ultrapasse o TTL, o paote é desartado.A arquitetura MPLS suporta as funionalidades neessárias para o provimento deQoS em redes TCP/IP, e por isto tem se destaado. A grande aeitação por partede empresas e provedores de serviço pode ser justi�ada por esta arquitetura permitira utilização de serviços omo IntServ e Di�Serv, aliados à funionalidades inovadoraspara as redes TCP/IP, omo a de�nição expliita de rotas em seu domínio.



16 Capítulo 2. Coneitos básios2.3 Trabalhos relaionadosEntre os trabalhos relaionados é possível enontrar ontribuições em diferentes om-ponentes da arquitetura MPLS, omo melhorias em protoolos de ontrole, omo oLDP, ou mesmo sugestões de alterações no abeçalho dos paotes que trafegam em seudomínio, om o intuito de melhorar a e�iênia da omuniação.A de�nição de rotas explíitas para os LSPs no domínio MPLS é também um temaque tem sido amplamente estudado em pesquisas. Esta funionalidade permite explorarpartiularidades provenientes das apliações, bem omo araterístias da rede para oroteamento dos paotes, sendo um benefíio partiular da arquitetura MPLS. Nesteontexto, a utilização de ténias de otimização através de programação matemátiatem se destaado, pois permite a elaboração de rotas ótimas na rede seguindo ritériosestabeleidos pelos indiadores de QoS que se deseja atender.Os trabalhos relaionados à esta área de pesquisa prouram dar um tratamentomatemátio ao problema de roteamento nas redes MPLS e então soluioná-lo. Diferen-tes ténias de otimização podem ser apliadas. Entretanto, a omplexidade envolvidana solução destes problemas é elevada. No trabalho de Shao et al. [2006℄ é provadoque o problema de se determinar as rotas LSP sujeito a mais de duas restrições deQoS é NP-Completo. Assim, as soluções propostas por estes trabalhos onsistem emheurístias para a aloação dos LSPs na rede que se aproximem da solução ótima.A de�nição das rotas explíitas pode ser realizada ao onsiderar o problema em suaversão estátia ou dinâmia. Na estátia, os tráfegos a serem aloados são previamenteonheidos bem omo os reursos disponíveis da rede, e as rotas LSP são determinadasonsiderando que não haverá alterações na rede ao longo do tempo. Na versão dinâmiaas requisições surgem em função do tempo, sendo também possível tratar variaçõesno omportamento da rede, omo falhas de seus omponentes ou interferênia, porexemplo.O provimento de QoS na rede geralmente baseia-se no atendimento de diferentesmétrias da rede, omo o atraso, a perda de paotes ou a disponibilidade do serviço.Devido à multipliidade de indiadores de QoS a onsiderar, é possível utilizar diferentesestratégias de otimização para a modelagem e solução do problema: a mono-objetivoe a multi-objetivo.2.3.1 Otimização mono-objetivoDentre as estratégias mono-objetivo, um algoritmo lássio para este problema é oMIRA (Minimum Interferene Routing Algorithm) [Kar et al., 2000℄, que realiza o ro-teamento dinâmio das rotas LSP busando minimizar uma possível interferênia nos



2.3. Trabalhos relaionados 17demais aminhos da rede. Utiliza a estratégia de �uxo máximo para soluionar oproblema om um tempo omputaional satisfatório, embora não seja na otimalidade.Um inonveniente apresentado por esta abordagem é a suposição que em apenas algunsLSR do domínio MPLS haverá surgimento de novas requisições de LSP, o que limitasua apliação em diversos enários.No trabalho desenvolvido por Dias et al. [2003℄ foi tratado o problema de se de-terminar o menor aminho que minimize o atraso de transmissão dos dados, sujeitoà restrição de largura de banda dos enlaes. Este problema também é NP-Completo,pois pode ser polinomialmente reduzido ao problema RSP (Restrited Shortest-pathProblem) [Papadimitriou, 1997℄. Para soluionar o problema foi proposta uma aborda-gem utilizando relaxação lagrangeana om heurístias, denominada RLH. O tempo deexeução do proedimento foi onsiderado razoável, entretanto, inviável para uma apli-ação dinâmia. Como uma evolução deste trabalho, Dias et al. [2005℄ apresentaramuma heurístia e�iente que permitiu sua avaliação em um ontexto dinâmio.Também om o objetivo de obter soluções e�ientes, Oliveira e Mateus [2006℄ mode-laram o problema de aloação estátia das rotas através de programação linear inteiramista utilizando dois passos. No primeiro, é realizada a otimização baseada no ba-laneamento de arga da rede. A solução é utilizada omo parâmetro de entrada nosegundo passo, que objetiva agora minimizar o número de links utilizados restrito aovalor de balaneamento de arga obtido no primeiro passo. Devido ao grande tempoomputaional neessário para se obter a solução ótima do problema, um algoritmogenétio mono-objetivo foi proposto. Este trabalho também é apresentado na tese deOliveira [2005℄.2.3.2 Otimização multi-objetivoDevido à multipliidade de indiadores de QoS a serem onsiderados no roteamento,as ténias de otimização multi-objetivo têm se apresentado omo alternativas maisviáveis para a solução deste problema. Ao onsiderar os indiadores de QoS da redeomo funções objetivo da otimização, é possível prourar por soluções que forneçamvalores ótimos para estes indiadores otimizando-os de maneira independente. Existeum aumento da omplexidade, pois o resultado da otimização fornee um onjunto desoluções para o problema, denominado onjunto Pareto-ótimo, diferente da otimizaçãomono-objetivo, onde apenas uma solução é obtida omo resultado.Entre os primeiros a utilizar ténias de otimização multi-objetivo neste ontexto,embora não tenha sido no domínio MPLS, Knowles et al. [2000℄ utilizaram os algorit-mos PAES (Pareto Arhived Evolution Strategy) [Knowles e Corne, 2000b℄ e M-PAES(Memeti Pareto Arhived Evolution Strategy) [Knowles e Corne, 2000a℄ para soluio-



18 Capítulo 2. Coneitos básiosnar o problema de roteamento estátio. Os resultados apresentaram boas aproximaçõesdo onjunto Pareto-ótimo, em partiular a busa loal inluída no algoritmo memétiotrouxe melhorias signi�ativas às soluções, mas a e�iênia dos algoritmos não foi dis-utida.O trabalho de Koyama et al. [2004℄ abordou o problema de roteamento dinâmiona rede, mas novamente a arquitetura MPLS não foi onsiderada. Foram onsideradasomo funções objetivo: (i) o usto e (ii) o atraso da omuniação, que propunhamser minimizadas. Um importante parâmetro que não foi levado em onsideração nestetrabalho é o balaneamento de arga da rede.Apliando a ténia de otimização multi-objetivo para o roteamento na arquiteturaMPLS, Erbas e Erbas [2003℄ apresentaram uma solução para o problema estátio. Sãoonsideradas três funções objetivo: (i) o usto da omuniação, (ii) o balaneamento dearga na rede e (iii) o número de LSPs neessários para atender a todas as requisições.Para soluionar o problema foi utilizado o método de pesos lexiográ�os de Chebyshev[Steuer, 1985℄, que por se tratar de um método exato demanda um elevado tempoomputaional e impede que esta estratégia seja adaptada para o ontexto dinâmiode otimização.Em Shao et al. [2006℄ a aloação de rotas LSP é onsiderada em um ambienteom difereniação de serviços (Di�Serv), também através de uma abordagem multi-objetivo. Os objetivos onsiderados também são três: (i) o balaneamento de argana rede, (ii) a taxa de rejeição dos paotes e (iii) o atraso na omuniação. As si-mulações demonstraram um bom desempenho do proedimento proposto, porém, nãoforam apresentados resultados que permitissem veri�ar o seu omportamento em umambiente dinâmio, e além do mais o proesso de tomada de deisão não foi expliitado.É possível observar que as ténias de otimização são amplamente apliadas aoproblema de roteamento, inluindo a arquitetura MPLS. Em partiular, as ténias deotimização multi-objetivo têm permitido grandes avanços nesta área, pois sua utiliza-ção permite onsiderar múltiplos indiadores de QoS simultaneamente no proesso deotimização, tornando-a mais adequada ao problema.Não foram enontrados na literatura trabalhos que tratem da otimização multi-objetivo em um ontexto dinâmio de otimização, onde deve existir um proesso detomada de deisão e�iente para seleionar dinamiamente as melhores soluções parao problema. Este trabalho proura ontribuir neste ontexto e estuda o roteamentodinâmio em redes MPLS utilizando a otimização multi-objetivo.



Capítulo 3Formulação matemátiaConforme desrito na seção 2.3, o problema de de�nir rotas explíitas em redes MPLSé normalmente abordado matematiamente, devido à omplexidade envolvida em suasolução. Assim, são apliadas ténias de teoria dos grafos e programação matemátiaque permitem modelar e soluionar o problema.Este apítulo mostrará a formulação matemátia proposta para o problema de de�-nir rotas explíitas em redes MPLS. Iniialmente, na seção 3.1 serão desritas algumasde�nições utilizadas para a representação do problema, então a seção 3.2 exibirá a for-mulação matemátia mono-objetivo proposta na tese de Oliveira [2005℄, que foi umadas motivações para a realização deste trabalho. A formulação multi-objetivo do pro-blema será abordada na seção 3.3, onde serão introduzidos os oneitos básios destaténia de otimização e exibido o modelo matemátio proposto neste trabalho.3.1 De�niçõesA rede a ser otimizada será representada por um grafo G = (V, A), onde V =

{1, 2, . . . , ‖V ‖} são os roteadores do domínio MPLS, ou LSR, e A = {(i, j)} são oslinks existentes entre os LSR. A apaidade de banda de ada link (i, j) será represen-tada no modelo omo Bij e os links são unidireionais.As requisições de omuniação são representadas por (ok, dk, bk), sendo que ok e
dk representam respetivamente os roteadores LSR de origem e de destino do tráfegopara a k-ésima requisição. Enquanto bk india a quantidade de banda que deve serreservada para esta requisição. O onjunto de todas as requisições a serem otimizadasé denotado por R.As formulações tratadas neste trabalho permitem que requisições sejam rejeitadas,o que pode aonteer por restrições de reursos da rede, ou mesmo para privilegiarum determinado indiador de QoS na rede. No entanto, é possível de�nir um número19



20 Capítulo 3. Formulação matemátiamínimo de requisições que devem ser atendidas no modelo, que será representado por
C, e deve ser forneido omo parâmetro da otimização.3.2 Formulação matemátia mono-objetivoNa tese de Oliveira [2005℄ foi proposto um modelo matemátio mono-objetivo parasoluionar o problema de aloação de rotas LSP nas redes MPLS. Este modelo, deno-minado two-step model (modelo de dois passos), propõe a solução de dois problemasmono-objetivo para a aloação das rotas LSP na rede.O primeiro passo proura por valores ótimos para o balaneamento de arga narede. Para isto, é formulado um problema de programação linear inteira misto do tipo
Min −Max, que obtém o valor mínimo para o link om máxima utilização na rede.Este modelo é denominado P1 e pode ser desrito omo:

P1 : Min αsujeito a:
∑

k∈R

bkxk
ij ≤ αBij ∀(i, j) ∈ A (3.1)

∑
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∀i ∈ V, k ∈ R (3.2)
xk

ij ∈ {0, 1} ∀(i, j) ∈ A, ∀k ∈ R (3.3)Nesta modelagem a variável α representa o perentual de utilização do link maisongestionado da rede. Portanto, a sua minimização implia que o balaneamento dearga da rede é obtido, ou seja, a arga está distribuida de maneira uniforme entreos links da rede. A variável de deisão xk
ij assumirá o valor 1 aso o link (i, j) sejautilizado para atender a requisição de índie k, aso ontrário seu valor será 0.As restrições 3.1 asseguram que a variável de deisão α represente a maior argaentre todos os links (i, j) da rede. Caso a solução para o problema apresente α ≥ 1,a solução do problema não será viável, pois a exigênia dos tráfegos é maior que aapaidade do link. Em 3.2 são exibidas as restrições de onservação de �uxo, quegarantem que todo o tráfego que entra em um vértie deverá ser o mesmo a sair,exeto na origem e destino da requisição. As restrições 3.3 de�nem a integralidade dasvariáveis de deisão xk

ij de�nindo seus possíveis valores em 0 ou 1.



3.2. Formulação matemátia mono-objetivo 21O segundo passo da otimização tem omo parâmetro de entrada o resultado obtidono primeiro passo. O valor de α obtido em P1 será utilizado em P2 para assegurarque a solução obtida pelo segundo passo terá o balaneamento de arga ótimo na rede,enquanto proura-se minimizar outra função objetivo. O modelo P2 é a seguir exibido:
P2 :
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(i,j)∈A
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M(1− ak)sujeito a:
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∀i ∈ V, k ∈ R (3.5)
∑

k∈R

ak ≥ C (3.6)
xk

ij ∈ {0, 1} ∀(i, j) ∈ A, ∀k ∈ R (3.7)
ak ∈ {0, 1} ∀k ∈ R (3.8)O modelo P2 tem araterístias muito semelhantes à P1, pois tratam do mesmoontexto de otimização. No entanto, neste segundo passo da otimização, α∗ não setrata de uma variável de deisão, mas sim de um parâmetro que é alulado ao seotimizar P1. Sendo assim, P2 onsiste em prourar por soluções om balaneamentode arga ótimo na rede.Como função objetivo, proura-se otimizar diferentes entidades responsáveis peloprovimento de QoS na rede: o número de links utilizados na omuniação e tambémo máximo atendimento das requisições. Isto é feito ao somar os valores obtidos omada uma das funções.Em P2 também está presente a restrição 3.6 om a �nalidade de assegurar que asolução do problema atenderá um número mínimo de requisições, denotado por C. Avariável de deisão ak india se a k-ésima requisição foi atendida, assumindo valor 1,ou 0 aso ontrário.Observe que este modelo proura por valores ótimos para diferentes entidades paraprovimento de QoS. Porém, isto é feito através de uma modelagem do problema emdois passos de otimização, além de ombinar os valores de diferentes entidades emuma mesma função objetivo em P2. A utilização da otimização multi-objetivo podeauxiliar na aloação dos LSPs na rede neste ontexto, pois permitirá que diferentesfunções objetivo sejam otimizadas independentemente em apenas um modelo.



22 Capítulo 3. Formulação matemátia3.3 Formulação matemátia multi-objetivoEsta seção tratará da formulação matemátia do problema de aloação dos LSPs narede MPLS, através da abordagem de otimização multi-objetivo. Iniialmente, serãodesritos os prinipais oneitos relaionados a esta ténia de otimização e então serámostrado o modelo matemátio proposto.
3.3.1 Coneitos iniiaisA otimização multi-objetivo ou multi-ritério, é araterizada pela presença de duas oumais funções objetivo para serem maximizadas ou minimizadas, sujeito às restriçõesdo problema. Matematiamente, o problema de otimização multi-objetivo pode serenuniado omo [Deb, 2001℄:

Min fm(x)sujeito a:
gj(x) ≥ 0, j = {1, . . . , J} (3.9)
hk(x) = 0, k = {1, . . . , K} (3.10)

x
(L)
i ≤ xi ≤ x

(U)
i , i = {1, . . . , n} (3.11)O vetor n-dimensional x representa as variáveis de deisão do problema, sendo om-posto pelas variáveis xi, i = {1, . . . , n}. Este vetor é também onheido omo soluçãodo problema. Já fm, m = {1, . . . , M} denota um vetor om M funções objetivo quedeverão ser minimizadas ou maximizadas. Embora algumas funções objetivo possamser maximizadas enquanto outras minimizadas, para realizar a otimização é neessárioque todas as funções tenham apenas o propósito de maximização ou minimização, oque pode ser obtido através de operações algébrias elementares.Para que o problema seja onsiderado fatível, é neessário que ele satisfaça a todasas J restrições de desigualdade e as K restrições de igualdade do problema, emboraseja possível que um dos onjuntos de restrições 3.9 ou 3.10 seja vazio. Finalmente, asrestrições 3.11 indiam a possibilidade de se de�nir limites inferiores e superiores paraos valores das variáveis de deisão xi. Caso a solução apresente valores que extrapolemos limites, o problema é onsiderado inviável. O onjunto de todos os vetores x fatíveispara o problema é dado por X.



3.3. Formulação matemátia multi-objetivo 233.3.1.1 O espaço de soluçõesUma diferença fundamental existente entre a otimização mono-objetivo e a multi-objetivo é o espaço de soluções de ada uma. Na otimização mono-objetivo, adavetor x ∈ X que satisfaz as restrições do problema leva a uma solução em um espaçounidimensional. Já na otimização multi-objetivo, ada vetor solução x ∈ X leva asoluções em um espaço multi-dimensional, denominado espaço de objetivos (Z). A�gura 3.1 ilustra a diferença entre os espaços de solução da otimização mono-objetivoe multi-objetivo.

(a) Espaço de soluções uni-dimensional da oti-mização mono-objetivo (b) Espaço de soluções bi-dimensional de umproblema multi-objetivoFigura 3.1. Espaços de soluções para problemas de otimização mono-objetivo emulti-objetivoNa otimização mono-objetivo, devido ao espaço de soluções ser unidimensional,proura-se por um vetor x ujos valores de oordenada levem a uma solução om valormáximo ou mínimo no espaço de soluções. Já a otimização multi-objetivo lida om oespaço multi-dimensional das variáveis de deisão e também om o espaço de objetivosmulti-dimensional. É possível que exista um onjunto de vetores x no espaço dasvariáveis que levem a soluções ótimas no espaço dos objetivos, o que justi�a a maioromplexidade desta abordagem de otimização.3.3.1.2 O onjunto Pareto-ótimoO método de otimização multi-objetivo tem omo prinípio a investigação de vetores
x ∈ X que levem às melhores soluções no espaço de objetivos. Assim, fm(x), m =

{1, . . . , M} tem a �nalidade de mapear os valores do vetor n-dimensional x para oespaço de objetivos Z. Suponha que o vetor x está inserido nos números reais, então omapeamento seria dado omo fm(x) : ℜn → ℜM .



24 Capítulo 3. Formulação matemátiaA proura por vetores x ∈ X que soluionem o problema de otimização multi-objetivo é realizada ao avaliar as soluções utilizando a de�nição de dominânia. Parade�nir dominânia é neessário formalizar a notação dos símbolos ≤ e 6= para os on-juntos da otimização. Seja x e y dois vetores n-dimensionais de um onjunto C, tem-seque
x ≤ y ⇒ {xi ≤ yi, i = 1, . . . , n} e

x 6= y ⇒ {∃i | xi 6= yi}.Assim a de�nição de dominânia segundo Takahashi [2004℄ pode ser enuniada omo:De�nição 1 (Dominânia): Diz-se que o ponto x1 ∈ X domina o ponto x2 ∈ X se
fm(x1) ≤ fm(x2) e fm(x1) 6= fm(x2). Equivalentemente, diz-se que fm(x1) ∈ Z domina
fm(x2) ∈ Z nestas mesmas ondições.A otimização das soluções em um problema multi-objetivo está diretamente relai-onada ao oneito de dominânia. No proesso de otimização proura-se por soluçõesnão-dominadas até que todas as soluções viáveis x ∈ X sejam investigadas. Nestesentido, a próxima de�nição de Takahashi [2004℄ permite ompreender o onjunto desoluções ótimas da otimização multi-objetivo:De�nição 2 (Solução Pareto-ótima): Diz-se que o ponto x∗ ∈ X é uma soluçãoPareto-ótima do problema de otimização multi-objetivo se não existe qualquer outrasolução x ∈ X tal que fm(x) ≤ fm(x∗) e fm(x) 6= fm(x∗), ou seja, se x∗ não édominado por nenhum outro ponto fatível.Esta de�nição atesta que, onsiderando o onjunto de soluções fatíveis para o pro-blema multi-objetivo, todas aquelas não-dominadas ompõe o onjunto Pareto-ótimoda otimização multi-objetivo. Mas isto não limita o tamanho deste onjunto, que paraalguns problemas pode ser in�nito. A próxima ilustração, vista na �gura 3.2, mostradois onjuntos de soluções para um problema multi-objetivo, um omposto por soluçõesdominadas e não-dominadas enquanto o outro se trata de um onjunto Pareto-ótimo,apenas om soluções não-dominadas.Diversos problemas reais onde deseja-se maximizar ou minimizar reursos levam aproblemas de otimização multi-objetivo. Isto devido à presença de diferentes ritériosque se busa otimizar simultaneamente. Um exemplo intuitivo que ilustra esta a�r-mação pode ser enontrado na ompra de um notebook. Neste aso, dois objetivosonsiderados frequentemente são o preço e o desempenho do notebook. A �gura 3.3apresenta um possível onjunto de soluções para este problema onsiderando um espaçodos objetivos bidimensional.
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(a) Conjunto de soluções viáveis no espaço deobjetivos Z

(b) Conjunto de soluções não-dominadas (óti-mas) no espaço de objetivos ZFigura 3.2. Conjuntos de soluções no espaço dos objetivos
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Figura 3.3. Exemplo de on�itos entre dois objetivos na ompra de um notebookDeseja-se maximizar o desempenho e simultaneamente proura-se por soluções queminimizem o preço do produto. Após uma pesquisa, diferentes opções de solução sãoenontradas. A solução 5 será mais onveniente àqueles que têm pouas restrições�naneiras ou que realmente neessitam de um grande poder de proessamento, en-quanto a solução 2 privilegia aqueles que têm menor poder de ompra e di�uldadesde orçamento.Ainda sobre a �gura 3.3 é possível observar que não é onveniente esolher assoluções 1 e 3 pois existem outras soluções que ofereem pelo mesmo preço ou menos,um melhor desempenho. As soluções 1 e 3 são, portanto, soluções dominadas e nãopertenem ao onjunto de soluções ótimas, ou onjunto Pareto-ótimo.Observa-se que os possíveis on�itos existentes ao se otimizar simultaneamenteas funções objetivo do problema levam à diversidade das soluções no onjunto



26 Capítulo 3. Formulação matemátiaPareto-ótimo. A solução obtida aso não existissem on�itos ao otimizar as funçõesobjetivo é denominada utópia e é desrita através da próxima de�nição de Takahashi[2004℄:De�nição 3 (Solução utópia): A solução utópia y∗ do problema de otimizaçãomulti-objetivo é de�nida omo:
y∗i = fi(x

i), i = {1, . . . , M}onde:
xi = arg min fi(x)

x ∈ XA solução utópia é aquela que apresenta valores ótimos para ada uma das funçõesobjetivo do problema, e reebe este nome devido à impossibilidade de ser obtida quandoexistem on�itos ao otimizar todas as funções objetivo simultaneamente.Esta solução pode ter diferentes �nalidades no ontexto de otimização multi-objetivo, omo permitir fazer estimativas da distânia entre as soluções no espaçodos objetivos ou mesmo ser utilizada omo métria para a implementação de tomadade deisão no onjunto Pareto-ótimo. Um exemplo de solução utópia é exibido na�gura 3.4, onsiderando um espaço de objetivos bidimensional.

Figura 3.4. Solução utópia de um problema de otimização multi-objetivo



3.3. Formulação matemátia multi-objetivo 273.3.2 Modelo matemátioO modelo proposto neste trabalho trata do mesmo problema apresentado em Oliveira[2005℄, porém através da abordagem de otimização multi-objetivo. Ao invés de tratar oproblema de otimização em um modelo de dois passos inter-dependentes, neste traba-lho é realizada uma formulação matemátia multi-objetivo que onsidera três funçõesobjetivo.Todas as de�nições expostas na seção 3.1 se apliam tanto ao problema mono-objetivo quanto ao multi-objetivo. O grande diferenial apresentado pela otimizaçãomulti-objetivo é a possibilidade de se onsiderar simultaneamente todas as funçõesobjetivo do problema, a saber:
• a quantidade de links utilizados para atender ada uma das requisições;
• a quantidade de rejeição das requisições na rede;
• o balaneamento de arga na rede;Quanto à modelagem, as variáveis de deisão xk

ij assumem valor 1 aso a k-ésimarequisição passe pelo link (i, j) ou 0 aso ontrário, ak que india o atendimento da k-ésima requisição, assumindo valor 1 em aso positivo, senão 0. Além de α que assumirávalores ontínuos no intervalo entre [0, 1] e representa o perentual de utilização do linkmais utilizado da rede. Há também o parâmetro C que india a quantidade mínimade requisições que devem ser atendidas. O modelo multi-objetivo é expresso omo:
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∑

k∈R

ak ≥ C (3.14)
xk

ij ∈ {0, 1} ∀(i, j) ∈ A, ∀k ∈ R (3.15)
ak ∈ {0, 1} ∀k ∈ R (3.16)

α ∈ [0, 1] (3.17)



28 Capítulo 3. Formulação matemátiaQuanto às funções objetivo, tem-se que F1 representa o número de links utilizadospara atender as requisições do onjunto R. Quanto menos links forem utilizados maisrapidamente os dados trafegarão da origem ao destino, logo este objetivo será minimi-zado. F2 representa a quantidade de requisições de R que serão rejeitadas durante aotimização. Espera-se que este número também seja minimizado, de modo a atendero maior número possível de requisições. E F3 diz respeito ao perentual de utiliza-ção dos links da rede, e omo pretende-se balanear a arga, espera-se que este valortambém seja minimizado para que a quantidade de dados trafegando nos links estejaequilibrada.É possível observar os on�itos em atender simultaneamente a todas as funçõesobjetivo, prinipalmente ao onsiderar F1 e F3, uma vez que ao se otimizar uma delas aoutra tende a ter seu resultado omprometido. Ao veri�ar a in�uênia de F2 em F1 e F3observa-se também uma relação de ompromisso. Ao minimizar F2, tanto F1 quanto F3tendem a ter seus valores aumentados uma vez que a aloação de uma requisição na redeonsumirá seus reursos. A não aloação de uma requisição privilegiará F1 e F3 masnão F2. Esta impossibilidade de se obter valores mínimos para as três funções objetivoque justi�am a diversidade de soluções no onjunto Pareto-ótimo, existindo mais deuma solução ótima, que deverá ser esolhida em função do ontexto de otimização.Quanto às restrições, em (3.12) veri�a-se que a quantidade de dados a trafegarem um link (i, j) não pode ultrapassar sua apaidade de banda Bij. As restriçõeslássias de onservação de �uxo estão presentes em (3.13), que determinam que otráfego a entrar em um vértie deve ser o mesmo a sair, exeto na origem e no destinoda requisição. A restrição (3.14) permite limitar o número de rejeições, o que podeser de grande relevânia em alguns ambientes. Finalmente as restrições (3.15), (3.16)e (3.17) limitam o espaço das variáveis de deisão envolvidas.3.3.3 Alternativas de soluçãoA solução de problemas de otimização multi-objetivo é de elevada omplexidade om-putaional. Isto porque, tanto o espaço das variáveis de deisão quanto o espaço dosobjetivos é multi-dimensional, o que demanda um número maior de avaliações paraobter todas as soluções do problema, aumentando sua omplexidade.Entre as alternativas de solução exata para os problemas de otimização multi-objetivo, duas ténias se destaam por serem mais difundidas na literatura e tambémpela simpliidade da abordagem apresentada. São elas:
• Ponderação dos objetivos (Pλ); Esta ténia onsiste em de�nir multiplia-dores λi ≥ 0, i = {1, . . . , M} para ada função objetivo tal que M

∑

i=1
λi = 1. Então



3.3. Formulação matemátia multi-objetivo 29as M funções objetivo do problema são multipliadas por seus respetivos λi esomadas, transformando o problema multi-objetivo em um problema de otimi-zação mono-objetivo. A solução de ada problema mono-objetivo resultará emum ponto no onjunto Pareto-ótimo. As desvantagens assoiadas à esta téniaé que ela não se aplia adequadamente a problemas não-onvexos e também aosoluionar problemas om valores distintos de λi, o mesmo ponto do onjuntoPareto-ótimo pode ser obtido.
• Problema ǫ-Restrito (Pǫ); Através da ténia Pǫ, o problema de otimiza-ção multi-objetivo é também onvertido em um problema de otimização mono-objetivo. Mas para isto M − 1 funções objetivo são onsideradas omo restriçõesdo problema e apenas uma função objetivo será otimizada. Para ada função ob-jetivo onsiderada omo restrição será atribuído um valor ǫi, i = {1, . . . , (M−1)}que onsistirá no limite da restrição. A variação dos valores de ǫi gerando no-vos problemas de otimização mono-objetivo resultarão em diferentes pontos doonjunto Pareto-ótimo, soluionando o problema multi-objetivo. Como desvan-tagem desta ténia é possível itar o aumento na omplexidade do problema aoonsiderar outras M − 1 restrições na otimização e também a possibilidade deinserir valores inviáveis para os valores de ǫi nas novas restrições. No entanto, nãoexistem limitações quanto a utilização desta ténia em problemas não-onvexos.





Capítulo 4Heurístia - Algoritmo Genétiomulti-objetivoEmbora a solução para o problema de roteamento em redes MPLS utilizando a for-mulação matemátia apresentada no apítulo 3 seja ótima, o tempo omputaionalneessário para obtê-la é elevado. Portanto, sua apliação está limitada ao problemade roteamento estátio, onde o proesso de otimização não é in�ueniado por aspetostemporais omo o surgimento de novas requisições ou mesmo mudança no omporta-mento da rede.Para soluionar este problema de roteamento é neessário um proedimento queseja esalável e, sobretudo, e�iente. Estes requisitos sugerem a implementação de umaheurístia que obtenha aproximações do onjunto de soluções ótimas para o problemaom um baixo usto omputaional. Neste ontexto, foi implementado um AlgoritmoGenétio omo heurístia para realizar o roteamento.Os Algoritmos Genétios são ténias de busa inspiradas em meanismos de seleçãoe genétia natural [Goldberg, 1989℄. Para realizar a busa pelo espaço de soluções doproblema, ombina-se os oneitos de adaptação seletiva, troa de material genétioe sobrevivênia dos indivíduos mais aptos. A representação dos indivíduos é feitapor romossomos que são ompostos pelas variáveis de deisão do problema. Para aevolução do material genétio dos indivíduos são utilizadas estratégias de ruzamentoe mutação. A população de indivíduos evolui ao longo das gerações para pontos noespaço de busa que privilegiem os valores de suas funções de aptidão.Por este problema envolver diferentes funções objetivo, foi implementado um algo-ritmo genétio multi-objetivo que se baseia na meta-heurístia NSGA-II [Deb et al.,2000℄. A aproximação dos indivíduos ao onjunto Pareto-ótimo é realizada a ada ite-ração, sendo que ao �nal das gerações é obtido um onjunto de soluções aproximadaspara o problema. 31



32 Capítulo 4. Heurístia - Algoritmo Genétio multi-objetivoNo algoritmo, além daquelas araterístias envolvidas no problema de roteamentoestátio, algumas partiularidades são onsideradas devido ao ontexto dinâmio deotimização. A prinipal delas é a possibilidade de onsiderar diferentes lasses deserviço na otimização das rotas na rede. Serão onsideradas três lasses de serviço omas seguintes araterístias:
• Classe A; as requisições assoiadas a esta lasse terão prioridade na aloação,podendo ser rejeitadas apenas se não houver banda disponível para sua aloaçãona rede.
• Classe B; uma araterístia prinipal assoiada a esta lasse é que suas requi-sições devem ter menor atraso, no entanto, é possível rejeitar requisições aso asrotas não satisfaçam estas exigênias.
• Classe C; esta lasse estará assoiadas àquelas requisições que não apresentamexigênias para serem aloadas na rede.Caso a difereniação de lasses seja suportada pela rede, toda requisição estaráassoiada a uma lasse que será tratada de maneira distinta no proesso de otimização.Esta araterístia proporionará �exibilidade na de�nição das rotas LSP na rede, alémde se aproximar mais dos enários reais de omuniação nas redes.Nas próximas seções deste apítulo é detalhada a implementação do algoritmo ge-nétio proposto. Iniialmente, a seção 4.1 desreverá a meta-heurístia NSGA-II eentão as etapas de implementação do algoritmo serão abordadas das seções 4.2 a 4.5,a saber: representação genétia, população iniial, seleção, ruzamento e mutação. Aseção 4.6 tratará da omplexidade omputaional do algoritmo e �nalmente, a seção4.7 mostrará seu desempenho veri�ando a qualidade das aproximações obtidas e suae�iênia.4.1 NSGA-IIO NSGA-II apresenta duas ontribuições relevantes om respeito à aproximação dassoluções ao onjunto Pareto-ótimo. A primeira delas é a lassi�ação dos indivíduosda população quanto à sua dominânia. A relação de dominânia é uma estratégiautilizada por outros algoritmos genétios multi-objetivo para lassi�ar os indivíduos dapopulação, porém o NSGA-II sugere o método fast-non-dominated-sorting que garantee�iênia nesta etapa do algoritmo.No fast-non-dominated-sorting ada indivíduo p armazena duas entidades, np é onúmero de indivíduos que dominam p e Sp denota uma lista om todos os indivíduos



4.1. NSGA-II 33dominados por p. Assim, para alular a relação de dominânia de ada indivíduo napopulação são neessárias O(MN) omparações, sendo M o número de funções objetivodo problema e N a quantidade de indivíduos na população. Consequentemente, arelação de dominânia entre todos os indivíduos tem omplexidade O(MN2).Como aqueles indivíduos não dominados estão mais próximos do onjunto Pareto-ótimo, estes são priorizados para seguirem à próxima geração, portanto, os indivíduosom np = 0 seguem. Para de�nir os outros indivíduos da próxima geração, paraada indivíduo seleionado p om np = 0, perorre-se sua lista Sp e derementa-se ovalor de np daqueles indivíduos dominados por p. Assim, é possível onsiderar agoraum novo grupo de indivíduos não-dominados, desonsiderando aqueles já seleionadospara a próxima geração. Este proesso de�ne fronteiras de indivíduos que devem serompletamente inseridas na população da próxima geração.Quando não é possível inserir uma fronteira por ompleto, a segunda ontribuiçãoapresentada pelo NSGA-II é o operador rowding-distane-sorting que é responsávelpor lassi�ar os indivíduos quanto à sua distribuição no onjunto de soluções. Aque-les indivíduos que se enontrarem mais espalhados são priorizados, om o objetivo deobter uma aproximação do onjunto Pareto-ótimo mais distribuida, evitando-se a aglo-meração de soluções no espaço de objetivos. A �gura 4.1 foi retirada de Deb et al.[2000℄ e ilustra as etapas desritas no proesso de�nição da próxima geração utilizandoo NSGA-II.

Figura 4.1. De�nição dos indivíduos na próxima geração pelo NSGA-IIO algoritmo NSGA-II é fundamentado nos oneitos desritos, mas também ontaom as etapas tradiionais dos algoritmos genétios para obter os indivíduos e operá-los a�m de obter melhorar as soluções para o problema. Sua entrada onsiste de doisparâmetros, que são o tamanho da população (Tpop) e a quantidade de gerações (Gmax).Como saída, tem-se o onjunto de indivíduos mais próximos da fronteira de pareto (P )obtidos durante a exeução do algoritmo.



34 Capítulo 4. Heurístia - Algoritmo Genétio multi-objetivoQuanto ao seu funionamento, é de�nida uma população iniial P antes de iniiaro proesso evolutivo do algoritmo. Após isto, o onjunto Q armazenará os indivíduosprovenientes do ruzamento, e omo o NSGA-II é um algoritmo elitista, o onjunto
R representa todos os indivíduos do algoritmo, sendo a união dos onjuntos dos pais
P e dos �lhos Q. A mutação é realizada e então utiliza-se os operadores fast-non-dominated-sorting e rowding-distane-sorting para de�nir os melhores indivíduos queseguirão à próxima geração. O algoritmo NSGA-II é desrito a seguir:Algoritmo 1: NSGA-IIEntrada: Tpop, GmaxSaída: Piníio1

P = populacaoInicial(Tpop);2 para g ← 1 até Gmax faça3
Q← cruzamento(P );4
R← P ∪Q;5
mutacao(R);6
P ← ∅;7
χ← fast− non− dominated− sorting(R);8 repita9

P ← χ;10
S ← (R − χ);11
χ← fast− non− dominated− sorting(S);12 até (‖P‖ < Tpop) E (‖χ‖ ≤ (Tpop − ‖P‖))13

crowding − distance− sorting(χ);14 enquanto ‖P‖ ≤ Tpop faça15
P ← P ∪ retornaMelhorElemento(χ);16 �m17 �m18 retorna P ;19 �m204.2 Representação genétiaNa representação genétia ada indivíduo armazenará uma solução viável para o pro-blema de roteamento. Assim, um indivíduo será omposto por um vetor de rotas queligam a origem ao destino de ada requisição na rede. Caso a requisição seja rejeitada,nenhum aminho será armazenado para aloá-la. O esquema da �gura 4.2 ilustra arepresentação genétia dos indivíduos no algoritmo genétio proposto.



4.3. População iniial 35A inexistênia de soluções inviáveis neste algoritmo pode limitar o seu espaço debusa, entretanto, a e�iênia do algoritmo foi privilegiada. O tratamento de soluçõesinviáveis elevaria onsideravelmente o tempo de proessamento e, para a apliação emum ontexto dinâmio de otimização a e�iênia do algoritmo é de grande relevânia.

Figura 4.2. Representação genétia do algoritmoA �gura 4.2 mostra omo t indivíduos armazenam suas respetivas rotas. Cadaindivíduo armazena um vetor de z requisições, sendo que ada uma possui uma listade vérties que ompõe a rota a ser seguida da sua origem ao destino. Quando nãofor possível atender uma dada requisição, esta armazenará um valor nulo indiando ainexistênia da rota.4.3 População iniialPara gerar os indivíduos da população iniial o oneito de lasses de serviço introduzidoneste apitulo deve ser onsiderado. Caso exista diferenças de lasses de serviço entreas requisições, aquelas pertenentes à lasse A devem ser privilegiadas e atendidas antesdas requisições das lasses B e C.Respeitando a restrição de lasses de serviço, o algoritmo seleiona aleatoriamenteuma requisição do onjunto R e sua rota é alulada na rede. Assim que uma requisiçãoé atendida, a respetiva banda utilizada para atendê-la é retirada da rede, simulandoo proedimento de aloação de rotas explíitas om reserva de banda. E quando nãofor possível atender uma requisição na rede, ela será onsiderada rejeitada.



36 Capítulo 4. Heurístia - Algoritmo Genétio multi-objetivoPara determinar a rota que oneta a origem ao destino de ada requisição é utili-zado o algoritmo de Dijkstra [1959℄ om diferentes atribuições de ustos para os linksda rede. Neste proedimento, a banda exigida pela requisição é retirada dos links darede (supondo que aquela requisição poderá utilizar todos os links) e todos aquelesque ontinuaram om valor de banda residual positiva reeberão um usto que seráutilizado pelo algoritmo de Dijkstra no álulo do aminho mínimo.A atribuição de ustos aos links também será feita em função das lasses de serviço,aso estas sejam onsideradas. Se a requisição a ser atendida pertene à lasse B (quedeve privilegiar o atraso no atendimento da requisição) ada aresta terá usto unitárioe, portanto, o algoritmo de Dijkstra retornará o aminho om o menor número de saltosna rede. Caso a requisição seja das lasses A ou C, ao usto de ada link será atribuídoum valor entre 1 e 100, a ser esolhido aleatoriamente om o objetivo de aumentar adiversidade das soluções aluladas.
4.4 CruzamentoA geração do onjunto Q no algoritmo NSGA-II é realizada através do ruzamento.São seleionados indivíduos do onjunto P aos pares e através do ruzamento sãooriginados novos indivíduos que ompõem o onjunto Q. A seleção dos indivíduos parao ruzamento baseia-se também no oneito de dominânia apresentado na de�nição 1.É seleionado aleatoriamente um par de indivíduos e veri�a-se a relação de dominâniaexistente entre eles. Aquele indivíduo que domina o outro segue para o ruzamento, easo não exista relação de dominânia entre eles, ambos são ruzados. Este método deseleção é denominado Torneio de Pareto.O proesso de ruzamento proura agregar araterístias dos indivíduos pais nageração do novo indivíduo �lho. Suponha que os indivíduos i1 e i2 sejam os paisseleionados para o ruzamento. Ambos armazenam rotas viáveis para a requisição
Rk, aso esta tenha sido atendida. Então, para ompor a rota de Rk no indivíduo �lho
c1, o proesso de ruzamento proura integrar o aminho de i1 ao de i2 gerando umanova rota viável. A �gura 4.3 ilustra o proesso de ruzamento.O ruzamento proura por um vértie vc em omum nos aminhos de i1 e i2 paraa requisição Rk, aso enontre este vértie será utilizado omo intermediário para ageração do aminho do novo indivíduo. De ok até vc será herdado de i1 e de vc até dkserá obtido do indivíduo i2.Caso não exista um vértie omum entre os aminhos de i1 e i2, o ruzamento utili-zará uma outra estratégia para a geração de um novo aminho. O algoritmo prourará



4.4. Cruzamento 37
ok vc dk(a) Rota de i1 para uma requisição k

ok vc dk(b) Rota de i2 para a mesma requisição k

ok vc dk() Rota resultante de c1 para a requisi-ção kFigura 4.3. Proesso de ruzamento no algoritmo genétio multi-objetivopor uma aresta ac que onete o aminho de i1 a i2, ou vie-versa. Caso enontre, oaminho do novo indivíduo será omposto pelas arestas de i1 de ok até ac, pela própriaaresta ac e pelas arestas de i2 até alançar dk. Este proedimento é mostrado na �gura4.4.
ok dk(a) Rota de i1 para uma requisição k

ok dk(b) Rota de i2 para a mesma requisição k

ok dk() Rota resultante de c1 para a requisi-ção kFigura 4.4. Proedimento alternativo para o ruzamento no algoritmo aso nãosejam enontrados vérties em omum



38 Capítulo 4. Heurístia - Algoritmo Genétio multi-objetivoCaso i1 ou i2 não apresentem uma rota para a requisição Rk, esta é onsideradarejeitada. Assim, c1 herdará ompletamente a rota daquele indivíduo que atende estarequisição. E se ambos os pais não atendem Rk, esta também será onsiderada rejeitadaem c1.4.5 MutaçãoNa mutação uma pequena alteração é inluida em um indivíduo a �m de mudar a suaposição no espaço de busa. Neste algoritmo genétio, a mutação onsiste em desviaro �uxo de um link que estava sendo utilizado no roteamento das requisições. Maisespei�amente, o algoritmo proura pelo link om maior perentual de utilização narede e proura por outros aminhos para as requisições que o utilizam.Ao de�nir uma araterístia espeí�a a ser privilegiada na mutação, omo desviaro �uxo do link mais ongestionado da rede, é possível que as soluções que sofram mu-tação apresentem um omportamento tendenioso, prourando por melhores soluçõesapenas om relação a um dos objetivos. Esta operação de mutação pode ser entendidaomo uma busa loal om relação ao objetivo de balaneamento de arga na rede.A �gura 4.5 ilustra o proesso de mutação no algoritmo, em 4.5(a) observa-se queduas requisições são roteadas utilizando o link destaado em negrito que se enontrasobrearregado. O resultado da mutação apresenta novas rotas para as requisições,onforme pode ser visto em 4.5(b).
o1 o2

d2 d1(a) Rotas para as requisições k1 e k2 an-tes da mutação
o1 o2

d2 d1(b) Alteração das rotas de k1 e k2 apósa mutaçãoFigura 4.5. Exemplo de mutação no algoritmoA taxa de mutação também é um parâmetro a ser inserido pelo usuário na exeuçãodo algoritmo. Uma taxa de mutação elevada pode tornar instável o proesso de busapor melhores soluções, enquanto uma taxa muito baixa pode di�ultar o proessoevolutivo do algoritmo.



4.6. Complexidade assintótia 394.6 Complexidade assintótiaUma vez que o problema de roteamento em redes MPLS sujeito a mais de duas res-trições de QoS é NP-Completo [Shao et al., 2006℄, esta heurístia foi proposta om ointuito de realizar aproximações do onjunto Pareto-ótimo em tempo polinomial. As-sim será possível utilizá-la em um ontexto dinâmio de otimização, onde a e�iêniadas respostas é fator determinante no roteamento.Para desrever a omplexidade desta heurístia, onsidera-se os parâmetros:
• o número de arestas (A) e o número de vérties (V ) do grafo (que podem serentendidos também omo o número de links e roteadores da rede);
• a quantidade de requisições (R) a serem otimizadas simultaneamente;
• os parâmetros de on�guração do algoritmo genétio:� o número de gerações (G);� o tamanho da população (P );� a quantidade de funções objetivo do problema (M);Ao longo do proesso evolutivo do algoritmo genétio, diferentes operações sãorealizadas para a obtenção das soluções. Cada uma destas operações ontribui signi�-antemente para a omplexidade do algoritmo e por isto serão desritas separadamente,uma vez que a omplexidade de uma independe da outra.Para gerar a população iniial, ada indivíduo deverá armazenar rotas viáveis parasatisfazer as R requisições na rede. As requisições têm exigênia de banda a ser sa-tisfeita e por outro lado os links têm limite de banda, portanto, assim que alula-seo aminho para uma requisição deve-se atualizar o valor de banda residual nos linkspara que as próximas requisições não extrapolem este valor e haja perda de paotes narede.Para alular o aminho para uma requisição, são atribuídos pesos às arestas queestão em função da lasse da requisição e então é utilizado o algoritmo de Dijkstra,uja omplexidade é dada por O(A logV ) quando utiliza-se um heap binário em suaimplementação. Para atualizar o grafo, no pior aso é possível visitar todas as arestas.Considerando que este proedimento deve ser realizado para todas as requisições, emtodos os indivíduos da população, a omplexidade assintótia para gerar a populaçãoiniial pode ser expressa omo

O(PR(A + A logV )).



40 Capítulo 4. Heurístia - Algoritmo Genétio multi-objetivoNo ruzamento, os indivíduos são esolhidos aos pares e para originar um herdeiro éneessário que para ada requisição o algoritmo perorra os aminhos armazenados nosindivíduos i1 e i2 a�m de enontrar um vértie em omum que permita o ruzamentodos aminhos. O aminho de ada indivíduo para a requisição poderá ter no pior aso
A arestas, portanto 2A operações.Caso não existam vérties em omum entre os aminhos de i1 e i2 para a requisição,o algoritmo prourará por uma aresta que onete os dois aminhos gerando um novoaminho para o indivíduo herdeiro. No pior aso, esta proura onsiderará todas asarestas do grafo, sendo neessárias A operações para onluí-la.A proura por novos aminhos desrita aima é repetida para todas as requisiçõese originará novos P indivíduos herdeiros a ada geração do algoritmo. Portanto, aomplexidade envolvida no ruzamento será dada no pior aso por

O(GPR(2A + A)) = O(GPR(3A)) = O(GPRA).Para realizar a mutação é neessário iniialmente de�nir qual a aresta tem o maiorperentual de utilização da rede, sendo neessárias A operações. Para eliminar a tráfegonesta aresta, são alulados novos aminhos para as requisições que não passem porela, e novamente o algoritmo de Dijkstra é utilizado. Logo a omplexidade assintótiada operação de mutação será
O(A + R(A logV )) = O(R(Alog V )).Por �m, onforme desrito na seção 4.1 a omplexidade envolvida no NSGA-II paraalular a dominânia dos indivíduos e de�nir quais passarão para a próxima geraçãoé de O(MP 2), sendo que M é o número de funções objetivo do problema que nãose alterará neste problema, assumindo o valor onstante 3. Como este álulo serárealizado a ada geração, tem-se que sua omplexidade é

O(G(3P 2)) = O(GP 2).Portanto, a omplexidade assintótia do algoritmo será dada pela soma das omple-xidades envolvidas em ada etapa evolutiva sendo desrita omo
O(PR(A + A logV ) + G(PRA + P 2) + R(A logV )).Como se pode observar, o desempenho omputaional do algoritmo está em função de

4 parâmetros. Na próxima seção serão apresentados experimentos que veri�arão seuomportamento em diferentes ontextos de rede, atribuindo-se diferentes valores aosparâmetros.



4.7. Qualidade das aproximações e efiiênia 414.7 Qualidade das aproximações e e�iêniaO algoritmo genétio multi-objetivo apresentado foi proposto om o intuito de ob-ter aproximações do onjunto Pareto-ótimo para o problema de roteamento em redesMPLS. Quanto mais próximas estiverem as soluções do onjunto de Pareto, onsidera-se maior sua qualidade. No entanto, as aproximações devem ser obtidas e�ientemente,pois no ontexto dinâmio de otimização a e�iênia das respostas é um fator de granderelevânia.Nesta seção, o desempenho da heurístia será iniialmente avaliado ao ompararos resultados obtidos pelo algoritmo genétio om aqueles obtidos ao soluionar o pro-blema de forma exata, utilizando a formulação matemátia proposta no apítulo 3 e osoftware de otimização CPLEX [Ilog Inorporation, 2006℄ versão 10.2. Posteriormente,será avaliada a in�uênia dos parâmetros utilizados pela heurístia, a saber o tamanhoda população e o número de gerações, na qualidade das soluções e na e�iênia doalgoritmo.Para realizar os experimentos, foram utilizadas as mesmas topologias de rede ado-tadas em Oliveira [2005℄, onforme pode ser visto na �gura 4.6. Estas topologiaspermitem avaliar o omportamento do algoritmo em diferentes enários, permitindomelhor validá-lo.
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42 Capítulo 4. Heurístia - Algoritmo Genétio multi-objetivoutilizadas em trabalhos orrelatos para propósitos de validação dos algoritmos e tam-bém serão adotadas neste trabalho. A tabela 4.1 apresenta algumas araterístias dastopologias utilizadas nos experimentos.Topologia Num. vérties Num. links Grau médio dos vértiesMesh 6 16 2.67Ring 15 42 2.8NSF 14 38 2.71Carrier 24 43 3.58Dora 15 52 3.46Sul 9 32 3.55Tabela 4.1. Caraterístias das topologias utilizadas nos experimentosComparar os resultados de problemas de otimização multi-objetivo é de�nitiva-mente uma tarefa não-trivial. A omplexidade envolvida para mensurar a qualidadede onjuntos de soluções é um desa�o inexistente em problemas de otimização mono-objetivo onde a qualidade das soluções é de�nida veri�ando-se o valor mínimo (oumáximo) obtido.Nesta seção serão adotadas duas métrias para mensurar a qualidade das aproxi-mações obtidas pelo algoritmo genétio multi-objetivo, a primeira delas será a soluçãoutópia apresentada na De�nição 3. Os valores apresentados por esta solução de�-nem valores ótimos para as diferentes funções objetivo do problema, e servirá omoreferênia para os valores obtidos pelo algoritmo genétio.Para obter a solução utópia, foi utilizado o software CPLEX [Ilog Inorporation,2006℄ que soluionou a formulação matemátia apresentada no apítulo 3 onsiderando-se uma função objetivo por vez. Assim, um únio problema de roteamento multi-objetivo será transformado em três problemas mono-objetivo, ada um resultando emuma oordenada da solução utópia.Na tabela 4.2 são exibidos os valores de solução utópia para o roteamento multi-objetivo onsiderando as topologias da �gura 4.6. Quanto às requisições a serem oti-mizadas, seleiona-se aleatoriamente o par (origem, destino) e a respetiva banda ne-essária para sua aloação varia também aleatoriamente no intervalo de 200K a 400K.A apaidade de banda para é de 1024K para todos os links.Para mensurar a qualidade das aproximações obtidas pelo algoritmo genétio, seráutilizada uma aproximação da solução utópia. Esta solução será representada porum ponto ujas oordenadas terão o melhor valor de ada função objetivo obtido aose exeutar o algoritmo genétio multi-objetivo. Os resultados das aproximações sãomostrados na tabela 4.3 para o mesmo onjunto de topologias e requisições onsideradospara o álulo da solução utópia, na tabela 4.2.



4.7. Qualidade das aproximações e efiiênia 43solução utópia (CPLEX )10 requisições 30 requisições 50 requisiçõestopologia obj F1 obj F2 obj F3 obj F1 obj F2 obj F3 obj F1 obj F2 obj F3Mesh 8 2 0.84 8 11 0.85 11 19 0.82Ring 15 2 0.81 23 6 0.89 21 16 0.86NSF 15 1 0.86 19 8 0.88 20 15 0.85Carrier 19 1 0.88 40 2 0.87 41 9 0.85Dora 17 0 0.72 30 4 0.73 44 8 0.74Sul 6 5 0.78 15 8 0.83 17 17 0.85Tabela 4.2. Solução utópia para problemas de roteamento multi-objetivoaproximação da solução utópia10 requisições 30 requisições 50 requisiçõestopologia obj F1 obj F2 obj F3 obj F1 obj F2 obj F3 obj F1 obj F2 obj F3Mesh 8 2 0.84 9 11 0.85 12 19 0.84Ring 17 2 0.81 23 6 0.89 22 16 0.86NSF 16 1 0.86 23 8 0.92 23 15 0.88Carrier 20 1 0.88 49 2 0.93 52 9 0.88Dora 17 0 0.72 32 4 0.73 46 8 0.77Sul 7 5 0.78 17 8 0.83 17 17 0.85Tabela 4.3. Aproximação das soluções utópias através do algoritmo genétio
Ao omparar os resultados das tabelas 4.2 e 4.3 é possível observar que as aproxi-mações da solução utópia obtidas pelo algoritmo genétio estão próximas das soluçõesaluladas na otimalidade, inlusive atingindo o valor ótimo em algumas instânias.Mesmo om o aumento do número de requisições, as aproximações obtidas pelo al-goritmo genétio apresentam uma boa qualidade, devido à proximidade das soluçõesexatas.A segunda estratégia para mensurar a qualidade das aproximações foi a utilizaçãodo hypervolume. Esta medida onsiste em avaliar a qualidade das soluções alulando ovolume entre um ponto de referênia e os pontos do onjunto de soluções aproximadas.Como o problema multi-objetivo apresentado se trata de um problema de minimização,o ponto de referênia será a origem (0, 0, 0) e quanto menores os valores do hypervolume,maior a qualidade das soluções.Diferentes algoritmos foram propostos para alular o hypervolume. Neste trabalhofoi implementado o algoritmo de Inlusão-Exlusão [Wu e Azarm, 2001℄. Dado um on-junto de pontos, este algoritmo onsiste em avaliar todos seus subonjuntos, somandoao valor aqueles que ontribuem om o hypervolume, e subtraindo os valores que foramsomados omo interessão. O algoritmo de Inlusão-Exlusão é desrito a seguir:



44 Capítulo 4. Heurístia - Algoritmo Genétio multi-objetivoAlgoritmo 2: Hypervolume por Inlusão-ExlusãoEntrada: SSaída: volumeiníio1
volume = 02 para Cada Subonjunto S′ não-vazio de S faça3

volume = volume + intercessao(S′) ∗ (−1)‖S
′‖+14 �m5 retorna volume6 /* intercessao(S′) retorna o volume do maiorhyper-ubóide dominado pelos pontos de S′ */�m7Assim, o hypervolume será utilizado para mensurar o desempenho do algoritmogenétio onsiderando seus dois prinipais parâmetros: o tamanho da população e onúmero de gerações. Quanto mais indivíduos em uma população, maior a possibilidadede se obter soluções de qualidade. E também à medida em que os indivíduos dapopulação evoluem de geração, a qualidade das soluções tende a aumentar. Entretanto,ambos têm omo onsequênia o aumento no tempo de exeução do algoritmo.O experimento a seguir avalia o omportamento do algoritmo genétio quanto aoparâmetro número de gerações. Os resultados são ilustrados na �gura 4.7, onde sãoavaliadas a melhoria na qualidade das aproximações 4.7(a) e também a e�iênia om-putaional do algoritmo 4.7(b). Neste enário são avaliadas as topologias Carrier,NSF, Mesh e Sul ontendo 50 requisições de�nidas aleatoriamente. A população temtamanho �xo de 50 indivíduos e a taxa de mutação é 0.02 para todas as instânias doproblema.
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4.7. Qualidade das aproximações e efiiênia 45Observa-se que a in�uênia do número de gerações na qualidade das aproximações ésigni�ativa apenas nas primeiras gerações do algoritmo, sendo que quando o número degerações se torna elevado, as soluções tendem a não apresentar melhorias de qualidade.Este omportamento sugere que a operação de mutação pode ser melhorada, para queonsiga retirar as soluções de mínimos loais e fazer om que o algoritmo genétioexplore melhor o espaço de busa das soluções.Por outro lado, o tempo de exeução rese linearmente om o aumento no númerode gerações. Este omportamento era esperado onsiderando-se a omplexidade as-sintótia do algoritmo, uma vez que o número de gerações é um parâmetro que temomportamento linear. Os resultados da �gura 4.7 sugerem que este parâmetro nãodeve assumir valores elevados, pois a relação de melhoria da qualidade por tempo seapresenta melhor om um número de gerações reduzido.Considerando agora o desempenho do algoritmo em função do tamanho da popu-lação, ao utilizar um número �xo de 30 gerações e uma taxa de mutação de 0.02 osresultados são exibidos nos grá�os da �gura 4.8. A in�uênia do tamanho da popu-lação no valor do hypervolume é mais aentuada, onforme pode ser visto no grá�o4.8(a). Já a e�iênia do algoritmo onsiderando o tamanho da população é apresen-tada no grá�o 4.8(b).
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46 Capítulo 4. Heurístia - Algoritmo Genétio multi-objetivovez que esta topologia tem menos links e nós roteadores entre todas.O resimento do tempo de exeução do algoritmo é linear e a justi�ativa paraeste omportamento pode ser dada ao observar sua omplexidade assintótia desritana seção 4.6
O(PR(A + A logV ) + G(PRA + P 2) + R(A logV )).O parâmetro P que denota o tamanho da população terá um omportamento linearenquanto RA > P . Isto signi�a que se a desigualdade é satisfeita e o omportamentodeste parâmetro será determinado por O(GPRA), aso o tamanho da população sejamaior que o número de requisições R multipliado pelo número de arestas do grafo

A, a in�uênia do parâmetro P terá um omportamento quadrátio, determinado por
O(GP 2).Como em todas as instânias deste experimento a desigualdade RA > P é satis-feita, o resimento do tempo omputaional do algoritmo em função do tamanho dapopulação apresenta um omportamento linear, omo pode ser visto no grá�o 4.8(b).Os experimentos mostram que o algoritmo genétio proposto obtém boas aproxi-mações para o problema de roteamento em redes MPLS. A proximidade da soluçãoutópia para o problema além da e�iênia omputaional do algoritmo sugerem quesua apliação em um ontexto dinâmio de otimização será bem suedida. Portanto,o próximo apítulo mostra os resultados obtidos utilizando-se o algoritmo apresentadoomo alternativa para determinar as rotas LSP em redes MPLS dinamiamente, usandopara isto enários de simulação.



Capítulo 5Resultados de simulaçõesEste apítulo se dedia à experimentação do algoritmo de otimização multi-objetivoproposto neste trabalho apliado ao problema de roteamento em redes MPLS em umontexto dinâmio de otimização. Assim será possível avaliar o desempenho do algo-ritmo ao de�nir rotas LSP dinamiamente na rede.Para isto é utilizado o ambiente de simulação NS-2 (Network Simulator 2 ). Assim,será possível observar o omportamento do algoritmo onsiderando diferentes india-dores de QoS na rede. Partiularmente, serão onsiderados omo indiadores de QoSo atraso médio das requisições na rede, o balaneamento de arga e a disponibilidadedo serviço.O atraso medirá o tempo médio em que um paote demora para sair da origem ealançar o destino. Nos enários de simulação utilizados o atraso para atravessar todosos links da rede têm o mesmo valor, sendo assim o número de links utilizados paraatender uma requisição é um dos prinipais fatores que in�ueniam o atraso.Já o balaneamento de arga será avaliado através do perentual de arga no linkmais utilizado da rede. Se o tráfego de uma rede está onentrado em um ou maislinks, eles tenderão a apresentar maiores di�uldades de transmissão dos dados o quepode oasionar problemas na omuniação na rede.A disponibilidade do serviço será medida alulando-se quantas requisições surgi-ram mas não puderam ser atendidas. Entre os motivos da rejeição pode-se itar aindisponibilidade de banda para aloar a rota LSP ou mesmo opção de roteamento,quando o otimizador deide rejeitar uma requisição para priorizar os valores de QoSde outras na rede.Um grande desa�o enontrado na aloação dinâmia das rotas LSP na rede foi oproesso de tomada de deisão. A exeução do algoritmo genétio multi-objetivo resultaem uma aproximação para o onjunto de Pareto, portanto, um onjunto de soluçõespara o problema. A esolha de qual solução é a mais adequada para o roteamento é47



48 Capítulo 5. Resultados de simulaçõesuma deisão difíil de ser tomada.Para o proesso de deisão foi utilizado o método AHP (Analyti Hierarhy Proess)[Saaty, 1980℄. Neste método o deisor de�ne a relação de prioridade existente entre asfunções objetivo do problema, obtendo uma matriz de preferênias. Em um problemaontendo n funções objetivo, a matriz de preferênias terá dimensões n× n. Suponhaum problema om 3 funções objetivo, sua matriz de preferênias seria dada omo
f1 f2 f3

f1 1 a b

f2
1
a

1 c

f3
1
b

1
c

1onde os valores a, b e c representam a prioridade da matriz f1 sobre f2, f1 sobre f3e f2 sobre f3, respetivamente. A diagonal prinipal é 1, pois não é possível de�nir aprioridade de uma função objetivo sobre ela mesma.O AHP utiliza então operações vetoriais e matriiais através de vetores denominadoseigen vetors para de�nir valores que permitam lassi�ar ada solução do problemamulti-objetivo om relação às prioridades atribuídas. Assim, é esolhida aquela soluçãoque apresente melhores valores para as funções objetivo, segundo as prioridades damatriz de preferênias.As topologias de rede utilizadas para ompor os enários de simulação são aquelasmesmas apresentadas no apítulo 4, �gura 4.6. Para mensurar o desempenho da estra-tégia multi-objetivo no roteamento dinâmio, diferentes enários de simulação foramutilizados. São propostos 5 enários que objetivam avaliar o desempenho da estratégiamulti-objetivo proposta sob diferentes ondições.Os enários de simulação 1 e 2 omparam o desempenho das abordagens de oti-mização mono-objetivo e multi-objetivo no problema de roteamento dinâmio, sendoque no enário de simulação 2 as requisições são geradas para realizar omuniação embroadast na rede. No enário de simulação 3 é veri�ada a �exibilidade do roteamentoatravés da abordagem multi-objetivo ao utilizar diferentes matrizes de preferêniaspara realizar o roteamento, obtendo diferentes resultados sem alterar o proedimentode otimização. O enário de simulação 4 ompara as abordagens de roteamento está-tia e dinâmia, enquanto no último enário a estratégia de difereniação de lasses éavaliada.



5.1. Cenário de simulação - 1 495.1 Cenário de simulação - 1O primeiro enário de simulação avalia o desempenho da ténia de otimização multi-objetivo omparando-a om duas ténias tradiionalmente utilizadas para o rotea-mento em redes MPLS. A primeira delas é a estratégia de aminho mínimo, onde asrequisições seguirão o menor aminho om banda disponível da origem ao destino. Já asegunda ténia de roteamento aloa as rotas LSP prourando maximizar o balanea-mento de arga na rede, o que pode ser entendido também omo minimizar o perentualde arga no link mais utilizado da rede.Na primeira simulação é onsiderada a topologia de rede NSF, onde as requisiçõessurgem aleatoriamente seguindo uma distribuição de Poisson, e têm sua permanêniana rede de�nidas por uma distribuição Normal. As três ténias de otimização são uti-lizadas para aloar as requisições na rede assim que elas surgem. A tomada de deisãoutilizando a estratégia multi-objetivo será feita utilizando uma matriz de preferêniasdo AHP que privilegia soluções sem rejeição e que busquem um equilíbrio entre o per-entual de arga no link mais utilizado da rede e o número de links para atender asrequisições.Os indiadores de QoS avaliados são o atraso médio das requisições e o balane-amento de arga na rede e são exibidos na �gura 5.1 variando-se o parâmetro λ dadistribuição de Poisson e �xando-se os valores de média e variânia para a distribuiçãoNormal omo 50 e 5 segundos respetivamente. O tempo de simulação foi de�nido omo120 segundos, pois nos experimentos se mostrou um tempo su�iente para veri�ar oomportamento das estratégias de otimização.
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50 Capítulo 5. Resultados de simulaçõesConforme mostram os grá�os 5.1(a) e 5.1(b), ao utilizar a estratégia mono-objetivode aminho mínimo os resultados om relação ao atraso médio das requisições sãomínimos, no entanto, o balaneamento de arga da rede não é privilegiado. Por outrolado, ao de�nir as rotas LSP em função apenas do balaneamento de arga na rede,os valores de atraso apresentados são elevados. Isto aontee porque ambos se tratamde ténias de otimização mono-objetivo, que aloam as rotas privilegiando apenas umobjetivo espeí�o.Ao avaliar a ténia de otimização multi-objetivo, observa-se que os valores obtidospara os dois indiadores de QoS avaliados se aproximam dos valores mínimos obtidos.E isto onsiste na prinipal vantagem apresentada pela estratégia multi-objetivo nesteenário.Para veri�ar o omportamento das diferentes ténias de otimização utilizadasanteriormente em diferentes topologias, a mesma simulação foi realizada novamenteonsiderando agora todas seis topologias da �gura 4.6. Os parâmetros utilizados sãoos mesmos, exeto o λ da distribuição de Poisson que agora assume valor �xo 4. Osresultados podem ser vistos na tabela 5.1.Caminho mínimo Balan. de Carga Multi-objetivotopologia atraso % de arga atraso % de arga atraso % de argaMesh 52.2ms 70% 56.5ms 65% 52.2ms 69%Ring 69.1ms 74% 69.3ms 71% 69.1ms 71%NSF 59.7ms 90% 66.5ms 74% 60.0ms 75%Carrier 65.1ms 62% 66.3ms 48% 66.0ms 53%Dora 54.6ms 50% 56.0ms 46% 54.7ms 46%Sul 56.7ms 93% 58.4ms 67% 56.9ms 78%Média 59.6ms 73% 62.2ms 62% 59.8ms 65%Tabela 5.1. Indiadores de QoS nas redes utilizando diferentes estratégias deroteamentoOs valores apresentados pela tabela 5.1 on�rmam o omportamento apresentadopela otimização multi-objetivo também para as demais topologias. Observa-se umatendênia que os dois indiadores de QoS apresentem valores próximos dos ótimosquando utilizada a estratégia multi-objetivo para o roteamento, embora nas topologiasRing e Sul a diferença entre os valores de todas as estratégias estejam muito próximas.Aredita-se que em topologias de rede ontendo um número maior de roteadores elinks esta diferença seja ainda mais visível, quando a diferença entre os valores de QoSentre as estratégias de aminho mínimo e balaneamento de arga sejam maiores, e aotimização multi-objetivo por sua vez apresentará resultados ainda mais expressivos,om valores aproximando-se dos ótimos para os diferentes indiadores de QoS.



5.2. Cenário de simulação - 2 515.2 Cenário de simulação - 2O segundo enário de simulação é muito semelhante ao primeiro, apresentando asmesmas araterístias exeto o omportamento das requisições. Neste enário, asrequisições surgem para atender a uma omuniação em broadast na rede e têm umaexigênia de banda menor do que aquelas do primeiro enário de simulação. Assim,será possível omparar a estratégia de otimização multi-objetivo om as mono-objetivoem um outro ontexto de rede.Em uma rede om n roteadores, um broadast onsistirá em n − 1 requisiçõesa serem aloadas simultaneamente. À medida em que os broadasts aonteem, asrequisições devem ser aloadas utilizando as estratégias de otimização de aminhomínimo, balaneamento de arga e multi-objetivo. Os grá�os da �gura 5.2 mostramos valores obtidos para os indiadores de QoS atraso das requisições e perentual dearga no link mais utilizado, quando o número de broadasts varia, onsiderando atopologia Carrier.
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52 Capítulo 5. Resultados de simulaçõesCaminho mínimo Balan. de Carga Multi-objetivotopologia atraso % de arga atraso % de arga atraso % de argaMesh 49.4ms 28% 53.3ms 20% 50.5ms 24%Ring 66.1ms 81% 69.1ms 58% 66.1ms 76%NSF 63.7ms 52% 67.3ms 46% 65.2ms 47%Carrier 76.2ms 64% 81.6ms 55% 76.9ms 58%Dora 58.0ms 44% 58.8ms 44% 58.4ms 44%Sul 51.1ms 38% 53.0ms 36% 51.4ms 37%Média 60.7ms 52% 63.9ms 43% 61.4ms 47%Tabela 5.2. Indiadores de QoS nas redes utilizando diferentes estratégias deroteamento para atender requisições de broadastOs resultados apresentados na tabela 5.2 on�rmam as expetativas e mostramque a estratégia de otimização multi-objetivo apresenta um bom desempenho tambémpara as demais topologias quando realiza-se broadasts na rede. Assim on�rma-se ae�iênia desta abordagem na otimização simultânea de diferentes indiadores de QoS.5.3 Cenário de simulação - 3Além da possibilidade de onsiderar diferentes indiadores de QoS simultaneamente noproesso de otimização, a estratégia de roteamento multi-objetivo apresenta tambémomo vantagem a �exibilidade. A solução do problema de roteamento multi-objetivofornee omo resultado um onjunto de soluções viáveis e a esolha da solução maisadequada será de�nida no proesso de tomada de deisão.É possível privilegiar as soluções quanto ao atraso, ao balaneamento de arga oumesmo à quantidade de rejeições na rede apenas esolhendo-se soluções adequadas doonjunto. Ao utilizar o método AHP, é possível alterar os valores de prioridade dasfunções objetivo na matriz de preferênias e mudar o esquema de roteamento das rotasLSP, sem a neessidade de formular outro problema de otimização.Neste ontexto, o próximo enário de simulação foi formulado para demonstrar a�exibilidade da otimização multi-objetivo no roteamento dinâmio em redes MPLS.O mesmo proedimento de otimização será utilizado neste enário onsiderando duasmatrizes de preferênias distintas para o proesso de tomada de deisão. A �gura5.3 apresenta os resultados obtidos, sendo que o grá�o 5.3(a) utiliza uma matriz depreferênias que privilegia a não-rejeição de requisições. Já o grá�o 5.3(b) utilizauma matriz de preferênias que privilegia o atraso, mesmo que seja neessário rejeitarrequisições.Para a interpretação dos grá�os é importante ressaltar que o eixo Y apresentadiferentes esalas. A linha traejada diz respeito à quantidade de Kbytes rejeitados



5.3. Cenário de simulação - 3 53no roteamento e está relaionada ao eixo Y da direita, enquanto a linha ontínua estárelaionada ao atraso médio na rede e seus valores devem ser veri�ados no eixo Y àesquerda. Quanto aos parâmetros da simulação, as requisições surgem aleatoriamenteseguindo uma distribuição de Poisson, e sua duração é de�nida por uma distribuiçãoNormal, om valor de média 50 segundos e variânia 5. As topologias adotadas foramNSF e Ring.
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(a) Resultados utilizando uma matriz de pre-ferênias que evita rejeições  50
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(b) Matriz de preferênia que privilegia o atraso,mesmo que seja neessário rejeitar requisiçõesFigura 5.3. Flexibilidade da otimização multi-objetivo no problema de rotea-mento em redes MPLSA omparação dos resultados ilustrados nos grá�os 5.3(a) e 5.3(b) permite onluirque o proedimento de otimização multi-objetivo fornee diferentes soluções ao mesmoproblema de roteamento, apenas alterando a prioridade entre as funções objetivo. Adiferença nos valores nos valores de atraso aproxima-se dos 10%, enquanto os valoresde rejeição apresentam uma diferença ainda maior.O próximo grá�o exibe os resultados das simulações feitas utilizando as mesmasduas matrizes de preferênias, mas onsiderando agora todas as topologias de rede.As requisições têm o mesmo omportamento, no entanto, a distribuição de Poissonagora tem seu parâmetro �xo, λ = 4. O rótulo `preferenia 1' identi�a a utilização damatriz de preferênias que prioriza baixos valores de atraso na rede, enquanto o rótulo`preferenia 2' diz respeito à matriz de preferênias que evita rejeições. Os resultadospodem ser vistos na �gura 5.4.A melhoria obtida nos valores de atraso em ontraposição à quantidade de rejeiçõesobservada nos grá�os 5.4(a) e 5.4(b) pode ser útil em alguns ontextos de rede, porexemplo em apliações de video-onferênia ou VoIP. Diversas outras partiularidadespodem ser observadas em outros ontextos de rede, e a otimização multi-objetivo pro-poriona �exibilidade para lidar om elas, sendo neessário apenas alguns ajustes nomodelo de deisão para que novos resultados sejam obtidos.
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(b) Quantidade de Kbytes rejeitados, para reali-zar o roteamento na redeFigura 5.4. Variação dos valores de atraso e balaneamento de arga nas redes,ao se utilizar diferentes matrizes de preferênia5.4 Cenário de simulação - 4Este enário de simulação tem a �nalidade de realizar uma omparação entre as abor-dagens estátia e dinâmia para o roteamento em redes MPLS através da otimizaçãomulti-objetivo. No roteamento estátio assume-se que todas as requisições a seremaloadas são previamente onheidas e então proura-se por rotas LSP que atendamas requisições durante todo o tempo de atividade da rede. Já no roteamento dinâmioas requisições surgem em função do tempo e onsomem os reursos da rede apenasenquanto estão ativas.Nesta simulação é de�nido um grupo de requisições que devem ser otimizadas es-tatiamente, ou seja, antes dos dados omeçarem a trefegar na rede. E para ompararom a abordagem dinâmia, as requisições deste mesmo grupo surgirão durante o pe-ríodo de simulação para serem aloadas na rede seguindo uma distribuição de Poisson,até que o número total seja atingido.A �gura 5.5 ontém dois grá�os om os resultados omparativos entre a estratégiaestátia e a dinâmia onsiderando a topologia Dora. No grá�o 5.5(a) estão os valo-res de atraso médio na rede ao se utilizar ambas estratégias enquanto em 5.5(b) sãomostrados os valores de balaneamento de arga.Na otimização estátia existe a vantagem de se onheer previamente todas asrequisições, sendo possível fazer um planejamento global mais e�iente, no entanto,deve-se reservar uma rota LSP para ada requisição desde o iníio de operação da redeaté o �m, mesmo que a requisição não esteja ativa por todo este tempo, havendo umdesperdíio de reursos.Já a otimização dinâmia não onsegue visualizar todas as requisições de uma só
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(b) Valores de balaneamento de arga, atravésdo perentual de utilização do link mais saturadoda redeFigura 5.5. Comparação dos resultados obtidos pelas estratégias de roteamentoestátia e dinâmiavez, pois estas surgem em função do tempo, porém a rota LSP é aloada apenas quandoa requisição está ativa, e seus reursos são liberados quando a requisição termina. Estaaraterístia torna o roteamento dinâmio mais adequado às neessidades de operaçãodas redes.5.5 Cenário de simulação - 5O tráfego de informação nas redes é gerado por diferentes tipos de apliações. Épossível realizar atividades desde o ompartilhamento de arquivos até a realização destreaming de audio e video. Assim, as apliações que utilizam seus reursos têm umaráter muito heterogêneo: algumas preisam utilizar os reursos om uma prioridadeelevada enquanto outras têm uma demanda menos restrita.Neste ontexto, foi proposto neste trabalho uma abordagem para agrupar as requi-sições em lasses e tratá-las de maneira diferente, prourando adequar o desempenhodas requisições de uma determinada lasse às suas neessidades. Esta abordagem foidesrita no apítulo 4 e onsiste na de�nição das 3 lasses de serviço: A, B e C.Para avaliar o desepenho da abordagem de difereniação de lasses no roteamentodos LSPs, será atribuída aleatoriamente à ada requisição que surgir na rede uma lassede serviço, assim o proedimento de otimização multi-objetivo prourará atribuir rotasLSP às requisições que mais se adequem às neessidades de sua lasse.Os grá�os da �gura 5.6 ontêm os valores obtidos para a rejeição das requisições.O grá�o 5.6(a) mostra os valores de rejeição para as respetivas lasses onsiderandoa topologia Sul. As requisições surgem seguindo uma distribuição de Poisson, e o valorde λ varia de 1 a 5. Avaliando-se todas as topologias, para um valor de λ = 4, os



56 Capítulo 5. Resultados de simulaçõesresultados são expressos no grá�o 5.6(b) .
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(b) Avaliação da rejeição onsiderando-se todas astopologiasFigura 5.6. Comparação dos valores de rejeição para as diferentes lasses deserviçoOs resultados apresentados pelos grá�os mostram que a quantidade de rejeição dasrequisições da lasse A é menor quando omparado om as lasses B e C. Uma vez que oalgoritmo genétio aloa primeiramente as requisições da lasse A, elas serão rejeitadasapenas se não houverem reursos disponíveis para aloá-las. As requisições das lassesB e C apresentam um índie de rejeição maior por serem aloadas posteriormente narede, estando mais sujeitas às limitações dos reursos.Analisando agora o valor de atraso observado na rede para as requisições perten-entes às diferentes lasses, os resultados podem ser vistos na �gura 5.7. A otimizaçãodinâmia multi-objetivo om difereniação de lasses foi utilizada para o roteamentona topologia Carrier, e o apareimento das requisições é de�nido através de uma dis-tribuição de Poisson, om o λ variando em duas unidades de 2 a 10. Os resultadossão exibidos no grá�o 5.7(a). Já o grá�o 5.7(b) ilustra o desempenho da aborda-gem de difereniação de lasses para todas as topologias, onsiderando o parâmetro dadistribuiçao de Poisson λ = 4.Ao avaliar o atraso médio obtido para as requisições da lasse B, observa-se que osvalores foram em sua maioria melhores do que aqueles apresentados pelas lasses A eC. O grá�o 5.7(a) mostra uma osilação dos valores de atraso para as requisições dalasse A e C, enquanto os valores para a lasse B permaneem menores em todas assimulações.Ao veri�ar o omportamento nas demais topologias, os valores de atraso obtidospara a lasse B mostram um bom desempenho da abordagem, no entanto, o atrasoobtido para esta lasse não é menor para todas as topologias. Nas topologias Ring eDora, os valores de atraso para as lasses A e C, respetivamente, são menores do que
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58 Capítulo 5. Resultados de simulaçõesterando os parâmetros do proedimento de tomada de deisão, foi possível realizar oroteamento para ontextos de rede ompletamente distintos.Uma outra araterístia estudada neste trabalho e avaliada nos enários de simu-lação é o tratamento das requisições em diferentes lasses de serviço. Ao agrupar asrequisições em lasses que demandam prioridades distintas no roteamento é possívelque o roteamento seja feito mais adequadamente, atribuindo rotas LSP às requisiçõesdentro de suas neessidades. Os resultados omprovaram a e�iênia desta alternativa,embora melhorias ainda possam ser realizadas para melhorar os valores obtidos.



Capítulo 6Considerações �naisEste trabalho apresentou uma abordagem multi-objetivo para a aloação de rotas LSPem redes MPLS em um enário dinâmio de otimização. Foi proposta uma formu-lação matemátia para a solução do problema, mas devido à sua omplexidade om-putaional elevada uma heurístia foi implementada para obter soluções aproximadase�ientemente. Esta heurístia se trata de um algoritmo genétio multi-objetivo.As soluções obtidas pelo algoritmo genétio estão próximas do onjunto de solu-ções ótimas do problema, denominado onjunto Pareto-ótimo, onforme mostraram osresultados omputaionais apresentados. A e�iênia apresentada pelo algoritmo via-bilizou sua utilização em um ontexto dinâmio de otimização, onde as respostas paraaloação das rotas LSP preisam ser imediatas.Devido à otimização multi-objetivo forneer omo resultado um onjunto de so-luções não-dominadas, foi neessário implementar um proedimento para tomada dedeisão para esolher entre as soluções deste onjunto aquela mais adequada para solu-ionar o problema. O método AHP foi esolhido para o proesso de tomada de deisãoe permitiu que as soluções fossem esolhidas baseando-se nas preferênias do deisor.Com o intuito de validar a proposta de otimização multi-objetivo para as redesMPLS, foram onduzidas simulações utilizando software NS-2. Diferentes topologias derede foram adotadas, bem omo diferentes estratégias para o surgimento das requisiçõesna rede, o que permitiu a formulação de diversos enários de simulação para avaliar aestratégia proposta.Quanto aos resultados apresentados, onlui-se que a otimização multi-objetivo ob-teve suesso no problema de roteamento dinâmio em redes MPLS. Diferentes indiado-res de QoS puderam ser otimizados simultaneamente, o que proporiona o desempenhoglobal da rede ao avaliar diferentes indiadores.Além da otimização simultânea de diferentes indiadores de QoS, om os enáriosde simulação foi possível mostrar a �exibilidade obtida ao se realizar o roteamento59



60 Capítulo 6. Considerações finaisnas redes MPLS através da otimização multi-objetivo. Apenas alterando os valores deprioridade das funções objetivo no método de deisão AHP é possível obter soluções quese adequem a diferentes enários de rede, sem a neessidade de alterar o proedimentode otimização.É proposta também uma estratégia para agrupar as requisições em lasses de serviçoom diferentes araterístias. As lasses estão assoiadas a diferentes araterístiasque devem ser privilegiadas durante o roteamento. Foram propostos enários de si-mulação para avaliar o desempenho desta proposta no ambiente de redes MPLS, e osresultados apresentados foram satisfatórios, embora algumas ajustes possam ser reali-zados para melhorar a qualidade da proposta.Como possibilidades de trabalhos futuros poderão ser onduzidas melhorias no algo-ritmo, prinipalmente relativas ao tratamento difereniado de lasses a�m de melhoraros resultados obtidos. Também poderá ser implementada uma outra heurístia paraaproximar os resultados do problema multi-objetivo, de modo que seus resultados pos-sam ser omparados àqueles obtidos om o algoritmo genétio apresentado. O proessode tomada de deisão poderá ser reavaliado e outras estratégias podem ser implemen-tadas, para que esse proesso de tomada de deisão se torne mais automátio e menosdependente das preferênias do deisor.Também omo ontinuidade do trabalho, espera-se adotar meanismos de prediçãode tráfego que permitam estimar o omportamento da rede em um momento futuro, demodo que as deisões no presente possam utilizar este onheimento. Assim, o proessode tomada deisão se tornaria mais adequado ao tráfego da rede durante um períodode operação.
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