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Resumo—Este trabalho apresenta a analise do desempenho de
alguns algoritmos multiobjetivos conhecidos, quando utilizados
para a otimizacido do projeto de amplificadores Raman banda
larga. O foco do projeto é definir as configuracdes dos lasers
de bombeio utilizados no Raman, com o objetivo de obter
amplificadores Raman com alto ganho, baixa variacao de ganho
e baixo custo. Foram considerados os algoritmos baseados em
enxame de particulas: MOPSO-CDR e SMPSO; e os algoritmos
evolucionarios: NSGAII e SPEA2, pois o problema é representado
através de valores continuos e discretos. Com o intuito de
sugerir o algoritmo mais adequado para otimizar o problema, foi
realizado um conjunto de simulagdes para que fossem analisadas
a capacidade de convergéncia e a diversidade das solucdes ger-
adas. Foram utilizadas métricas bem conhecidas para comparar
as Frentes de Pareto obtidas, sdo elas: hypervolume, spacing,
maximum spread e coverage. A partir dos resultados, foi possivel
definir 0 SPEA2 como o algoritmo mais adequado para otimizar
esse problema especifico.

I. INTRODUCAO

O constante aumento na demanda por trifego de dados,
causado pelos novos servigos de telecomunicagdes, tem impul-
sionado o uso de outras bandas de transmissdes em sistemas
de comunicagdes Spticas que utilizam Multiplexag¢@o por com-
primento de onda (WDM, do inglés — Wavelength Division
Multiplex) [1].

Apesar do Amplificador de Fibra dopada com Erbio (EDFA,
do inglés — Erbium-Doped Fiber Amplifier) ter sido usado de
forma satisfatéria desde os anos 80, ele ndo é capaz de prover
um ganho plano em toda a banda de transmissdo S+C+L
(1460nm - 1610nm).

Recentemente Amplificadores Raman (RFA, do inglés —
Optical Raman Fiber Amplifier) tém sido investigados como
uma alternativa aos EDFAs, pois esse tipo de amplificador
possui algumas caracteristicas interessantes como: baixa figura
de ruido e uma banda larga e ajustdvel [2] [3]. Além disso,
RFAs podem distribuir a amplificacdo através de toda a fibra
de transmissio [4].

Canais diferentes em um sistema WDM podem ser ampli-
ficados com ganhos diferentes devido a natureza ndo plana
do espectro de ganho Raman. O uso de mudltiplos lasers
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de bombeio com comprimentos de ondas diferentes, pode
diminuir este efeito. Neste caso, cada laser prové um ganho
nao uniforme, mas o espectro de ganho gerado por diferentes
lasers pode ser sobreposto, resultando em um espectro de
ganho combinado. A escolha correta do comprimento de onda
e da poténcia de cada laser de bombeio pode fazer com que
o ganho combinado tenha um perfil plano em uma larga faixa
de comprimentos de onda [2] [5].

A dificuldade dessa tarefa estd na interagdo que existe entre
os lasers de bombeio devido ao efeito Raman. Essa interacio
tem um comportamento ndo-linear, o que torna dificil achar
o ajuste correto das poténcias e dos comprimentos de ondas
dos lasers de bombeio [3]. Devido a isso, algumas meta-
heuristicas t€ém sido propostas para resolver essa problema,
como por exemplo: Simulated Annealing [2], Redes Neurais
[6], Algoritmo Genético [7], Buscas por cardumes de peixes
[8] e Otimizagdo por enxame de particulas [9].

Porém, devido ao conflito natural entre ganho e planicidade
de ganho, técnicas de otimizacdo multiobjetivo se mostram
mais apropriadas para a solucdo deste problema. Considerando
isso, Bastos-Filho e colaboradores [10] propuseram a utiliza-
¢do de um algoritmo de otimizacdo multiobjetivos baseado em
enxame de particula para alcancar bons resultados no projeto
de um amplificador para uma banda de 40 canais WDM.

Visando diminuir a dificuldade ocasionada pelo aumento
do conjunto dos lasers possiveis de serem utilizados, con-
siderando uma banda larga de amplificacdo, Barboza e colabo-
radores adaptaram a metodologia de [10] para obter resultados
considerando uma banda larga de 123 canais [11]. Esta nova
metodologia utiliza conjuntamente informacdes continuas e
discretas para representar o problema.

O algoritmo utilizado em [11] foi o0 MOPSO-CDR (Mul-
tiple Objective Particle Swarm Optimization), que pertence a
categoria de algoritmos de otimizacdo baseado em enxames de
particulas. Entretanto, devido ao aumento da dimensionalidade
e a representacdo com dominios discreto e continuo, algorit-
mos de otimizagdo baseados em enxame de particulas podem
ndo ser tdo promissores quanto os algoritmos de computacio
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evoluciondria. Portanto, o objetivo deste trabalho é realizar
uma comparagdo do desempenho de alguns dos algoritmos
multiobjetivos mais usados, e que sdo baseados em inteligéncia
de enxame e em computagdo evoluciondria, para determinar
qual deles é o mais adequado para o problema em questao.
Na Secdo II deste artigo é apresentado o problema e como
ele € representado nos algoritmos multiobjetivos. Na Secao III
sdo apresentados os algoritmos utilizados na comparagdo. Na
Secdo IV é apresentada a metodologia e o arranjo das simu-
lagdes realizadas. Na Se¢do V sdo apresentados os resultados
e uma andlise acerca da utilizagdo de informacdo prévia na
criagdo de uma inicializa¢do guiada. Por fim, na Secdo VI é
apresentada a conclusdo e os tépicos de trabalhos futuros.

II. DESCRICAO E REPRESENTACAO DO PROBLEMA
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Nessa Secdo é apresentada a abordagem utilizada para
definir o processo de otimizacgdo e a representacido do proble-
ma. Essa abordagem segue a formulag¢do proposta por [11].

O célculo do ganho teérico do Raman, assim como as
restricdes causadas pelos ruidos, sdo geralmente realizados
através de métodos de simula¢des numéricas. Entretanto,
expressOes analiticas aproximadas permitem a obtencdo de
resultados precisos em um menor tempo computacional. A
evolucdo das poténcias de sinal e de bombeamento, tanto co-
propagante quanto contra-propagante, resultante da interagdo
entre bombeio e sinal em um amplificador Raman é goverdada
por uma par de equacdes ndo-lineares, como estd bem descrito
em [4] e [12].

O processo de otimizag¢do tem dois componentes principais:
o otimizador Multiobjetivos (MO) e o simulador analitico
(Figura 1). O otimizador gera as poténcias e 0s comprimentos
de onda dos lasers de bombeio e envia-os para o simulador.
O simulador ird retornar o ganho on-off médio e o ripple do
amplificador com as configuracdes passadas como parametro.
O ganho on-off de um canal € a diferenca entre a poténcia do
canal quando o amplificador Raman estd ligado, em relacao
a poténcia do canal quando o amplificador Raman estd desli-
gado. O ripple € a diferenga entre o ganho on/off maximo
e o ganho on/off minimo, considerando todos os canais de
transmissao.

Parametros

Otimizador Simulador

MO

Analitico

(

Caracteristicas

Figura 1: Ilustragdo da intera¢do entre o otimizador multiob-
jetivo e o simulador analitico.

A. Simulador Analitico

Neste trabalho foi utilizado um simulador analitico desen-
volvido por Cani e outros em [12]. Esse simulador é uma fer-
ramenta de simulacdo computacional criada para analisar sis-
temas de comunicag@o 6ptica multicanal com amplificadores

Raman de miltiplos bombeios. O simulador é baseado em um
modelo analitico aproximado da propagagdo dos bombeios e
do sinal, ao longo do enlace 6ptico. O objetivo desse simulador
€ avaliar o ganho obtido pelos canais do sinal de dados.

B. Otimizador Multiobjetivos

Trés objetivos foram utilizados nas simulagdes: minimizar
o ripple, maximizar o ganho on/off médio e minimizar a
quantidade de lasers utilizados.

Tanto os algoritmos baseados em otimiza¢do por enxame
de particula como os algoritmos evoluciondrios, representam
o problema a ser otimizado através de um conjunto de
valores codificados dentro dos seus componentes (particula
ou individuo). Como definido em [11], para otimizacdo do
projeto de amplificadores a representagdo do problema ¢ feita
através de um vetor com 10 posicdes. A Tabela I mostra
um exemplo de como o problema é representado através de
um vetor no qual cada posicdo estd relacionada a um laser
utilizado no amplificador, definido através de uma poténcia e
um comprimento de onda. As posicdes com indice entre 4 e
8 tém poténcia zero.

Tabela I: Exemplo de uma representacdo para um amplificador
com 3 lasers.

Indice 0 1 2 3 9
Poténcia (W) 0,0 0,0 0,231 | 0,236 0,219
Comp. de Onda (nm) | 1404 | 1418 | 1431 1443 1507

III. ALGORITMOS DE OTIMIZACAO MULTIOBJETIVOS

Nesta Secdo os algoritmos envolvidos na comparag@o serao
brevemente descritos. Foram utilizados os métodos original-
mente propostos para cada algoritmo, porém com a adicdo
das modificagcdes propostas em [11]. Nas subsecdes seguintes
serdo apresentados pequenos resumos de cada algoritmos,
destacando-se as caracteristicas especificas e os operadores
utilizados em cada caso.

A. MOPSO-CDR

O algoritmo MOPSO-CDR foi proposto por Santana e
colaboradores em 2009 [13] e é baseado na versio mul-
tiobjetivos do PSO (MOPSO) [14]. O principal diferencial
do MOPSO-CDR € o uso do crowding distance (CD) na
selecdo do lider social (G Best) € do lider cognitivo (PBest) e
consequentemente para guiar as particulas durante o processo
de otimizagdo. O mesmo mecanismo € utilizado para remover
solugdes que estdo em regides mais ocupadas do arquivo ex-
terno (crowding distance pequeno), se o tamanho deste arquivo
exceder o limite definido. O pseudocddigo do MOPSO-CDR
¢ apresentado no Algoritmo 1.

B. SMPSO

O SMPSO foi proposto em 2009 por Nebro e colaboradores
[15]. Esse algoritmo incorpora um mecanismo de constri¢do
com o objetivo de limitar a velocidade maxima das particulas.



Algoritmo 1: Pseudocédigo do MOPSO-CDR.

Algoritmo 2: Pseudocédigo do NSGAIL

1 Inicialize o enxame;

2 Determine os lideres iniciais do arquivo externo;

3 Qualifique os lideres considerando crowding distance;

4 enquanto critério de parada ndo for alcancado faca

5 para cada particula faca

6 Aplique o operador de turbuléncia utilizado no
MOPSO;

7 Selecione lider usando crowding distance e sele¢do por
roleta;

8 Atualize velocidade e posic¢ao;

9 Avalie a qualidade da particula;

10 Atualize ﬁbest(t) usando torneio bindrio;

1 Atualize lideres do arquivo externo;

12 Qualifique os lideres por crowding distance;

-

3 Retorne o Arquivo Externo.

O objetivo da constricdo da velocidade é aumentar a capaci-
dade de busca do algoritmo. O SMPSO ¢ baseado em outro
algoritmo chamado de OMOPSO [16], porém difere desse em
alguns aspectos como: a constri¢do da velocidade, um novo
mercanismo para tratar solucdes de borda e o uso de um

operador de mutagdo polinomial [15].
No SMPSO, as particulas se movem no espaco de busca de
acordo com a equagdo:

Ti(t+1) = x {w T (8) +err1 [Prest, — Fi ()] +cor2[Goest — T (1))},

M

que € diferente da equacdo cldssica do PSO [17] devido

a presenca do coeficiente de constricio (x). Esse fator de

constricdo foi proposto em [18] e é utilizado para limitar a
velocidade seguindo a equag@o:

2
X = ; 2
2—p—p?—4dp
onde ¢ € dado pela equagdo:
c1+co, secy+co >4,
o= 1+ C2 1+ C2 3)
1, se ¢ + co < 4.

C. NSGAIl

Deb e colaboradores [19] propuseram o NSGAIl (Non-
dominated Sorting Genetic Algorithm II) em 2002. O NSGAII
utiliza uma técnica que separa as solu¢des em Frentes de
Pareto distintas de acordo com o critério de domindncia. Além
disso, ele utiliza o método de crowding distance para ordenar
as solucdes de uma mesma Frente de Pareto, preservando
assim a diversidade. Apds ordenar as solu¢des baseado nas
Frentes de Pareto e no crowding distance, o NSGAII utiliza
elitismo a cada iteracdo para selecionar os individuos que con-
tinuardo na populacdo. O algoritmos do NSGAII € apresentado
no Algoritmo 2.

D. SPEA2

Em 2001, Zitzler e colaboradores propuseram o SPEA2
(Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2) [20]. O pseu-
docédigo do SPEA2 ¢ apresentado no Algoritmo 3. O valor de

1 Inicialize uma populacdo P randomicamente com N individuos;
2 Avalie todos os individuos da populacio;
3 Classifique os individuos em Frentes de Pareto distintas, usando
dominéncia;
enquanto critério de parada ndo for alcangcado faca
enquanto N novos individuos sdo criados faca
Selecione pais usando torneio bindrio;
Crie um novo individuo usando cruzamento e mutagdo;
Avalie a aptiddo do individuo;
Acrescente a solu¢do em P;

10 Classifique os individuos em Frentes de Pareto distintas,
usando dominéncia;

11 Avalie crowding distance para cada individuo;

12 Descarte os piores individuos.

fitness de uma solugdo € avaliado utilizando o valor do strength
(S) e o valor do raw fitness (R). O S(i) representa o niimero de
solu¢des dominadas pela solugdo i. O valor de S(¢) € utilizado
para se obter o valor de R(7), pois R(i) é a soma dos S(i)
das solugdes que dominam a solugdo 7. Portanto, R(i) =0 € o
valor de raw fitness de uma solu¢do ndo dominada. Um valor
alto de R(i) significa que ¢ é dominada por muitas solugdes.
No SPEA2, a densidade € estimada com base no inverso da
distancia para o k-ésimo vizinho mais préximo.

Algoritmo 3: Pseudocédigo do SPEA2.

1 Gere uma populagdo inicial e um arquivo externo vazio;
2 enquanto Critério de parada ndo for alcancado faca

3 Calcule o fitness dos individuos;

4 Copie os individuos ndo dominados para o arquivo externo;

5 se Tamanho do grupo de individuos exceder o limite do
arquivo externo entao

6 L Utilize 0 mecanismo de truncamento;

7 senao

8 Preencha o arquivo com os melhores individuos

dominados;

9 Selecione os pais usando torneio bindrio;

10 Aplique recombinacdo e mutacio;

11 Adicione os individuos no conjunto de descendentes.

IV. METODOLOGIA E ARRANJO DAS SIMULACOES

Nesta Secdo é apresentado os parametros definidos para as
simulagdes, assim como, a forma de obtencdo dos resultados.

A. Pardmetros

O simulador foi configurado para levar em conta uma banda
de amplificacdo de 123 canais WDM nas bandas C+L, entre
1510 nm e 1610 nm. Também foi definido que os amplifi-
cadores sdo distribuidos e usam o esquema contra-propagante
em uma fibra monomodo com 75 km de comprimento. A
poténcia total deve ser igual ou menor a 1 W.

Para os algoritmos o nimero méiximo de iteracdes foi
definido como 25000, o tamanho do enxame/populacdo é
100 e a capacidade do arquivo externo sdo 200 solucdes.



Os valores de iteracdo e populacdo sdo altos devido a alta
dimensionalidade do problema.

O MOPSO-CDR foi configurado com uma frequéncia de
mutacdo igual a 0,5, ¢ e ¢y iguais a 1,49445 e w decaindo
linearmente de 0,4 até 0 [11].

O SMPSO utilizou uma probabilidade de mutagio de 10%,
c1 e cg s@o escolhidos de forma aleatéria em cada atualizacio
de velocidade, tendo os valores restritos ao intervalo [1, 5; 2, 5],
enquanto w tem valor fixo igual a 0,1 [15].

Tanto o NSGAII como o SPEA?2 utilizaram: cruzamento do
tipo SBX, mutag@o polinomial e torneio bindrio para escolha
dos pais [20]. A probabilidade de cruzamento foi de 90% em
ambos os algoritmos, assim como a probabilidade de mutacdo
foi de 10%.

Os parametros especificos, em cada algoritmo, foram deter-
minados de acordo com a andlise feita nos artigos originais.

B. Avaliacdo de Desempenho

Algumas métricas para a avaliacdo de desempenho de algo-
ritmos de otimizacdo multiobjetivos j4 foram propostas [21]
[22], e neste trabalho foram selecionadas as quatro métricas
mais utilizadas. Foi utilizado o Coverage para analisar a
habilidade de convergéncia de um algoritmo em comparacao
a outro. O Maximum Spread e Spacing foram utilizados para
avaliar a dispersdo e a diversidade das solugdes ao longo da
Frente de Pareto. Foi também utilizado um indicador hibrido,
o Hypervolume, para avaliar simultaneamente a convergéncia
e o espalhamento das Frentes de Pareto obtidas.

A métrica Hypervolume define a drea no espacgo de objetivos
coberta pela Frente de Pareto. Spacing retorna uma estimativa
da diversidade da Frente de Pareto obtida. Maximum Spread
avalia a extensdo mdxima coberta pelas solucdes ndo domi-
nadas na Frente de Pareto. Coverage € utilizado para comparar
duas Frentes de Pareto. Por exemplo, suponha que A e B sdo
duas Frentes de Pareto. O valor C'(A4, B) = 1 significa que
todas as solucdes em B sdo fracamente dominadas por A. Por
outro lado, C'(A, B) = 0 significa que nenhuma das solugdes
em B ¢ fracamente dominada por A.

Para o problema apresentado, uma Frente de Pareto com um
bom nivel de convergéncia possui valores de Hypervolume e
Maximum Spread altos, representando assim que essa Frente
de Pareto ¢ largamente distribuida no espaco de objetivos.
Além disso, um valor pequeno para o Spacing representa
solucdes bem distribuidas na Frente de Pareto.

V. RESULTADOS

A Figura 2 mostra as Frentes de Pareto retornadas apds uma
execucdo dos algoritmos MOPSO-CDR e SMPSO. Para que a
Frente de Pareto fosse representada em 2D, as solucdes foram
agrupadas pela quantidade de lasers. E possivel perceber que
os dois algoritmos foram capazes de obter solucdes com uma
boa diversidade, principalmente para o grupo de solugdes com
poucos lasers (menor custo).

A Figura 3 mostra as Frentes de Pareto retornadas apds
uma execugdo dos algoritmos NSGAII e SPEA2. Percebe-
se que os algoritmos evoluciondrios foram capazes de obter
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Figura 2: Frente de Pareto retornada pelos algoritmos de
otimiza¢do por enxame de particulas, com as solucdes agru-
padas pela quantidade de lasers.

solu¢cdes com um ganho mais alto, para 0 mesmo valor de
ripple, em relag@o aos algoritmos baseados em inteligéncia de
enxames. O NSGAII adicionou mais lasers as solucdes para
obter ganhos mais altos, enquanto o SPEA2 conseguiu obter
ganhos similares com amplificadores menos custosos.

A Figura 4 mostra os box-plots das métricas apds 30 exe-
cugdes de cada algoritmo. As métricas refletem a superioridade
do SPEA2 quanto ao espacamento das solucdes (Spacing
pequeno) e a capacidade de convergéncia (Hypervolume alto),
pois o box-plot do SPEA2 para essas métricas ndo se sobrepde
aos dos outros algoritmos. Com relagdo ao Maximum Spread,
ndo é possivel definir a superioridade de um dos algoritmos
apenas pela visualizagdo dos box-plots, porém esta métrica
sozinha ndo é determinante na andlise, j4 que um algoritmo
pode ter um alto valor de Maximum Spread e ndo ter con-
vergido.

As solugdes da Figura 3b foram destacadas com retangulos
para mostrar a capacidade deste algoritmo de gerar solucdes
com ripple entre 1 e 1,5 dB com ganhos entre 6 ¢ 9 dB. Em
[11] foram obtidas solugdes com ripple em torno de 1,5 dB e
ganho de 10 dB, entretanto a poténcia mdxima do amplificador
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Figura 3: Frente de Pareto retornada pelos algoritmos evolu-
ciondrios, com as solu¢des agrupadas pela quantidade de
lasers.

era de 1,5 W, o que facilita a obtenc¢éo de ganhos mais altos,
e acarreta em outras dificuldades como: aumento do consumo
energético e aumento dos efeitos ndo-lineares.

A. Andlise acerca da utilizacdo de informagdo para criar uma
inicializagdo guiada

Os histogramas apresentados na Figura 5 representam a
frequéncia relativa de utilizagdo dos lasers nas solugdes do
SPEA2 com ripple menor do que 1,5 dB. Os lasers foram
agrupados em intervalos de comprimento de onda distintos
de acordo com a Tabela II. E possivel perceber que alguns
dos intervalos, como os subgrupos 1 e 4, sdo utilizados
frequentemente enquanto outros, como os subgrupos 5, 6, 7 e
10, ndo sdo utilizados nunca.

Devido a esta nova informacdo, foi criado um operador de
inicializacdo para guiar parte das solugdes para as regides
do espaco de varidveis que privilegiem o uso dos lasers
mais utilizados. Na Figura 6 estd apresentada a evolu¢do do
Hypervolume ao longo das iteragdes com e sem o operador
de inicializacio guiada. E possivel perceber que a nova ini-
cializagdo melhorou o desempenho do SPEA2 nas primeiras
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Figura 4: Box-plot das métricas Hypervolume, Spacing e
Maximum Spread, apés 30 execugdo de cada algoritmo.

iteracdes. A falta de outros operadores que funcionem no
restante do processo de otimizagdo pode ter sido determinante
para o desempenho final similar entre as técnicas. Entretanto,
essa solugdo ja se mostra promissora para casos em que a
avaliag@o de fitness € custosa, e seja necessario que o algoritmo
retorne bons resultados em um tempo reduzido.

2 2778

N

»y

vy

%

e |
/I
Y

Numero de lasers
\

Numero de lasers

e
- 0000
//;

Subgrupo

Subgrupo

(b) 4 lasers

(a) 3 lasers

Numero de lasers

E——

——
3 4 5 6 7 8 98 10 n
Subgrupo

(c) 5 lasers
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dos subgrupos de lasers pelas solu¢cdes do SPEA2 com ripple
menor que 1,5dB.



Tabela II: Relacionamento entre os subgrupos e os intervalos
de comprimentos de onda.

Subgrupo | Intervalo (nm) | Subgrupo | Intervalo (nm)
1 1404 - 1415 6 1458 - 1464
2 1417 - 1425 7 1466 - 1474
3 1426 - 1437 8 1477 - 1488
4 1438 - 1449 9 1489 - 1499
5 1450 - 1457 10 1500 - 1508
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Figura 6: Evolugdo da média, com barra de erro, do Hyper-
volume para as primeiras iteragdes do SPEA2.

VI. CONCLUSAO

Neste trabalho foram comparados os desempenhos de al-
guns dos algoritmos de otimizacdo multiobjetivos mais co-
nhecidos nas dreas de otimizacdo baseada em enxame de
particulas e computagdo evoluciondria, quando aplicados para
o projeto de amplificadores Raman. Foram considerados os
seguintes objetivos conflitantes: ripple, ganho on/off médio e
quantidade de lasers (custo). O desempenho dos algoritmos
foram avaliados através das métricas Hypervolume, Spacing,
Coverage e Maximum Spread.

O SPEA2 se mostrou o algoritmo mais adequado, con-
siderando o cendrio definido, pois retornou uma Frente de
Pareto com solugdes que representam o melhor compromisso
entre os objetivos conflitantes e foi superior aos outros al-
goritmos nas métricas Hypervolume, Spacing e Coverage.
Essa superioridade de um algoritmo evoluciondrio pode ter
sido consequéncia, principalmente, da nova representacdo do
problema proposta em [11], que adicionou um espaco discreto
na otimizacao.

Além disso, a utilizacdo de informacdes adquiridas pela
andlise das melhores solu¢des do SPEA2 se mostrou promis-
sora para a construcdo de uma inicializacdo que acelera o
processo de otimiza¢do. Como trabalhos futuros, podem ser
desenvolvidos operadores que potencializem, ao longo das ite-
racdes, a convergéncia utilizando a informagdo de frequéncia
relativa de utilizacdo dos lasers.
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