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Resumo—Neste artigo, propoe-se a utilizagcao de um
algoritmo genético multiobjetivo NSGA-IT (Algoritmo
Genético de Classificagao Nao-Dominada) para dimen-
sionar a rede 6ptica em malha (Mesh) que interliga os
religadores de uma rede de energia inteligente (Smart
Grid) que possui a capacidade de se auto-recuperar.
Considerando somente distancias (custo) de enlace,
este dimensionamento pode ser efetuado a partir da
solucao para o Problema do Caixeiro Viajante. Assim,
primeiramente apresenta-se neste trabalho uma com-
paracao de desempenho dos seguintes algoritmos utili-
zados para solucionar o Problema do Caixeiro Viajante
(Travelling Salesman Problem - TSP): Forca Bruta,
Entropia Cruzada, Algoritmo Genético e Algoritmo
Genético de Classificagdo Nao-Dominada (NSGA-II).
Em seguida, propoe-se a utilizacao do NSGA-II para
dimensionar a rede 6ptica em malha considerando fa-
tores como custo e vazao.

Palavras-chave—Algoritmo Genético. Otimizigao
Multiobjetiva. Smart Grid. Self-Healing.
Telecomunicagoes.

Optimitization of Interconnection of Reclosers
via Fiber Optic to the Automation of Energy
Network with Self-Healing

Abstract—In this article, it is proposed the use of
a multiobjective genetic algorithm NSGA-II (Non-
dominated Sorting Genetic Algorithm) for dimensi-
oning the mesh optical network that connects the
reclosers of a smart grid which has the self-healing
capacity. Considering only link distances (cost), this di-
mensioning can be done considering the solution to the
Traveling Salesman Problem. Thus, we first present in
this work a performance comparison of the following al-
gorithms used to solve the Traveling Salesman Problem
(TSP): Brute Force, Cross Entropy, Genetic Algorithm,
and Nondominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA-
II). Next, we propose the NSGA-II to dimension the
mesh optical network, considering factors such as cost
and throughput.

Index Terms—Genetic Algorithm. Multi-objective
Optimization. Smart Grid. Self-Healing. Telecommuni-
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cations.

I. INTRODUGAO

OM o aumento da populacao e a grande difusao de

maquinas que utilizam a energia elétrica, a demanda
por esse tipo de energia tende a aumentar nos préximos
anos. De acordo com o estudo divulgado pela Empresa de
Pesquisa Energética (EPE) [1], o consumo brasileiro vai
triplicar até 2050, chegando a 1.624 terawatt-hora (Twh).
Em funcao disso, serd necessario que o Brasil invista
muito em seu parque gerador elétrico para suportar essa
crescente demanda [2].

Outro grande desafio consiste na distribui¢ao confidvel e
eficiente de toda essa energia proveniente das usinas. Dessa
forma, cabe as concessiondrias de distribuicao de energia
elétrica lidarem com esse desafio, por meio de solugoes
inovadoras e bem planejadas para garantir a conexao, o
atendimento e a entrega efetiva de energia elétrica ao
consumidor.

Estudos e projetos tém sido desenvolvidos nos tltimos
anos para otimizar a distribuicdo da energia elétrica.
Dentre eles, destaca-se a automagao das redes elétricas por
meio de Smart Grid.

Smart Grid é uma nova arquitetura de distribuicao de
energia elétrica, mais segura e inteligente, que integra e
possibilita agoes a todos os usudarios conectados a esse tipo
de rede, utilizando recursos computacionais para isso [3].

Grande parcela dos projetos de Smart Grid consistem
na utilizacado de modernos equipamentos capazes de mo-
nitorar o fornecimento de energia e a detecgao de falhas
de abastecimento antes que elas provoquem interrupgoes.
Aliados a esses equipamentos encontram-se os softwares
que automatizam diversos processos por meio da andlise
dos dados obtidos, identificagao de um problema e acom-
panhamento até que o mesmo seja resolvido.

Esse trabalho descreve parte da implantagao do pro-
jeto P&D 368 CELG-D-ANEEL-UFG, onde o objetivo
é a implantacdo de uma rede de energia elétrica auto-
recuperavel em Goidnia. A rede possui um sistema que
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pode se autorrecuperar rapidamente e em pouco tempo
caso ocorra algum tipo de interrupgiao e/ou falha na
distribuicao de energia elétrica ao consumidor. Para tanto,
se faz necessario uma taxa de transmissao de dados entre
os religadores (parte inteligente da rede de energia elétrica)
confidvel e alta. Sendo assim, a utilizagao de fibra 6ptica
se torna uma alternativa viavel.

Neste artigo propoe-se a aplicagao de algoritmos genéti-
cos para o dimensionamento de rede éptica em malha para
interligacao de religadores em uma rede auto-recuperavel,
comparando o desempenho a outros algoritmos na li-
teratura. Para tal, inicialmente procurou-se solucionar
o Problema do Caixeiro Viajante (Travelling Salesman
Problem (TSP))|4] |5 para garantir o menor caminho
na interligacao entre os ndés da rede éptica em malha e
assim minimizar o custo na implantagdo da fibra optica.
Logo depois, implementou-se a modelagem por Teoria de
Filas [6] [7] para estimar a vazao média e retardo fim-a-fim
médio na rede optica em malha obtida para trés diferen-
tes cendrios (enlace rompido na rede, topologia da rede
inalterada e adigdo de enlaces a rede). Por fim utilizou-
se o NSGA-II [§] para dimensionar a rede dptica em
malha considerando fatores como custo e vazao (obtido por
Teoria de Filas). Ou seja, emprega-se o algoritmo NSGA-
II para resolver o problema multiobjetivo de maximizar a
vazao da rede e minimizar o custo de implantacao da rede
de fibra Optica.

Este artigo estd organizado da seguinte maneira. Na
secao II, é apresentado o problema de interligacao de
religadores de energia elétrica em uma linha de distribui-
cao autor-recuperavel, localizada na cidade de Goiania-
GO. Na secao III, propde-se a aplicacdo do TSP para
o dimensionamento da rede 6ptica responsavel pelo con-
trole da linha de distribuicao. Nas secoes IV, V e VI,
sao abordadas solugoes do TSP utilizando Forca Bruta,
Entropia Cruzada e Algoritmo Genético, respectivamente.
Ja a secao VII aborda uma estimativa de vazao e atraso
na rede Optica, utilizando Teoria de Filas. A secao VIII
propoe-se a utilizacado do NSGA-II para dimensionar a
rede 6ptica em malha. Por fim, na se¢ao IX, realiza-se uma
conclusao sobre o presente estudo.

II. PROBLEMA DE INTERLIGAGAO DE RELIGADORES

Projeto analisado consiste na implantagao de uma

Rede Optica em Malha (Mesh) na cidade de Goiénia
- GO para automatizar os religadores de uma rede elétrica
inteligente (Smart Grid). Essa rede possui a caracteristica
de se auto-recuperar (self-healing) de eventuais adversi-
dades que possam interromper a distribuicao de energia
elétrica [9] [10].

Optou-se por interligar os religadores com fibra éptica
do tipo monomodo em busca de garantir uma confiabi-
lidade do canal de comunicagao préxima a 100% e alta
taxa de vazao que possibilite comando em tempo real.
Outras alternativas poderiam ser empregadas como enlace
da rede, como outras tecnologias cabeadas (cabo coaxial
ou cabo por par trancado) e até mesmo tecnologias sem
fio (redes de celulares, radiofrequéncia - WiMaz, ZigBee,

Bluetooth -, satélites, dentre outras). A utilizacdo de
fibra optica foi uma decisao dos projetistas do estudo
de caso analisado (P&D 368 CELG-D-ANEEL-UFG), vi-
sando aproveitar a rede 6ptica (backhaul) ja existente.
Ademais, a utilizacao de Redes de Fibra Optica em
Malha (ROM) possui o objetivo de estabelecer a comu-
nicacao entre os religadores que fazem parte do sistema
de automagao. A proposta de ROMs para Redes Elétricas
Inteligentes requer um backhaul que leve as informacoes
até a concessionaria. No estudo de caso, essa conexao se da
através da Rede Metropolitana de Goiania (MetroGyrEI).
A Figura [1] ilustra a proposta de utilizagdo da rede Me-
troGyn para escoar o trafego das células ROM. O trafego
da rede de fibra éptica em malha é escoado até o Centro
de Operagoes (COD) através de uma rede de fibra dptica
Gigabit Ethernet com redundancia em anel propiciando
alta taxa de transmissao e alta confiabilidade ao sistema.
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Fig. 1. Proposta de utilizagdo da rede MetroGyn para escoar o
trafego das células ROM.

A Figura [2| apresenta os pontos de localizagao onde os
religadores foram instalados a partir de uma imagem via
satélite (obtida pelo Google Maps) da regiao de Goiania
- GO, referente ao projeto P&D 368 [9] |10]. O protocolo
de roteamento utilizado nos nés (dispositivos fibermesh)
da rede foi 0 AODV (Ad hoc On demand Distance Vector
Routing) [11]. Esse protocolo é baseado no algoritmo vetor
distancia, onde o mesmo calcula a menor rota possivel com
base no custo de cada enlace.

III. DIMENSIONAMENTO DE REDE OPTICA EM MALHA
ATRAVES DA SOLUGAO DO TSP

histéria do Problema do Caixeiro Viajante (TSP)
remete a um vendedor, situado numa determinada
cidade, que procura obter o menor caminho possivel que
0 permita visitar somente uma vez as demais cidades de
um mapa, retornando a cidade de partida.
Numa andlise matemaética do problema, o TSP é co-
nhecido como um classico problema de otimiza¢ao combi-
natoria que consiste em partir de um vértice qualquer de

1A Rede MetroGyn é uma rede de fibra éptica de alta velocidade
destinada ao trafego de dados, voz e video. Ela faz parte da Redeco-
mep, uma iniciativa do Ministério da Ciéncia, Tecnologia, Inovacao e
Comunicagdo (MCTIC), coordenada pela Rede Nacional de Ensino
e Pesquisa (RNP), que tem o objetivo de implementar redes de alta
velocidade nas regioes metropolitanas do pais servidas pelos PoPs da
RNP. Mais informagoes a respeito, pode ser encontrada no seguinte
endereco: https://metrogyn.ufg.br/
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Fig. 2. Diagrama fisico dos religadores de uma rede de energia
elétrica instalados em uma regiao da cidade de Goiania-GO.

um grafo, percorrer todos os outros vértices sem repeti-
los, utilizando o menor caminho possivel, e retornar para
o vértice inicial [4] [5]. Segundo [4], é possivel formular
um algoritmo de programacao linear para este problema,
de forma que a solugao 6tima serda dada pelo caminho de
tamanho minimo, onde as varidveis de decisao, a fungao
objetivo e as restrigoes sao dadas, respectivamente, por:
Varidveis de decisao:

1, se a aresta 7 —7j existe
Tij = o (1)
0, caso contrario
Minimizar:
DD dijwis (2)
i g
Sujeito a:

> wiy=1, i=1,.,N, (3)
J

Zzij = 17 .] = 15 "'7N7 (4)

(.’Eij) S X,

onde N é o numero de vértices, d;; é a distancia entre os
vértices i e j e x;; sdo as varidveis de decisdo. A expressao
(x;5) € X denota o conjunto de restrigdes de sub-rotas de
parada que restringem as solugoes vidveis para aquelas que
consistem num tnico caminho.

O projeto de uma rede de fibra 6ptica em malha (Mesh)
capaz de fornecer dados para acionar religadores de energia
pode ser relacionado com um tipico problema do caixeiro
viajante. Na maioria dos casos, a aplicacao do TSP tende
a formar uma configuracao em anel. Essa topologia é
realizada conectando os nés adjacentes da rede até que
todos estejam conectados, garantindo que o menor cami-
nho para se percorrer todos os nds (sem passar mais de
uma vez por um mesmo né) da rede seja obtido. Uma vez

que os nds da rede estejam interconectados, é necessario
adicionar as redundancias (rotas adicionais) para se obter
uma rede éptica em malha que satisfaga os critérios do
projeto. A Figura |3 apresenta um exemplo de tal con-
figuragdo obtida no trabalho de 9] [10]. Nesse trabalho,
ao se utilizar algoritmos para se interligar os religadores
via solugao do TSP, propomos acrescentar redundéncias,
além do anel formado. Mais especificamente, propomos
que cada né deva estar conectado a pelo menos mais
um né (uma redundancia) e no méximo mais quatro nés
(quatro redundéncias). Apesar de demandar mais fibra
Optica (aumento do custo), as redundéncias permitem
obter uma configuracao em malha para a rede Optica,
possibilitando a formacao de subanéis que proporcionam
maior confiabilidade ao sistema, garantindo uma maior
qualidade de servigo para a rede [9] [10].

e

Fig. 3. Topologia em anel obtida com a aplicagdo do T'SP [9] [10].

As informagoes sobre os algoritmos empregados no es-
tudo, bem como os resultados das simulagoes aplicadas no
estudo de caso sao apresentados nas segoes a seguir.

IV. SoLugAo Do TSP com FORGA BRUTA

solugao do TSP por Forca Bruta consiste basica-
A_mente em avaliar todos os caminhos possiveis na
malha, armazenando todas as distancias obtidas. Com
todas as distancias de todos os caminhos obtidas, basta
escolher o caminho no qual se obteve a menor distancia.

Apesar de garantir que sempre a melhor solugao sera
obtida, esse algoritmo é extremamente ineficiente para
malhas com muitos nés. Sua complexidade computacional
é de O((n — 1)), onde n é o niimero de nés da malha. Isso
comprova o grande aumento de rotas ao se incrementar o
ndmero de nés [12].

No presente estudo, utilizou-se um programa imple-
mentado em MATLAB capaz de solucionar o TSP com
Forga Bruta [13]. Este cédigo é executado ao se inserir um
arquivo de texto contendo a tabela de distancias dos nos
da malha. Assim que a tabela é inserida, o algoritmo de
Forga Bruta é executado, retornando a menor distancia,
a malior distancia e a distancia média percorrida entre os
religadores a serem interligados, bem como o ntumero de
caminhos verificados e o tempo de execugao.

A. Resultados da Sitmulacao do TSP com Forca Bruta

Por meio dos resultados obtidos nas simulacées com
o algoritmo de Forga Bruta apresentados na Figura []
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fica evidente a ineficiéncia do algoritmo por Forga Bruta
com a elevacao do ntmero de ndés da malha, visto que
o tempo de execugao para 12 nds ficou em torno de 8
horas. Apesar dessa ineficiéncia, a solugdo do TSP via
Forca Bruta garante sempre o melhor resultado possivel
ao fim da execugao, uma vez que o mesmo é um algoritmo
deterministico.
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1 2z 3 4 5 6 7 8 9 10
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Fig. 4. Resultados do tempo de execugao das simulagoes utilizando
o algoritmo com Forca Bruta.

V. SoLugAo po TSP coMm ENTROPIA CRUZADA

E acordo com [14], a Entropia Cruzada (Cross

Entropy (CE)) é um tipo de algoritmo adaptativo
que trabalha com a estimativa de probabilidades de even-
tos raros em redes complexas estocasticas que estejam
relacionadas com a minimizagdo da variancia. Para se
aplicar Entropia Cruzada em problemas de otimizacao
combinatéria dificeis, como o TSP, deve-se modificar o
método original, convertendo o problema de otimizagao
deterministica para um problema relacionado a otimizagao
estocastica. Para obter as amostras aleatérias de eventos
de forma adaptativa, é necessario a utilizacao de técnicas
de simulacao de eventos raros [14].

O processo de geragao de novas amostras possibilita a
construgao de novas sequéncias de solugoes que convergem
(de forma probabilistica) para a solugdo S6tima ou mais
aceitdvel. O método CE consiste num processo iterativo
que pode ser divido nas seguintes fases |10]:

o Geracdo de uma amostra de dados (vetores, trajeto-
rias, etc.) de acordo com um determinado mecanismo;

o Atualizacdo dos pardmetros do mecanismo aleatério
de acordo com os dados para obter uma amostra
melhor a cada iteracao.

Para a formulacao do problema de otimizacao combi-
natéria estocdstica, partiremos da Simulagdo de Eventos
Raros. Para isso, vamos considerar o grafo ponderado de
pesos aleatérios X7, ..., X5 distribuidos exponencialmente
com média fi1, ..., 15 apresentado na Figura[5} O problema
da simulagao de Eventos Raros consiste em encontrar a
probabilidade da distancia entre A e B ser maior ou igual
do que v [10].

Sejam X = Xi,.., X5 e a fungdo S(X) que define a
distancia de A a B, a probabilidade de S(X) > v é dada

Fig. 5. Esquema do problema de simulagao de eventos raros a partir
de um grafo [14].

por [10]:

l=P(S(X)=27) = Elisx)>} (5)

A probabilidade [ pode ser encontrada por simulacao
Crude Monte Carlo (CMC) realizando amostras aleatd-
rias de X1,...X,, através de f(z;u). Um estimador ndo
enviesado de [ é [10]:

N
A 1
l= N Z lisx)=ny W (Xi) (6)
i=1
Na Equagao é o estimador de verossimilhanca

[
(likehood ratio) (LR), W(X) é chamada de razao de
verossimilhanca e é dada por [10]:

) ™
g(x)

Sejam X7, ..., X,, as amostras aleatérias de g. No caso
particular onde g = f, temos que o estimador LR é o
CMC.

O problema da otimizagao combinatéria consiste em
encontrar um vetor bindrio y = (y1, ..., ¥») que para um
dado vetor bindrio x = (1, ..., T, ) maximize a fungao S(z)
que representa o nimero de combinagoes entre x e y, dada
por [10]:

W(x) =

n
S(@)=n—_|o; -yl (8)
j=1
Uma maneira simples de encontrar y é gerar vetores
bindrios X = (X, ..., X,), de forma que Xi,..., X, sejam
variaveis aleatdrias independentes de Bernoulli com pro-
babilidade de sucesso p1, ..., pn. Se p =y, temos S(X) =n
e X = y. O algoritmo proposto para encontrar y chegara
a solugao com probabilidade de sucesso 1 para (N — c0).
O método CE consiste em aplicar o problema acima na
estrutura de simulagdo de eventos raros e entao criar
uma sequéncia de vetores de parametros pg, p1, ... € niveis
40,91, --- de forma que 4o, 41, ... convirja para S(X)=ne
Po, D1, ... convirja para y [10].
O Algoritmo 1 apresenta a sequencia de passos utiliza-
dos para se obter a otimizagao combinatoéria.
A interpretacao do algoritmo sugere que para atualizar a
j-ésima probabilidade de sucesso, conta-se quantos vetores
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Algoritmo 1 ALGORITMO CE PARA OTIMIZAGAO COM-
BINATORIA [10].

1. Iniciar o vetor py e t := 1.

2. Gerar amostras X, ..., X, de vetores de Bernoulli com
probabilidade de sucesso p;_1.

3. Calcular o valor de S(X;) para todo ¢ e ordenar do
menor para o maior, 57 < ... < Sy.% recebe o valor do
quantil (1 —p) de S, 5. =S [(1—p)NT.

4. Utilizar a mesma amostra para calcular o p; =

i=1 Z{S(Xi)zﬁt}l{xi,j=1}

Ben...Bem) via Bugy = =5
j = {17 ceey n} 7Xi = (X'L'lv ceey in)

5. Parar se o critério de parada for atingido. Caso contra-
rio, t :==t + 1 e reiterar do passo 2.

, onde

da dltima amostra X1, ...Xy possuem o valor de S(X;) >
¢ e possuem a j-ésima posigao igual a 1 e normaliza-se
pelo nimero de vetores que tem o valor de Sx, >~ [|10].

Partindo do grafo dirigido G = [V, E], temos que x é o
conjunto de todas as rotas possiveis e S(z) o somatdrio dos
custos da rota x € x. Cada rota pode ser representada por
uma permutagao de (1, ...,n). Assumindo a permutacao de
xr para x1 = 1 podemos formular o TSP como:

n—1
min S(z) = min (Z Caizior Koy min + Cﬂ?n,lkn71> (9)

rTEX TEX "
=1

Para aplicar o algoritmo CE de otimizagao combinatéria
devemos alterar a formulagao original de modo a calcular o
minimo. Para tal temos que especificar como gerar as rotas
aleatodrias e como atualizar os parametros a cada iteragao.

Primeiramente, definimos o conjunto de rotas que par-
tem e terminam em 1 como e podem visitar a mesma ci-
dade mais de uma vez, conforme indicado pela Equagao

X=(x1,yxn) 21 =12 €[1,..,n],i =[2,...,n] (10)

Dessa forma, a funcéo de custo é definida por:

3a) {

A funcao objetivo do problema consiste em minimizar a
fungao custo:

S(zx), z € x

00, caso contrario

(11)

el

(12)

Ap6s algumas manipulagbes mateméticas (o trabalho de
[10] contém todos os passos dessas manipulagdes), conclui-
se que o estimador de verossimilhanga para o TSP é o
seguinte:

N
L 2k=1 s < lixiexs)
Dij = N (13)
2k=1 ls(x<v

onde x;; é¢ o conjunto de todas as rotas nas quais as
transigoes de ¢ para j sao realizadas.

A interpretacdo da atualizagdo dos valores de p;; con-
siste em obter a fracao de vezes que as transigoes de i@
para j ocorrem levando em consideracao as rotas que sao
menores ou iguais a . Em suma, gera-se uma rota através
de um processo Markoviano com matriz de transicao P
atualizando os pesos de acordo com o estimador.

A resolugdo do problema do caixeiro viajante (TSP)
garante ao site a aplicagdo da topologia em anel. Assim,
garante-se a0 menos uma rota alternativa por ponto. A
complexidade computacional de um algoritmo que utiliza
CE ¢é da ordem de O(nlnn) [15].

Uma implementagao de um programa em MATLAB ca-
paz de solucionar o T'SP via CE foi desenvolvida por [16].
As varidveis de entrada para o algoritmo de Entropia
Cruzada sao:

e N - Numero de amostras para gerar cada rodada;

e p - fracdo das melhores amostras a se tomar;

e « - parametro de sensibilidade;

o C - matriz/tabela de distancias; e

e 7 - se 0, posicionamento dos nés. Se 1, transicao dos

nos.

O algoritmo de Entropia Cruzada fornece o menor
caminho (ou mais aceitdvel) para solucionar o problema
do caixeiro viajante.

A. Resultados da Simula¢do TSP com Entropia Cruzada

Primeiramente foram realizadas simulacoes com dife-
rentes valores para o parametro de tolerancia. Esse pa-
rametro representa a tolerancia a uma resposta longe
da ideal 9] [10]. Ou seja, trata-se de um pardmetro de
tolerancia a erros. Os resultados das simulagoes do TSP
com Entropia Cruzada com diferentes valores para a tole-
rancia indicaram que quanto maior o valor do parametro
de tolerancia, menor é o tempo de execucgao. Assim, ao
fixar o parametro de tolerancia em 0,005, foram obtidos
os resultados descritos na Figura [G}

n
[
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-

=—t=4 nés

Tempo (s)
w

8

12 nos

-

’——Ww

1 2 3 4 5 3 7 8 9 10

Mumero da Execucdo

(=]

Fig. 6. Resultados de tempo de execugdo das simulagbes com
Entropia Cruzada, com o parametro de tolerancia fixo.

Os demais parametros utilizados, para realizar essas
simulagoes foram os seguintes:

e N =1000;
e p=0,05;
e a=0,8;
. TZO.
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A Figura [7]ilustra o resultado da malha 6ptica (com as
redundéncias aplicadas nos nés) apés a otimizacao da rede
através do algoritmo T'SP com Entropia Cruzada, obtido
a partir do trabalho de [9] [10].

&
©

Fig. 7. Solucado do T'SP com Entropia Cruzada. Devido a inclusao
das redundancias, obtém-se uma configuracdo em malha ao invés de
uma configuracdo em anel, como a obtida na solugao nativa do T'SP

VI. SoLugAo Do TSP coM ALGORITMO GENETICO

OM o objetivo principal de buscar solucoes apro-

ximadas em problemas de busca ou otimizacao, os
Algoritmos Genéticos (AGs) trabalham com uma busca
probabilistica baseada nos principios de uma populagao
natural, tais como sele¢do, cruzamento e mutacdo. Assim,
os AGs sao aleatdrios-guiados, quando aplicados em sua
forma mais pura, posto que o conhecimento do problema
estd embutido na fungao de avaliacao e, eventualmente,
nos operadores [17].

Para abstrair o problema, cada individuo de uma po-
pulacao é chamado de cromossomo ou genétipo, onde
estes podem ser representados por uma estrutura de dados
como vetor, lista, tabela hash, etc. Apds ser inicializada,
a populagao passa por um processo de avaliacao, onde
ocorre a verificacdo se o critério de término foi atingido.
As apuragoes se a solugao otima global foi alcancada ou
o numero maximo de geragoes foi atingida sao utilizadas
como critérios de término. Se o critério de término for
atingido, o algoritmo retorna os melhores individuos alcan-
gados. Caso contririo, deve-se gerar uma nova populagao
por meio de uma selecao baseada na funcao de avaliagao
e em seguida, deve-se aplicar recombinagao, mutacao e
realizar a avaliacao dos individuos descendentes. Depois
deve-se verificar se a nova geracao da populagao obteve
um critério de parada aceitavel. Se nédo, repete-se todo o
processo de geragdo de uma nova populagao. A Figura
ilustra o fluxograma de um tipico AG.

As buscas heuristicas possuem tempo de execucao de
ordem polinomial. Dessa forma, um tipico Algoritmo
Genético possui uma complexidade computacional de
O(n?) [18].

Uma implementagdo para a solucao do TSP via Algo-
ritmo Genético tradicional é proposta por [19]. Realizada
com o MATLAB, essa implementacao plota um conjunto
de pontos no plano bidimensional, formando a malha do
problema de acordo com a tabela de distancias informada
no cédigo. Cada ponto possui varios caminhos com diferen-
tes tamanhos para os demais pontos. Como o cromossomo

Inicio

Inicializagao
- CriacZo da populacio inicial
- Avaliacdo dos individuos

Critério de término
atingido?

Geragéo de nova populagao
Selecdo (funcdo
de avaliacdo)
Recombinacdo
Mutacéo
Avaliacao
(da novageracio)

Extracdo dos
melhores individuos

Fig. 8. Fluxograma de um tipico Algoritmo Genético.

é uma possivel solugao do problema, nessa implementacao,
vetores de cidades (nds) sao utilizados para representar
os cromossomos, onde cada cidade (nd) representa um
gene. As posicoes das cidades sao informadas por meio
de suas coordenadas cartesianas. Os parametros exigidos
para executar o programa sao os seguintes:

e nn - Numero de nés;

e ps - Tamanho da populagao;
e ng - Numero de geragoes;

o Taxas de mutagao;

— pm - Probabilidade de mutagao de troca de 2
cidades aleatérias no caminho (por gene, por
geragao);

— pm?2 - Probabilidade de mutacao de troca 2 pe-
dagos de caminho (por gene, por geragao); e

— pmf - Probabilidade de mutacao de troca alea-
téria de caminho.

o Tabela de distancias entre os nés.

Para resolver o TSP, o Algoritmo Genético segue as
seguintes etapas que sao repetidas a cada geragao:

1) Encontrar o tamanho dos caminhos;

2) Encontrar as probabilidades (aptidao);

3) Preparar para a recombinacao de acordo com as
probabilidades;

4) Recombinagao e substituicdo dos pais pelos filhos; e

5) Aplicacdo de mutacao.

A. Resultados da Simulagdo TSP com Algoritmo Genético

Os resultados das simulagoes com Algoritmo Genético
sdo exibidos na Figura [0] Para essas simulagoes foram
utilizados os seguintes parametros:

e ps = 3000 (Tamanho da Populagdo);

e ng =200 (Nimero de Geragoes);
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o Taxas de mutacao;

— pm = 0,01 (Probabilidade de mutacao na troca
de duas cidades aleatérias pelo caminho: por
gene, por geragao);

— pm2 = 0,02 (Probabilidade de mutagéo na troca
de dois pedagos de caminho: por gene, por gera-
cao);

— pmf = 0,08 (Probabilidade de mutagdo em um
pedago de caminho aleatério).

20
18
16 ==y
14
T12
R . )
E s =—t=4nds
= -
5 12 nés
4
2
0 : : : . . — T . :
i 2 3 4 5 & 7 8 9 10
Namero da Execugdo
Fig. 9. Resultados do tempo de execucao das simulagoes com

Algoritmo Genético.

A Figura[J] apresenta o tempo de execugao até a tltima
geragao de individuos. Assim, foi possivel notar que o
tempo de execugao foi menor em certas simulagoes, onde
o algoritmo convergiu mais rapidamente, ou seja, o algo-
ritmo encontrou o menor caminho na rede antes de chegar
na ultima geragao.

A Figura apresenta a comparacao do tempo médio
de execucgao dos trés algoritmos de fungao objetivo tunica
considerados. Os trés algoritmos obtém a malha em anel e
em seguida adiciona as redundancias a partir das restri¢oes
consideradas no trabalho. Foi proposto que cada né deveria
estar conectado a no minimo um né (uma redundéancia) e
no méximo a quatro nés (quatro redundéancias).

100000 24.828000

W4nds

" 12 nés

Tempo (s)

Forca Bruta

Entropia Cruzada Algoritmo Genético

Fig. 10.
objetivo.

Comparagao do tempo médio dos algoritmos de tnico

O comprimento total de fibra éptica encontrado pelos
algoritmos ao se considerar apenas a solugao do TSP foi
o mesmo. Na pratica, dadas as configuragoes das ruas e
do cendrio, obteve-se um comprimento total de 13,55 km.
A Figura apresenta o comprimento total obtido para
a rede real (13,55 km). Os pontos em vermelho indicam

os religadores conectados aos dispositivos fibermesh que
precisam ser interligados.
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Fig. 11. Comprimento total da rede éptica real.

VII. ESTIMACAO DE VAZAO E ATRASO UTILIZANDO
TEORIA DE FILAS

OMO se objetiva nesse trabalho inserir a vazao da

rede como critério a ser maximizado pelo NSGA 11,
aborda-se nesta secao a estimacao da vazao via Teoria de
Filas.

A Teoria de Filas é uma das técnicas da Pesquisa
Operacional, que trata de problemas de congestionamen-
tos de sistemas, onde clientes solicitam algum tipo de
servico. Esse servigo é limitado por restrigoes intrinsecas
do sistema, que, devido a isso, podem causar filas. A
Figura representa, um esquema de fila, onde existem
diversos individuos que disputam entre si o atendimento
por um determinado servigo [20].

1 Sistema Total 1

k?.:. - Enirada _E_.W —;—»len

Populagio Fila Unidade de |

(clientes) Atendimento |

Sistema

Fig. 12. Esquema de uma fila ,

Na modelagem utilizada, considera-se uma rede estética
composta por N nés em malha (mesh) e um gateway
que atua como concentrador dos nés mesh. No modelo do
sistema, um né cuja distancia em contagem de saltos até
o gateway for igual a x é referido como né xhop.

Aplica-se Teoria de Filas para melhorar o desempenho
de um servico ou sistema, reduzindo seus custos operaci-
onais. Para otimizar o desempenho dos modelos de filas
de espera, é necessario analisar os resultados gerados por
férmulas apropriadas a um determinado modelo [7].

Na modelagem matematica do trafego da rede Optica,
considera-se uma rede estdtica, conforme apresentada na
Figura [3| composta por 12 nés em malha (mesh) e um
gateway (n6 12) que atua como concentrador dos nds mesh.
A capacidade do canal sem fios é W bits por segundo, isto
é, para cada né, a taxa de transmissao é de W bits por
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segundo. Esta velocidade é constante e independente do
numero de nés da rede. Os pacotes sao enviados através de
multiplos saltos para ou a partir do gateway. Para facilitar
a explicacao e sem perder a generalidade, considera-se o
trafego unidirecional, isto é, o trafego que parte apenas
dos nés de rede mesh para o gateway, também referido
como trafego a montante. Em [6], considera-se a condi¢ao
saturada, ou seja, cada né é sempre backlogged (hé sempre
fila no buffer) e sempre existem dados locais para serem
transmitidos para o gateway.

Denota-se a proporcao do nimero de nds xhop na rede
por h(z). Para se ter um valor de referéncia, H denota a
distancia maxima da contagem de saltos possivel a partir
do gateway da rede. Isto significa que os nés Hhop sao os
nos mais distantes do gateway. Assim, nao havera nenhum
trafego retransmitido para o gateway vindo através dos nds
Hhop (6], [7].

Dada a proporgao de nés xhop na rede por h(x), pode-
se obter o numero esperado de nés xhop da rede, que é
representado por N(z), como [6], |7]:

N(z) = N x h(z) (14)

Uma vez que cada né xhop é assumido para retransmitir
os pacotes dos nés (x 4+ 1)hop, o nimero esperado de nés
(z+ 1)hop para o qual cada né zhop tem que retransmitir
seus pacotes, designado por N,(z), é dado pela seguinte
equagao [6], [7]:

N, (z) = {

Para analisar o comportamento das filas, é preciso saber
as taxas de chegada de pacotes previstas para as filas. O
pardmetro p(z) representa a taxa de chegada de pacotes
para um né xhop, enquanto que, )\(x) representa a taxa
retransmissao do né xhop. A Equacao [I7] apresenta a
relagao entre p(x) e A(z) 6], [7].

Az) = {

Por fim, existe o parametro p(z), que representa a
intensidade de trafego em um né zhop, sendo definido
por [6], [7]:

N(z+1) _ h(z+1)
N(z) —

0,xr=H

rz=1,2,..

h(z) ° ) aHil

(15)

Ny(z) -plz+1),z=1,2,...,.H-1

16
0,xr=H (16)

w(z)

A(x) Ne(@petl) 0o 2 H—1 (17)
0, r=H

A. FEstimagdo da Vazdo (Throughput)

Apos a obtencao das distribuigoes de entrada e saida
de cada n6 xhop é possivel determinar a vazao do trafego
de ponta a ponta. Primeiramente é necessario determinar
a probabilidade de bloqueio de mensagens/pacote T'(z), é
definida como o nimero médio de pacotes recebidos com
sucesso pelo destino, ou seja, o gateway, por unidade de

tempo. Mais especificamente, a vazao do né xhop é defi-
nida como a taxa de pacotes que deixam o né xhop e nao
sao bloqueados por qualquer um dos nés intermediarios
entre este e o gateway.

A probabilidade de bloqueio para o né xhop é dada por
Py(z). A partir das férmulas de Teorias de Filas M/M/1/K
(assume-se um sistema com 1 servidor e buffer de tamanho
K), temos [6], [7]:

Py(x) = {

onde p(z) é dado pela Equagao |17 e K representa o buffer
permitido pelo né xzhop. Por conseguinte, a probabilidade
de ndo bloqueio de pacote para o né xzhop é [1 — Py(x)].
Para um caminho, a probabilidade fim-a-fim de nao haver
bloqueio é igual ao produto das probabilidades de nao
bloqueio em todos os nds intermediarios. Portanto, para
o né xhop, a sua vazao T'(x) é igual ao produto da taxa de
saida efetiva e a probabilidade de nao bloqueio fim-a-fim,

ou seja [6], 7]

e { p(e) TLS = Roli)) o =2, H

O valor agregado das vazoes por nd, é denotado pelo
parametro T,44. Por meio deste, é possivel obter o rendi-
mento do sistema. J4 o rendimento médio por né é obtido
pelo parametro T,,.. Posto que o niimero de nés zhop é
N(z), temos |6], [7]:

— T .K
Dorlofet pa) #1

ﬁ’ p(m) =1 (18)

(19)

rz=H
Tage = Y IN(2) - T(2)] (20)
Tave = % (21)

B. Estimagao do Atraso (Delay)

O primeiro passo para se obter o atraso fim-a-fim con-
siste em investigar o numero esperado de pacotes enfi-
leirados no né xhop. Por meio da equagao que descreve
o valor de L,(z), obtém-se o tamanho da fila no estado
estaciondrio para o né xhop. De acordo com as férmulas
de Teoria de Filas M/M/1/K, temos [6], [7]:

p(x) _ p(@)[Kp(z) t] )
Ly(z) = { o T TR pP@FEL oo
2(K+1) p(z) =1

O retardo fim-a-fim de um pacote é definido como o
tempo entre o momento em que o primeiro bit deste pacote
é enviado pela fonte e quando o pacote é completamente
recebido pelo de destino, ou seja, o gateway. Assume-se que
o retardo de propagagao é negligenciavel. Dessa forma, o
atraso fim-a-fim de pacotes é dado pela soma dos tempos
de transmissdo e os atrasos na fila para todos os nds
intermédios.
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O pardmetro D(x) é o atraso praticado por um pacote
gerado pelo né zhop. Para se obter D(x), deve-se calcular
o tempo de espera em cada salto. O tempo de espera de um
pacote de um né intermédio é igual ao tempo entre quando
este pacote é colocado dentro da fila deste né e quando
este nd comeca a enviar o primeiro bit do pacote para o
préximo né (ou para o gateway). Portanto, o tempo total
para um pacote passar por um né intermediario é igual ao
tempo de espera na fila mais o tempo de transmissao. O
tempo de espera para pacotes no né xhop é denotado por
W,(z). De acordo com a férmula de Little [21], temos [6],
17):

1 L,(x) B
+ M@= Py(2)] x=1,2,..

O D(x) é obtido a partir da soma dos tempos de
espera gastos nos nés com os tempos de transmissao para
atravessar os x saltos. A Equagao calcula o valor de
D(xz), onde t. representa o tempo de transmissao [6], [7]:

LH—1 (23)

te, v=1

D(x) = .
@) et + TV WL (), £ =2,3, . H

(24)
O valor médio do atraso fim-a-fim é dado por D, € este
é obtido a partir da média dos atrasos dos pacotes que sao
recebidos com sucesso pelo gateway. Uma vez que, dentro
de uma unidade de tempo, T'(z) representa o nimero
total de pacotes gerados pelo né zhop e recebido com
sucesso pelo gateway, o ntmero total de pacotes gerados
por todos os nés xhop e recebidos com sucesso pelo gateway
é igual a N(z)T'(z). Portanto, o retardo total dos pacotes
gerados e recebidos com sucesso por todos os nés xhop é
N(z)T(z)D(z). Consequentemente, temos [6], [7]:

S 2=V [N(2) - T(x) - D(x)]
Tagg

Doye = (25)

C. Resultados com Modelagem de Rede Mesh por Teoria
de Filas

Nessa subsecao, apresenta-se os resultados de estimacgao
de vazao e atraso obtidos através da modelagem da rede
por Teoria de Filas. Posteriormente, serao comparadas
essas estimativas com os valores obtidos via simulagao
computacional das redes.

Foram estimados pardmetros como (vazao média e
atraso médio fim-a-fim) para trés diferentes cendrios da
rede 6ptica em malha (Figura[3)) com o intuito de analisar
o desempenho de rede:

e Cendrio 1: Com rompimento de um enlace na rede
(né 8 com o né 11);
e Cendrio 2: Sem modificagao (a topologia é mantida);
e Cenario 3: Adicdo de quatro enlaces a rede ([3,12],
[6,12], [7,10] e [9,10]) Figura[7]
A Figura[[3]apresenta a estimagao da vazdao média para
o0s trés cendrios, variando o buffer e mantendo fixo a taxa
de chegada de pacotes no né (u(z)) em 1000 pacotes por
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Fig. 13.
buffer.

Estimacao da vazao média para diferentes tamanhos de

segundo e o tempo de transmissao (¢.) em 1 milissegundo.
Observando as curvas do grafico percebe-se que quanto
maior o buffer maior a vazao média, pois buffers maiores
armazenam mais pacotes na fila, reduzindo o descarte de
pacotes. Percebe-se que a rede do cendrio 3 apresentou
os maiores valores para a vazao em relacdo aos outros
dois tipos de rede quando se varia o buffer. Tal resultado
era esperado, pois possuindo mais redundancias (enlaces),
diminui-se o congestionamento e as perdas de pacotes nos
nos.

250 T T T T T

T T T
—=6— Enlace Rompido
—¥— Sem Modificacao

Adigao de Enlaces

- n
@ 1=
=3 15y

Atraso Médio Fim-a-Fim(ms)
S
o

50 [

0 1 1 1 1 1
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Buffer(pacotes)

Fig. 14. Estimacao do atraso fim-a-fim para diferentes tamanhos de
buffer.

A Figura [14] apresenta a estimacao do atraso fim-a-fim
para os trés cendrios, mantendo o mesmo valor de taxa de
chegada e tempo de transmissao da Figura [I3] O atraso
fim-a-fim aumenta com o aumento do buffer para os trés
cenarios, isso ocorre porque quanto maior o tamanho do
buffer, maior a fila, logo, maior o tempo de espera dos
pacotes no nod, o que afeta diretamente o atraso médio
fim-a-fim de cada pacote. Novamente, a rede descrita no
cenario 3 obteve o melhor desempenho, pois apresentou
os menores valores de retardo para diferentes valores de
buffer.

A Figura[I5| apresenta a estimagao da vazao média para
os trés cendarios, variando a taxa de chegada de pacotes
e mantendo o buffer fixo em 50 pacotes e o tempo de
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Fig. 15. Estimagao da vazao média para diferentes valores de taxa
de chegada.

transmissdo (f.) em 1 milissegundo. Como mostram os
graficos, a vazao aumenta linearmente com o aumento
da taxa de chegada. O cenério 3 apresentou o melhor
desempenho para a vazao, o que mais uma vez era esperado
por possuir um maior niimero de enlaces.
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Fig. 16. Estimag@o do atraso fim-a-fim para diferentes valores de
taxa de chegada.

A Figura [I0] apresenta a estimagao do atraso fim-a-fim
para os trés cenarios, mantendo o mesmo valor de buffer
(50 pacotes) e tempo de transmissdo (1 milissegundo). O
atraso diminuiu com o aumento da taxa de chegada para
os trés casos. Como a vazao média aumenta, o retardo
tende a diminuir, visto que o aumento da vazao média na
rede acarretard numa redugao do congestionamento.

A Figura apresenta a vazao de dados para a rede
optica em malha da Figura [3| durante 60 segundos, onde a
geracao de pacotes iniciou aos 10 segundos e terminou aos
50 segundos. A simulacao foi feita no Network Simulator 2
(NSQED para comparar os resultados dos parametros (vazao
média e retardo fim-a-fim médio) obtidos pela modelagem
matematica com os resultados obtidos pelo simulador.

20 Network Simulator 2 é um simulador de eventos discretos
voltado para pesquisa na area de Redes. Mais informagoes a res-
peito do simulador podem ser encontradas no seguinte enderego:
https://www.isi.edu/nsnam/ns/

x10°

12

60

Tempo(s)

Fig. 17. Tréfego da vazao média pelo tempo.

Para realizar essa comparacao, utilizaram-se os seguintes
parametros no simulador de rede:

o Taxa de transmissao dos enlaces: 1 Gigabit por uni-
dade de tempo (Esse valor foi escolhido devido as
fibras do tipo monomodo possuirem taxas de trans-
missao na ordem de 1 Gigabit por segundo);

o Tamanho do pacote: 1024 Bytes;

e Tamanho do buffer: 50 pacotes;

o Trafego exponencial com taxa de envio de pacotes:
1x10% pacotes por segundo;

o Protocolo de Roteamento: Vetor Distancia; e

¢ Tipo de Fila: Drop Tail que representa o algoritmo
(First In, First Out).

Ja para a modelagem por Teoria de Filas utilizou-se os
seguintes parametros:

o Taxa de chegada de pacotes no né: 1x10% pacotes por
segundo;

o Tamanho do buffer: 50 pacotes;

e Tempo de transmissao: 0,01 milissegundos.

A Tabela [[| apresenta os resultados para os parametros
vazao média por nd e atraso fim-a-fim médio por pacote
obtidos pela modelagem por teoria de filas e pelo NS2.
Analisando a tabela percebe-se que os resultados obtidos
pela modelagem matematica ficaram préximos dos obtidos
pelo simulador de rede.

TABELA I
COMPARAGAO ENTRE OS RESULTADOS ESTIMADOS PELA MODELAGEM
POR TEORIA DE FILAS E PELO SIMULADOR DE REDE.

Resultados Vazao (Mb/s) | Atraso (ms)
Modelagem por Teoria de Filas 0,6768 0, 0449
Simulador de Rede (NS2) 0, 6550 0,0470

VIII. DIMENSIONAMENTO DE REDE OPTICA
UTILIZANDO NSGA-II

UANDO um problema de otimizagao possui multi-

plos objetivos, obter apenas uma solugao 6tima nao
é suliciente. Nesse caso, é interessante obter um conjunto
de solugoes 6timas. Esse conjunto é chamado de solugoes
pareto-6timas [§].
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As solugoes classicas para a solucao desse tipo de pro-
blema consistem em dividir os problemas de otimizagao
multiobjetivos em problemas simples de tinico objetivo,
de forma a tratar cada solucao pareto-6tima de uma vez.
Posteriormente, unem-se todas as solugoes pareto-6tima
obtidas individualmente e aplica-se esse método varias
vezes até se obter a solucao 6tima.

O NSGA-II é capaz de solucionar problemas de otimi-
zag¢ao multiobjetivo com restrigoes com uma complexidade
computacional da ordem de O(M N?), onde M é o niimero
de objetivos e N é o tamanho da populagao. Para isso, o
NSGA-II utiliza um rapido procedimento de selecdo nao-
dominada com uma abordagem elitista de preservacao da
diversidade das solugdes [g].

O primeiro passo desse algoritmo é, para cada solugao,
calcular duas entidades na seguinte ordem:

1) Contagem dominante, n,: trata-se do numero de

solugoes que dominam a solucao p; e

2) sp: € o conjunto de solugdes que a solucdo p domina.

Em seguida, deve-se gerar uma populacao aleatoria Py
de pais. Essa populacao é ordenada de acordo com a
nao-dominacao, onde a cada solugao é atribuido um fator
de aptidao igual ao seu nivel de nao-dominagao. Quanto
menor o nivel de nao-dominacao, melhor serda a funcao
de aptiddo (ou seja 1 é o melhor nivel, 2 é o préximo
melhor nivel e assim por diante). Nesse sentido, a funcao
de aptidao deve ser minimizada.

A populagao inicial de descendentes @, de tamanho
N, é criada a partir da selecao de torneio binario comum,
sob influéncia dos fatores de mutacao escolhidos. Para os
demais descendentes é utilizado o elitismo por meio da
comparacao da populagao atual com as melhores solugoes
nao-dominadas. O Algoritmo 2 exibe o pseudocédigo do
NSGA-II, destacando a formagao da t-ésima geragao [g].

Algoritmo 2 FUNGAO PRINCIPAL DO NSGA-II [§].
Ry =P, UQ:

F = selecaoN aoDominadaRapida(Ry)

Pryi=10

=1

|Pis1| + |Fi| < N comparacaoPor Aglomeracao(F;)
Py =P UF;

1=1+1

ordena(F;, <)

Pry1 =P UF[L: (N = [Piga])]

Qi+1 = fazerNovaPopulacao(Py11)

t=t+1

No algoritmo de geracao de populagoes do NSGA-II,
uma populacao R;, de tamanho 2N é formada pela uniao
da populagdo de pais (P;) e de descendentes (Q;). Em
seguida, a populagdo R; é classificada de acordo com a
nao-dominacao. Nesse caso, o elitismo é garantido, visto
que todos os membros das populagoes anteriores e atuais
dos pais e dos descendentes estao contidos em R;.

As solugoes pertencentes ao melhor conjunto nao-
dominado F; sao as melhores solugoes na populagao

combinada e devem, portanto, ser enfatizadas mais do
que qualquer outra solugao na populacao combinada. Se
o tamanho da populacao F; for menor que N, deve-se
escolher todos os membros do conjunto F; para a nova
populacao Py ;.

Os membros restantes de P41 sao escolhidos a partir
das frentes nao-dominadas subsequentes na ordem de sua
classificacdo. O mesmo procedimento é repetido para os
demais conjuntos F; até que nao seja possivel acomodar
mais nenhum conjunto.

Digamos que o conjunto Fj seja o ultimo conjunto nao-
dominado além do qual nenhum outro conjunto pode ser
acomodado. Em geral, o niimero de solugoes em todos os
conjuntos de F; até F; seria maior do que o tamanho da
populagao.

Para escolher o nimero exato de membros (IV), ordena-
se as solugoes da ltima frente F; utilizando o operador de
comparagao por aglomeracao (<, ) em ordem descendente
e escolhe-se as melhores solugoes necessarias para para
preencher todos os espagos da populagao.

A Figura apresenta um esquema do processo reali-
zado no NSGA-II. A nova populacao P11 de tamanho N
é utilizada agora para selegao, recombinacao e mutacao
para criar a nova populacao Q41 de tamanho N [8].

Selecdo Classificagio de

Nao-dominad ancia de
aglomeracio

-

-

] ¥~ Rejeitados

Q

Ry

Fig. 18. Esquema do algoritmo de geragao de populacées do NSGA-
17 |8).

A. Resultados do Dimensionamento de Rede Optica com
NSGA-IT

Para o estudo de caso, utilizou-se como variavel de
decisdo uma relagao de todos os religadores (nds) da rede,
indicando a conexao de cada né com os demais nés da rede.
Para estabelecer essa relacao, utilizou-se uma matriz de
custos para representar as posicoes dos religadores. Nessa
estrutura, foram indicados, a partir de valores binéarios,
quais nds estavam conectados, onde 1 representa conexao
e 0 indica que os nods estao soltos. Em cada geragao do
algoritmo, uma nova matriz de custos otimizada é gerada.
A dltima geracao representa a melhor configuracao (menor
custo e maior vazao - otimizagao das fungdes objetivo) da
rede obtida pelo algoritmo.

As fungées objetivo otimizadas no problema foram o
custo e a vazao. Andlogo ao objetivo otimizado nos algo-
ritmos apresentados anteriormente, buscou-se minimizar
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o custo, no sentido de obter sempre o menor caminho
na rede. J4 o segundo objetivo consistiu em maximizar
a vazao de cada né da rede, ou seja, a taxa efetiva de
pacotes transmitidos por unidade de tempo. Esse objetivo
foi adotado para garantir um bom desempenho na trans-
missao dos dados na rede. Mais informacoes a respeito de
célculos da vazao podem ser encontradas em [7] [6].

Foram consideradas as seguintes restrigoes, quando se
aplicou o NSGA-II para solucionar o problema:

e O ndmero total de conexdes em cada né deve ser
maior ou igual a 1, ou seja cada né deve estar co-
nectado a pelo menos um outro né da rede; e

e O nimero maximo de conexao para cada né é 4, pelo
fato de os religadores utilizados na rede possuirem
apenas 4 conectores.

Para realizar as simulagoes, considerou-se 100 geragoes

e uma populacdo de 50 individuos. Além disso, o projeto
do estudo de caso utilizou os nés 3, 4, 6 e 10 para conectar
diretamente ao gateway. Por motivos praticos, considerou-
se na implementacao da solucao com o NSGA-II que
apenas um no estaria conectado ao gateway de cada vez.
Essa implementacao foi feita de tal forma a ser flexivel
quanto a escolha de um né da rede para se conectar ao
gateway.

Generation 1/ 1&0

__-1500 o oaa
=
E
g
83
N82000f © @ QO@ ©QO®
>3
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§-2500
o
-3000 ®» 0 &0 9
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Fig. 19. Conjunto de solugoes pareto-6timas obtido na primeira
geragdo da simulagdo considerando as restricbes com o gateway
conectado ao né 3.

As Figuras e apresentam o conjunto de solugoes
pareto-6timas da primeira e da ltima geragao, respectiva-
mente, considerando as restrigoes, um buffer de tamanho
50 (pacotes) e uma taxa de chegada de 1000 pacotes por
segundo para o gateway conectado ao nd 3. Esse né foi
escolhido por ser um dos nés que estao conectados ao
gateway no projeto do estudo de caso. O eixo das abcissas
representa o custo (em quilémetros) a ser minimizado,
enquanto que o eixo das ordenadas representa a vazao
(em pacotes por unidade de tempo) a ser maximizada.
Posto que a vazao consiste no objetivo a ser maximizado,
utilizou-se nas simulagoes um vetor de valores negativos.
Uma vez que o algoritmo NSGA-II procura encontrar os

Generation 100 / 100
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115 12 125 13
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Fig. 20. Conjunto de solugdes pareto-6timas obtido na iltima
geragdo na simulagdo considerando as restrigbes com o gateway
conectado ao né 3.

minimos das fungoes objetivos, neste trabalho multiplicou-
se a vazao por —1 para se obter maximizagao da vazao. Por
esse motivo, os gréaficos ficaram com valores negativos no
eixo da das ordenadas, apesar disso nao representar vazao
“negativa’.

A partir da comparacdo dos resultados apresentados nas
Figuras[19) e [20] é possivel verificar o avango do algoritmo
em obter um conjunto de solugoes 6timas. Nesse caso,
todas as solugoes do algoritmo convergiram para o mesmo
resultado, ou seja, na ultima geragao é possivel verificar
que todas as 50 populagoes de individuos encontram-se
no mesmo ponto do grafico, enquanto que na primeira
geracao as populagoes de individuos estavam dispersas. Ao
se considerar a maximizagao da vazao e a minimizagao
da distancia (custo) simultaneamente, o comprimento to-
tal de fibra 6ptica encontrado foi de, aproximadamente,
11, 75km, conforme indicado pelo resultado obtido pelo
gréfico apresentado na Figura [20]

A Figura ilustra um grafo contendo a configuragao
da melhor rede obtida nessa simulagao, apresentando as
conexdes entre cada um dos nds. Analisando-se o grafo
obtido na Figura[21{nota-se que cada né realiza no minimo
1 conexao e no maximo 4 conexoes, respeitando as res-
trigoes estabelecidas pelo problema. Note que a restrigao
de realizar no minimo 1 conexao aumenta as chances de
os nés 4 e 5 ficarem isolados, considerando um possivel
cendrio de rompimento dos enlaces que chegam a esses
nés. Nesse caso, seria mais seguro que os nos realizassem
no minimo duas ligagdes (redundancias) para diminuir as
chances desse problema ocorrer. Essa solugao gerou uma
vazao de, aproximadamente, 1980 pacotes por segundo e
custo na ordem de 12 quilémetros.

Apesar de a simulagdo ter encontrado somente um
conjunto de solugoes 6timas, nem sempre isso ocorre. Em
alguns casos, obteve-se mais de um conjunto de solugoes
otimas, conforme pode ser observado na fronteira de Pa-
reto obtida na simulagao da Figura Nesse exemplo
de simulacao, utilizou-se o né 10 conectado ao gateway,
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Fig. 21. Melhor configuracao da rede obtida na simulagdo conside-
rando as restrigoes com o gateway conectado ao né 3.

considerando as restrigoes do problema.
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Fig. 22. Muiltiplas solugbes obtidas na dltima geragao da simulacao
considerando as restri¢gdes com o né 10 conectado ao gateway.

Pela Figura [22] pode-se observar que as solugdes pos-
suem um certo padrao, onde o custo e a vazao sao in-
versamente proporcionais. Ou seja, a funcao objetivo da
vazao aumenta para valores menores da fungao objetivo
do custo e vice-versa. O algoritmo NSGA-II encontra uma
configuracao de rede que consegue aumentar a vazao sem
aumentar tanto o custo. O algoritmo nao avalia a melhor
localizacao para as redundéancias em termos de confiabili-
dade, garantindo apenas uma solucao que maximiza vazao
a um menor custo possivel.

Para confirmar os resultados obtidos, foram realizadas
simulagbes também no simulador de rede Network Simu-
lator 2 (NS2) para se comparar a vazao da rede obtida
na simulagdo com o NSGA-II (considerando as restrigoes
para o gateway conectado ao né 3 - Figura e a vazao
obtida pelo simulador NS2.

Para realizar essa comparacao, utilizou-se os seguintes
parametros no simulador de rede:

o Taxa de transmissao dos enlaces: 1 Gigabit por uni-
dade de tempo (Esse valor foi escolhido devido as
fibras monomodos possuirem taxas de transmissao na
ordem de 1 Gigabit por segundo);

o Tamanho do pacote: 2KB;

e Tamanho do buffer: 50 pacotes;

o Taxa de envio de pacotes: 1000 pacotes por segundo;

o Protocolo de Roteamento: Vetor Distancia; e

o Tipo de Fila: Drop Tail que representa o algoritmo
(First In, First Out);

O resultado obtido pelo simulador foi uma vazao mé-
dia de aproximadamente 1.835 pacotes por segundo. De
acordo com a Figura [20] o resultado obtido pelo NSGA-
II foi de 1.980 pacotes por segundo. Analisando-se os
dois resultados, pode-se considerar uma certa proximidade
entre a simulacao feita no NSGA-II e o NS2, ji que
nao espera-se que o resultado final da vazao média da
simulagao tedrica (com o NSGA-IT) seja exatamente igual
a vazdo da simulagdo prética (com o NS2), mas que
os valores mostrem uma certa proximidade que torne os
resultados tedricos mais confidveis.

Também utilizou-se o NS2 para simular qual seria a
vazao do anel apresentado na Figura obtido com a
aplicacao direta do TSP. Com isso, verificou-se que a
vazao total da rede para a configuracao em anel foi de
22.000 pacotes por segundo, ou seja uma vazao média
de aproximadamente 1.830 pacotes por segundo. Assim,
a configuracao em anel apresentada na simulagao da Fi-
gura [3] possui uma vazao pouco menor do que a vazao
obtida na simulacdo da rede com o NSGA-II apresentada
na Figura Esse resultado é mais uma justificativa para
o uso da abordagem multiobjetiva.

IX. CONCLUSAO

presente trabalho teve o objetivo de analisar e
O otimizar a rede de comunicacao em malha Mesh
de fibra Optica de um sistema self-healing de energia
elétrica, além de tentar maximizar a transmissao de dados
(vazdo) da mesma. Foram utilizados os algoritmos TSP
para otimizar a distancia de nds e enlaces e o NSGA
II para prover solugao para o problema multiobjetivo de
comunicacgao dos religadores. Este estudo mostrou que o
algoritmo que utiliza Entropia Cruzada foi o que obteve
menor média de tempo de execugao.

Embora o Algoritmo Genético tenha proporcionado um
tempo médio de execugao superior ao do Entropia Cru-
zada, valores de tempo de execugao mais baixos podem ser
obtidos pelo AG de acordo com o tamanho da populagao
e parametros iniciais. Por fim, o algoritmo de Forga Bruta
foi o que obteve o pior desempenho com relagao ao tempo
de execugao. Esse resultado era esperado, devido a sua alta
complexidade computacional, ja previamente conhecida.

Dessa forma, para o caso de um problema com apenas
um objetivo (minimizar o custo de fibra dptica, ou seja,
obter o caminho que exija o menor comprimento total
de fibra) o algoritmo mais adequado para se utilizar é
o método de Entropia Cruzada, uma vez que o mesmo
encontrou os caminhos mais curtos possiveis (ou mais
aceitdveis) de forma mais rapida.

A inclusdo da otimizacdo da vazado como mais um
objetivo faz com que o problema torne-se multiobjetivo
(maximizar a vazao e minimizar o custo). Para isso, se

32



REFERENCIAS

faz necesséario o uso do NSGA-II, um algoritmo genético
multiobjetivo. O motivo de se maximizar a vazao se deve
a busca de uma comunicacao veloz entre os religadores,
para que quando ocorra falhas na rede, a distribuicao de
energia nao seja interrompida ou, em caso de interrupgao,
o tempo de recuperacao da rede seja o menor possivel.
Isso é benéfico tanto para o fornecedor quanto para o
consumidor, uma vez que a operadora de energia elétrica
ird ter menos despesas, evitando ter de pagar multas para
a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), além de
que os consumidores evitarao os transtornos ocasionados
pelas quedas de energia elétrica. Também foi possivel
perceber que a inclusao da vazao sacrifica em parte o custo
(e vice-versa), uma vez que os valores dessas varidveis
mostraram um comportamento inversamente proporcional
na simulagao com mais de um conjunto de solugoes 6timas.

De acordo com as simulagoes da rede de comunicagao
em conjunto com as equagoes de vazao de Teoria de Filas
(I7]), percebe-se que a vazao estd diretamente ligada a
dois parametros: taxa de chegada de pacotes e o buffer
de armazenamento. Com base nas simulagoes realizadas,
percebe-se que essas varidveis impactam diretamente na
transmissao de dados da rede. Por fim, observou-se que
de fato utilizando o algoritmo genético multiobjetivo, as
configuracoes dos nds dos enlaces da rede sdo atualizadas
até se encontrar a melhor configuracao possivel para que
a vazao seja maxima e o custo (tamanho dos enlaces) seja
0 menor possivel.

Para trabalhos futuros, estamos avaliando a possibili-
dade de maximizar a confiabilidade da rede ao minimo
custo possivel utilizando o algoritmo NSGA-II.
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