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�
, EdsonMoschim

�
�
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Abstract. In this workwepresenta memeticalgorithmappliedto routingandwavelenght
assignment(RWA) problemin an optical WDM networkwith and withoutconversion, in
staticcase. Thealgorithmis composedby two procedures: thefirst onefindsa lightpath
for routingand the secondoneassignswavelenghtto each route. We applieda memetic
algorithm using the fitnessfunction,which workswith the sumof involvedconnections
blocking and distance(cost) in lightpath, to evaluatethe solution of the problem. We
presentsimulationandresultsbasedonstudiesof twonetworks.

Resumo. Nestetrabalhoapresentamosumapropostadeumalgoritmomeḿeticoaplicado
ao problemade roteamentoe atribuição de comprimentosde onda(RWA) emumarede
óticaWDM,comesemconversão,deformaest́atica. O algoritmoédivididoemdoissub-
algoritmos: encontrar umcaminhopara roteamentoe atribuir umcomprimentodeonda
aomesmo.Aplicamosumalgoritmomeḿeticoutilizandoa funç̃aodefitness,quetrabalha
coma somado bloqueiodasconexõese da distância (custo)envolvidosemumcaminho
ótico, para avaliar as soluç̃oesdo problema.Apresentamossimulaç̃oese resultadosba-
seadosemestudosdeduasredes.

1. Intr odução

A técnicademultiplexaç̃aopordivisãonocomprimentodeonda(WDM) emfibrasóticasvêmcres-
cendoconjuntamentecom técnicasde encaminhamentode informaç̃oespor umarede,mostrando
um futuro promissoremtelecomunicac¸ões.Em umaredeWDM, osusúariosfinaissecomunicam
atravésdeconexõesporfibraótica,denominadas(lightpaths). No encaminhamentoutilizandocom-
primentosde onda(WRON), aplica-seas técnicasde reutilizaç̃ao de comprimentosde ondanas
fibrasóticasaolongodosenlaces(links), por todaa rede.O sistemaemconjuntoé denotadocomo
redesóticasouredesfotônicas.

Em redesWDM, um problemaimportanteé o deroteamentoe atribuiçãodecomprimentos
deonda(RWA - RoutingandWavelenghtAssignment),queenvolveaseleç̃aodamelhorcombinac¸ão
derotaecomprimentodeondaparaumadeterminadaconexão(demanda).Diversosalgoritmosvêm
sendocriadosparaotimizaç̃aodesteproblemaecomo intuitodeaumentaraquantidadededemandas
atendidasnarede[Ahangetal., 2002].

Nestetrabalhopropomosuma técnicabaseadaem algoritmosmeḿeticos,os quaisusam
combinac¸õesgeńeticasemconjuntocomumabuscalocal paraencontrarsoluç̃oesparao problema



de RWA com e semconvers̃ao. Estassoluç̃oessão avaliadaspor meio de umafunção de fitness.
Usandomutaç̃oese cruzamentosgeńeticos,pode-serecombinarasdemandasat́e queseconsigater
o máximo de demandassimultâneasdentroda rede,com mı́nima quantidadede comprimentode
ondaeminimizandoo númerodebloqueiosdentrodarede,cujatopologiaédada.

Em[Ali, 2001],[Ali et al.,2000]foi aplicadoumalgoritmogeńeticopararesolvero proble-
madeRWA, como intuito deminimizaro númerodebloqueiosnarede.Nestetrabalhoutizamos
osmesmosexemplosnuméricosde[Ali, 2001] como objetivo decompararmososseusresultados
comosobtidospeloalgoritmomeḿetico.

Esteartigoest́adivididoemseisSeç̃oes.NaSeç̃ao2apresentamosumaexplanaç̃aoarespeito
de redesóticas. Na Seç̃ao 3 são apresentadosos métodode algoritmosgeńetico e meḿetico. O
funcionamentodo algoritmo aqui propostoé descritona Seç̃ao 4. Na Seç̃ao 5 apresentamosas
simulaç̃oeseosresultados.Porúltimo asconclus̃oessãoapresentadasnaSeç̃ao6.

2. RedesÓticas

Nos dias de hoje o estadoda artedascomunicac¸õesóticasé a tecnologiaWDM empregadaem
redeśoticas[Murthy andGurusamy, 2002]. Diversosequipamentosvêmsendodesenvolvidosparao
melhoramentodestatecnologia,comoporexemplo,aschavesóticas(OpticalCrossconnect– OXC)
e os amplificadoreśoticos(AO). A (Figura1) mostraum exemplode um sistemaponto-a-ponto.
A redeótica tem por finalidadea transmiss̃ao e recepc¸ão de informaç̃oesatravésde roteamentos
baseadoem encaminhamentoe atribuição decomprimentosde ondapor um caminhoótico. Mais
detalhespodemservistosem[Murthy andGurusamy, 2002],[RamaswamiandSivarajan,1998].

Figura 1: Exemplo de uma comunicaç ão ótica WDM ponto-a-ponto

As redesóticasWDM são formadaspor paresde nós origem-destinoque se comunicam
atravésde enlaceśoticos(EO), tamb́em chamadoslinks. Uma rota entreum nó origeme destino
é chamadade caminhoótico (lightpath). Os caminhosóticospodemenvolver um ou maisnós da
rede.O caminhoótico necessitado usodeum comprimentodeonda(um canal),ou seja,cadatipo
de informaç̃ao ou cadausúario est́a associadoa um comprimentode ondaespećıfico. Um nó da
redeé formadopor transmissor/receptor, multiplexador/demultiplexador(MUX/DEMUX), amplifi-
cadorótico e Adiciona/Extrai(Add/Drop - OADM), o qual tempor finalidadeextrair ou adicionar
aosistemaum determinadocomprimentodeonda.As informaç̃oeschegampeloOADM, ondesão
multiplexadosos � comprimentosde onda,passampelo transmissore, em seguida,conecta-sea
um amplificadorótico de linha (AO). Depoispassampor um caminhoótico at́e chegaraodestino.
Continuando,o sinal chegaao receptor, o qual temum demultiplexador(DEMUX), ondeoscom-
primentosdeondasãoseparadosnovamentee, emseguida,é direcionadoaoOADM. Casopossua
nós intermedíariosé usadaa chave OXC parachaveara luz deum nó anteriorparao próximo nó,
quepodeseroutronó intermedíarioouat́e mesmoo nó destino.

Assim,acadademandarequerida(requests) naredeéestabelecidoumcaminhoóticoentreo
nó origemeo nó destino,utilizandoumdeterminadocomprimentodeonda.Dentrodasredeśoticas



asdemandaspodemserencaminhadaspelaredededuasmaneiras:usandoo mesmocomprimento
deonda(semconvers̃ao)oudiferentescomprimentosdeonda(comconvers̃ao).

Em redessemconvers̃aodecomprimentodeonda,um caminhoóticousao mesmocompri-
mentodeondaemtodososenlaceśoticosqueo comp̃oem.Estaexigênciaéchamadaderestriç̃aode
continuidadedecomprimentodeonda.Cadaenlaceótico temumnúmerofixo decomprimentosde
onda,disponibilizandovárioscanais,conformea tecnologiaWDM. No RWA semconvers̃ao,duas
conexõesquecompartilhemum link comumdevem utilizar comprimentosde ondadistintos. Em
redescomconvers̃ao,pode-semanterdiferentescomprimentosdeondapelosenlacesdasrotasdas
conexões. Nestetipo deencaminhamento,́e necesśariaa utilizaçãodeconversoresnosroteadores
paraconvertero comprimentodeondanosnósintermedíarios.A (Figura2) apresentaum exemplo
deroteamentoeatribuiçãodecomprimentodeondasemconvers̃ao.

Figura 2: Exemplo de RWA sem conversão

Como crescimentodo usodasredesóticasfoi necesśario o desenvolvimentodealgoritmos
queprocuremotimizaro atendimentodasdemandassimultâneasdentrodarede. Comissotem-se
umamaximizaç̃ao de demandae minimizaç̃ao de bloqueiosna rede. Estesalgoritmostrabalham
comroteamentose atribuiçãodecomprimentosdeonda(RWA) deredesóticas.

ExistemduasformasdetrabalharcomproblemasdeRWA: est́atica,quefoi abordadaneste
trabalho,ou dinamicamente.Algoritmos RWA quetrabalhamde forma est́atica, têm comoobje-
tivo planejara distribuiçãode demandasdentroda rede. No casodosalgoritmosRWA quetraba-
lham de forma dinâmica(on-line), não ocorreestadistribuição planejadade demanda,pois cada
demandaquechegaaonó origemé tratadaindividualmente.Em[RamaswamiandSivarajan,1995],
[Ahangetal.,2002] sãomostradosmodelosdealgoritmosdeRWA.

2.1. RWA Estático

Nestetrabalho,dadoum conjunto
�

dedemandas,procura-sedistribúı-lasna rededamelhorfor-
maparaa obtenç̃aodemenorbloqueio. Primeiramentetrabalhamoscoma redesemconvers̃aode
comprimentode ondae depoiscom convers̃ao. Observe que não há grandepreocupac¸ão com o
tempopelo fato de queest́a sendofeito planejamentona rede. Nos próximositensapresentamos
a formulaç̃aomateḿaticaparao problemade roteamentoe deatribuiçãodecomprimentodeonda
pararedesWDM seme comconvers̃ao.

2.2. ProblemadeRoteamentoeAtrib uiçãodeComprimento deOnda

O objetivo do algoritmoé minimizara quantidadetotal decomprimentosdeondanecesśariospara
atenderum conjuntodeconexõesdeumadadatopologiaderede.A seguir é feita umaformulaç̃ao
parao problemaemquest̃ao,considerandoumaredeWDM semconvers̃ao.



Minimize F����� , tal que:
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Onde: 2 é o conjuntodeestac¸õesdarede; ' é o conjuntodeenlacesdarede; ; é a quan-
tidademáximadecomprimentosdeondapor X !Y��$[Z . F �@��� é a quantidadedeconexõesestabelecidas,
do nó origems aonó destinod, emum comprimentodeonda � ;

� � F ����� A\O ��� , poiso númerode

conexõesestabelecidasentreo parorigemedestinoX ,]��/^Z nãopodeultrapassarademandaparao parX ,.�0/[Z ; Nesteproblemadeatribuiçãodecomprimentodeonda,considera-seque2 oumaisconexões
podemserrequisitadasparao mesmopardeorigeme destino X ,]��/^Z , masquecadaumadelasdeve
utilizar um comprimentodeondadistintoe,portanto,F �@��� %TS I �U7WV ; 	 �������� é o númerodeconexões,
estabelecidasdo nó s aonó d, passandopeloenlaceX !Y��$[Z , e utilizandoo comprimentodeonda � ;� ��� � 	 ������=� 9\7 , poiso comprimentodeondaemum enlaceX !Y��$[Z podeseratribúıdo parasomenteum

caminhoX ,.�0/[Z ; 	 �������� %TS I �87WV , quesignificaqueaconexãoentreo nó senó d, passandopeloenlaceX !#��$[Z , estaŕautilizandoo comprimentodeonda� , casoseja1 ou0, emcasocontŕario.

A seguir é feitaumaformulaç̃aoparao problemaemquest̃ao,considerandoumaredeWDM
comconvers̃ao. Em umaredecomconvers̃ao,a restriç̃aodecontinuidadedecomprimentodeonda
podesereliminada,e considera-seo usodeconversoresdecomprimentodeonda,nosnósinterme-
diáriosda rede,pararealizarema convers̃aodosdadosde chegada,queest̃aoutilizandoum certo
comprimentode onda,paraum outro comprimentode ondae posteriorencaminhamentoparao
próximo link. Nestetipo derede,a probabilidadedebloqueiotendea sermenor, poiscomo usode
conversores,o númerodeconflitosde“ lighpaths” é menor. O usodeconvers̃aodecomprimentode
ondaaindaémuito restritodevido aoseualtocustoeganhosdedesempenholimitados.

Minimize F����� , tal que:

	�
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(2)

Onde: F ��� éaquantidadedeconexõesestabelecidas,donó origemsaonó destinod;
	 ����=� éo

númerodeconexões,estabelecidasdonó s aonó d, passandopeloenlaceX !#��$[Z .



3. Algoritmos GenéticoseMeméticos

OsalgoritmosgeńeticosforampropostosinicialmenteporHolland,nadécadade70[Holland,1973].
Estesalgoritmossãobaseadosnosconceitosdaevoluçãogeńetica,deondebuscou-seimportaros
mecanismosdeevolução,seleç̃aonaturaldasesṕeciese transmiss̃aodainformaç̃aogeńeticaparaos
ambientescomputacionais.

O algoritmogeńeticoé um métodopopulacional,poisutiliza umapopulaç̃aodeindivı́duos,
na qual cadaum representaumasoluç̃ao parao problema. A cadageraç̃ao do algoritmo,os in-
divı́duosmaisaptostêmmaiorprobabilidadedesobrevivereme,consequentemente,detransmitirem
boasqualidadesaseusdescendentes.

Estemétodousao vocabulário dageńetica. Um indivı́duo é representadopor um cromos-
somo,queé umacadeiadegenes,querepresentaumaposśıvel soluç̃aoparao problema.Um gen
representaumacertacaracteŕıstica no cromossomo.O valor de um gen é denominadoalelo. O
geńotipo éo conjuntodegenesqueirãocaracterizaro problema.Umapopulação éumconjuntode
indivı́duos(cromossomos).A criaç̃aodeumapopulaç̃aoé chamadageraç̃ao. A funçãodeaptidão
(fitnessfunction) representaumaavaliaç̃ao da qualidadeda soluç̃ao do indivı́duo. O processode
reproduc¸ão(crossover) envolve dois indivı́duos(soluç̃oesdo problema),dandoorigema um novo,
o qualherdaŕa caracteŕısticasgeńeticasdeseuspais. O processodeseleç̃ao avalia cadaindivı́duo,
selecionandoosmaisaptosparafazerempartedapróximageraç̃ao. A mutação é introduzidaneste
contexto com o único objetivo de introduzir diversidadèa populaç̃ao. A mutação e o crossover,
chamadosoperadoresgeńeticos,sãoaplicados,geraç̃aoa geraç̃ao,deformaquea populaç̃aosofra
umprocessoevolutivo,gerandoindivı́duosmelhoradaptados.

O algoritmo meḿetico, que foi introduzido por Moscato e Norman [Moscato,1989],
[MoscatoandNormam,1992], [MoscatoandBerretta,1999], é tamb́em chamadode algoritmo
geńetico h́ıbrido, pois além de permitir a realizaç̃ao de operac¸õesgeńeticas,utiliza um (ou mais)
operador(es)debuscalocal com o intuito de reforçar o processodemelhoriadassoluç̃oes. Nesta
abordagemh́ıbrida,o algoŕıtmogeńeticoéutilizadoparaexecutaraexploraç̃aoglobalnapopulaç̃ao,
enquantoo otimizadorlocal é utilizadoparamelhorarlocalmenteaqualidadedassoluç̃oes.

Um pseudo-ćodigoparao algoritmomeḿeticoéapresentadoaseguir.

Algorithm 1 Pseudo-ĆodigodoAlgoritmoMeḿetico
Entrada: Matriz de demandas,Tabelade Custos(Distâncias),Númerode nós,Númerode de-
mandas,Númerodegeraç̃oes;f Gerarpopulaç̃aoinicial;f Avaliar funçãodefitnessdosindivı́duos;
for g A I

at́e g A Númerodegeraç̃oesdof Selecionarindivı́duospararealizaroperac¸ãogeńetica;f Aplicar crossover;f Aplicar mutaç̃ao;f Avaliar funçãodefitnessdosindivı́duos;f Aplicar buscalocal;f Avaliar funçãodefitnessdosindivı́duos;f Selecionarnovapopulaç̃ao;
end for
Sáıda: Melhor indivı́duodapopulaç̃ao;FIM



3.1. Algoritmos MeméticoscomPopulaçãoEstruturada

Um dosprimeirospassosna implementac¸ão de um algoritmogeńetico ou meḿetico, é definir a
representac¸ãodasoluç̃aodoproblema(representac¸ãodocromossomo).Como intuito deadotarmos
umaestruturade dadoseficientee de rápidamanipulac¸ão, optamospelo usode umaestruturaem
árvore terńaria com 3 ńıveis, com um númerofixo de 13 agentes[MoscatoandBerretta,1999],
conformea(Figura3).
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Figura 3: Populaç ão estruturada em árvore

Nestaestruturaem árvore, a populaç̃ao é formadahierarquicamentepor agenteslı́derese
subordinados.Estaclassificac¸ãoé feitadeacordocomo valordasoluç̃aoquecadaagenteapresenta.
Todonó raiz possuium valor melhorqueosseusnósfilhos. Sendoassim,o valor armazenadono
agente1 apresentaamelhorsoluç̃aoencontradanapopulaç̃ao.

Podemosverificarque,nestaestrutura,o agente1 é lı́derdosagentes2, 3 e 4. O agente2
temcomosubordinadososagentes5, 6 e7. O agente3 temcomosubordinadososagentes8, 9 e10
eo agente4 temcomosubordinadososagentes11,12e13.

Cadaagentena populaç̃ao representadois indivı́duos,um chamadodepocket e o outro de
current. A soluç̃ao que o indivı́duo pocket possuié sempremelhor que a soluç̃ao do indivı́duo
current. Quandoum current, paraum dadoagente,possuiumasoluç̃aomelhorqueo pocket, estes
valoresdevemsertrocados.

O indivı́duopocketdeumlı́derpossuimelhorvalorqueosindivı́duospocketdeseusagentes
subordinados.Quandoistonãoocorre,osindivı́duospocket destesagentessãotrocadosdeposiç̃ao.
Com estastrocas,garantimosquetodo pocket seŕa melhorqueseucurrent, quetodo pocket l ı́der
seŕa melhorqueos indivı́duospocket subordinadose queo agente1 possuiŕa a melhorsoluç̃aoda
populaç̃ao.

A medidatomadaparaavaliar qual é a melhorsoluç̃aodapopulaç̃ao é chamadade função
deavaliaç̃aooufunçãodefitness. A funçãodefitnesśeresponśavel poratribuir umvalor referentea
qualidadedestasoluç̃ao,indicandoo quãopróximoumindivı́duoest́adeserasoluç̃aodoproblema.
Assim, a cadaindivı́duona populaç̃ao é atribúıdo um valor, denominadofitness, querepresentao
valordasoluç̃aonafunçãoobjetivo doproblema.

Nestetipo de estruturaem árvore, a operac¸ão de crossover é executadasomenteentrein-
divı́duospocket e segueo seguintecritério: cadapocket l ı́dercruzaŕa comtodososseusindivı́duos
pocket subordinados.O filho resultantedestecruzamentoseŕa armazenadono indivı́duocurrentdo
subordinado.Suponhaquesejaexecutadoum cruzamentoentreo pocket do agente1 (lı́der) e o
pocket do agente2 (subordinado),o filho resultantedestecruzamentóe armazenadono current do
agente2.

A operac¸ão de mutaç̃ao tamb́em é executadaapenasem indivı́duospocket. Nestecaso,
escolhe-sealeatoriamenteum indivı́duo pocket, com exceç̃ao ao pocket do agente1, e efetua-se
amutaç̃ao.O filho geradoaṕosestaoperac¸ãoéarmazenadono indivı́duocurrentdestepocket.



4. Aplicaçãodo algoritmo meméticocompopulaçãoestruturada aoproblemadeRWA
est́atico

Um pseudo-ćodigo parao algoritmomeḿetico com populaç̃ao estruturada,aplicadoao problema
RWA est́atico,é apresentadonoAlgorithm2.

Algorithm 2 Pseudo-ĆodigodoAlgoritmoMeḿeticocompopulaç̃aoestruturadaaplicadoaoRWA
Est́atico

Entrada: Matriz de demandas,Tabelade Custos(Distâncias),Númerode nós,Númerode de-
mandas,Númerodegeraç̃oes;f Gerarmatrizdedemandas;f Aplicar algoritmodoDijkstra a todasasdemandas;f Gerarpopulaç̃aoinicial;f Avaliar funçãodefitnessdosindivı́duos;f Ordenara árvore;
for g A I

at́e g A Númerodegeraç̃oesdof Selecionarindivı́duospocket l ı́deresubordinado;f Aplicar crossover;f Selecionarindivı́duopocket;f Aplicar mutaç̃ao;f Avaliar funçãodefitnessdosindivı́duos;f Ordenara árvore;f Aplicar buscalocal;f Avaliar funçãodefitnessdosindivı́duos;f Ordenara árvore;
end for
Sáıda: Melhor indivı́duodapopulaç̃ao;FIM

4.1. Execuç̃aodo algoritmo para o problemaRWA est́atico semconversão

O primeiropassonaexecuç̃aodoalgoritmomeḿeticoéageraç̃aodamatrizdedemandas.A matriz
de demandasfoi geradade 5 formas: fixa e atravésdasdistribuições- Uniforme [1,W], com pro-
babilidade0.3; ConstanteW/2; MáximaW e EsparsaUniforme[0,1], comprobabilidade0.3. W é
quantidademáximadecomprimentosdeonda.

O segundopassóeavaliaç̃ao,atravésdoDjikstra, doscaminhosposśıveisparao roteamento
decadademandadamatrizdedemandaseseusrespectivoscustos(somadasdist̂anciasdoslinksde
cadarota).

Um conceitoimportantee cŕıtico na execuç̃ao de um algoritmo geńetico ou meḿetico é
a escolhada representac¸ão de posśıveis soluç̃oesparao problemadentrode um cromossomoou
indivı́duo.

Parao problemadeRWA est́aticosemconvers̃ao,o cromossomofoi codificadoporumama-
triz

�
de g linhase h colunas,ondeg éo númerodelambdasoucomprimentosdeondadispońıveis

naredeóticae h é o númerodedemandas(paresdeorigeme destino)est́aticasqueser̃aopassadas
pelaredeótica. Cadacampo

� � � � da matriz, onde 7i9j!k9 g e 7(9l$m9 h , é preenchidopelos
valores1 ou0. O campo

� � � � seŕapreenchidocomo valor1 seo comprimentodeonda! for alocado
ademanda$ e0 parao casocontŕario.

O próximopassonaexecuç̃aodoalgoritmomeḿeticocompopulaç̃aoestruturadáeageraç̃ao
dapopulaç̃aoinicial. Foramgerados26 indivı́duos,13indivı́duospockete13 indivı́duoscurrent, de



formaaleat́oria. Cadaindivı́duo(cromossomo)foi codificadoporumamatriz
�

, conformedetalhado
nopaŕagrafoacima.Como intuito degerarmosapenascromossomosfact́ıveis,foi aplicadoo critério
representadopelaEquaç̃ao3.

no �qp � � � � � 9sr � )t7�9u$&9 h K (3)

O par̂ametror � representaaquantidadededemandasdoparorigemedestinoj.

De acordocom Equaç̃ao 3, podemosverificar que,paraquesejageradoum cromossomo
fact́ıvel, a quantidadede lambdasalocadosparaaquelademandadeveserno máximoigual a quan-
tidadededemandasexistentesparaaquelepardeorigemedestino.

O passoseguintena execuç̃ao do algoritmoé a avaliaç̃ao da função de fitness. O critério
utilizadoparaa avaliaç̃aodassoluç̃oesfoi a somado bloqueiocomo custo.Foi aplicadoum peso
de0.8 parao bloqueioe um pesode0.2 parao custo,querepresentaa dist̂anciaentreo nó origem
s e o nó destinod. O critério utilizadoparadefinir ospesosdafunçãodeavaliaç̃aofoi a prioridade
relacionadaaospar̂ametrosbloqueioe custo. Verificamos,atravésde simulaç̃oes,queo bloqueio
representavamaiorimport̂anciaqueocustonaclassificac¸ãodeumbomindivı́duoe,porisso,recebeu
umpesomaiorqueo custo.

Parao cálculo da função de fitness, cadaindivı́duo tem asrotasdasdemandase os custos
calculados(somadasdist̂anciasdosenlacesda rota pelaqual a demandaseŕa roteada)atravésdo
algoritmodo caminhomı́nimo(djikstra). O custototal v do indivı́duoé a somadoscustosdecada
demanda.Tendoasrotasdefinidas,umademandáe consideradabloqueadaseexistir pelomenos1
(link) nestarotaquetenteutilizar o mesmo(lambda) queoutrarota,deoutrademanda.O bloqueiow

total do indivı́duoé a somadosbloqueiosdecadademanda.A funçãodefitnessfoi calculada,
paracadaindivı́duo,deacordocoma Equaç̃ao4. A cadageraç̃ao,a soluç̃aoconsideradamelhoré
aquelaqueapresentao menorvalordefitness.

x !�y g 4L,L, x{z g J|y�!�} g A I K�~ w<� I K�� v K (4)

O próximopassonaexecuç̃aodoalgoritmoéaordenac¸ãodaárvore,seguindooscritériosde
indivı́duospocket e current, deformaqueo melhorindivı́duo(commenorvalordefitness) fiquena
posiç̃aodoagente1.

Ospassosseguintes,ondesãoexecutadososoperadoresgeńeticos,sãorealizadosenquanto
o critériodeparadanãofor alcançado.O critériodeparadautilizadonestetrabalhofoi o númerode
geraç̃oes.Osoperadoresgeńeticosexecutadosnestealgoritmoforamo crossoveruniforme,mutaç̃ao
simplese mutaç̃aoinversiva.

O crossover uniformeé realizadoentreindivı́duospocket l ı́dere pocket subordinado.O fi-
lho geradopor estecrossover é armazenadono indivı́duocurrent do subordinado.Nestaoperac¸ão
geńetica, é geradaaleatoriamentea taxa de pontosde cruzamento(� ) ou númerode genesque
ser̃aopermutadosentreoscromossomosdopocket l ı́dercomo dopocket subordinado.Emseguida,
escolhe-sealeatoriamentea posiç̃aodos � genes(númerosdedemandas,719�$e9 h ) e efetua-sea
permutadetodaacolunadamatrizentreosindivı́duospocket l ı́deresubordinado.

O crossover uniformeé aplicadoemumataxadecruzamentoquevariaentre 7 e h�� � , ondeh é númerodedemandasdarede.



A mutaç̃aoérealizadaapenasemindivı́duospocketeo filho geradóearmazenadonocurrent
desteindivı́duo.Namutaç̃aosimples,percorre-setodasascolunas(demandas)namatrizdocromos-
somoe, paracadademanda,escolhe-seduasposiç̃oesde lambdae efetua-sea trocaentreelas. O
mesmoprocedimentóe realizadoparatodososparesdedemanda(s,d).

Namutaç̃aoinversiva,percorre-setodasascolunas(demandas)damatrizdocromossomoe,
paracadademanda,escolhe-seumaposiç̃aode lambdaeefetua-sea trocaentreposiç̃oesde lambda
adjacentes.

4.2. Execuç̃aodo algoritmo para o problemaRWA est́atico comconversão

Os passos1 (geraç̃ao da matriz de demandas)e 2 (avaliaç̃ao dos caminhospararoteamentoda
demanda)sãoiguaisaospassos1 e2 descritosnosubitem4.1.

Parao problemadeRWA est́aticocomconvers̃ao,o cromossomofoi codificadoporumvetor�
, de h colunas,onde h é o númerototal de demandas(conexões)a seremalocadasna rede.

Cadacampodo vetor
� � , onde 7�9�!:9 h , é preenchidopor um númerodedemanda.A posiç̃ao

de demandano vetor representaa ordemna qual seŕa verificadaa possibilidadeda demandaser
atendida.Destaforma,o vetorcont́emaseqûenciadeatendimentodasdemandasdarede.

O próximopassonaexecuç̃aodoalgoritmomeḿeticocompopulaç̃aoestruturadáeageraç̃ao
dapopulaç̃ao inicial. Foramgerados26 indivı́duos,13 indivı́duospocket e 13 indivı́duoscurrent,
de formaaleat́oria. Cadaindivı́duo(cromossomo)foi codificadopor um vetorcomumaseqûencia
aleat́oriadeatendimentodasdemandas.

O passoseguintena execuç̃ao do algoritmoé a avaliaç̃ao da função de fitness. O critério
utilizado paraa avaliaç̃ao dassoluç̃oesfoi o mesmodescritono item 4.1, pelaequac¸ão 4. Parao
cálculodafunçãodefitness, cadaindivı́duotemasrotasdasdemandaseoscustoscalculados(soma
dasdist̂anciasdosenlacesdarotapelaqualademandaseŕaroteada)atravésdoalgoritmodocaminho
mı́nimo (djikstra). O custototal v do indivı́duo é a somadoscustosdecadademanda.Tendoas
rotasdefinidas,umademandáeconsideradabloqueadasepelosmenosumdoslinksdesuarotanão
conseguir alocarumcomprimentodeonda.O bloqueio

w
totaldo indivı́duoéasomadosbloqueios

decadademanda.

O próximopassonaexecuç̃aodoalgoritmoéaordenac¸ãodaárvore,seguindooscritériosde
indivı́duospocket e current, deformaqueo melhorindivı́duo(commenorvalordefitness) fiquena
posiç̃aodoagente1.

Ospassosseguintes,ondesãoexecutadososoperadoresgeńeticos,sãorealizadosenquanto
o critério deparadanão for alcançado. O critério de paradautilizadonestetrabalhofoi o número
degeraç̃oes.Osoperadoresgeńeticosexecutadosnestealgoritmoforamo crossoverOX de1 ponto,
mutaç̃aosimplesemutaç̃aoinversiva.

O crossoverOX de1 pontoé realizadoentreindivı́duospocket l ı́derepocketsubordinado.O
filho geradoporestecrossover é armazenadono indivı́duocurrentdosubordinado.

A execuç̃aodaoperac¸ãodocrossoverOX podeserobservadapeloexemploabaixo,aplicado
aosindivı́duospocket paiepocket filho descritosdaseguintemaneira:

���L�U���|�����[�U��� A���� I 7 2 4 5 � ���L�U�`�0���#�]���M�8� A�� 7   ¡ 3 0 2 �
Nestaoperac¸ão geńetica,primeiramentée geradoaleatoriamenteum pontode cruzamento

(� ) entre 7 e h . Suponhaque o ponto de crossover, escolhidoaleatoriamente,sejaa posiç̃ao 3



do vetor. Nestecaso,os doisvetoressãoanalisadose, comoa seqûencia
� I � do indivı́duopocket

filho irá parao indivı́duo pocket pai, o indivı́duo pocket pai é analisadoe, ao seremencontrados
os números

� � I 4�� , estessão removidosdo vetore os demaisvaloressão deslocadospelo vetor.
Comoa seqûencia ��¡¢  do indivı́duopocket pai irá parao indivı́duopocket filho, o indivı́duopocket
filho é analisadoe, ao seremencontradosos números�^�Y¡(4e  , estessão removidos do vetor e os
demaisvaloressãodeslocadospelovetor. Sendoassim,osvetorespocket pai e pocket filho ficar̃ao
daseguinteforma:

���N�8�`�0�����[�U��� A � 7 ¡   > > > � ���L�U�`�0���#�]���M�8� A � 7 � I > > > �
O procedimentofinal docrossoverOX de1 pontoéa inserç̃aodasseqûencias

� I � e ��¡¢  nos
indivı́duospocketpaiepocketfilho, respectivamente.Ao final daexecuç̃aodesteoperadorgeńetico,
osindivı́duosfilhosgeradosser̃ao:

����£U¤`¤��Y¥|���[�U��� A � 7 ¡   3 0 2 � ���#£U¤�¤���¥0�#�]���M�8� A � 7 � I
2 4 5 �

A mutaç̃aoérealizadaapenasemindivı́duospocketeo filho geradóearmazenadonocurrent
desteindivı́duo.Namutaç̃aosimples,escolhe-seduasposiç̃oesnovetor(duasdemandasdiferentes)
eefetua-sea trocaentreelas.

Na mutaç̃aoinversiva,escolhe-seumaposiç̃aono vetor(posiç̃aodeatendimentodademan-
da),eefetua-sea trocaentreposiç̃oesdedemandaadjacentes.

5. ExemplosNuméricos

Aplicamoso algoritmomeḿetico com populaç̃ao estruturadapararesolver o problemade RWA
est́aticonasredesóticasapresentadasna(Figura4), e na(Figura5). Resolvemoso problemacome
semconvers̃ao.

Figura 4: Um exemplo de Rede WDM de 6 nós

Paraa Redede 6 Nós,a geraç̃ao de demandasfoi realizadade5 formas. Na primeira,foi
aplicadoao algoritmoum conjuntode demandafixas e, nasdemais,foram aplicadasasseguintes
distribuições:Uniforme[1,w], comprobabilidade0.3; ConstanteW/2; MáximaW e EsparsaUni-
forme [0,1], com probabilidade0.3. ; é quantidademáximade comprimentosde onda. A rede



da (Figura4) tem 6 nós externos,que representamos membrosreceptorese encaminhadoresde
demandas,eos7 nósinternosrepresentamosroteadoresdarede.
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Figura 5: Rede Italian

Os par̂ametrosadotadosna execuç̃ao do algoritmo meḿetico são apresentadosna (Tabe-
la 1). Paraestabelecero númerode geraç̃oesforamexecutadasváriassimulaç̃oes,com diferentes
par̂ametros,ealcançamosresultadosquenãotendemasofrermudanc¸asapartirdeumcertonúmero
degeraç̃oes,poiso resultadojá seencontraemum ótimo localou ótimoglobal.

Parâmetro Valor
Tamanhodapopulac¸ão 26
Probabilidadedecrossover 0.5
Probabilidadedemutaç̃ao 0.07
W - quantidadedecomprimentosdeonda 8
Númerodegeraç̃oes 50

Tabela 1: Parâmetros aplicados ao algoritmo memético

Paracadamatrizdedemandafoi aplicadoo algoritmodo caminhomı́nimo (dijkstra ) para
encontrararotacommenorcustopeloqualademandaseriaencaminhada.Apósencontradoo cami-
nhomı́nimoe demaiscaminhosalternativosparacadademanda,oscromossomosdapopulaç̃aosão
geradoseospassosdoalgoritmosãoexecutadosconformeo pseudo-ćodidodescritopeloAlgorithm
2. Parao cálculo da função de fitness, são calculadoso bloqueioe o custoparacadaindivı́duo.
Comintuito dediminuirmoso bloqueiodasconexões(demandas),fizemosumasimulaç̃aoonde,se



ademandafor bloqueada,resolvemoso caminhomı́nimonovamenteparatentarencontrarumarota
pelaquala demandanãosejabloqueada.

Na(Tabela2) est̃aoapresentadososresultadosobtidospeloalgoritmomeḿeticoparaaRede
da(Figura4).

SemConvers̃ao ComConvers̃ao
Matriz deDemandas Atendidas Bloqueadas Tempo Atendidas Bloqueadas Tempo

Fixa 31 8 27.40seg. 35 4 35.05seg.
Uniforme 28 22 31.50seg. 32 18 44.30seg.
Constante 44 76 88seg. 48 72 112.30seg.
Máxima 48 192 191.55seg. 48 192 208.55seg.

EsparsaUniforme 15 0 34.6seg. 15 0 22seg.

Tabela 2: Resultados do alg. memético para a rede de 6 Nós com e sem conversão

Em [Ali, 2001], foramaplicadoso algoritmogeńetico(GA) e programac¸ãolinear(LP) para
a resoluç̃ao do problemaRWA est́atico em redesóticassemconvers̃ao. Paraa rededa (Figura4)
foramobtidososresultadosapresentadosna(Tabela3).

LP GA
Matriz deDemandas Atendidas Atendidas

Fixa 33 31
Uniforme 33 31
Constante 48 44
Máxima 48 44

EsparsaUniforme 15 14

Tabela 3: Resultados obtidos em [Ali, 2001]

Podemosanalisar, pelastabelas(Tabela2) e (Tabela3), queosresultadosobtidospeloalgo-
ritmo meḿeticosão,namaioria,melhoresqueosresultadosobtidospeloalgoritmogeńeticoe são
bempróximosdosresultadośotimos.Aplicandoo algoritmomeḿeticoaoproblemadeRWA, con-
seguimosalcançar o mesmovalor do LP paraasdistribuiçõesmáximae esparsauniforme.Apenas
nadistribuiçãouniformeo resultadoobtidopeloalgoritmomeḿeticofoi inferior aoresultadoobtido
peloalgoritmogeńeticode[Ali, 2001].

Paraa Redede 21 Nós (RedeItalian), a geraç̃ao de demandasfoi realizadade 5 formas,
igualmenteparao testecomaredede6 nós(Figura4).

Na(Tabela4) est̃aoapresentadososresultadosobtidospeloalgoritmomeḿeticoparaaRede
Italian.

SemConvers̃ao ComConvers̃ao
Matriz deDemandas Atendidas Bloqueadas Tempo Atendidas Bloqueadas Tempo

Fixa 48 6 545seg. 54 0 461.5seg.
Uniforme 135 520 524seg. 149 506 1833.25seg.
Constante 158 1522 2144.05seg. 167 1513 4624.8seg.
Máxima 162 3198 3255.65seg. 167 3193 6885.95seg.

EsparsaUniforme 92 93 405.70seg. 133 52 1073.95seg.

Tabela 4: Resultados do alg. memético para a rede italian com e sem conversão



Em[Ali, 2001] , foramaplicadoso algoritmogeńetico(GA) eprogramac¸ãolinear(LP) para
aresoluç̃aodoproblemaRWA est́aticoemredeśoticassemconvers̃ao.Paraaredede21nós(Italian
Network) foramobtidososresultadosapenasparaa matrizdedemandasfixase est̃aoapresentados
na(Tabela5).

LP GA
Matriz deDemandas Atendidas Atendidas

Fixa 54 26

Tabela 5: Resultados obtidos em [Ali, 2001]

Podemosanalisar, pelastabelas(Tabela4) e (Tabela5), queosresultadosobtidospeloalgo-
ritmo meḿeticosãomelhoresqueosresultadosobtidospeloalgoritmogeńeticoesãobempróximos
dosresultadośotimos.

6. Conclus̃ao

Estetrabalhomostrouum algoritmomeḿeticoaplicadoa RedesÓticasWDM. Utilizandoo algo-
ritmo Dijkstra, paraencontraro melhorcaminhonarede,e trabalhandocomo algoritmoproposto
paraatribuiçãodecomprimentosdeonda,obtivemosumasoluç̃aoparao problemaRWA emuma
redeótica WDM semmalha,de forma est́atica. O algoritmo foi testadoparamatriz de deman-
dasgeradasde 5 formas: fixa e atravésdasdistribuiçõesuniforme,constante,máximae esparsa
uniforme.Atravésdeexemplosnuméricos,e comparac¸õesrealizadascomosresultadosobtidospe-
lassimulaç̃oesdo [Ali, 2001], queimplementouum algoritmogeńeticoe realizousimulaç̃oescom
programac¸ãolinear, pudemosavaliaro desempenhodoalgoritmomeḿetico.Pelaańalisedosresul-
tados,o algoritmomostrou-seeficientepoisobteve,namaioriadostestes,resultadosmelhoresque
o algoritmogeńeticoe bempróximosdosresultadosdo métodoexato. Verificamos,atravésdeste
trabalho,queo algoritmomeḿeticotemsecomportadomelhorqueo algoritmogeńeticoe comum
tempodeexecuç̃aomenordevido a representac¸ãoempopulaç̃aoestruturadaquefoi utilizada.
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