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RESUMO

Os avancos na tecnologia de transmissao Optica de dados permitiram o grande cresci-
mento da Internet e de servigos que exigem muita largura de banda. Simultaneamente,
veio também a crescente demanda por maior velocidade de conexao por parte dos usuarios.
O paradigma mais recente para aumentar a eficiéencia das redes backbone de comunicacao
¢ composto pelas redes 6pticas eldsticas ou Spectrum-Sliced Optical Networks (SLICE)
baseadas em multiplexacao por divisao ortogonal de frequéncia ou Orthogonal Frequency-
Division Multiplexing (OFDM). As redes baseadas em OFDM sao mais eficientes que as
antecessoras, baseadas em multiplexacao por divisao de comprimento de onda ou Wa-
velength Division Multiplexing (WDM), no entanto o roteamento é mais complexo, pois
deve levar em consideracao a modulagao, continuidade e contiguidade de espectro; origi-
nando assim o problema de roteamento, modulacao e alocacao de espectro ou Routing,
Modulation and Spectrum Assignment (RMSA). A resolu¢ao do RMSA ¢ fundamental
para melhor uso dos recursos espectrais da rede déptica, ja que a otimizacao desse pro-
blema é capaz de disponibilizar mais banda para demandas futuras. Considerando que
o trafego das redes backbone estd em constante crescimento, é possivel também assumir
uma abordagem incremental de trafego e resolver o RMSA para varias fases de chegada
de trafego. Este trabalho propoe uma nova formulagao e algoritmos capazes de resol-
ver o RMSA para periodos sequenciais de trafego incremental. Uma nova formulacao
de programacao linear foi proposta para otimizar a o espectro maximo utilizado nos en-
laces da rede, mas devido ao fato do RMSA ser um problema cujo tempo para chegar
a uma solucao ¢ dado como polinomial nao-deterministico (NP), a resolugdo exige um
longo tempo processamento quando o problema envolve um grande niimero de instancias.
Este é o caso de redes de grande dimensao. Diante disso, também foram propostas duas
heuristicas para resolver o RMSA incremental em um tempo viavel. Uma de roteamento
por caminho mais curto e outra de roteamento por balanceamento de carga. Ambas as
heuristicas foram simuladas com trafego multiperiodo incremental, gerado estocastica-
mente, para estudar os efeitos a longo prazo de utilizar tais heuristicas em relagao aos
recursos espectrais. Também sao propostas redes neurais artificiais para fazer previsao de
trafego com o objetivo de fazer testes com valores realistas de trafego, gerados por redes
neurais. Para confirmar a viabilidade da previsao, dois modelos propostos sao avaliados.
Tanto as simulagoes com trafego aleatorio quanto as simulacoes com trafego proveniente
de previsao mostraram padroes similares e forneceram resultados que sao fundamentais
para fazer o planejamento de redes Opticas com vistas a atender um trafego futuro e ao
mesmo tempo economizar recursos.

Palavras-chave: Redes de Computadores, Comunicacoes ()pticas, SLICE, Redes
Elasticas, Algoritmos, Formulagao, Programagao Linear, Roteamento, Modulacao, Alocagao
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de Espectro, Trafego, Incremental, Planejamento, Multiperiodo, Redes Neurais Recorren-
tes, Previsao de Trafego



ABSTRACT

The advances in optical data transmission technology have allowed the huge growth of
the Internet and bandwidth demanding services. Alongside this phenomenon, came the
growing demand for faster speed connection and even more avalable bandwidth. The
most recent paradigm to increase the efficiency of communication systems is composed
by the spectrum-sliced optical networks (SLICE) based on orthogonal frequency-division
multiplexing (OFDM). OFDM-based networks are more efficient than its predecessor, ba-
sed on wavelength division multiplexing (WDM), although the routing is more complex
because it has to consider spectrum continuity, contiguity and modulation; thus origina-
ting the routing, modulation and spectrum assignment (RMSA) problem. The resolution
of the RMSA is one of the keys to increase the spectral efficiency in SLICE networks,
since the optimization of this problem is capable of providing more bandwidth for future
traffic in a network. Considering that the traffic within backbone networks is constantly
growing, it’s possible to assume a incremental traffic approach and solve the RMSA for
several phases of incoming traffic. This work proposes new formulations and algorithms
capable of solving the RMSA for sequential periods of incremental traffic. A new linear
programming formulation was proposed to optimize the maximum utilized spectrum in
the network’s links, but due to the fact that the RMSA is a NP problem, the resolution
require long processing time when the problem involves a large number of instances. This
is the case for networks of larger dimensions. In face of that, heuristics were also proposed
to solve the incremental RMSA in viable time. Two heuristics were proposed to solve
the incremental RMSA. A shortest path heuristic and a load balancing heuristic. Both
heuristics were simulated with stochastically generated multiperiod incremental traffic,
in order to study the long-term effects that using such heuristics can have relative to the
spectral resources. Artificial neural networks are also proposed to make traffic prediction
with the objective of realizing tests with realistic traffic values, generated by the neu-
ral networks. To confirm the viability of neural networks in making traffic forecasting,
two models are evaluted. Both the simulations with random traffic and the simulations
with forecasted traffic have presented similar pattern and have provided results which are
useful for network operators to make incremental planning of optical networks.

Keywords: Computer Networks, Optical Communication, SLICE, Elastic Networks,
Algorithms, Formulation, Linear Programming, Routing, Modulation, Spectrum Assign-
ment, Incremental Traffic, Planning, Multiperiod, Recurrent Neural Network, Traffic
Prediction
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Capitulo

INTRODUCAO

1.1 INTRODUCAO

Os ultimos anos tém conhecido um grande aumento em novos servicos na internet, desde
novas plataformas de entretenimento e redes sociais a transacoes financeiras, criptomoedas
e computacao em nuvem. Esses servicos sao um fator comum para a maioria da populacao
nos tempos atuais e a demanda por eles s6 tende a aumentar. Pesquisas realizadas pela
Cisco mostraram que a taxa de dados transmitida apresentard um crescimento composto
de 26% ao ano entre 2017 e 2022 (CISCO, 2017). Tais servigos sao exigentes em banda,
mas o acesso a internet de alta velocidade é amplamente difundido, gragas aos avangos
na tecnologia de fabricagao de fibra éptica (AGRAWAL, 2013).

No entanto, pesquisadores tém enfrentado dificuldades em extrair mais capacidade
das fibras opticas monomodo, devido ao efeito Kerr, onde a poténcia de transmissao é
limitada devido ao aumento do indice de refracao na fibra de silica ser proporcional a
intensidade 6ptica (RAYMOND, 1999). Dado este fenomeno, a eficiéncia espectral ainda
pode ser aumentada pelo uso de formatos de modulagao de alta ordem (WINZER, 2012) e
de diferentes técnicas de multiplexacao, das quais a mais promissora ¢ a multiplexacao por
divisao ortogonal de frequéncia ou Orthogonal Frequency-Division Multiplezing (OFDM)
(LOWERY; DU; ARMSTRONG, 2007).

Este trabalho foca no caso especial de redes Opticas transparentes baseadas em OFDM,
chamadas de Spectrum-Sliced Optical Networks (SLICE). As redes SLICE sao mais flexiveis
e possuem maior granularidade espectral de suas portadoras unitarias, também conheci-
das como slots de frequéncia (SF). O tamanho atual desses slots de frequéncia variam
entre 25 GHz, 12,5 GHz e 6,5 GHz (VELASCO et al., 2012). Estas propostas de tama-
nho de SF sao mais adequados para o trafego de dados atuais, que costuma ser bastante
diverso. Em comparacao, sistemas anteriores, baseados em multiplexagao por divisao
de comprimento de onda ou Wavelength Division Multiplezing (WDM), possuiam SF de
tamanho igual a 50 GHz, segundo o padrao da ITU-T (JONCIC; HAUPT; FISCHER,
2012a).
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Junto com a maior granularidade das redes SLICE também existe uma maior comple-
xidade associada ao roteamento de trafego, ja que para rotear as demandas de trafego,
o algoritmo deve considerar nao s6 os caminhos a serem percorridos, mas também quais
serao os SF atribuidos a cada uma das conexoes de forma a atender certas condicoes
de alocacao espectral. O problema de roteamento, somado as condigoes que devem ser
atendidas, definem o problema conhecido como o problema de roteamento, modulagao e
alocagao de espectro ou Routing Modulation and Spectrum Assignment (RMSA) (PI()RO;
MEDHI, 2004) apresentado no Capitulo 2.

O RMSA pode ser resolvido com o objetivo de otimizar algum parametro da rede,
como, por exemplo, o nimero de slots consumidos, carga méaxima por enlace ou frag-
mentagao. FEsses métodos podem ser encontrados nos trabalhos de Yin, Gong e Takagi
(YIN et al., 2013; GONG et al., 2012; TAKAGI et al., 2011).

O RMSA pode ser avaliado de uma perspectiva estatica, em que toda a demanda a ser
oferecida para a rede, é conhecida e alocada de vez. No entanto, o RMSA também pode
ser abordado de uma forma mais realistica, assumindo uma perspectiva multiperiodo, na
qual novas demandas surgem e desaparecem ao longo do tempo. Dentro desta abordagem,
ha o caso especial de considerar o trafego como incremental, onde novas demandas surgem
para serem alocadas, mas nunca desaparecem. Este 1iltimo caso é o mais apropriado para
algoritmos direcionados a planejar a rede para uso a longo prazo e para relatérios sobre
carregamento maximo da rede (pior caso de consumo de recursos) (SOBH et al., 2008).

Publicagoes recentes (VELASCO et al., 2016; SOUMPLIS et al., 2018; MORALES et
al., 2017; IYER; SINGH, 2018) focaram no planejamento de redes usando algoritmos es-
pecificos para trafego incremental, mas nenhuma formulacao de programagao linear com-
pleta, que resolva o RMSA para trafego incremental, foi proposta na literatura cientifica.
Para sanar este problema, no Capitulo 3, é proposta uma formulacao de programacao
linear inteira mista ou Mized-Integer Linear Programming (MILP).

Como o tempo necessario para se obter resultados, na resolugao do modelo de MILP,
cresce exponencialmente com o nimero de varidveis introduzidas, ¢ inviavel usar estes
modelos para simulacoes com redes grandes, como é o caso da maioria das redes conti-
nentais de backbone. Por este motivo, no Capitulo 3, também sao propostas heuristicas
capazes de resolver o RMSA incremental em um tempo consideravelmente menor.

O objetivo é fazer simulagoes com a formulacao e as heuristicas para encontrar os
valores estimados de capacidade exigida e probabilidade de bloqueio para novas conexoes,
que sao métricas que irao aumentar ao longo do tempo, a medida que novas conexoes
irao ocupando os recursos disponiveis nos enlaces da rede. Esses dados podem ser usados
para fazer o planejamento de redes (YOO; QIAO; DIXIT, 2000) e evitar custos adicionais
como sobredimensionamento ou subdimensionamento da camada fisica.

Em geral, o planejamento de redes a partir da resolugao do RMSA pode ser usado
para prever custos operacionais e prover melhor qualidade de servi¢o ou Quality of Service
(QoS), mas esse planejamento é mais util quando sao usados dados reais do tréfego
na rede. (AZZOUNI; PUJOLLE, 2017a) mostrou que previsao de trafego pode ajudar
com planejamento de capacidade a longo termo, fornecendo meios de projetar redes do
zero sem ter que depender da anédlise estatica End-of-Life (EoL), onde resultados ja
mostraram que é menos eficiente, em comparacao com o planejamento incremental de



1.2 TRABALHOS RELACIONADOS 5)

trafego (SOUMPLIS et al., 2018).

Neste trabalho, para as simulagoes, sao usados dados de demanda de trafego gerados
de forma estocastica, para as redes onde o historico real nao estava disponivel. No entanto,
para fazer simulacoes mais realistas, foi usado, também, o histérico proveniente de um
banco de dados contendo os valores de trafego instantaneo. As simulacoes com histérico
de trafego foram feitas apenas para a rede Abilene e GEANT, as quais possuem um banco
de dados publicamente disponivel (UHLIG et al., 2006).

Adicionalmente, para aumentar o periodo de simulacao e testar os métodos de previsao
de trafego, foi usada uma rede neural recorrente ou Recurrent Neural network (RNN)
com Long Short-term Memory (LSTM) com o intuito de fazer uma regressao a partir dos
dados de trafego existentes. Tanto a RNN quanto o modelo para previsao de trafego sao
aprofundados no Capitulo 4.

As RNNs ja foram usadas anteriormente em (AZZOUNI; PUJOLLE, 2017a) e (ZHAO
et al., 2018a) para fazer previsdo de matriz de trafego, mas estes trabalhos individuais
focaram em apenas uma rede individual com um intervalo de treinamento curto, para
suas arquiteturas de RNN. Neste trabalho, novas arquiteturas de RNN sao propostas. Os
modelos de RNN foram, treinados e empregados para fazer a regressao que teve como
saida uma matriz de séries temporais. Estas matrizes, por sua vez foram amostradas
em intervalos constantes e convertidas em matrizes de trafego incremental para que a
simulacao com as heuristicas fosse possivel.

Apés as simulagoes de RMSA incremental das redes Abilene e GEANT usando ma-
trizes de trafego provindas do banco de dados junto com as matrizes de trafego geradas
pelas RNNs, os resultados sao discutidos no Capitulo 4 e as conclusoes finais da obra
sao apresentados no Capitulo 5. Trabalhos futuros e complementares sao encontrados no
Capitulo 5.2.

1.2 TRABALHOS RELACIONADOS

A recente mudanca do paradigma do modelo de banda fixa do WDM para as redes com
banda flexivel (OFDM) abriu muitas possibilidades para a melhoria das redes 6pticas a
partir de melhores algoritmos de escalonamento ou de técnicas de resolugao do problema
de roteamento e alocacao de espectro. As redes dpticas elasticas receberam o foco das
pesquisas, mas este campo nao € tao bem explorado como o das redes baseadas em WDM,
no que diz respeito a analise multiperiodo e incremental de trafego. Alguns trabalhos
relacionados sao apresentados neste capitulo.

1.2.1 Planejamento de Redes e Trafego Incremental

O estudo feito por Straub (Straub; Kirstadter; Schupke, 2006) teve resultados onde o
planejamento incremental de trafego foi superior ao planejamento estatico baseados na
abordagem de fim de vida (End-of-LIFE) para arquiteturas WDM. O planejamento in-
cremental apresentou valores quase 6timos nos casos em que a previsao de trafego nao era
possivel, ou se fazia pouco confiavel. Também, para redes WDM, métodos computacio-
nais para otimizagao forem providos por Lardeux (Lardeux; Nace, 2007), para operagoes
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com trafego incremental.

Eira (Eira; Pedro; Pires, 2015) apresenta uma comparagao dos padroes de banda fixa
(WDM) e banda flexivel(OFDM) para dispositivos dpticos como transceivers e line cards,
empregando um método de planejamento multiperiodo. Soumplis (SOUMPLIS et al.,
2018) apresenta um algoritmo para planejar redes para trafego incremental considerando
também a degradacao progressiva no extrato fisico das fibras, indicando melhorias de
até 36% para as redes de banda flexivel. Nés também referimos o leitor ao algoritmo
de Gkamas (GKAMAS; CHRISTODOULOPOULOS; VARVARIGOS, 2015) capaz de
resolver o RMSA e o roteamento da camada IP usando trafego incremental, presumindo
incremento uniforme ao longo do tempo. O algoritmo anterior foi usado por Iyer (IYER;
SINGH, 2018), junto a uma formulagao de ILP para célculo de gastos, para fazer o
planejamento de redes com uma abordagem multiperiodo incremental.

Em (VELASCO et al., 2016), os autores consideram um algoritmo de planejamento
incremental da capacidade para trafego on-Demand capaz de diminuir a probabilidade
de bloqueio para valores proximos de zero, com a instalacao de catorze placas de linha
por meés.

1.2.2 Previsao de Trafego

A habilidade de prever o estado futuro de uma rede se faz desejavel para aplicacoes
atuais como escalonamento de slots de frequéncia, deteccao de DDoS e prevencao contra
congestionamento, que se faz particularmente importante para servigos de computacao
em nuvem (AIBIN, 2018).

Métodos de regressao como ARIMA, FARIMA, previsao por base de wavelet e redes
neurais do tipo Feed-Foward (FFNN) ja foram comparados para fazer previsao de trafego
em (FENG; SHU, 2005) e (MOAYEDI; MASNADI-SHIRAZI, 2008).

Eventualmente, o foco mudou para previsao de matrizes de trafego e trabalhos como
(ZHAO et al., 2018a) e (AZZOUNI; PUJOLLE, 2017a) propuseram arquiteturas de redes
neurais recorrentes com memoria LSTM para fazer previsao de matrizes de trafego para
as redes Abilene e GEANT), respectivamente. A precisao obtida da regressao por RNN
foi maior do que obtida por outras técnicas e é considerado estado da arte para dada
tarefa.

Também, (MORALES et al., 2017) apresenta uma arquitetura de gerenciamento de
redes OFDM baseada em previsao de dados. Nesta arquitetura, os modelos preditivos
sao usados para reconfigurar a rede de forma a minimizar os custos totais da rede. Esta
producao conseguiu diminuir de oito a quarenta e dois porcento do nimero de transpon-
ders instalados.

1.3 CONTRIBUICOES DESTA OBRA

A maior parte dos trabalhos apresentados na Seccao 1.2 trata apenas de solucoes para re-
solver o RSA, RMSA, RMSA incremental ou previsao de trafego, de forma independente.
Nenhum modelo de MILP para resolver o RMSA com trafego incremental foi proposto,
sem a ajuda de algoritmos e heuristicas. Para contribuir com a pesquisa neste campo,
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no Capitulo 3, é proposta uma formulacao de MILP para sanar este problema de forma
otimizada, sem a necessidade de heuristicas.

Além do modelo de MILP para resolucao do RMSA, nenhum estudo foi feito conside-
rando o efeito a longo prazo de se usar heuristicas de RMSA. Esse estudo é importante,
pois o esgotamento o consumo de recursos na rede pode ser diferente, a depender da
heuristica. Este estudo é feito no Capitulo 3 com uma anélise da capacidade maxima
exigida das fibras e da probabilidade de bloqueio para os respectivos algoritmos propos-
tos. Os dados incrementais de capacidade e probabilidade de bloqueio podem ser usados
para fazer planejamento de redes e estimativa de custos com equipamentos.

Esta dissertagao também aborda a viabilidade da previsao de matrizes de trafego e
propoe uma arquitetura de RNN com LSTM para a rede Abilene e uma para a rede
GEANT no Capitulo 4. Em seguida, é apresentada uma técnica para transformar as
matrizes de fluxo de trafego instantaneo em matrizes de trafego incremental. A lista de
contribuigoes pode ser declarada como:

Proposta de formulacao de MILP para resolver o RMSA incremental

Proposta de heuristicas de RMSA incremental

Propostas de arquiteturas de RNNs com LSTM para previsao de matrizes de trafego

Relatorio incremental da capacidade exigida e da probabilidade de bloqueio em
varias redes para planejamento multiperiodo

Em resumo, este trabalho visa fornecer métodos para o dimensionamento de redes
Opticas elasticas a partir de simulagoes multiperiodo que fornecem estimativas de capa-
cidade de méaxima exigida pelas fibras e probabilidade de bloqueio na rede.

1.3.1 Artigos Publicados pelos Autores Durante a Pesquisa

Mesquita, A. J. L., & Assis, K.D.R., Santos, A.F. & Alencar, M. S., and Almeida Jr, R.
(2018). A Routing and Spectrum Assignment Heuristic for Elastic Optical Networks un-
der Incremental Traffic. 1-5. 10.1109/SBFoton-IOPC.2018.8610937.

Mesquita, L. A. J., Assis, K. D. R. Anélise sobre redes Opticas com Heuristicas de
Roteamento, Modulacao e Alocacao de Espectro para Trafego Incremental. In: The Bra-
zilian Symposium on Computer Networks and Distributed Systems (SBRC). [S.1.: s.n.],
2019.

Assis, K.D.R., Mesquita, L. A. J., Almeida Jr, R. C. ; Waldman, Hélio ; Hammad A.;
SIMEONIDOU D. Virtualization of optical networks utilizing squeezing protection: The
exact formulation. Electronics Letter, p. 1-3, 2019.






Capitulo

ROTEAMENTO, MODULACAO E ALOCACAO DE
ESPECTRO

Este capitulo trata do problema de roteamento, modulacao e alocacao de espectro, de-
finido para redes dOpticas elasticas, mas antes, se faz necessario uma introducao sobre
temas intermediarios. A Seccao 2.1 fala sobre multiplexacao por divisao ortogonal de
frequéncias. A Seccao 2.1.1 fala sobre formatos de modulagao e a Secgao 2.1.2 aborda
multiplexadores épticos para redes SLICE. Com esses conceitos abordados, a Secgao 2.1.3
mostra dados e explica como os formatos de modulacao sao simulados na Secc¢ao 2.2, que
dd um exemplo do problema do RMSA.

2.1 MULTIPLEXACAO POR DIVISAO ORTOGONAL DE FREQUENCIA

Multiplexagao por divisao ortogonal de frequéncia (OFDM) é um esquema de sinalizagao
para comunicacao digital e o seu desenvolvimento teve comeco em 1950 (MOSIER; CLA-
BAUGH, 1958). A conceitualizacao de multiplexagao por divisao de frequéncia foi feita
por (CHANG, 1966) e (SALTZBERG, 1967). O propésito principal era fazer transmissao
simultanea de dados com canais sobrepostos de forma a aumentar a eficiéncia espectral
(ZOU; WU, 1995). No inicio da tecnologia, era extremamente caro e complexo imple-
mentar o OFDM devido ao grande nimero de osciladores e filtros necessarios (ZOU;
WU, 1995), mas com os avancos na tecnologia de integracao em larga escala, ficou mais
acessivel a aquisicao de chips de alta velocidade para calcular a transformada rapida de
Fourier. Hoje, redes baseadas em OFDM ja sao populares.

Em redes OFDM, os simbolos do sinal a ser transmitido sao modulados por portadoras
igualmente espacadas, de forma que as frequéncias das portadoras sao ortogonais e o sinal
a ser transmitido pode ser representado como:

N-1
v(t) =Y Xpe™T0<t<T (2.1)
k=0

9
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onde X}, representa o k-ésimo simbolo, N é o ntimero de subportadoras e T' é a duracao
do simbolo. Como k é um numero inteiro, as frequéncias ortogonais sao harmonicas da
frequéncia dada por 1/T. Logo, as portadoras estarao espacadas de forma regular em
frequéncias multiplas inteiras de 1/7.

Sejam duas frequéncias 27k, /T e 27ky /T, a ortogonalidade pode ser provada, caso a
integral da Equacao (2.2) seja verdadeira, que obviamente é o caso.

1 [T ,

f/ (6327rk1t/T)*(6327rk2t/T)dt —0. (2‘2)
0

Assumimos que a o espectro de frequéncia de cada simbolo seja representado pela

funcao sinc definida pela Equacao (2.3).

o) = vip - a2 (23)

Em redes OFDM, se cada X} a ser transmitido em paralelo for modulado por sub-
portadoras de frequéncias ortogonais, entao, no dominio da frequéncia, varios sinais sinc
estarao sobrepostos e estreitamente separados em um intervalo de 1/7. A Figura 2.1
mostra o arranjamento de oito bandas de frequéncia estreitamente espagadas. Durante a
transmissao, as bandas estreitas sao somadas para formar um canal de banda larga. Note
que na frequéncia central equivalente a qualquer uma das portadoras, a amplitude das
demais portadoras ¢é igual a zero, sendo assim, possivel distinguir as subportadoras indi-
viduais na recepcao do sinal. E importante lembrar que as subportadoras, sao associadas
com comprimentos de onda e transmitidos, em sistemas opticos.

2.1.1 Formatos de Modulacao

As redes SLICE empregam transmissores flexiveis com suporte para diferentes niveis de
modulagao (ZHAO et al., 2014), onde o ntiimero de bits por simbolo pode ser determinado
por formatos de modulagao como Binary Phase-Shift Keying (BPSK), Quadrature Phase
Shift Keying (QPSK) ou Quadrature Amplitude Modulation (QAM).

Esquemas de modulagao como BPSK, QPSK e QAM representam uma sequéncia de m
bits como um simbolo codificado em forma de um segmento senoidal. Esses simbolos sao
diferenciados pela amplitude e/ou fase. A Figura 2.2 mostra uma constelagao 16QAM. O
formato de modulagao QAM usa 16 simbolos, ilustrados na constelagao por 16 pontos (Q,
I). Cada ponto define um fasor que é usado para representar a sequéncia de log, 16 = 4
bits que € transmitida como um segmento de senoide com mesmo angulo e amplitude do
fasor.

16QAM usa 16 simbolos. Ja o 8QAM usa 8 simbolos. O nimero de bits transmitidos
por simbolo ¢ igual a log, M, onde M é o nimero de simbolos, geralmente indicado no
prefixo da nomenclatura do formato de modulagao. QAM diferencia seus simbolos usando
fasores com diferentes angulos e amplitudes. QPSK é analogo, mas a amplitude é sempre
constante e os simbolos sao diferenciados apenas pelo angulo. Ja o BPSK usa apenas
dois fasores possiveis para representar os seus simbolos.
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Figura 2.1: Disposigao de oito subportadoras ortogonais de banda estreita que somadas for-
mam um Unico canal banda larga. Note que o valor de pico de cada subportadora ocorre quando
a amplitude das outras portadoras é nula.
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Figura 2.2: Diagrama de constelacao para 16QAM. Os pontos azuis representam cada um dos

16 simbolos. Logo acima de cada ponto, se encontra a sequéncia de 4 bits equivalente

Taxas de transmissao mais altas sao possiveis com niveis de modulagao mais altos,
mas, em sistemas de comunicagoes épticas a razao sinal-ruido é significativamente baixa
nos receptores, limitando o alcance de transmissao e criando a necessidade de lasers
mais potentes. Apesar disso, constelagoes de 1024QAM e até mesmo 2048QAM ja estao
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em estado avangado de pesquisa e foram até demonstrados funcionando (BEPPU et al.,
2015).

2.1.2 Multiplexadores 6pticos

Para transmitir os sinais modulados e suas respectivas subportadoras, é preciso fazer
uso de switches 6pticos nos nds presentes entre as fibras épticas. No inicio, os switches
eram eletronicos e a comutagao dependia de conversao Optica-elétrica-6ptica (OEO), o
que consumia muita poténcia e aumentava a laténcia de transmissao.

Eventualmente, switches fotonicos e tecnologias épticas foram usadas para construir
dispositivos capazes de fazer a comutacao e selecao de comprimentos de onda sem pre-
cisar de conversao OEO. Essa selecao de comprimentos de onda é feito por intermédio
de dispositivos conhecidos como Optical Add-Drop Multiplexer (OADM), ilustrado na
Figura 2.3. Em um ponto de interseccao da rede, apds demultiplexar os sinais sobrepos-
tos, os OADMs podem escolher alguns comprimentos de onda para serem roteados por
uma saida e os restantes por outra saida. A funcao de remover comprimentos de onda
é dado como ” Drop”. Os OADMs também podem inserir novos comprimentos de onda
carregando sinais de outra origem na saida desejada. Essa funcao é dada como ” Add”.

I S O—
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>
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Figura 2.3: Diagrama do funcionamento de um OADM. O OADM demultiplexa o sinal rece-
bido, redireciona alguns comprimentos de onda para outra parte, adiciona novos comprimentos
de onda, provenientes de um sinal diferente e os multiplexa novamente para a saida.

As fungoes do OADM sao executadas de forma completamente optica, diminuindo
a energia consumida pelos switches, diminuindo a laténcia de processamento nos nos e
tornando a ampliagdo da rede menos custosa (ADAMS, 2008). Existem dois tipos de
OADM que podem ser evidenciados: o primeiro tipo é o que usa Wawvelength Selective
Switches (WSS), sendo essa uma técnica de direcionamento de comprimento de onda
por intermédio de microespelhos localizados dentro do dispositivo. O segundo tipo de
OADM é o que usa uma matriz de conectores 6pticos que leva cada comprimento de
onda de cada uma das entradas para cada uma das saidas, conhecidos como Optical
Crossconnects (OXCs) (ELDADA, 2005).

Algumas arquiteturas de OADM sao reconfiguraveis e a selecao pode ser feita de forma
remota. Esses dispositivos sao chamado de reconfigurable optical add-drop multiplezer
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(ROADM) (ROORDA; COLLINGS, 2008).

Redes opticas baseadas em OFDM, tais como as redes SLICE, possuem uma divisao
mais granular de seu espectro de frequéncia, implicando em um maior nimero de sub-
portadoras de frequéncia, comumente chamados de slots de frequéncia (SF). A banda
selecionada para cada subportadora pode ser tao pequena quanto 12.5 GHz (CHRISTO-
DOULOPOULOS; TOMKOS; VARVARIGOS, 2011), em comparagao com redes base-
adas em WDM, cuja banda fixa de frequéncia por portadora costuma ser 50 GHz nos
padrées mais recentes como o da ITU-T (JONCIC; HAUPT; FISCHER, 2012b). Essa
é uma grande vantagem para lidar com diferentes demandas de trafego pois reduz os

desperdicios com banda nao utilizada na faixa da subportadora, aumentando a eficiéncia
espetral da rede (DJORDJEVIC; VASIC, 2006).

Em redes completamente épticas, como a SLICE, os dados sao roteados ao longo dos
enlaces, sem precisar passar por nenhum tipo de interface 6ptico-elétrico-6ptico (OEQO).
Por isso, nao é possivel fazer conversao de espectro. Isso significa que, quando uma
conexao for atendida pela rede, a ela sera associado um nimero de SFs, de acordo com
o taxa de transmissao e o formato de modulacao usado. Esses SFs, entao, definem
uma banda de frequéncia especifica que sera ocupada pela conexao e, como nao havera
conversao de espectro, a faixa espectral consumida deve ser a mesma em todas as fibras
em que a conexao deve passar durante a etapa de roteamento. Esta peculiaridade das
redes completamente Opticas define a restricao conhecida como restricao da continuidade,
que deve ser considerada nos algoritmos que serao apresentados posteriormente.

Outra restricao imposta sobre as redes SLICE, por questoes de eficiéncia, forca que os
SF's pertencentes a uma mesma conexoes sejam alocados adjacentes (i.e. contiguamente)
uns aos outros, evitando que sejam intercalados por banda de guarda, diminuindo o
nimero de subportadoras consumidas, em geral. Esta regra define a condi¢cao conhecida
como restricao da contiguidade. Quando o roteamento das conexoes é feito considerando
essas restricoes, o problema é nomeado de problema de roteamento e alocacao de espectro.

Somado a estes fatores, a possibilidade de usar transmissores/receptores adaptéveis
que permitem usar miultiplos formatos de modulagao, espectros de largura de banda e
taxas de transmissao, dé as redes SLICES uma maior eficiéncia espectral (JINNO et al.,
2010; ZHAO et al., 2014), tornando-as a melhor op¢ao, no momento, para atender a cres-
cente demanda por transmissao de dados. Se mais de um nivel de modulacao pode ser
usado, entao também tera que ser decidido qual a melhor opcao, considerando a banda
consumida e o alcance de transferéncia de cada formato de modulagao. FEssas consi-
deragoes tornarao o processamento mais complexo e caracterizam o problema conhecido
como roteamento, modulagao e alocagao de espectro (RMSA).

Existem outras regras que devem ser obedecidas, para evitar sobreposicao de espectros
referentes a diferentes conexoes, manter a conservacao de fluxo de dados, respeitar os
limites de capacidade da fibra, entre outros, que estao implicitos no problema e que
devem ser considerados nos algoritmos de resolucao do RMSA.
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2.1.3 Simulacao de Formatos de Modulagcao

Os ROADMSs disponiveis no mercado, assim como os transceivers adaptaveis, permitem
a escolha do ntimero de bits por simbolo para processamento no transponder (CHRIS-
TODOULOPOULOS; TOMKOS; VARVARIGOS, 2011) e isso é considerado durante o
RMSA. A escolha de Formatos de modulacao torna a tarefa mais complexa ja que os
formatos de modulacao mais eficientes possuem menor alcance de transmissao. A Tabela
2.1 mostra os formatos de modulacao que foram julgados realistas para as distancias en-
volvidas nas redes de backbone simuladas posteriormente. Os valores da tabela estao de
acordo com publicagoes recentes (OLIVEIRA; FONSECA, 2017; JAYA; GOPINATHAN;
RAJENDRAN, 2016) e o valor de banda espectral por subportadora é de 12,5 GHz, que é
o valor adotado pelos ROADMSs com tecnologia flexible-grid (ROSARIO, 2014) seguindo
convengoes ja estabelecidas(REIXATS, 2014).

Tabela 2.1: Formatos de Modulagao.

Distancia  Eficiéncia Banda por
Maxima  Espectral Subportadora

(km) (bit/s/Hz) (GHz)

Formato de Taxa de
Modulagao Simbolo

16QAM 1/4 500 1 12,5
8QAM 1/3 1000 3 12,5
QPSK 1/2 2000 2 125
BPSK 1 4000 1 12,5

Se a taxa de transferéncia depende da distancia do caminho, entao a banda alocada
para uma dada demanda também ird depender do caminho pelo qual a demanda foi
roteada. Suponha que cada subportadora ou SF ocupe uma banda de 2 GHz e uma
demanda de v Gbit/s seja roteada com um formato de modula¢do que possui eficiéncia
igual a i Gbit/s por GHz.

A Férmula (2.4) d4 o nimero p de SFs necessdrios para atender a conexao, caso
o formato de modulacao em questao seja usado. Ja que o quociente no lado direito
da equacao pode ser uma fracao, ela deve ser discretizada para o inteiro superior mais
proximo, para que p seja um numero inteiro. O operador ceiling, representado pelos
colchetes modificados, [-], garante esta condigao.

p= [Qi 77] (24)

2.2 O PROBLEMA DO RMSA

Para ilustrar um caso simples de resolucao do RMSA, vamos considerar uma rede optica
hipotética, em anel, com quatro nés e quatro enlaces. Assume-se que cada né possui
transceivers, transponders e dispositivos ROADM para lidar com a transmissao/recepcao
necessaria.

O tréafego a ser roteado nesta rede vai depender da demanda de trafego de cada né
para cada no, que é representada por meio de uma matriz, chamada de matriz de trafego
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V = {v¥ € N***} cujo elemento v” da linha i e coluna j é a demanda de trafego em
Gbps do né i para o né j. Quando v¥ é igual a zero, significa a auséncia de demanda de
trafego, como é o caso da diagonal principal, j4 que nao existe demanda de um né para
ele mesmo, que deva ser tratada pela rede.

0 50 50 25
70 0 65 30
60 120 0 45

100 35 150 O

V:

A Figura 2.4 mostra a resolucao do RMSA para a rede em anel, usando uma heuristica.
Os nos e enlaces sao desenhados em preto. Os nods estao estao numerados de 1 a 4. As
setas curvadas simbolizam o caminho que uma demanda de trafego especifica deve viajar,
a partir do né de origem, para chegar ao né de destino. Os oito enlances e;; e seus
conjuntos de slots de frequéncia estao localizados a direita e a esquerda da rede anel. As
caixas preenchidas de azul sao os SFs que foram atribuidos para a demanda de trafego
v¥, indicada logo acima da respectiva caixa. As caixas coloridas de cinza, sem indicacao,
sao consideradas bandas de guarda.
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Figura 2.4: Exemplo de resolugao do RMSA para uma rede anel de quatro enlaces.

Assuma que o algoritmo que resolve o RMSA para a rede anel é uma heuristica que
sempre escolhe o caminho mais curto para rotear a demanda que surgir. Imagine que,
para este algoritmo, os formatos de modulacao 8QAM e 16QAm possam ser usados e
que todos os enlaces da rede tém 500 km de comprimento. Também, a politica que
dita a posigao de alocagao de cada SF da preferéncia para os primeiros slots (First Fit)
para alocar a carga (SFs). Considere também que o nimero de bandas de guarda entre
conexoes alocadas ¢ igual a um.

A heuristica deve ter uma regra para decidir a ordem de alocacao das demandas
pertencentes a matriz V. Neste exemplo, os elementos serao escolhidos da esquerda para
direita e de cima para baixo (convencao de leitura). O primeiro elemento valido para
alocagao é a demanda de 50 Gbit/s do né 1 para o né 2. O caminho mais curto usa o
enlace e1. Ja que a distancia total é igual a 500 km, entao é possivel usar 16QAM como
formato de modulagao. Assim, aplicando a Férmula (2.4), um tnico slot é alocado no
enlace eqs.
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A préoxima demanda é do né 1 para o né 3, também de 50 Gbit/s. Existem dois
caminhos mais curtos possiveis, por isso, a heuristica pode escolher qualquer um dos
dois caminhos. Neste caso, o caminho do né 1 para o né 2 para o né 3 é escolhido. A
distancia total é de 1000 km, entao, o melhor formato de modulacao que pode ser usado
é 0 8QAM. Assim, dois SFs contiguos devem ser alocados de forma continua dentro dos
enlaces e1o e eo3. Note , na Figura 2.4 que a demanda wv;3 teve que ser alocada depois
da banda de guarda no enlace ej5. Por esta razao, no enlace es3, os primeiro dois slots
nao foram ocupados para obedecer a restricao da continuidade, que forca o algoritmo
a alocar as mesmas subportadoras para todos os enlaces, no caminho estabelecido para
aquela conexao.

Se os elementos restantes da matriz de trafego continuarem seguindo este padrao de
roteamento e alocacao, ao final, a resolucao do RMSA produzido pela heuristica como
mostrado na Figura 2.4. Note que, no enlace ey3, apenas o primeiro slot pode ser ocupado,
pois o segundo slot deve ser usado como banda de guarda. Este fenomeno, onde SF's
dispersos se tornam virtualmente inutilizados ou tém uma probabilidade muito baixa de
serem aproveitados é conhecido como fragmentagdo de espectro (AMAR D., 2015) e é
uma consequéncia inevitavel das restricoes da continuidade e contiguidade.

O exemplo apresentado nesta secao teve como entrada apenas uma matriz de trafego
com a taxa de transmissao desejada, em Gbps, de cada né para cada né. O algoritmo
recebeu a matriz de trafego e, apds a alocagao de todas as demandas, o RMSA foi fina-
lizado. Essa abordagem é tida como estatica ou Static Lightpath Establishment (SLE) e
nao é uma situacgao realistica, ja que a demanda exigida de uma rede nao é conhecida e
atendida em um passo apenas. Em situacoes reais, o trafego é considerado dinamico e
conexoes novas podem surgir ou conexoes ja estabelecidas podem ser removidas ao longo
do tempo e este tema é abordado na seccao seguinte.

2.3 TRAFEGO INCREMENTAL

Hoje, a maioria dos algoritmos de RMSA sao baseados no escalonamento de multiplas
subportadoras de frequéncia (SHADMAND; SHIKH-BAHAEI, 2010). Em que os SFs
sao reservados para um usuario, por um periodo de tempo e depois liberados. Estes
algoritmos funcionam com estabelecimento dinamico de conexoes e o RMSA ¢ resolvido
para manter o QoS em um nivel aceitavel, entregando uma conexao dentro de um certo
limiar de laténcia. O estabelecimento dinamico de trafego é mais adequado para avaliar
algoritmos de tempo real e fazer simulagao de QoS.

Como a demanda de trafego é gerada periodicamente por usuarios nos terminais na
rede, o trafego agregado ird crescer continuamente e, probabilisticamente, é esperado
que uma grande por¢ao dos usudrios ird gerar trafego no mesmo momento, denominado
“rush hour”, e a rede deve ser projetada para aguentar este periodo de explosao de
trafego (LELAND et al., 1993; IYER; SINGH, 2018). A resolucao do RMSA para tréfego
incremental ¢é idealizada para manter banda espectral livre para o futuro e manter a
probabilidade de bloqueio dentro de um limiar de QoS.

Os modelos aqui propostos foram criados para fazer o estabelecimento incremental de
conexoes, onde novas conexoes aparecem na forma de uma matriz V = {v% € NV*V}
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que representa o trafego adicional, em Gbps, que deve ser alocado (N é o nimero de nds
da rede). A rede, entdo, deve resolver o RMSA para esta matriz de tréafego incremental
e as conexoes estabelecidas sao mantidas indefinidamente.

Se considerarmos o conjunto de todas as matrizes de trafego a serem simuladas, te-
remos V! = {v¥t € NVXNxT1 ¢ = {123 ...,T}, onde N é o nimero de nés na rede
e T é o numero de matrizes de trafego incremental simuladas. O periodo de alocacao
referente a cada V' é denominado de periodo de trafego incremental, periodo de tempo ou
simplesmente periodo incremental. No ¢-ésimo periodo de trafego incremental, a matriz
V't deve ser processada independentemente, usando os recursos disponiveis nos enlaces.

Como exemplo de resolugao de RMSA para trafego incremental usando a formulacao
que é apresentada no Capitulo 3 sobre a rede anel de quatro nds e duas matrizes de
trafego incremental V! e V2, obtemos o resultado ilustrado na Figura 2.5.

0 50 50 25 0 0 50 65
i |70 0 65 300, (80 0 0 0
60 120 0 45|’ 70 30 0 0
100 35 150 0 0 0 0 0

A matriz V! é igual & matriz usada no exemplo da Seccio 2.2, assim como a rede
simulada é a mesma. No entanto, hd uma matriz de trafego incremental V2, sendo
T = 2. Para este caso, o RMSA, que é incremental, nao é feito por uma heuristica,
assim como ¢ imaginado no exemplo da Secgao 2.2. A Figura 2.5 foi montada com os
resultados de uma simulacao com uma formulacao de MILP de forma a reduzir o maximo
SF consumido.

Neste exemplo, a primeira matriz de trafego V! é alocada de forma a minimizar o o
méximo SF consumido. Os SFs referentes a V! tém cor azul. Apds a alocacao da matriz
V! a matriz V2 é alocada, podendo consumir apenas os SFs restantes. Os slots laranja
representam as demandas alocadas referentes a V2.

A disposicao dos slots para V! é diferente da configuraciao da Figura 2.4. Isto por que
a forma como o RMSA foi resolvido é diferente para o caso da Figura 2.5. O maximo SF
usado por V! na Figura 2.5 foi o 52, enquanto que na Figura 2.4 foi o 72, mostrando a
superioridade de otimizacao da formulacao de MILP em minimizar o maximo SF em uso.

Os passos necesséarios de roteamento e alocagao que geraram a configuracao da Fi-
gura 2.5 nao podem ser explicados, como foi feito para a Figura 2.4. Isto por que a
resolucao do RMSA com a formulagao de MILP ¢é feita com a minimizagao numérica
de uma funcao objetivo submetida a uma série de restri¢oes, por intermédio de um al-
goritmo como o IBM ILOG CPLEX. A descricao da formulacao de MILP aparece no
capitulo seguinte.
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Figura 2.5: Resultado da simulagao para duas matrizes de trafego incremental, relativas a
dois periodos incrementais consecutivos, t = 1, representado em azul e ¢ = 2 representado em

laranja.



Capitulo

METODOS DE RESOLUCAO DO RMSA
INCREMENTAL

Este capitulo apresenta as estratégias para resolucao do RMSA incremental, propostas
pelos autores. A Seccao 3.1 mostra a formulagdo matematica de MILP, a Seccao 3.2
mostra as heuristicas procedurais e a Seccao 3.3 faz uma comparacao entre os métodos e
simulagoes de probabilidade bloqueio.

3.1 FORMULACAO DE PROGRAMACAO LINEAR

Algumas formulagoes de MILP foram propostas para resolver o RMSA, mas nenhuma foi
proposta para lidar com o RMSA para trafego incremental. Os autores deste trabalho
introduziram uma formulacao de MILP para gerar solucoes otimizadas para T matrizes
de trafego, que sao tratadas sequencialmente. Cada matriz de trafego equivalendo a um
periodo de incremento de trafego.

Ap6s definir a nomeclatura na Subseccao 3.1.1, os parametros de entrada na Sub-
seccao 3.1.2 e variaveis usadas na formulagao, na Subseccao 3.1.3, o modelo completo de
MILP ¢ apresentado na Subsecgao 3.1.4.

3.1.1 Notacoes

e (i, j) e (k,u) denotam pares ordenados origem-destino, em que i e k sd@o os nés
remetentes e j e u sao os noés destinatarios.

e m e n denotam nds terminais de um enlace fisico da rede.

e 2 denota o formato de modulagao do conjunto M com todos os formatos de mo-
dulacao disponiveis.

e ¢, t; and ty denotam um periodo de tempo do conjunto 7', em que t; e t5 podem
ser usados para identificar dois periodos distintos de trafego incremental.

19
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3.1.2 Parametros de Entrada

G = (N, E): Um grafo com conjunto de nés N, em que cada né é associado com
um noé da rede fisica, e um conjunto de arestas E em que cada aresta é associada a
um enlace fisico da rede.

B: Banda de guarda de filtragem, que representa o espagamento minimo de espectro
entre as bandas de frequéncia.

v demanda de tréfego, em Gbit/s, do né i para o né j no periodo incremental ¢.
E um elemento da matriz de trafego V.

2: Comprimento do slot em GHz.

dmn: Distancia entre os nés m e n na topologia fisica.

n,: Eficiéncia espectral do formato de modulacao 2z, em que z € M.

d,: Alcance maximo da conexao usando formato de modulagao z, em que z € M.

x: Um nimero muito grande.

3.1.3 \Variaveis

p¥t: Um valor inteiro que quantifica o nimero de SFs ocupados, por uma conexao
do né i para o né j do periodo incremental £, na topologia fisica.

Pt Numero de SFs ocupados no enlace m-n, pela conexao do né ¢ para o né j do
periodo t.

A4t - Varigvel binaria que indica se uma conexao do né i para o né j do perfodo ¢
existe e passa pelo enlace m-n. AY! é igual a 1 se P > 0; e igual a 0 se P = 0.
At Varidvel bindria que indica se uma conexao do né i para o né j do perfodo ¢
emprega o formato de modulagao z.

Sit: Uma varidvel inteira que denota o indice do primeiro SF da conexao i-j do
periodo t.

it ., e e ;9. .. - .. ,
W, Varidvel bindria, igual a 1 se o indice do SF inicial da conexao i-j do periodo
t1 ¢ menor que o indice do SF inicial da conexao k-u do periodo t5. (i.e. S, <

Skuty ), € 0 caso contrario.

¢;: Indice maximo dos SF's usados pelas conexoes do periodo t.
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3.1.4 Descricao Matematica da Formulacao

A formulacao proposta nesta dissertacao é baseada em conceitos descritos na Secgao 2.3,
onde diferentes periodos de trafego sao usados e a solucao otimizada é encontrada. A
formulagao garante, pela minimizacao da funcao objetivo, que os trafegos referentes aos
primeiros periodos incrementais sejam alocados antes que os periodos seguintes sejam
considerados, assim como descrito na Seccao 2.3.

- Fungao Objetivo:

Minimizar : Z Z (6157t 4 piity, (3-1)

t€T (i,5)eD
em que,
71 it
0" =
2 2 Trwmin 52
t (i,j)eD
- Restricoes de Balanceamento de Fluxo:
pot m =i,
Y Pa > pPr = —pit m=j, (3-3)
: : 0 mAi,j,
g put
Al = =, (3-4)
X
AT+ AT ST (3-5)

V(i,j) € D,t € T,(m,n) € E,(m,l) € E.

- Restricoes de Formato de Modulagao:

ijt v ijt
V(i,j)e Dt €T, z€ M.

Y <, (3.7)

Pt <X N, (3-8)

Vit

P A p— .
D N> : (3-9)

z
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Xt = A (3-10)
z
DA <Y N (3.11)
mn z

V(i,j)e Dt €T, z€ M.

- Restricoes de Continuidade e Contiguidade de Espectro:

Wi, + Win? < 1, (3-12)
Wi, + Wikt = [(Am + A = 1], (313)
St 4 pih 4 B < Sy [1 - WL, (3-14)

Skutz +pkut2 + B S Sijtl + X - [1 . W'kutg}’

ijt1

(3-15)

V(m,n) € E,(i,j) € Dty € T, (k,u) € Dty € T,

<i7j7 tl) 7é (kauatQ)'

- Outras Restricoes:
3o A > P V(i,j) € Dt €T, (3.16)
mn X

¢ > 894 piit V(i,j) € D,t €T, (3.17)
St >0, p¥t>0 V(i,j) € D,t € T. (3.18)

A Fungao Objetivo (3.1) é posta para minimizar a soma de todos os indices dos pri-
meiros slots usados por cada demanda para todos os periodos de tempo: S¥! e a soma
de da carga roteada p”' para todas as demandas (4, j) do periodo de tempo ¢. A mini-
mizacao de p¥t é obtida sempre escolhendo o formato de modulacao disponivel com maior
eficiéncia espectral. Note, no entanto, que diferentes graus de importancia sao colocados
na minimizacao dos indices dos primeiros slots S¥* para diferentes perfodos incrementais.
Para cada periodo incremental ¢, a varidvel S“* é multiplicada pela constante 6%, dada
pela Equagao (3.2).

Dada a natureza incremental do problema, é necessario que a matriz de trafego do
periodo t; seja alocada antes da matriz de trafego do periodo ¢y (t2 > t;). Para isso ser
verdade, 6% > 0%, Para assegurar que isso ird acontecer sobre qualquer circunstancia,
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definimos #' como a soma agregada do niimero maximo de SFs requeridos pela matriz de
trafego do perfodo ¢ até o ltimo perfodo T'. Isso garante que 6" > 0% para to > t1.

Essa funcao objetivo foi escolhida para minimizar o méaximo slot ocupado pela de-
manda da primeira matriz de trafego sem levar em consideragao os periodos incrementais
seguintes. Entao, apés a primeira matriz de trafego ser alocada, as demandas do segundo
periodo incremental sao alocadas, minimizando o maximo slot usado, dentro dos recursos
restantes apds a alocacao da primeira matriz de trafego e assim sucessivamente. Desta
forma, o trafego das matrizes precedentes sao alocadas de forma otimizada sem consi-
derar o trafego das matrizes subsequentes, como aconteceria em um cenario de trafego
incremental.

Para manter o roteamento de trafego apropriado na topologia da rede, restrigoes de
balanceamento de fluxo s@o definidas, como a Restri¢ao (3.3), que define o fluxo de saida
para o todos os nds. No lado esquerdo da equacgao, temos a soma de todos os trafegos
saindo do né m (P!4!) menos a soma de todo os trafegos entrando no né m (P!). Caso
m seja o n6 remetente da conexao ¢ — j, entao m = ¢ e o fluxo de saida é positivo e igual
a pYt em numero de slots. Caso o né m seja o destinatério, entdo o fluxo de saida é
negativo e igual a —p“!, em nimero de slots. Caso o né m nao seja nem remetente nem
destinatério (m # 4, j), entao este né é intermediario e todo trafego que chega deve sair,
totalizando um fluxo nulo.

Restri¢ao (3.4) define o indicador bindrio A¥! de P4l Se P! =0, entao AY! =0e
se Pt >0, AY! =1, pois o quociente é um ntimero maior que 0 e A%! deve ser binario.
Note que a minimizagao da fungao objetivo fard com que A%! = 0 quando P¥! = 0.

Restricao (3.5) se assegura que toda demanda (i, 7) do periodo ¢ s6 pode sair de um
né m através de um enlace. As opgoes de enlace de saida (m,n) e (m,[) sdo mutuamente
exclusivos, ja que sua soma deve ser menor ou igual a 1. Essa restricao garante que o
trafego nao seja dividido por dois enlaces, até que chegue ao seu destino.

A Restrigao (3.6) define o trdfego, em ntimero de SFs, p”!, para cada conexao (i, J)
do periodo t. A partir da respectiva demanda de trafego v¥f, em Gbps, e da eficiéncia
espectral: 7,. Se o formato de modulacao z for escolhido para a conexao (i, j) do periodo
t, A\Y* serd igual a 1 e a Restrigao (3.6) definira cada p“' usando a Equagdo (2.4). No
caso em que A4 é 0 (i.e. z nao foi escolhido para a tripla ¢ — j — t), o resultado é que
pit > —00 e o valor 0 sempre serd escolhido para minimizar o nimero de SFs, dada a
funcao objetivo.

As restricoes seguintes sao postas para assegurar o gerenciamento correto dos formatos
de modulagao. Restricao (3.7) assegura que s6 existira um formato de modulagao sendo
usado para uma demanda (7,7,t). Restricao (3.8) impede p“! de assumir qualquer valor
positivo quando o lado direito da inequacao é igual a 0, o que significa que nenhum
formato de modulacdo pode ser selecionado para a demanda (i, 7,%). Isso pode ocorrer
quando nenhum formato de modulacao da simulacao nao pode suportar a distancia do
caminho da origem para o destino.

Para uma demanda (3, j,t), Restri¢ao (3.9) ird forgar pelo menos um dos A\%* a ser 1,
quando v¥* for maior que 0. Caso a demanda nao exista, isso é: v¥! = 0, esta restricao
nao fara efeito.

Restricao (3.10) ird garantir que se nao existe demanda e v%* = 0, entdo nenhum
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formato de modulacao serd usado, pois o lado direito da inequacao sera forcado a ser 0
também. Caso v > 0, esta inequacao nao terd efeito.

Para gerenciar as restrigoes de alcance dos formatos de modulagao, a Restri¢ao (3.11)
é definida para que a distancia total percorrida pela demanda (i,j,t), calculada com
o lado esquerdo da inequacao, seja menor ou igual a distancia maxima suportada pelo
formato de modulagao z, calculada com o lado direito da inequacao.

Restri¢ao (3.12) mantém o valor de W,fj; + VVZ’;?F menor ou igual a 1, ja que W,zﬁg
WZ;?F nao podem ambos serem iguais a 1, pela sua defini¢ao. Restrigao (3.13) garante que,
entre as demandas de trafego (i, 7,t1) e (4, 7, t2), uma delas sera alocada antes da outra, de
acordo com a definicao da varidvel W,zﬁlg Se as duas demandas de trafego atravessam um
enlace em comum, o lado direito da Restrigao (3.13) serd igual a 1, forgando a condigao
W,:fft; + Wllﬁf = 1, significando que ou (i, j,t;) ou (i, j, t2) vai iniciar antes do outro. Se
as demandas nao passam pelo mesmo enlace, o lado direito da inequagao sera igual a 0
e W,ﬁftg + WS?F pode ser igual a 0 ou a 1, nao importando se eles um se inicia antes do
outro ou nao.

Restrigoes (3.14) — (3.15) existem para assegurar que nao havera sobreposigao de es-
pectro entre todas as demandas sendo roteadas, nos enlaces da rede. Para duas demandas

. .. .. ~ YiA ’
diferentes (7, j, 1) e (4,7, t2), se elas estdo no mesmo enlace, ou W7} ou W'Z’;?? estard

€

ativado. Se W,ﬁ; for o ativo, Restrigao (3.14) se certificard que o slot inicial da demanda
(i, j,t1) mais os slots alocados p”* mais a banda de guarda, B sera numericamente menor
que o slot inicial da demanda (k,u,ts). Neste caso, WZ;?? = 0 e a Restrigao (3.15) nao
tera efeito. Caso, (k,u,ts) inicie antes de (1, j, 1), as fungoes da Restri¢ao (3.14) e da Res-
tricao (3.15) sdo invertidas. Considere a situagao em que nenhum enlace é compartilhado,
W,ﬁfftl? e WZ;?F serao () e ambas as restri¢oes serao triviais.

A Restricao 3.16 garante que, se houver trafego, p”* sera igual a 1, logo, devido ao
lado esquerdo da inequagao, para um dado (i, j, t), pelo menos um A%! devera ser igual
a 1. Garantido isto, as Restrigdes 3.4 e 3.3 se certificarao que o roteamento seja feito
corretamente. A Restri¢ao 3.17 define a variavel ¢; como o SF méximo usado no periodo

t.

it

3.2 HEURISTICAS DE RMSA INCREMENTAL

Formulagoes de MILP sao constantemente usadas para otimizar a resolugao do RMSA em
redes Opticas. No caso apresentado na Secc¢ao 3.1, uma formulacao completa para RMSA
incremental de trafego multiperiodo foi proposta. Uma das desvantagens de formulacoes
de MILP é que o tempo de execucao cresce exponencialmente com o niimero de varidvel
envolvidas no problema. Quando considerado o nimero de nds, enlaces, formatos de
modulacao e periodos incrementas, o tempo de processamento pode se tornar inviavel
para redes muito grandes.

Para resolver o RMSA para trafego incremental multiperiodo em tempo mais curto,
nés propomos duas heuristicas de alocacao, baseadas em heuristicas classicas de RSA
(WANG; CAO; PAN, 2011) de roteamento por caminho mais curto e de roteamento por
balanceamento de carga. As heuristicas propostas neste capitulo foram adaptadas para
lidar com diferentes formatos de modulacao e trafego incremental.
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Para as heuristicas, a rede é alimentada a um algoritmo simulador de eventos discretos,
no qual o evento bésico é fornecer conexoes, vindas de uma matriz de trafego V*, para a
rede. O simulador deve obter o estado da rede apds a resolucao do RMSA para o evento
em questao e memorizar este estado para ser usado no evento seguinte. Cada evento é
tido como um perfodo de trafego incremental, onde uma matriz de trafego V' deve ser
atendida e os recursos da rede serao ocupados.

Para a matriz de entrada V?, as requisicoes v¥/! sao escolhidas de forma ordenada
pelo algoritmo e fornecidas a uma heuristica de RMSA. Se os recursos da rede nao forem
suficientes para satisfazer a requisicao, a conexao ¢é rejeitada e perdida para sempre. Se
os recursos disponiveis no estado atual forem suficientes para atender a conexao, ela é
alocada e o estado da rede é atualizado e memorizado.

o algoritmo mantém gravado a métrica de probabilidade de bloqueio, definida para um
periodo incremental ¢ como a porcentagem de trafego perdido em relacao a todo trafego
oferecido durante o periodo t.

Algumas variaveis adicionais e fungoes sao apresentadas para descrever as heuristicas
propostas a seguir.

3.2.1 Variaveis e Funcoes

e (&: Estrutura que representa o grafo da rede, contendo todos os enlaces e,,,. Esta
estrutura também fica encarregada de implementar o nimero total de SFs usados
||€mn|| no enlace e,.

° G?gt : Estrutura que representa o k-ésimo caminho mais curto do né ¢ até o né j.
Esta estrutura contém os enlaces e,,, que pertencem a esta rota, a distancia total
para a conexao d’, a a carga total ||e,,|| em cada um dos enlaces, o formato de
modulagao mais eficiente para o caminho n,ijt e nimero de SFs consumidos pela

it ijt (gt
demanda v*”* usando n,’", isto é: p;".

g ) _ )
e GY': Estrutura que contém k caminhos G}’".

e (5,: Estrutura contendo o caminho escolhido pela heuristica de RMSA, junto com
sua distancia total d,, carga total maxima em seus enlaces L,, formato de modulagao
mais eficiente para o caminho 7, e nimero de SFs consumidos pela demanda v**
usando 7, isto é: p,. G, pode ser imaginado como um subgrafo da rede G.

e s : Variavel booleana que assume os estados verdadeiro ou falso, como resultado
da funcao A.

e 1 : Valor numérico para contar as alocagoes bem sucedidas.

e K : Funcao para calcular os k£ caminhos mais curtos do né ¢ para o nd j, a partir
da demanda v% e da estrutura da rede, G.

e A : Funcio que recebe uma demanda de tridfego v, o conjunto de enlaces G e
a estrutura com todos os formatos de modulacao disponiveis M e tenta realizar o
RMSA.
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e [': Funcao de First Fit. Recebe a rota escolhida p° e a carga relativa a rota
escolhida p° e aloca os SF's, usando a politica de alocacao conhecida como First F'it.

3.2.2 Algoritmo Base

Aqui é apresentado o algoritmo base para gerenciar o trafego incremental (Algoritmo 1)
e computar a probabilidade de bloqueio para cada V. Este algoritmo usa uma das duas
heuristicas de RMSA (Algoritmo 2 ou Algoritmo 3). o objetivo das heuristicas é fazer
a alocacao dos recursos para as demandas de trafego fornecidas pelo Algoritmo 1. Para
conseguir este feito, o nimero de alocagoes bem sucedidas, a cada periodo, incremental
¢ contado usando a varidvel z, inicializada como zero (Linha 1) do Algoritmo 1. Entéo,
para cada demanda de trafego v”/! dentro da matriz de trafego V' (Linha 2), A funcao
A é usada para fazer a alocacao, onde a funcao A é uma das heuristicas de RMSA. Se a
alocacao for bem sucedida, a funcao A retornard um valor verdadeiro para a varidvel
s e a varidvel z serd incrementada por um (Linhas 3-6). Apds a alocagao de V| como
saida, o Algoritmo 1 fornece o nimero de alocagbes completadas = e a rede G com um
novo estado de ocupacao de recursos apés o RMSA ter sido completo para o periodo
incremental ¢.

Dado que G é uma das saidas do algoritmo, apds o processamento da matriz V' do
periodo ¢, a mesma rede GG pode ser usada novamente com uma nova matriz de trafego,
assim, as novas demandas terao que ser servidas usando os SFs livres apés a alocagao da
primeira matriz de trafego.

Algoritmo 1 Algoritmo Base

Entrada: V', G, M

1: Inicializar: x =0, Q2 =12,5

2: for Vo' € V! do

32 s« AW G, M);

4: if s = true, then

5: T x+1

6: end if

7: end for
Saida: z,G

3.2.3 Caminho Mais Curto com Modula¢do para Carga Minima (SPMLM)

O Algoritmo 2 é a primeira heuristica apresentada e seu modo de operacao é simples.
Esta heuristica ird sempre escolher o caminho mais curto GG, obtido usando o algoritmo
de Dijkstra, que fornece os enlaces e,,,, que compoe o caminho mais curto para a demanda
v*" (Linha 2). A distancia total d,, do caminho escolhido, ¢ dado como a soma de todas
as distancias de cada enlace m —n compondo G, (Linha 3). A melhor eficiéncia 7, é
entao escolhida como a maior eficiéncia 7, disponivel, dado que a distancia total d, do
caminho escolhido, é menor ou igual a distancia maxima aceitavel d, para aquele formato
de modulagao (Linha 4).
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Depois disso, o trafego, medido em ntimero de slots, é computado usando a demanda
de transmissao, em Gbit/s, a eficiéncia do caminho escolhido e a banda por SF {2 somada
a banda de guarda B (Linha 5). No final, a politica de alocacao First Fit, representada
pela fungao F' (Linha 6). Se assume que a func¢ao F retorna verdadeiro para s quando a
alocacao é bem sucedida e falso caso contrario. O Algoritmo 2 foi nomeado de Caminho
Mais Curto com Modulacao para Carga Minima ou Shortest Path with Minimum Load
Modulation (SPMLM).

Algoritmo 2 Heuristica (SPMLM)
Entrada: 09, G, M
Inicializar: G,, s

G, <+ Dijkstra(v¥t, G)

do < > dpn € G,

N < max(n, € M: d, > d,)

Do < ’Vi}m-‘-i-B

QXno
s < F(p,, G,)

Saida: s

3.2.4 Balanceamento e Modulagdo para Carga Minima (BMLM)

O Algoritmo 3 é outra heuristica que pode ser usado como funcao A, cujo objetivo é
balancear a carga em todos os enlaces da rede. De inicio, a estrutura com k£ caminhos
mais curtos G¥ e a estrutura com o caminho mais curto G, sdo inicializadas. Essas
estruturas serao usadas mais a frente. (Linha 1).

O segundo passo para esta heuristica é calcular os k caminhos para a demanda v%?,
usando a funcao K (Linha 2). Esta etapa pode ser feita usando um dos algoritmos
de encontrar os k caminhos mais curtos, tal como o proposto em (YEN, 1971). Esses
caminhos ficardao dentro da estrutura G¥‘. Depois disso, para cada um dos caminhos
G7', dentro de G¥* (Linha 3), a disténcia total dj* é computada para este caminho,
como a soma de todas as distancias individuais d,,, dos enlaces que compoem o caminho
(Linha 4). Também é calculada a carga total maxima L" do caminho k como valor
méximo de niimero de slots ocupados dentro todos os enlaces do caminho G¢* (Linha 5).
Em seguida, a melhor eficiéncia n,ijt é definida dentre todos os formatos de modulacao,
tal que, a distancia total dﬁcjt do caminho é menor ou igual a maxima distancia aceitavel
para aquele formato de modulagao d, (Linha 6). Com a melhor eficiéncia para k-ésimo
caminho definida, a carga p?t consumida pela demanda v** é computada caso o caminho
GY' seja usado, mais & banda de guarda B (Linha 7).

Com dzjt, szt, n,ijt e pzjt adquiridos para cada szt, a carga maxima do caminho
escolhido L, é calculada como a carga do caminho no qual, a soma da carga maxima
szt mais a respectiva demanda, em numero de slots, pzjt +B é a menor de todas (Linha
9). Depois da menor carga total L, ser escolhida, a menor distancia total d, é escolhida
dentre todas as distancias dgt dos caminhos que possuem carga maxima L?t igual a L,
(Linha 10). Dessa forma, o caminho mais curto com a menor carga maxima ¢é escolhido
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como G, (Linha 11). O trafego em nimero de slots p, serd o trifego do caminho szt,
isto é, pzjt (Linha 12). Entao, a politica de alocagao First Fit é chamada para alocar a
carga no caminho escolhido (Linha 6). O Algoritmo 3 foi nomeado de Balanceamento e
Modulagao para Carga Minima ou Balanced Minimum Load Modulation (BMLM).

Algoritmo 3 Heuristica (BMLM)
Entrada: 9! G, M
Inicializar: G,, G¥¢, s
G K(v7', G);
for vGY' € G do
ijt
dk‘/‘] A ZEmnEGth dmn B
L;gt +— max(||emn|l: emn € Gft)
nt + max(n, € M: d, > d}")
i« [—W +B

ijt
Qx 15t
My

end for

L, + L7 = min(LY" + pi")
dy < min(d?": L' = L,)
G eGP d) =d,, LY = L,
P Do p;jt
D8 F(po, Go)

Saida: s

— = = =
WD = O

Tanto o SPMLM quanto o BMLM sao heuristicas para tentar minimizar o trafego na
rede, a partir de um algoritmo predeterminado. O SPMLM escolhe sempre o caminho
mais curto como forma de prover a conexao entre dois nés. O BMLM procura balancear
a carga ao tentar escolher o caminho com menor carga méxima em seus enlaces. Essas
sao estratégias classica usadas na literatura, mas neste trabalho elas sao adaptadas para
trabalhar com trafego incremental, de forma que, ao inserir a estrutura G da rede e
fornecer uma matriz de trafego V?, representado um perfodo incremental de trafego, e
alimentar esses parametros no Algoritmo 1, ele usard uma das heuristicas que tentard
fazer o RMSA. Apds a alocacao, a estrutura G serd recebida na saida, atualizada com os
SF's ocupados pelas conexoes bem sucedidas. Obviamente, as heuristicas nao fornecem
o melhor resultado possivel, como faz a formulacao apresentada na Seccao 3.1, mas eles
sao a melhor opcao quando o tempo para processamento é escasso.

Na Seccao 3.3 é mostrada uma pequena demonstracao da superioridade da formulacao
de MILP em comparacao as heuristicas, para redes pequenas. No entanto, quando as
simulagoes sao feitas com redes grandes, as heuristicas sao usadas exclusivamente, devido
a limitagoes do hardware.

3.3 RESULTADOS DO RMSA INCREMENTAL

Apresentados os métodos de resolucao do RMSA incremental, esta seccao faz uma com-
paragao do consumo de capacidade consumida da formulacao de MILP e das heuristicas
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para redes pequenas na Subseccao 3.3.1 e o caso das redes grandes é visto na Sub-
seccao 3.3.2 e simulacoes mais realistas sao vistas na Subseccao 3.3.3, em termo de pro-
babilidade de bloqueio.

3.3.1 Redes Pequenas

Para testar a funcionalidade da formulacao de MILP apresentada na Seccao 3.1, si-
mulagoes foram realizadas para as redes com 6 nos, ilustradas na Figura 3.1. Trés periodos
de trafego incremental foram simulatos como 3 matrizes de trafego V', t = {1,2,3}.
Cada né exigindo 100 Gbit/s de transmissao para cada outro né, isto é v*/* = 100 Gbit/s
Y(7,7,t). A banda por slot, 2, foi configurada como 12,5 GHz e a banda de guarda de
filtro, entre as conexaes foi configurada como um slot E assumido que quatro formatos
de modulagao estarao disponiveis (|M| = 4). A eficiéncia espectral de cada formato de
modulacao, 7,, foi dado como n; = 1, 9o = 2, n3 = 3 e ny = 4 bit/s/Hz. O alcance
maximo de cada conexao sob cada formato de modulacao z é d; = 8 saltos, dy = 4 saltos,
d3 = 2 saltos e d3 = 1 salto. As simulacoes foram feitas usando tanto a formulacao de
MILP apresentada na Seccao 3.1 como as heuristicas apresentada na Seccao 3.2.

1 2 3

6 5 4

Figura 3.1: Rede pequena com seis nés, usada para as simulagoes nesta seccao

A simulagao de MILP usou o pacote de otimiza¢ao IBM ILOG CPLEX (ILOG, Inc,
2019) como solver. A simulagao foi executada em um Intel i7 3.6 GHz with 32 GByte
de meméria RAM, durante um periodo de 5 dias (120h). Os resultados sao apresentados
na Tabela 3.1. Lembramos que as heuristicas tém acesso ao indices dos SFs para fazer a
alocacao, pela funcao F', e os valores de ¢; podem ser facilmente acessados na estrutura

G.

Tabela 3.1: Simulagoes com MILP

Periodo Incremental () 1 2 3
Indice do slot Maximo (c¢;)
MILP 20 43 66
SPMLM 28 54 78
BMLM 31 99 146

A formulacao teve uma performance melhor e foi eficaz em minimizar a funcao ob-
jetivo e consequentemente, o maximo SF usado ¢;, nos enlaces, para todos os periodos
incrementais. A heuristica SPMLM ficou em segundo lugar e a BMLM em terceiro.
Este resultado é indicativo da ineficiencia do BMLM em redes pequenas, pois o BMLM
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Figura 3.2: Numero de SFs consumidos (Carga) por enlace da rede éptica Européia por quatro
periodos de trafego incremental. (a) SPMLM e (b) BMLM.

atinge mendres indices maximos de SFs em simulagoes com redes maiores como é visto
na Subseccao 3.3.2. Por conta do tempo de processamento, fazer mais comparacoes com
a formulacao de MILP se torna inviavel para esta pesquisa, mas nas subsecgoes seguintes,
comparagoes entre as heuristicas sao estudadas mais profundamente.

3.3.2 Redes Grandes

Por causa da complexidade do problema, para redes grandes (com mais de 7 nds), a
estratégia apresentada na Secgao 3.1 pode consumir muito tempo, devido ao crescimento
exponencial do tempo de processamento. Como exemplo, simulagao com a rede 4 nés e 4
enlaces da Seccao 2.3 levou 10 minutos de processamento. A simulacao com a rede de 6
noés e 7 enlaces no exemplo da Subsecgao 3.3.1 levou 5 dias. Se mais 1 né e 2 enlaces fossem
adicionados a rede de 6 nés da Figura 3.1, o tempo de processamento necessario serio
de 11 dias, como testado pelos autores, mostrando a necessidade de modelos heuristicos
para lidar com redes moderadamente maiores como a que é simulada nesta subseccao.

Como uma forma de mostrar as consequéncias de se usar as heuristicas SPMLM e
o BMLM como algoritmo de RMSA ao longo do tempo, foi feita uma simula¢ao com a
rede dptica europeia (European Optical Network), que possui 19 nds e 76 enlaces. Foram
simulados 4 periodos de trafego incremental usando apenas o BPSK como formato de
modulagao. A demanda de trafego foi de 12 Gbps para todo par de nd, nos 4 periodos
incrementais, ou seja, v** = 12 Gbps e p“'* =1 SF para todo (i, j, ).

A Figura 3.2 mostra o nimero de SFs consumidos (carga) para cada m dos enlaces
da rede para quatro periodos de trafego incremental, onde (a) é a disposigao da carga
para o SPMLM e (b) para o BMLM. A especificagdo dos enlaces é feita pelo indice, cuja
ordem nao importa.

E notével que a distribuicao de carga para o BMLM ¢ mais balanceada relativa a
do SPMLM, onde alguns enlaces tém carga excessiva e outros enlaces possuem ficam
subutilizados. Isso pode levar a suposicao de que o consumo de recursos com o BMLM ¢é
menor, no entanto, a Tabela 3.2 da indicios que o BMLM pode nao ser tao interessante
a longo prazo.

A Tabela 3.2 mostra o indice do slot maximo ¢, para e a carga média L, por enlace,
para ambas heuristicas de RMSA incremental. Quatro periodos de trafego incremental
aparecem.
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Tabela 3.2: Simulagoes com Heuristicas

Heuristica \ Métrica Periodo Incremental
1 2 3 4
Indice do slot Maximo (C}) | 55 | 111 | 167 | 223

SPMLM Carga Média (L) 171 35 | 53 | 71
Indice do slot Maximo (C;) | 32 | 66 | 99 | 134

BMLM Carga Média (L;) 22 | 45 | 67 | 90

Para esta simulacdo, o BMLM teve menor ¢;, mas a carga média L, é maior. Isso
ocorre por que o BMLM percorre caminhos mais longos como forma de buscar rotas
alternativas para distribuir a carga. Como consequéncia, a quantidade de enlaces com
slots ocupados sera maior, aumento a carga média.

E possivel fazer suposicoes sobre os resultados encontrados na até agora, no entanto,
as simulacoes feitas até agora nao sao fiéis as condigoes a que uma rede optica de backbone
seria submetida em situagoes reais. As simulagoes da Subsecgao 3.3.1 trata apenas de
uma rede de seis nds, com apenas dois periodos de trafego incremental deterministico. O
exemplo desta subsec¢ao usa uma rede grande e quatro periodos de trafego incremental,
mas as demandas de trafego sao deterministicas e crescem lentamente, onde cada demanda
exige apenas um SF de demanda.

3.3.3 SPMLM vs BMLM

Como forma de fazer simulagoes mais realistas, para redes grandes e comparar a perfor-
mance do SPMLM e do BMLM novas simulagoes foram feitas, desta vez usando valores
variaveis de demandas de trafego e um maior niimero de redes opticas.

As heuristicas da Secgao 3.2 foram aplicadas a 23 redes de backbone conhecidas (ROU-
TRAY et al., 2013) com o niimero de nés variando de 9 a 26. O tempo de simulacao, das
heuristicas, foi inferior a 5 segundos em todos os casos. Devido ao alto nimero de redes
consideradas, a amplitude dos valores de capacidade é muito grande para representar de
forma intuitiva ao longo do tempo, por isso, apresentamos as simulacoes periddicas de
probabilidade de bloqueio, que é uma métrica normalizada para todas as redes.

Um total de 25 periodos de trafego incremental foram simulados, alimentando 25
matrizes de trafego V1, V2, ..., V?® para o Algoritmo 1 como V*. As matrizes de trafego
foram geradas como matrizes de mesma dimensoes que a matriz de custo da rede (N?),
em que cada elemento v poderia assumir um valor entre 0, 100, 200, 300 e 400 Gbit/s,
com uma distribuicao uniforme de probabilidade.

Para todas as redes simuladas, as matrizes de trafego geradas foram inseridas sequen-
cialmente como entrada para simular os periodos de trafego incremental. O ntmero de
conexoes bem sucedidas z. foi usado, relativo ao total de conexdes em V', para cal-
cular a probabilidade de bloqueio para cada periodo incremental. A probabilidade de
bloqueio pode ser usada como métrica de planejamento de rede (BARRY; HUMBLET,
1995), estimativa de QoS (YOO; QIAO; DIXIT, 2000), além de fornecer informagao sobre
fragmentacao e o estado dos recursos da rede.
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Ao gerar a matriz V! dessa forma, o trafego total fornecido por periodo aumenta
com o ntimero de nés da rede, j4 que o nimero de conexdes é dado por N2. Por isso, a
capacidade dos enlaces, em numero de SFs foi variado para redes de tamanhos diferentes,
evitando que as redes tenham bloqueio alto logo nos primeiros periodos de tempo. O
nimero maximo de SFs para cada rede e a lista de redes simuladas pode ser encontrado
na Tabela 3.3. Para a mesma rede, a capacidade dos enlaces foi tida constante para todas
as smilagoes.

Para as simulagoes, ao invés de se usar a distancia entre os enlaces, foi usado o
numero de saltos para encontrar os caminhos mais curtos e calcular as distancias aceitadas
pelos formatos de modulacao. Os formatos de modulagao usados foram os presentes na
Tabela 2.1 considerando um salto igual a 500 km.

Tabela 3.3: Parametros de redes e simulacées. A referéncias com os parametros reais das
redes: http://www.av.it.pt/anp/on/refnet2.html

Nimero de Nés por Rede (Parte I)

9 10 11 12 14 15 17
Via BREN Abilene CESNET  Italiana ACONET Germany
- LEARN  CompusServe ~ VBNS  NFSNET - Spain
- RNP - - - - -
Capacidade Maxima por Enlace
512 512 512 512 512 512 1024

Nimero de Nés por Rede (Parte II)
19 20 21 23 24 25 26

CANARIE ARPANET  PIONIER Bulgaria COX SANET  NewNet

EON Sweden - - - - -

Memorex - - - - - -

Capacidade Maxima por Enlace

1024 1024 2048 2048 2048 2048 2048

Primeiro, as simulagoes foram feitas usando o SPMLM e o BMLM com apenas a quarta
op¢ao de formato de modulagao da Tabela 2.1, isto é, M = {d4 = 4000,n, = 1}. Para
ilustrar os resultados, o diagrama de caixa foi escolhido, por poder mostrar a tendéncia
geral da probabilidade de bloqueio das redes sem ser severamente afetada pelos outliers.
Os resultados sao apresentados na Figura 3.3.

A Figura 3.3 mostra dois diagramas de caixa, lado a lado. Um diagrama mostra a
extensao de valores para o SPMLM e o outro, para os resultados com o BMLM. Este dia-
grama ilustra, para todas as redes da Tabela 3.3. As tendéncias para as duas heuristicas
sao similares, mas é possivel perceber, olhando a Figura 3.3, que, a partir do terceiro
periodo de trafego incremental, o BMLM apresenta uma probabilidade de bloqueio maior.
Apesar do BMLM ter maior probabilidade de bloqueio a partir do terceiro periodo, du-
rante os dois primeiros periodos, o BMLM tem performance melhor que a do SPMLM.

O BMLM tem melhor performance inicial, com apenas um formato de modulagao
por que o SPMLM sempre escolhe o caminho mais curto. Isto causa uma situagao em



3.3 RESULTADOS DO RMSA INCREMENTAL 33

| MIRIanay

ie) | I
)
2038 |
o
o
m
® 0.6
°
)
o + [ SPMLM (1 Mod)
g 0.4 [ BMLM (1 Mod)
3 32 Quartil
©
Q (0.2 |_°_ Mediana o
o 1 Quartil Outlier +
o + *
o3 |

1 2 3 45 6 7 8 9 1011 1213 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
Periodo de Trafego Incremental

Figura 3.3: Diagrama de caixa da probabilidade de bloqueio relativo a cada periodo de trafego
incremental simulado. Apenas um formato de modulacido foi usado, tanto paro o SPMLM
quanto para o BMLM.

que poucos enlaces sao usados para a maioria das conexoes e se tornam sobrecarregados,
como consequeéncia, fazendo com que alguns poucos enlaces comecem a bloquear trafego
mais cedo. O BMLM tenta evitar tais situagoes fazendo balanceamento de carga. Esta
estratégia parece funcionar bem para os primeiros periodos de tempo, mas ao tentar
balancear a carga, no longo prazo, o BMLM usara rotas maiores, consumindo SFs em
um numero maior de enlaces e aumento a carga média da rede, como visto na Tabela 3.2.
Além disso, por trocar constantemente de rotas, como forma de balancear a carga, o
BMLM ira criar maior fragmentacao espectral. Assim, o BMLM, inevitavelmente, terd
pior performance temporal, relativo ao SPMLM.

As simulagoes também foram feitas com todos os formatos de modulacao disponiveis
da Tabela 2.1: M = {d; = 500,71 = 4,ds = 1000,17, = 3,d3 = 2000,n3 = 2,d, =
4000,n4 = 1}. Os resultados sdo apresentados na Figura 3.4.

Como esperado, quando comparada a performance das simulagoes com apenas um
formato de modulagao com a simulagao com quatro opcoes de formatos de modulagao, a
probabilidade de bloqueio é menor para o iltimo caso, mas ha também maior disparidade
para os mesmos periodos de tempo, significando que algumas arquiteturas de rede se
beneficiaram mais que outras, por ter um conjunto maior de modulacoes disponiveis.

E notdvel que a performance do BMLM foi efetivamente pior que a do SPMLM para
periodos posteriores, durante a simulacao. Como a eficiéncia espectral dos caminhos
mais curtos também ¢é maior, existe um incentivo positivo em rotear as conexoes por
caminhos mais curtos e o BMLM sofre punicoes quando escolhe caminhos mais longos
para balancear a carga.

Uma visao mais intuitiva do comportamento incremental da probabilidade de bloqueio
para o SPMLM epara o BMLM, para duas conjecturas de modulagao, é apresentada na
Figura 3.5, que mostra as curvas da probabilidade de bloqueio média para as simulagoes
anteriores.
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Figura 3.4: Diagrama de caixa da probabilidade de bloqueio relativo a cada periodo de trafego

incremental simulado. Quatro formatos de modulacao foram simulados para o SPMLM e o
BMLM.
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Figura 3.5: Cuvas da probabilidade de bloqueio média para os 25 periodos incrementais, e
diferentes conjecturas de formatos de modulacao.

Apesar dos fatores mencionados e do BMLM ter pior performance, em geral, o BMLM
teve menor probabilidade de bloqueio média para algumas, como ACONET e PIONIER,
provando que a heuristica de RMSA pode ter resultados imprevisiveis de acordo com a
topologia fisica da rede.

As simulacgoes feitas aqui sao mais realistas que as feitas nas subsecc¢oes anteriores,
mas podem ser melhoradas usando dados de trafego reais ao invés de trafego gerado esto-
casticamente. Caso resultados similares sejam obtidos, um maior grau de confiabilidade
pode ser aceito para as hipoteses feitas neste capitulo.

No Capitulo seguinte as simulacoes serao feitas com trafego real de redes 6pticas de
backbone, obtidas com ajuda de modelos novos de redes neurais artificiais.



Capitulo

PREVISAO DE TRAFEGO

Recentemente, as redes neurais artificias tém se mostrado como uma étima ferramenta
para se fazer regressao. As redes neurais recorrentes, em especial, se tornaram computa-
cionalmente viavel recentemente e foram aplicada para fazer previsao de trafego de redes
6pticas de backbone (ZHAO et al., 2018a; AZZOUNI; PUJOLLE, 2017a). A previsao
de trafego para redes de computadores precisa ser feita considerando as correlagoes do
trafego nos varios enlaces, por isso € mais preciso fazer previsoes dematrizes de trafego
inteiras ao longo do tempo.

Para complementar as simulagoes feitas na Seccao 3.3, que foi feita usando matrizes
de trafego geradas estocasticamente, os autores julgaram importante fazer simulagoes
com dados reais de trafego provindo de bancos de dados publicamente disponiveis. Con-
siderando que as redes neurais artificiais podem fazer ser treinadas para fazer a previsao
mencionada, elas foram empregas de forma a confirmar a capacidade destas redes de fazer
regressao com matrizes de trafego e, como consequéncia, prever os dados reais para serem
usados nas simulacoes.

A teoria de redes neurais é vista na Seccao 4.1. A Seccao 4.2 detalhara o procedimento
de previsao de matrizes de trafego, a Seccao 4.3 explica o treinamento e a previsao.
Finalmente, a Secgao 4.4 mostra os resultados das simulagoes com os dados gerados pelas
redes neurais.

4.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Esta seccao traz uma introdugao da teoria de redes neurais, comecando pelo modelo
mais elementar na Subsecc¢ao 4.1.1 e seguindo para as redes neurais recorrentes na Sub-
seccao 4.1.2 e abordando memoria longa de curto prazo na Subsecgao 4.1.3.

4.1.1 Redes Neurais Feed-Foward

Redes neurais artificiais (RNA) sao um subcampo do aprendizado de maquina, que en-
volve as técnicas computacionais para andlise de dados em que o modelo é criado por
meio de um processo iterativo (BISHOP, 2006).

35
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Figura 4.1: ITlustracao de um neuréonio artificial.

Em RNAs, o modelo é construido baseado em uma estrutura de unidades de proces-
samento interconectadas, chamadas de neuronios. Esta estrutura é inspirada na biologia
do sistema nervoso animal. Figura 4.1 mostra o modelo matematico do neurénio.

O neur6nio recebe um conjunto de n entradas z; | i € {1,2,3,...,n — 1,n}, chamadas
de atributos ou caracteristicas. Cada atributo z; é multiplicado por um tnico peso w;,
entao, tudo é somado com uma constante de valor b (bias). Depois do ponto de soma,
uma funcao de ativagao o é aplicada na soma, fornecendo uma saida que pode ser uma
classificagdo ou uma previsao, de acordo com a Equagao (4.1).

y20<iwixi+b>- (4.1)

Um tnico neuronio nao é apropriado para lidar com a maioria das aplicacoes, pois
ele s6 é capaz de fazer separacao linear, quando se trata de problemas de classificacao
(MINSKY; PAPERT, 2017). A melhor forma de encarar problemas mais complexos
¢ fazer arranjos de muito neuronios em uma estrutura conectada composta de vérias
camadas, na qual a primeira camada recebe as entradas e geram saidas que serao as
entradas das camadas seguintes. A Figura 4.2 mostra uma uma rede neural Feed-Foward
(FFNN) completamente conectada com n entradas e duas camadas ocultas. As saidas da
primeira camada oculta sao as entradas da segunda camada oculta. As saidas da segunda
camada oculta se tornam entradas para a camada de saida, contendo m neurénios. Neste
caso em especifico, a RNA usa n atributos de entrada para ter m classes de saidas. Mais
de uma classe ¢é 1util se desejarmos fazer mais do que classificagao binaria.

Quando os neuronios estao conectados como na Figura 4.2, a saida da primeira camada
¢ dada pela Equac@o (4.1), mas a saida das camadas seguintes sdo funcoes das entradas
precedentes. Se indexarmos as m camadas da rede da Figura 4.2 com as variaveis [ e os
nos das camadas com as variaveis ¢, j, k e m para camada de entrada, primeira camada
oculta, segunda camada oculta e camada de saida respectivamente. Entao, a expressao
que descreve a saida y,f) de cada neuronio, para a segunda camada oculta da rede ¢ dada
pela Equagao (4.2).

o = o (S [ (e + )] +47). (42
j %

Um procedimento similar pode ser adotado para se obter as saidas da [-ésima camada.



4.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS 37

Camada Camada Oculta 1 Camada Oculta 2
de Entrada

—-'Jf.f \ y'nl
SV L2

YRGS AN 4

T PPN T \“ e

el

= et LT
% ""-‘\‘\‘.3:\\ %

S A
7y A / &7 s
S —.a::;'A*%:zaéo

Figura 4.2: Rede Neural Artificial Feed-Foward

E facil de perceber que, a medida que mais camada ocultas sao adicionadas a ANN, a
equacao que descreve a saida se torna mais complexa. Esse aspecto permite que a saida
descreva dados ainda mais distintos. A equagao geral para o n-ésimo neuronio da camada
final L de qualquer rede ANN pode ser descrita como na Equacao (4.3).

yl = [0(%1}1{%... [J(Zwij [U(;wjl‘ixiij})}

J

)| bk = o (D whuh o ek)

A ANN é, entao, treinada usando um processo iterativo no qual os pesos e os bias ini-
ciais sao escolhidos como valores aleatérios. Entao, pares de entrada-saida (i.e. exemplos
de treinamento) sdo usados para gerar a saida y, do modelo. Essa saida é comparada
com o valor desejado de saida 7, gerando uma medida do erro da previsao. Os pesos dos
neuronios sao, entao, ajustados para minimizar este erro. Existem diversos algoritmos
propostos para o treinamento de ANNs. Dentro deles estd o algoritmo tradicional de
retro-propagacao do erro, o algoritmo de Levemberg-Marquardt e o algoritmo de retro-
propagagao resiliente (RPROP).

(4-3)

4.1.2 Redes Neurais Recorrentes

Redes Neurais Recorrents (RNN) sao arquiteturas ANN especializadas que lidam melhor
com dados com interdependéncia temporal (BENGIO; BOULANGER-LEWANDOWSKI;
PASCANU, 2013).RNNs apresentam malhas de realimentagao que sao usadas para mo-
delar dependéncias no tempo.

A RNN pode ser vista como um arranjo de ANNs sequenciais, cada uma atribuida
para um passo de tempo especifico. t € {1,2,3,...,T}, em que T é o nimero de exemplos
de entrada anteriores, necessarios para descrever o problema de forma completa. O valor
de T depende na natureza do problema a ser resolvido.
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A Figura 4.3 apresenta uma arquitetura béasica da RNN. As entradas definidas demar-
cadas por tempo x1, xo, ..., x; sao vetores de caracteristicas que sao alimentos para sua
FFNN demarcada por tempo. As FFNNs usam um conjunto de parametro compartilha-
dos Weq, Wey € Wy, para calcular sua saida e também pata calcular um novo parametro
a; que ¢é passado para o préximo passo de tempo. Dessa forma, a FFNN, a cada passo
de tempo, possui informagao sobre os passos de tempo anteriores, ja que recebe nao so6
r;, mas também a;_; para calcular sua saida y;, de acordo com a Equagao (4.4) e a

Equacao (4.5).

U Y2 Y3
A A A
Wyq Wyq Wy
a
e 00
Waq, A Waq A Waq, Waq 7'y
waz waz waz
o] O ]
Zy Lo Ly

Figura 4.3: Rede Neural Recorrente como uma juncao sequencial de FFNNs convencionais

ay = O-(waaatfl + Waer Tt + ba)v (44)
Yt = U(wyaat + by) . (45)
4.1.3 Long Short-Term Memory

As RNNs apresentam otima performance para dados temporais em sequéncia, mas se um
grande nimero de passos de tempo for modelado, o algoritmo de retro-propagacao ao
longo do tempo nao é capaz de propagar as atualizacoes dos pesos de volta aos primeiros
passos de tempo da RNN, devido ao problema de dissipacao do gradiente (HOCHREI-
TER, 1998).

A solucao para esta limitacao é encontrada usando um diferente tipo de neuronio, a
memoria longa de curto prazo ou Long Short-term Memory (LSTM). (SAK; SENIOR,;
BEAUFAYS, 2014), designada para guardar informacao de passos de tempos anteriores e
levar esta informacao para os ultimos neuronios, através de caminhos especiais chamados
de gates, governados pelas equacoes a seguir:

U = 0 (WyaQp—1 + Wygly + WyeCyo1 + by), (4.6)

fir = 0 (Wpa@i—1 + WpaTy + Wpeci—1 + by), (4.7)

¢ = fi © cim1 + uyp © tanh (wea@y—1Wep Ty + be), (4.8)
0r = 0 (Woa@i—1 + WopTy + WoeCy—1 + b)), (4.9)

a; = o; © tanh(c). (4.10)
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O funcionamento interno do LSTM pode ser aprendido de forma mais aprofundada
através de outras fontes. Os autores recomendam os textos de Hochreiter (SAK; SENIOR,;
BEAUFAYS, 2014), mas o principio bésico é que a célula de memoéria ¢;_1, do né6 LSTM
anterior pode ser passada pelos nés adjacentes, usando o gate de saida o;. Este efeito
pode ser resumido pelas Equagoes (4.8), (4.9) e (4.10). A célula de meméria também
pode ser esquecida ou atualizada com ajuda de f; e u;, respectivamente. Esses gates sao
descritos pelas Equacdo (4.7) e pela Equagao (4.9). O diagrama na Figura 4.4 é uma
ilustragao simplificada do modelo de um neuronio LSTM.

» C,

Figura 4.4: Diagrama da memdria longa de curto prazo (LSTM)

4.2 PREVISAO DE MATRIZES DE TRAFEGO

Nesta sec¢ao, é abordado todo o procedimento de previsao de matrizes de trafego, comegando
pelo banco de dados usado na Subseccao 4.2.2, apresentando em seguida os modelos de
RNN propostos para a fazer a previsao de trafego para as duas redes do banco de dados
na Subseccao 4.2.2.

4.2.1 Banco de Dados

O banco dados usado para o treinamento e previsao, nesta pesquisa, foi a ” European traffic
matrices” , que representam dados de matrizes de trafego anonimizadas para, tanto a rede
Abilene em 2004 e a rede GEANT em 2005 (BALON et al., 2007). Os dados da Abilene,
com 12 nés, contém seis meses de gravacoes do fluxo de trafego instantaneo, amostrado
a uma taxa de 12 amostras/minuto, totalizando 53.568 matrizes de exemplo. Os dados
da rede GEANT, com 23 nds, contém quatro meses de gravagoes do fluxo de tréfego
instantaneo amostrado a uma taxa de 4 amostras/minuto, totalizando 11,904 matrizes
de exemplo.

4.2.2 Modelos de RNNs com LSTM

Um dos problemas relacionados ao planejamento apropriado e uso efetivo de recursos, no
contexto de redes épticas, é a estimacao das matrizes de trafego (i.e. fluxo de entrada e
saida de trafego para todos os nés darede). Ser capaz de derivar a matriz de trafego futura
de uma rede, baseando-se nas caracteristicas de trafego passado, é um desafio chave para
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provedores de internet, que enfrentam problemas de congestao e sobredimensionamento
da capacidade das fibras.

Este tépico foi abordado em (FELDMAN, 1981) usando média mével integrada auto-
regressiva para prever a matriz de trafego em um futuro préximo. Em (LIU et al., 2014)
foi usado previsao de matrizes de trafego inteiras com previsao independente para cada
no individual. Este caso demonstrou resultados nao satisfatérios, pois assume que nao hé
correlacao entre o fluxo de trafego de diferentes enlaces na rede, que nao é uma presuncao
verdadeira (WEN; ZHU, 2006).

Esta disseragao propoe modelos de RNN com LSTM, inspirados por trabalhos anterio-
res (AZZOUNI; PUJOLLE, 2017b; ZHAO et al., 2018b), mas com diferentes parametros
de construcao. As caracteristicas de entradas da RNN s@o os elementos da matriz de
trafego X = {x;; € N¥*¥} em que N é o ntiimero de nés na rede e x;; é o trafego, em
Gbit/s, do né ¢ para o né j.

A RNN usa T passos de tempo para prever a saida Y, onde Y serd o passo de tempo
T + 1. Em outras palavras, 7' matrizes de trafego X', X2, ..., X? ..., X7 sao usadas para
prever a matriz de trafego seguinte: X7 ! =Y.

A RNN com LSTM foi implementada usando a Application Programming Interface
API do Keras (CHOLLET et al., 2015). Cada matriz de tréfego foi convertida em um
vetor unidimensional z;, de largura N2, em que k = i x N +j. Para que a entrada se torne
T vetores de largura N2. Apesar das matrizes terem sido convertidas em vetores, ¢ mais
util pensar na entrada da RNN como uma matriz tridimensional de tamanho N x N x T'.

O modelo de RNN foi designado com 3 camadas recorrentes de 1" passos de tempo. O
T-ésimo passo de tempo da camada 3 gera como saida N x N caracteristicas que servem de
entrada para uma FFNN completamente conectada que, por sua vez, fornece uma matriz
de tréfego prevista X7T!, como saida. A Figura 4.5 ilustra a arquitetura da RNN. Os
parametros da RNN como w,, e ag sao compartilhados pelas 3 camadas. Os parametros
Waq € A1, A2, a3... 4y Sa0 passados horizontalmente, para cada camada recorrente. A saida
de uma camada recorrente é passada verticalmente ao longo da hierarquia.

Y=Xp, ——— FF

X X, X Xp

Figura 4.5: Arquitetura da RNN proposta

Para testar a arquitetura proposta, a RNN foi treinada com dados reais da rede
Abilene (BALON et al., 2007).
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4.3 TREINAMENTO

Os modelos de RNN foram treinados com 8128 exemplos de treinamento, usando o erro
médio quadratico ou Mean Square Error (MSE) como fungao de custo. isto é, os valores
previstos y' sdo comparados com os valores reais §° Por intermédio da Equacao (4.11), o
erro é elevado ao quadrado e, entao a média é feita com todos as amostras usadas como
exemplo de treinamento. a RNN é treinada ajustando seus pesos de forma a minimizar
a funcao custo, usando um algoritmo iterativo conhecido como método do gradiente
estocéstico.

n

1 i ~i\2
MSE = 2HZ(y J)° (4.11)

=1

Para o método do gradiente estocéstico, foram usados lotes de 32 amostras e o trei-
namento foi executado até a atingir a convergéncia do MSE, que foi em torno de 0.0019
para a rede Abilene e 0.00048 para a rede GEANT.

Depois do treinamento, os modelos de RNN receberam as duas primeiras amostras de
suas respectivas matrizes de séries temporais e preveram a teceira. Entao, a RNN usou a
segunda e a terceira matriz para prever a quarta e assim sucessivamente, até que a toda
a série temporal fosse prevista.

A Figura 4.6 mostra os resultados para a rede GEANT, e a Figura 4.7 mostra os
resultados para a rede Abilene. Para ambos os casos, a série temporal colorida de verde
é a série original, extraida do banco de dados anonimizado. A curva lilds pontilhada é a
série temporal prevista usando o respectivo modelo de RNN.

Para a série temporal prevista, as amostras de 8129 a 10160 nao estavam presentes
nos dados de trainamento, dessa forma, estas previsoes foram baseadas completamente
nos padroes aprendendidos pela RNN a partir dos dados inseridos previamente na rede
durante a fase de treinamento.

Para a rede GEANT, o modelo de RNN fez previsoes precisas e foi até capaz de prever
oscilagoes abruptas na demanda de trafego. Para a rede Abilene, na Figura 4.7, a linha
base da previsao é mantida préxima a da série original, mas o modelo tem dificuldades
de prever oscilagoes de trafego mais drasticas.

De forma geral, é possivel ver, por estes segmentos da série temporal que os modelos
de RNN sao capazes de internalizar padroes percebidos nos dados de treinamento e treinar
um modelo generalizado para fazer previsao de trafego através de regressao.

Os erros de previsao cometidos pelas RNNs podem ser significativos para alocagao
dinamica em tempo real, mas podem ser desprezados para aplicacoes de trafego incre-
mental, onde apenas a tendéncia geral do trafego é importante.

Analiticamente, a performance da RNN pode ser determinada considerando o MSE
entre a saida da rede e o resultado esperado (alvo). A Tabela 4.1 mostra o MSE para os
dados de treinamento e para os dados previstos (dados de teste).
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Figura 4.6: Série temporal original e prevista para a demanda de trafego do um par de nés
anonimos origem-destino da rede GEANT.
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Figura 4.7: Série temporal original e prevista para a demanda de trafego do um par de nés
anonimos origem-destino da rede Abilene.

4.4 RESULTADOS DO RMSA INCREMENTAL

Depois de confirmar a eficiencia dos modelos de RNN para previsao de trafego, um
conjunto de ferramentas para previsao instantanea de trafego foram definidas. O préoximo
passo, entao, ¢ usar as previsoes feitas na Seccao 4.3 para a estimar a probabilidade
bloqueio para a rede Abiline e GEANT, fazendo simulagoes com valores realistas de
trafego. No entanto, os valores de trafego contidos no banco de dados sao do trafego
instantaneo e nao podem ser usados para o caso incremental do RMSA.

Regressao linear foi usada para encontrar a tendéncia das séries temporais da rede
Abilene e GEANT. Como a tendéncia é crescente, ela pode ser usada para simular trafego
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Tabela 4.1: Precisao das RNNs para as previsoes de trafego das redes Abilene e GEANT

Rede Exemplos de Treinamento | MSE do Treino | MSE do Teste
Abilene | 0-8128 0.00193 0.0026
GEANT | 0-8128 0.00048 0.00058

incremental, se feita amostragem das séries temporais em intervalos regulares para obter
matrizes de trafego relativas ao periodo de amostragem. Como a tendéncia encontrada
foi crescesnte, a matriz de trafego amostrada no periodo ¢ terd maior demanda que a
matriz de trafego amostrada no periodo ¢ — 1, garantindo o incremento de trafego a cada
periodo. Este processo foi usado para extrair as matrizes de trafego para ambas as redes
e simular o comportamento da probabilidade de bloqueio, assim como na secgao anterior.

Repetindo os parametros de simulacao da Secgao 3.3, usando as matrizes de trafego
previstas como para alimentar o Algoritmo 1, e usando os quatro formatos de modulagao
da Tabela 2.1, foram encontrados padroes similares aos obtidos na Seccao 3.3, confir-
mando os resultados.

A curva de probabilidade de bloqueio, para o SPMLM e o BMLM pode ser vista na
Figura 4.4 para a redes Abilene e, para a rede GEANT na Figura 4.4, Para 10 periodos de
trafego incremental. Analisando as curvas, é possivel concluir que, em geral, o SPMLM
teve melhor performance para todos os periodos de trafego incremental, exceto durante
os periodos de tempo 7, 8 e 9, na rede Abilene.
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Figura 4.8: Probabilidade de bloqueio para o periodo de trafego incremental, para ambas as
heuristicas de RMSA, com dados gerados pela RNN para a rede Abilene.
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heuristicas de RMSA, com dados gerados pela RNN para a rede GEANT
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CONCLUSOES

5.1 DISCUSSAO E CONCLUSOES FINAIS

Esta dissertagao fornece novos métodos multiperiodo para o planejamento de redes épticas
elasticas pela analise da capacidade consumida e da probabilidade de boqueio ao longo
do tempo, em uma abordagem incremental. Uma formulacao de MILP foi proposta para
resolver o RMSA incremental de forma otimizada. Esta formulacao foi testada em relagao
as duas heuristicas de RMSA incremental, sendo elas uma heuristica de roteamento por
caminho mais curto (SPMLM) e uma heuristica de roteamento por balanceamento de
carga (BMLM).

A formulacao obteve melhores resultados para a rede pequena em que foi testada, mas
a formulacao de MILP nao é computacionalmente viavel, por isso, para redes grandes,
apenas as heuristicas foram analisadas, pois podem resolver o problema em um espaco
muito mais curto de tempo. A diferenca de tempo de processamento é da ordem de dias
e nao cabe fazer comparacoes precisas.

Para as simulagoes com trafego incremental, primeiramente, foram usadas matrizes
com uma demanda de trafego gerada aleatoriamente e alimentadas as heuristicas, para
que a alocagao fosse feita, para um total de vinte e trés topologias fisicas de backbone e
as condicoes das redes fossem estudadas na forma da probabilidade de bloqueio.

Quando apenas um formato de modulagao podia ser usado, o BMLM mostrou melhor
probabilidade de bloqueio média para os primeiros periodos simulados, mas demonstrou
pior performance a longo prazo, a medida que a quantidade de conexoes aumentava.
Este fenomeno é justificado pela exaustao intensiva de recursos e maior fragmentacgao de
espectro causada por este algoritmo. E importante mencionar que uma menor probabili-
dade de bloqueio inicial por ser 1til para provedores de internet, buscando por formas de
atrasar a instalacao de novos recursos na rede. Nesse contexto, é recomendado o uso do
BMLM nos estédgios iniciais, e entao migrar para o SPMLM, quando se tornar vantajoso.

Para a simulacoes em que quatro formatos de modulagao foram usados, nao houve
vantagem alguma em usar o BMLM ao invés do SPMLM, exceto para duas redes. A
probabilidade de bloqueio se manteve alta durante todos os periodos incrementais, para

45
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o BMLM. A habilidade dos caminhos mais curtos de usar formatos de modulacao com
maior eficiéncia espectral fez do SPMLM, uma op¢ao mais vantajosa. Até mesmo nos
periodos iniciais, o BMLM nao foi capaz de entregar uma performance comparavel. No
entanto, para a rede ACONET e a rede PIONIER, o BMLM teve menor probabilidade
de bloqueio nos dois primeiros periodos de trafego incremental, mostrando a importancia
das simulacoes especificas para a topologia.

Nesta dissertacao, também foi proposto um modelo de RNN com LSTM, para fazer
previsao de trafego, baseado em dados reais de fluxo de trafego para as topologias das
redes Abilene e GEANT. Cada modelo foi treinado com 8128 amostras, provindos de
um banco de dados anonimizado, até que a rede atingisse a convergéncia da funcao de
custo, com um MSE de teste de 0,00193 para a rede Abilene e 0,00048 para a GEANT.
Estes modelos, entao foram usados para prever as matrizes de trafego, a partir das duas
primeiras amostras, e gerar as 10160 amostras seguintes. O MSE da previsao foi de 0,0026
para a rede Abilene e 0,00058 para a rede GEANT, confirmando a viabilidade do uso de
RNNs para a previsao de trafego, ja que confirmam os valores publicados em modelos
parecidos de RNN para previsao de trafego.

As simulagoes propostas para planejamento de redes também foram feitas com os
dados gerados pelos modelos de RNN. Para isso, as matrizes de trafego instantaneo
foram convertidas em matrizes de trafego agregado fazendo a regressao linear das séries
temporais relativas a cada par origem-destino. Feito isso, as séries temporais foram
amostradas, fornecendo matrizes de trafego incremental que foram postas a simulacao.

Para as simulagoes com as matrizes previstas, usou-se apenas quatro formatos de
modulagao disponiveis e os resultados foram andlogos aos obtidos com as matrizes geradas
aleatoriamente. O SPMLM obteve menor probabilidade de bloqueio para ambas as redes.

De forma geral, o SPMLM parece ser uma melhor opcao de heuristica para trafego
incremental, caso o uso de formulagoes de otimizacao, como o proposto neste trabalho,
estejam indisponiveis. A heuristica de balanceamento de carga é eficiente em balancear
a distribuicao de SFs na rede, mas suas desvantagens sobrepoem suas vantagens e o
SPMLM, mesmo sendo a heuristica mais simples, é melhor para o RMSA incremental,
de forma a minimizar a probabilidade de bloqueio para o trafego incremental.

Os resultados mostraram um padrao consistentes tanto com simulagoes de trafego
aleatério quanto com simulagdes com trafego previsto por RNNs, com dados reais. O
trabalho prové informagoes sobre o comportamento incremental, ao longo do tempo, da
probabilidade de bloqueio que pode ajudar administradores de redes a fazer o plane-
jamento multiperiodo de suas redes a partir da probabilidade de bloqueio e escolher o
melhor método de RMSA, de forma a consumir menos recursos da rede, o que pode
reduzir custos operacionais e aumentar a longevidade da rede projetada.

5.2 TRABALHOS FUTUROS

e A formulacao de MILP apresentada nesta dissertacao, apesar de til, pode se tornar
inviavel de ser usada a depender da rede e do hardware disponivel. Para resolver
este problema, é possivel fazer formulagoes que ja comecem com os dados de rotas
predeterminadas para as demandas, de forma a considerar menos variaveis no pro-
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blema e chegar a um resultado de forma mais rapida. Essa formulacao pode ser
construida e usada como alternativa para a formulacao fornecida aqui.

e As RNNs propostas para fazer a previsao de matrizes de trafego, sao arquiteturas
cujo tamanho depende da rede a ser considerada pois o nimero de entradas da rede
e o numero de saidas é uma funcao do numero de nés da rede, fazendo com que
uma arquitetura tenha que ser projetada para cada rede cuja previsao de trafego
seja desejada (assumindo a disponibilidade de dados). E bastante provavel que este
fato nao possa ser remediado, pois o trafego de redes maiores tém maior quantidade
de correlacoes entre seus nos, fazendo-se a necessidade de que a RNN, proposta a
aprender os padroes do fluxo de trafego na rede, seja mais complexa, de forma a
ter variaveis o suficiente para modelar os padroes e relagoes do trafego de forma
correta. No entanto, para propostas futuras, seria vélido investigar a possibilidade
de se fazer uma ANN que seja independente da rede déptica.

e Apesar de fornecer as estratégias para o planejamento multiperiodo de redes 6pticas
através de métodos matematicos e heuristicas de RMSA incremental, este trabalho
nao prove dados dos custos com equipamento e energia necessarios para manter a
probabilidade de bloqueio dentro de algum padrao de QoS. Essa analise pode ser
feita e estimativa de economia financeira pode ser extraida posteriormente.
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