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Resumo

Um dos problemas remanescentes no protocolo GMPLS (Generalized
Multiprotocol Label Switching) é a auséncia de mecanismos de re-roteamento rapido
destinados ao tratamento de falhas de /inks Opticos. Redes Neurais Artificiais podem
predizer situagdes problematicas em tais enlaces e, deste modo, a forma de
restauracdo de falhas 1:n (1 backup compartilhado entre n /inks) pode ser aproximada
da forma de protecdo de falhas 1+1 (1 backup tipo espelho para cada [ink). Tal
aproximacao proporciona uma reducdo de custos para sistemas Opticos que necessitam
de alta confiabilidade. Este trabalho apresenta o ambiente de desenvolvimento de
Agentes Inteligentes baseados em Redes Neurais Artificiais aplicados a geréncia pro-
ativa de redes IP, MPLS e¢ GMPLS, denominado RENATA 2. Este ambiente ¢
composto pelas ferramentas GDP e MSDP, desenvolvidas nesta dissertagdo, sendo
integradas aos simuladores ns e JNNS j4 existentes. Uma das aplicagdes dos Agentes

RENATA 2 ¢ atuar na resolucdo do problema supracitado.
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Abstract

A recurring problem in GMPLS (Generalized Multiprotocol Label Switching)
is the absence of fast re-routing mechanisms designated to failure treatment of optical
links. Artificial Neural Networks can predict problematic situations in such links and,
thus, the type of restoring 1:n failures (1 shared backup between n links) can be
approximated by the type of failure protection 1+1 (1 backup as a mirror to each link).
Such approach provides a decrease in cost for optical systems that need high
reliability. This work presents a development environment of Intelligent Agents based
on Artificial Neural Networks applied to pro-active management of IP, MPLS, and
GMPLS computer networks, which is called RENATA 2. The GDP and MSDP tools,
developed in this research, are included in this environment and they are integrated to
the existing ns and JNNS simulators. An application of RENATA 2 agents is provide

the solution of the problem mentioned before.
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Capitulo 1

Introducao

O compartilhamento de recursos em ambientes corporativos ¢ um fator
fundamental para a competitividade das empresas na economia atual. As redes de
computadores tém como principal func¢do permitir o compartilhamento destes
recursos, sejam eles fisicos ou logicos, melhorando a interatividade entre os
componentes de um grupo de trabalho. Se o trafego destas redes era apenas
caracterizado pelo transporte de dados, hoje é bastante heterogéneo. As aplicagdes
atuais de voz sobre IP (Internet Protocol), videoconferéncia, telemetria, ensino a
distancia, entre outras, exigem servigos mais eficientes.

Por exemplo, durante a Copa do Mundo de Futebol de 2002 montou-se uma
rede de computadores que suportava mais de 40.000 usuarios. Dentre os requisitos
necessarios estavam confiabilidade, precisdo, disponibilidade, grande largura de
banda passante, seguranca das informacdes, suporte a aplicacdes distribuidas e
multimidia, principalmente voz sobre IP. Exemplos como este mostram que, cada vez
mais, tém crescido as exigéncias, as diversidades e os avangos tanto na area de
telecomunicagdes como na area de informatica, implicando assim em sistemas de
gerenciamento cada vez mais sofisticados, em que solu¢des inovadoras, robustas e
confidveis sdo vistas como caracteristicas comuns.

Um estudo realizado pela Universidade de Austin, EUA, revela que uma falha
em uma rede de computadores causa um prejuizo de 2% a 30% da receita anual de

uma empresa do primeiro ao trigésimo dia de paralisacdo respectivamente [23]. Em



certas ocasidoes ¢ inadmissivel uma falha na rede de computadores. Em um evento
curto como a Copa do Mundo, por exemplo, uma falha da rede de computadores pode
ocasionar a frustracdo de bilhdes de espectadores e prejuizos exorbitantes. Em
aplicagdes criticas, por exemplo, como o monitoramento de uma usina de energia
nuclear, uma falha pode causar prejuizos incalculdveis se envolver vitimas humanas.
Assim, percebe-se que a necessidade de gerenciamento das redes de
computadores ¢ inerente ao crescimento e competitividade das institui¢cdes atuais. Em
certas ocasides, como as ja citadas, o simples paradigma de Melhor Esforco (Best
Effort) do Internet Protocol ndo ¢ mais suficiente. O gerenciamento pode otimizar a
infra-estrutura das redes de computadores tornando-as mais robustas. Neste cendrio,
surge a necessidade de parametros de QoS (Quality of Service) capazes de quantificar
melhores valores de vazdo, atraso, jitter e taxa de perdas limitadas. Desta forma, a
Internet estd migrando do melhor esfor¢o para uma solugdo que forneca mecanismos

de provisao de QoS.

1.1 Internet 2 e as Tecnologias IP e ATM

Nos anos 90, o desenvolvimento da Internet 2 tinha como objetivo o
desenvolvimento de tecnologias e aplicacdes inter-redes para a comunidade académica
e de pesquisa, dentre as quais destacavam-se: telemedicina, bibliotecas digitais,
laboratoérios virtuais. Tais aplicagdes necessitam de caracteristicas relacionadas com
qualidade de servigo, tais como, garantia de entrega de pacotes e garantia de retardo,
as quais nao sao implementadas na Internet padrdo. O objetivo final da iniciativa ndo
¢ somente o desenvolvimento de pesquisas exclusivamente voltadas para a area
académica, mas a transferéncia, ao setor comercial, das tecnologias desenvolvidas e
testadas ao longo da execucdo dos projetos [43]. A Figura 1.1 mostra os paises do
continente americano que estao ligados atualmente na Internet 2. No Brasil, a versado 2
da Internet foi implantada pelas RMAVs (Redes Metropolitanas de Alta Velocidade)
que sdo interligadas pela RNP 2 (Rede Nacional de Pesquisa).
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Figura 1.1 — Internet 2 no Continente Americano?.

Na década de 90, o IP se mostrava como uma solucdo barata (Ethernet + IP) e
descomplicada para as redes de computadores, além de seu amplo uso em virtude da
Internet. O ATM era uma solugdo mais robusta que provia eficiéncia a aplicacdes que
necessitassem de garantias de qualidade de servico. ATM mostrava-se, também, como
uma tecnologia unificadora de LANs e WANs [24]. Para as RMAVs brasileiras, o
ATM foi escolhido como tecnologia de rede metropolitana, pois se adequava as
exigéncias da Internet 2 apesar de seu alto custo.

Por volta de 1995, o IETF (Internet Engineering Task Force) através das RFCs
(Request for Comments) 1483, 1577 e 1755 propds a criagao de redes virtuais IP sobre
uma rede ATM, denominada de IP sobre ATM. Tal iniciativa visava propiciar um
servigo nao orientado a conexdo em redes ATM, através da sobreposicdo do protocolo
IP as redes ATM (abordagem indireta), alcancando com isso, a interconexdo de LANs

e MAN:S.

* Figura disponivel em [43].



Enquanto a popularidade do IP o transformou em padrao de facto para as redes
de computadores, os recursos oferecidos pelo protocolo ATM como, baixa laténcia e a
possibilidade de se estabelecer prioridade no envio de células, possibilitaram a
implantacdo de servigos isocronos’ com elevada eficiéncia. Uma consideragdo
importante a respeito do ATM ¢ seu suporte ao IP. Como ja mencionado, o IP ¢ um
protocolo bastante difundido e permite a conectividade entre redes com diferentes
protocolos na camada de enlace. Desta forma, o IP sobre ATM possibilita a
comutacdo de pacotes em uma infra-estrutura ATM, além de proporcionar uma

conectividade mais abrangente.

1.2 Internet 3 e Sistemas Inteligentes

A Internet 3 (I3) devera tomar decisdes acerca do proprio trafego e oferecer
garantias de (QoS. Tal fato deverd prover um verdadeiro “porto seguro” para
aplicagdes multimidia, como também, fornecerd protocolos mais estaveis e falhas
serdo, praticamente, imperceptiveis ao usuario. A concretizagdo dessa proposta requer
uma rede inteligente e ativa.

Um sistema inteligente deve ser capaz de adaptar a rede a situagdes novas ou
inesperadas, bem como controlar ou atenuar falhas. Tais sistemas podem ser vistos
com maquinas que ndo s6 aprendem, mas também fazem inferéncias sobre
determinado assunto. Agentes Inteligentes tém se destacado nesta area. Um agente ¢
uma entidade autonoma (geralmente um software) capaz de se comunicar com outros
agentes e monitorar o ambiente ao seu redor.

Nesse contexto, destacam-se as redes ativas e os agentes moveis. As redes
ativas agem no nivel de roteamento e adicionam codigo aos nds da propria rede e nas
estagdes de trabalho dos usuarios para adaptar ambos ao tipo de informagdo recebida.
Por exemplo, os cabegalhos dos pacotes podem conter codigo que fornecam
procedimentos a serem seguidos pelos roteadores da rede. Agentes moéveis podem

atuar em diferentes niveis e/ou pontos da rede, por exemplo, roteadores, estagdes de

? Servigos sensiveis a intervalos de tempos constantes, que necessitam de trafego tipo CBR, por

exemplo, certas transmissdes de video e audio.



trabalho e servidores. Tais agentes coletam informagdes, repassando-as para o gerente
da rede, ou se forem ativos ou autdonomos, podem resolver problemas de
gerenciamento diretamente.

Um problema a ser resolvido para implementagdo de uma rede inteligente ¢é a
escolha de uma arquitetura que integre entidades inteligentes. Uma proposta de uma
arquitetura para este fim ¢ o gerenciamento baseado em politicas PBNM (Policy-
Based Network Management). O conceito de politicas consiste na idéia de que cada
recurso ou processo da rede deve agir conforme uma regra preestabelecida. Um exemplo de
politica seria na auséncia de congestionamento, disparar um mecanismo redundante para

um /ink que esteja apresentando um niimero excessivo de pacotes perdidos.

1.3 Motivacao e Objetivos

Em 1999, foi criado no LAR* em conjunto como o MCC’, 0o RENATA (REdes
Neurais Aplicadas ao Trafego ATM), um ambiente destinado a geréncia pré-ativa de
redes ATM [16]. Para suportar as especificidades da geréncia ATM, o RENATA
permite o desenvolvimento de Agentes Inteligentes baseados em Redes Neurais
Artificiais (RNAs). Dentre os possiveis problemas solucionados pelo RENATA estao:
a estimativa da capacidade requerida em comutadores ATM [8] e a realiza¢do do CAC
(Controle de Admissdo de Conexdes) VBR (Variable Bit Rate) em uma rede ATM
[16]. Este fato ocasionou o surgimento de pesquisas relacionadas a RNAs na geréncia
de redes ATM pelo laboratério supracitado.

Quando o RENATA foi desenvolvido, pensava-se que a tecnologia ATM se
tornaria em poucos anos um padrdo para redes globais, metropolitanas e até mesmo
para redes locais. Entretanto, o modelo de quatro camadas, em que o IP ¢ a camada de

suporte a aplicacdes e servigos, ATM se responsabiliza pela engenharia de trafego,

* Laboratério Multiinstitucional de Redes de Computadores e Sistemas Distribuidos do CEFET-CE
(Centro Federal de Educacdo Tecnologica do Ceara).

> Mestrado em Ciéncia da Computagio da UFC (Universidade Federal do Ceara).



SONET®/SDH’ suportam o transporte de dados ¢ DWDM?® atua como infra-estrutura
fisica estd em fase desuso devido aos seguintes fatores:

v custo elevado;

v' complexidade do gerenciamento dos quatro planos;

v subutilizagdo dos recursos providos pelo modelo de sobreposi¢do do IP sobre

ATM e

v’ 0 aparecimento de tecnologias mais eficientes.

O MPLS (Multiprotocol Label Switching) foi projetado para aproveitar a infra-
estrutura ja existentes de redes de computadores, sendo uma forma de possibilitar
comutacdo rapida de rétulos em redes IP. Com o uso da forma generalizada do MPLS
(GMPLS) ¢ possivel colocar o IP diretamente sobre redes Opticas para dar suporte a
aplicagdes isocronas. Segundo [3], hd uma forte tendéncia para o uso de [IP+GMPLS
sobre redes DWDM em substituicdo ao modelo de quatro camadas no qual a “pedra
angular” era o ATM/SONET. A Figura 1.2 mostra a evolucdo das redes de
computadores em direcio ao modelo IP+GMPLS sobre uma infra-estrutura optica.
Atualmente, o ATM ainda resiste como uma solu¢do vidvel para backbones de redes
metropolitanas, mas com o surgimento do IPv6 (Internet Protocol Version 6) e das
tecnologias MPLS (Multiprotocol Label Switching) e Diff-Sev (Differentiated
Services) a tendéncia é, cada vez mais, o fortalecimento destas tecnologias, as quais
prometem inserir formas de garantias de qualidade de servigo no protocolo IP.

Este trabalho apresenta um ambiente de gerenciamento pro-ativo de rede IP,
MPLS, GMPLS de acordo com a arquitetura RENATA. A nova versao do RENATA
se chama RENATA 2, sendo uma proposta de melhoria e simplifica¢do da interface
com o usudrio, como também, de adequacdo a nova realidade da area de redes de
computadores.

Um dos problemas atuais do MPLS, quando este ¢ usado sobre redes Opticas
(MPAS ou GMPLS), ¢ permitir o re-roteamento rapido apds uma falha ocorrida em um

link de transmissdo. Agentes inteligentes baseados em redes neurais podem prever

8 SONET (Synchronous Optical NETwork).
" SDH (Synchronous Digital Hierarchy).
¥ DWDM (Dense Wavelength Division Multiplexing).



falhas em [links IP+GMPLS sobre DWDM e desta forma garantir agilidade no re-
roteamento destas redes. A Maquina Inteligente’ de tais agentes ¢ apresentada no
Capitulo 7 (Cenario de Experimentagdo), sendo tais agentes uma proposta de solucdo

para o problema de re-roteamento citado.

1999 2000 2001 2002

IP

LI Iy SCI
SErEs

Figura 1.2 — Evolucéo das redes Opticas'.

Fonte: IEEE Magazine - Janeiro de 2001

1.4 Conclusoes e Estrutura da Dissertacao

O IP sobre ATM classico ¢ um modelo de sobreposicdo de protocolos que ndo
aproveita por completo as potencialidades do ATM. Em oposicdo, o MPLS foi
proposto como uma tecnologia unificadora e preparada para adicionar novas
funcionalidades aos diversos protocolos. Por isso, o esse protocolo vem ganhando
espago no mercado de redes de computadores. O MPLS foi inicialmente pensado
como uma extensao do protocolo IP [7] [11]. Ele agrega formas de garantias qualidade
ao IP, como ¢ o caso de reserva de banda, ou estabelecimento de uma hierarquia de

prioridades na entrega de pacotes.

° Maquina Inteligente: estrutura computacional que proporciona autonomia ao agente para tomada de
decisdo.

' Figura traduzida e retirada da pagina 145 de [3].



O ambiente RENATA 2 tem, neste trabalho, a preocupacdo de fornecer
mecanismos para a constru¢do de agentes inteligentes aplicados ao gerenciamento
destas novas tecnologias de redes, visto que a inteligéncia tende a estar presente nas
futuras redes de computadores para prover, cada vez mais, um ambiente de
comunicagao confidvel. Portanto, esta dissertacdo diz respeito ao processo de
construcio da maquina inteligente (redes neurais artificiais do tipo perceptron de
multiplas camadas) de softwares agentes que se aplicam ao gerenciamento de
falhas em links opticos, usado como cenario de experimentacao redes IP+GMPLS
sobre DWDM.

O Capitulo 2 trata das tecnologias de gerenciamento de redes de computadores,
com énfase no ambiente RENATA, que utiliza mecanismos inteligentes para a tomada
de decis@o. No Capitulo 3, os sistemas de fibras Opticas sdo abordados, com enfoque
nos seus componentes basicos. O Capitulo 4 explica o problema do re-roteamento
rapido em redes GMPLS e também como redes neurais podem ajudar na solugao desse
problema. J& Capitulo 5, o RENATA 2 ¢ apresentado. O cenario de experimentacao
com seus resultados ¢ assunto do Capitulo 6. Por fim, o Capitulo 7 traz detalhes da
implementagdo das ferramentas desenvolvidas para o RENATA 2 e o Capitulo 8, as
conclusdes e as propostas de trabalhos futuros. Apds as referéncias bibliograficas e a
bibliografia sdo expostos trés anexos: o Anexo A ¢ um tutorial sobre RNAs, o Anexo
B comenta o script do ns responsavel pela base das simulagdes desenvolvidas nesta

dissertacdo ¢ o Anexo C discorre sobre o MPLS.



Capitulo 2

Tecnologias de Gerenciamento de Redes
e o Ambiente RENATA

O continuo crescimento da economia mundial exige, cada vez mais, a busca
pela exceléncia de qualidade de produtos e servicos. Assim, as redes de computadores
devem apresentar novas solugdes de aplicacdes que permitam interconectar empresas
geograficamente distribuidas Nesse contexto, as aplicagdes, tais como, video
conferéncia, comunicagdo pessoal, telemedicina e educagdo a distancia, estdo em
ascensao. Estas aplicagdes requerem novas solugdes de gerenciamento para garantir o
bom funcionamento das redes de computadores, o que ¢ essencial para a manuteng¢ao
da qualidade dos seus servigos prestados. Desta forma, o surgimento de novos
usuarios e aplicagdes faz as redes de computadores estarem em um constante processo
de aumento de tamanho e complexidade.

De acordo com [28], ¢ de responsabilidade do gerenciamento de redes a
coordenacdo (controle de atividades e monitoragdo de uso) de recursos materiais
(modems, roteadores, pontes, entre outros) e ldgicos (protocolos), fisicamente
distribuidos na rede, assegurando, na medida do possivel, confiabilidade, tempos de
resposta aceitaveis e seguranca das informagdes. Muitas vezes, o desenvolvimento e
implantagdo de aplicacdes de gerenciamento de redes sdo atividades de dificil
resolugdo. Isto ocorre devido a natureza heterogénea, tanto das redes de
computadores, como das solugdes proprietarias de geréncia fornecidas por diversos

fabricantes.



10

Este capitulo apresenta uma descricdo dos principais modelos de
gerenciamento de redes de computadores. Na Secdo 2.1 ¢ feita uma explanagdo sobre
os modelos cldssicos de geréncia de redes (Modelos OSI e Internet), enquanto na
Sec¢do 2.2 sdo apresentados dois paradigmas mais recentes de gerenciamento de redes:
WBEM (Web-Based Enterprise Management Architecture) ¢ PBNM (Policy-Based
Network Management). A Se¢do 2.3 apresentada o ambiente RENATA, o qual se
destina ao apoio da gerencia ATM. Pro fim, na Secdo 2.4 as conclusdes deste capitulo

sao introduzidas.

2.1 Modelos Classicos de Gerenciamento

Para garantir a interoperabilidade dos equipamentos de uma rede, vdrias
organizagdes como a [SO (International Standardization Organization) através de sua
subdivisdo OSI (Open Systems Interconnection) e a IETF (Internet Engineering Task
Force) tém proposto solucdes de padrdes na area de geréncia de redes. Na geréncia
OSI o protocolo adotado é o CMIP (Common Management Information Protocol) e o
IETF contempla o modelo Internet que utiliza o protocolo SNMP (Simple Network
Management Protocol). O SNMP se enquadra na camada de aplicagdo do TCP/IP. A
popularidade das redes TCP/IP contribuiu para que o modelo Internet se tornasse o
padrido de facto da geréncia de redes de computadores. Desta forma, o SNMP ¢
incluido comumente na maioria dos sistemas operacionais de redes e softwares de
geréncia. Assim, este protocolo (SNMP) atingiu grande nimero de objetos e agentes
instalados nas redes de computadores atuais.

Independentemente do protocolo adotado, os seguintes termos chaves sio
usados em geréncia de redes.

1. Objeto Gerenciado - Um objeto gerenciado ¢ a representacdo de um recurso
da rede, o qual se queira monitorar e/ou controlar. Tal recurso pode ser logico
ou fisico, como por exemplo, uma entidade de camada, uma conexdo ou um
dispositivo de comunicacdo. Para se tornar visivel a um sistema de
gerenciamento convencional, um recurso deve ser tratado necessariamente

como um objeto gerenciado. A defini¢do de um objeto apresenta dois aspectos
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principais: sua localizagao dentro do sistema e sua natureza. Desta forma, uma
boa modelagem de um objeto deve levar em consideragdo as seguintes
entidades:

v' Atributos;

v" Operagdes as quais os objetos podem ser submetidos;

v Notifica¢des que um objeto pode emitir sobre eventos de geréncia; e

v Relagdes possiveis entre os objetos gerenciados.

2. MIB (Management Information Base) - A MIB ¢ um repositorio de dados
local que armazena informagdes sobre o conjunto de objetos gerenciados
relativos a um sistema de geréncia. A MIB procura abranger todas as
informagdes necessarias para a geréncia da rede, visando automatizar grande
parte das tarefas de geréncia.

3. Paradigma Gerente x Agente - Os elementos de uma rede de computadores
sdo entidades naturalmente distribuidas pela area geografica de abrangéncia da
rede. Assim uma aplicacdo de geréncia que se proponha a monitorar e/ou
controlar tais elementos ¢ inerentemente distribuida. Os processos utilizados
por tais aplicagdes sao:

v Processo Gerente: é a parte da aplicagdo distribuida associada ao
usuario. Sua principal responsabilidade ¢ realizar operagdes de geréncia
sobre os objetos gerenciados, bem como receber notificagcdes sobre os
mesmos. Para isso se relaciona de maneira impositiva sobre os
Processos Agentes.

v’ Processo Agente: é a parte da aplicacdo distribuida que ird executar
sobre os objetos gerenciados os comandos enviados pelo gerente. Assim
este processo tem a obrigacdo de capturar e transmitir ao gerente o
estado e/ou comportamento do objeto gerenciado.

4. SMI (Structure of Management Information) — A SMI funciona como uma
interface bem definida entre o protocolo de geréncia e a MIB. E pode ser
definida como um conjunto de regras a serem obedecidas na identificacdo e na

defini¢cdo de objetos na MIB.
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Além disso, os requisitos definidos pela ISO também devem ser satisfeitos

pelas atividades de gerenciamento de sistemas, os quais sdo classificados em cinco

areas funcionais:

v

Gerenciamento de Falhas — Os meios para detec¢ao de falhas, bem como
o isolamento e correcdo de operagcdes anormais em um ambiente
gerenciado, sdo de responsabilidade desta area do gerenciamento;
Gerenciamento de Configuracio — Meios para controlar e identificar
objetos gerenciados, bem como coletar e prover dados que facilitem o
fornecimento continuo dos servigos do objeto em questdo, realizando, caso
necessario, a reconfiguracdo do mesmo;

Gerenciamento de Desempenho — Avalia o comportamento dos objetos
gerenciados e a eficiéncia de suas atividades;

Gerenciamento de Contabilizacdo — Inclui funcdes para informar aos
usuarios os custos ou recursos consumidos de uma entidade da rede;
Gerenciamento de Seguranca — Atualmente ¢ uma das areas de maior
demanda por aplicagdes devido a fragilidade de seguranca dos sistemas
operacionais de rede de computadores em uso. Inclui fungdes para criar e
controlar mecanismos de seguranga, além de distribuir informagdes e

registrar eventos relativos a seguranga da rede.

O gerenciamento OSI utiliza o CMIP e o gerenciamento Internet utiliza o

protocolo SNMP. O CMIP baseia-se em um modelo orientado a conexdo enquanto o

SNMP trabalha sem conexdo. Um objeto gerenciado OSI ¢ definido segundo o

paradigma de orientagdo a objetos. Assim, ¢ definido em termos de seus atributos,

operacdes, notificagdes que pode emitir e relagdes com outros objetos. Os objetos

SNMP ndo sdo considerados como tais, segundo a orientagdo a objetos. Eles sdo

apenas variaveis simples com algumas caracteristicas basicas, como seu tipo e seu

modo de acesso. Da mesma forma como os agentes CMIP sdo mais sofisticados que os

agentes SNMP, os primeiros sdo mais avancados que os segundos, embora mais

complexos. A simplicidade do SNMP, protocolo da camada de aplicacao TCP/IP,
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associado a popularizagdo da Internet, fez com que a maioria das solugdes de geréncia
se baseasse no SNMP. Algumas limitacdes do SNMP sdo o servico nao confidvel de
mensagens, funcionalidade restrita, filosofia de aquisi¢do de informagdes falhas, entre
outras. Mesmo assim, este protocolo ganhou grande popularidade.

As diferengas entre os dois modelos propostos, OSI e Internet, podem ser
resumidas da seguinte maneira [23]:

v' Filosofia de aquisicio de informagdes — O SNMP indaga periodicamente
cada recurso sobre seu estado, com possibilidade do agente sinalizar ao
gerente a necessidade de indagagdo através de um trap. O CMIP utiliza tanto
a técnica de indagagao periodica por parte do gerente, como o mecanismo de
notificagdo direta por parte do agente, eliminado assim indagacdes a
posteriori.

v" Funcionalidade — O CMIP se mostra um protocolo mais funcional que o
SNMP, uma vez que ¢ baseado em classes, podendo criar e eliminar objetos
dinamicamente.

v Tamanho e Desempenho: Uma implementagio SNMP tende a ser mais
rapida e menor que uma implementagdo CMIP, cujo uso requer mais recursos
de memoria e de processamento que a implementagdo do SNMP.

v Protocolos de Transporte — O SNMP requer apenas um simples datagrama
como mecanismo de transporte de dados, j4 o CMIP exige um servigo
confiavel, tal qual o TCP.

v' Padroes de Teste — Como o CMIP é um padrio internacional de jure, possui
um conjunto de padrdes de teste de conformidade e de interoperabilidade. Em
contraste, 0 SNMP ndo ¢ um padrdo de jure, embora seja de facto. Assim os
fabricantes ndo dispdem de padrdes de conformidade deste protocolo e suas
implementa¢gdes sdo verificadas apenas através de testes de

interoperabilidade.
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2.2 Paradigmas Emergentes de Gerenciamento de
Redes

O WBEM e PBNM sao dois paradigmas recentes de gerenciamento de redes de
computadores se comparados com os modelos cldssicos. Ambos procuram ser
suficientemente escaldveis para acompanhar, adequadamente, o gerenciamento de uma
rede de computadores em diferentes estagios de complexidade.

Antes que estes dois modos de gerenciamento assumissem um papel de
destaque, o ambiente RENATA (precursor do presente trabalho) ja se preocupava em
dar suporte as especificidades impostas pelo ATM. Para isso, utiliza Agentes
Inteligentes Baseados em Redes Neurais Artificiais. A tarefa dos agentes ¢ distribuir
inteligéncia em diversos pontos da rede para que o gerente ndo seja sobrecarregado,
além de permitir solugdes para problemas ndo convencionais, tais como, o controle de

admissdo de conexdes e o calculo da capacidade requerida em comutadores ATM.

2.2.1 WBEM - Web-Based Enterprise Management Architecture

WBEM ¢ uma tecnologia desenvolvida por um consorcio de empresas
formadas pela Microsoft, Intel, IBM, BMC Softwares, Compaq e Cisco, ¢ recebe
suporte de mais outras 75 companhias [26]. O objetivo do WBEM ¢ simplificar o
gerenciamento de ambientes de tecnologia da informac¢do distribuidos e complexos.
Uma proposta semelhante a desse consorcio ¢ a JMAPI (Java Management
Application Program Interface) definida na década de 90 pelas empresas: JavaSoft,
BMC, Cisco, Bay Networks, dentre outras. Atualmente, a ferramenta JMX (Java
Management Extensions) substitui a JMAPI [29].

O modelo proposto pelo WBEM ¢ similar ao gerenciamento OSI. Ambos usam
o paradigma gerente/agente. Os agentes em conjunto com o protocolo de acesso
mantém a MIB e um servigo de gerenciamento. Esses dois modelos de gerenciamento
estdo em conformidade com o paradigma de orientagdo a objetos. A Figura 2.1 mostra
a arquitetura WBEM, com seus dois modulos principais: o gerenciador de objetos e o
provedor de objetos. Para o WBEM foi definido um protocolo chamado HMMP

(Hypermedia Management Protocol), que se responsabiliza pela comunicagdo entre
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gerentes e agentes. Também foi criado um modelo de informagdo para os objetos
gerenciados, o qual consiste de HMMS (Hypermedia Management Scheme); MOF
(Managed Object Format) e CIM (Common Information Mode). O modelo funcional e
organizacional fazem parte do CIM e do HMMP, ficando estes responsaveis por

propositos administrativos e de seguranga respectivamente.

Aplicacio de Arquivos
Gerenciamento MOF
I lMIB
<+
Gerenciador de Objetos (OM) CIM
I T HTTP, CORBA, DCOM

Provedor de Objetos (OP)

DMI,
SNMP,
HMMP

Objeto Objeto Objeto

Gerenciador de Objetos (OM)

Figura 2.1 — Arquitetura WBEM.

O modulo gerenciador de objetos ¢ responsavel pela coleta e processamento de
informagdes de gerenciamento, que sdo capturadas da MIB no formato CIM. O
modulo gerenciador de objetos pode se comunicar com outros modulos deste tipo
através de diversos protolocos, por exemplo, HTTP, DCOM e CORBA. Este mddulo
ndo trabalha apenas com processamento de informagdes, mas também fornece alguns
servigos, tais como, correlagdo de eventos, agdes corretivas automaticas e
monitoramento preemptivo. As informagdes sdo disponibilizadas ao gerente da rede
(ser humano) via navegador web ou através de ferramentas de geréncia convencionais

como a HP OpenView.
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O moédulo provedor de objetos atua como elo de ligagdo entre o modulo
gerenciador e os recursos gerenciados, sendo este o responsavel pela execugdo das
acdes no mundo real. A diversidade de protocolos usados pelo provedor de objetos
possibilita uma visdo uniforme de um gerenciamento em dominios heterogéneos.

O WBEM abrange todo o escopo do gerenciamento de redes de computadores,
desde uma simples estacdo de trabalho até gerenciamento corporativo em escala
completa. A sua arquitetura ¢ escaldvel e distribuida, sendo o modelo de informacao
capaz descrever qualquer ambiente de gerenciamento existente. Por fim, WBEM ¢
compativel com a maioria dos protocolos de geréncia disponiveis, tais como, o SNMP
e CMIP. O WBEM também fornece uma maneira de integrar ferramentas de
gerenciamento usado tecnologias emergentes, entre elas, CIM e XML (Extended

Markup Language) [27].

2.2.2 PBNM - Policy-Based Network Management

PBNM ou Gerenciamento Baseado em Politicas ¢ uma nova proposta para
diminuir a complexidade atual da geréncia de redes de computadores. Complexidade
esta, causada pelo continuo crescimento das redes e surgimento de novas aplicagdes,
que contribuem para o aumento do carater heterogéneo das redes. O gerenciamento de
recursos heterogéneos exige uma forma de geréncia alternativa, em contraste com o
modelo de controle e monitoramento que a geréncia reativa oferece.

O conceito de politicas ¢ baseado na idéia de que cada recurso ou processo da rede
tem um papel e regras especificas de procedimento. A agregagdo de um conjunto de agdes
em um nivel de abstragdo maior ¢ denominada Politica. As politicas, associadas a PBNM,
definem um método eficaz de expressar o comportamento desejado de recursos e suportar
esta complexa tarefa de gerenciamento, especificando meios que possibilitam forcar o
comportamento desejado [25]. As acdes definidas por uma politica podem ser aplicadas
diretamente por um operador ou administrador de rede, ou terem suas execugdes
automatizadas através de um sistema de geréncia. Exemplos de politicas seriam, a saber,
destinar ao setor de vendas alta prioridade de acesso ao servidor de banco de dados nos
ultimos dias do més; se um aplicativo de fluxo de dudio exceder 60% do uso da largura de

banda, entdo o coloque em baixa prioridade; caso se verifique uma perda crescente de
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pacotes em um /ink, alocar um canal redundante para suprir eventuais falhas. Nos exemplos
citados, e nos demais casos de uso de PBNM, em vez de configurar os dispositivos da rede
individualmente, ¢ feita uma andlise de como os usuarios e aplicagdes devem ser trados e

posteriormente sdo estabelecidas politicas de uso e funcionamento da rede.

2.2.2.1 Arquitetura PBNM

Um sistema padrao de geréncia baseado em politicas deve conter os seguintes
elementos:

1. Console de Gerenciamento (MC — Management Console);

2. Repositorio de Politicas (PR — Policies Repository);

3. Ponto de Decisdo de Politicas (PDP — Policy Decision Point);

4. Pontos de Aplicagdo de Politica (PEP — Policy Enforcement Points);

A Figura 2.2 mostra a arquitetura PBNM. O MC permite a criagdo de politicas que sdo
armazenadas em um repositorio de politicas (PR), ou seja, em um diretoério para
armazena-las junto com as informag¢des dos recursos e/ou dos usuarios de rede. O PDP
¢ responsavel pela interpretacdo, recuperacdo e deteccdo de conflitos relativos as
politicas. Ainda sdo responsabilidades do PDP, o atendimento de eventos provenientes
dos PEPs e a decisdo de quais politicas serdo aplicadas. Os PEPs sdo os objetos
gerenciados. A comunicacao entre os diversos modulos desta arquitetura se da através dos
seguintes protocolos:
v" Protocolo de Acesso ao Repositorio de Politicas (LDAP — Lightweight
Directory Access Protocol) — E usado para armazenar e obter informagdes
do repositorio de politicas.
v' Protocolo de comunicagdo entre o PDP e¢ os PEPs — E utilizado para
transmitir as requisi¢des dos PEPs para o PDP e retornar a decisdo do PDP.
O SNMP e o COPS (Common Open Policy Service) sao exemplos dos
possiveis protocolos de comunicagdo utilizados.
E necessaria a utilizagdo de uma linguagem de defini¢do de politicas (PDL — Policy
Definition Language), a qual deve definir regras de sintaxe e semantica, de forma que

possam ser interpretadas pelo PDP. As politicas sdo classificadas de diversas maneiras



18

dependendo de seu objetivo. Ha politicas dindmicas que descrevem como agir quando
alguma restri¢do surge e politicas estaticas, que descrevem restrigdes a serem aplicadas em

um momento especifico.

MC

LDAP ! PDL

PDP

P. de Comunicacao
(SNMP, COPS)

PEP PEP T PEP

Figura 2.2 — Arquitetura de Geréncia Paseada em Politica.

O Ambiente RENATA

Um problema da geréncia Internet ¢ a centralizagdo no gerente do
processamento de informagdes e, conseqiientemente, do processo de tomada de
decisdo. Os agentes deste tipo de geréncia tém capacidades computacionais limitadas
e praticamente nenhuma autonomia. Uma alternativa para a solugao deste problema
seria o uso de Agentes Inteligentes, uma vez que possuem maior autonomia e poder de
processamento. Agentes Inteligentes podem também ser executados préximos ou no
proprio objeto gerenciado, transformando em informacdo os dados coletados. Desta
forma, ha uma economia de banda passante, pois a troca de informagao entre gerente e
agente pode ser diminuida sensivelmente. Outro diferencial ¢ a garantia de uma maior
escalabilidade, pois parte da carga de tarefas destinadas aos gerentes, agora pode ser

dividida entre os agentes.


Carlos Hairon Ribeiro Gonçalves
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Agentes pro-ativos tem como objetivo detectar situagdes anormais,
comparando o estado atual da rede com um perfil de bom comportamento da mesma.
Este perfil deve permitir ao sistema de geréncia evitar problemas. Uma atitude pro-
ativa compreende medidas preventivas ou reativas de menor impacto, dentro de uma
acdo planejada [16]. Técnicas de Inteligéncia Artificial podem ser usadas para
viabilizar o carater pro-ativo de um agente.

Dentre os mecanismos de Inteligéncia Artificial usados como madaquina
inteligente para agentes, as Redes Neurais tém se mostrado como uma tecnologia
viavel, motivadora de varias pesquisas [5] [8] [16] [17]. As exigéncias impostas pelas
caracteristicas dos agentes inteligentes, bem como pelas especificidades impostas pelo
trafego ATM, sdo requisitos soluciondveis pelas RNAs, devido as suas caracteristicas
de aprendizado, generalizagdo, adaptabilidade, robustez e tolerancia a falhas.

ENATA ¢ um ambiente de apoio a geréncia ATM que utiliza agentes
inteligentes baseados em RNAs com o intuito de prover acdes pro-ativas. A Sec¢ao
2.3.1 fala sobre Agentes Inteligentes, uma vez que estdo intimamente ligados ao
RENATA. A Sec¢do 2.3.2 descreve a arquitetura funcional do RENATA com
explicagdo de cada um dos seus modulos. Nas Secdes 2.3.3 e 2.3.4 ¢é feito um breve
relato de dois problemas solucionados pelo RENATA: a estimativa da capacidade
requerida em comutadores ATM e apoio ao processo decisorio no controle de

admissao de conexdes ATM.

2.3.1 Agentes Inteligentes

Agentes de softwares estdo, cada vez mais, presentes nos varios tipos de
aplicagdes. E o caso dos agentes aplicados ao gerenciamento de redes, bem como 0s
agentes aplicados a ambientes de bases de dados Internet, sistemas de arquivos e
automacdo. O ponto em comum entre esses varios tipos de agentes ¢ que eles tém a
capacidade de perceber eventos do ambiente (uso de sensores) em que estdo inseridos
e tomar alguma atitude em relacdo a um determinado evento. A Figura 2.3 traz o
esquema de uma agente comum, em que o mesmo responde, de uma forma simples, a

uma ocorréncia de um evento predeterminado.


Carlos Hairon Ribeiro Gonçalves
Verificar links
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Percepcao

Falha

Ambiente

Figura 2.3 — Agente x Ambiente.

H4 trés dimensdes que devem ser consideradas para caracterizar os agentes de
softwares:

1. Agdo (Agency) diz respeito ao grau de autonomia que o agente possui em
relacdo ao usudrio ou a outros agentes. Um agente pode representar o
usuario, ajudé-lo, guid-lo ou até mesmo tomar decisdes em seu lugar;

2. Inteligéncia se refere a capacidade do agente assimilar ou adquirir
conhecimento de dominio especifico e utiliza-lo na solugdo de problemas
de mesmo escopo. Assim, podem ser simples regras predefinidas ou
técnicas avangadas de Inteligéncia Artificial;

3. Mobilidade trata da maneira de locomocdo dos agentes em uma rede de
computadores. Agentes moveis devem ter permissdo para serem executados
em diversos pontos da rede, o que acarreta preocupagdo com a seguranca da
mesma, bem como restricdo nas permissdes do agente em termos de acesso
a rede e execucao de tarefas.

Agentes aplicados ao modelo classico de gerenciamento de redes sdo, por
padrdo, baseados em procedimentos e se assemelham a simples programas. Estes, na
maioria das vezes, coletam informacdes dos objetos gerenciados e repassam aos
gerentes, os quais realizam operagdes sobre os agentes segundo ordens de um ser
humano. Tais agentes ndo possuem autonomia e estdo vinculados a uma entidade

maior responsavel pelo mecanismo de decisdo. O modelo de gerenciamento Gerente x
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Agente utiliza os agentes simples e centraliza a tomada de decisdo no gerente. Isto
sobrecarrega o mecanismo de tomada de decis@o do gerente na mesma propor¢do do
crescimento da rede ou, em algumas vezes, do trafego, influenciando assim, nas
caracteristicas de escalabilidade da mesma. Os protocolos utilizados nos modelos
classicos de gerenciamento de redes apresentam defici€éncias, uma vez que a
capacidade computacional dos agentes ¢ bastante limitada e o processo de extracdo de
informacdo de geréncia esta centralizado nos gerentes. Estes gerentes sdo
sobrecarregados facilmente. Além disso, ha a questdo do pouco poder das instrugdes
dos agentes deste paradigma, quase limitadas a instrugcdes de GETs e SETs.

Os sistemas convencionais de geréncia de redes ndo parecem capazes de
resolver os problemas de complexidade, custo e escalabilidade intrinsecos as redes de
computadores. Um caminho para a solucdo destes problemas ¢ a distribuicdo de
inteligéncia entre os componentes da rede de computadores [38]. Tal abordagem
permite que a tomada de decisdao fique mais proxima do objeto gerenciado liberando
do gerente parte de sua carga de tarefas e transferindo as mesmas para o agente. Isso
também permite uma maior agilidade nas solu¢des dos problemas, pois a tomada de
decisdo é mais rapida. Outra vantagem ¢ a diminui¢do do consumo de banda passante,
ocasionada pela autonomia dos agentes inteligentes, os quais ndo necessitam de
comunicagdo intensiva com o gerente. Isto faz com que os gerentes ndo necessitem
realizar tarefas em demasia, diminuindo seu custo computacional e operacional.

Agentes Inteligentes usam técnicas de Inteligéncia Artificial para prover
mecanismos de tomada de decisdo, que podem se basear em regras pré-definidas (os
mais simples) ou em maquinas de inferéncia (os mais complexos). Desta forma, ele
age como um processo de software ativo ou autdbnomo capaz de resolver tarefas
especificas em seu escopo de atuacdo. Agentes Inteligentes constituem uma solucdo
para prover distribuigdo de mecanismos auténomos e inteligentes aos diversos pontos
da rede de computadores a ser gerenciada.

A Inteligéncia Artificial e o paradigma de orientagdo a objeto oferecem
facilidades para construgdo dos referidos agentes. O poder de encapsulagdo de um
objeto do tipo agente permite que o mecanismo de inteligéncia fique bem protegido de

operagdes indesejaveis e o processo de instanciagdo dos objetos agentes a partir de
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uma classe facilita a criagdo dos mesmos. Normalmente, agentes inteligentes sao
implementados em linguagens orientadas objeto, podendo utilizar arquiteturas de
Objetos Distribuidos. A Figura 2.4 mostra um esquema de agente inteligente. Percebe-
se que a interacdo com o ambiente ¢ feita de forma mais otimizada, devido a possiveis

inferéncias realizadas e autonomia adquirida.

Percepcio -Que agdo tomar ?
p¢ -Quais os beneficios?

-Devo informar algo ?

Acao

Figura 2.4 — Agente Inteligente x Ambiente.

Dentre as linhas da Inteligéncia Artificial que dao suporte a mdaquina
inteligente dos agentes de software, se destacam o ramo simbdlico e o ramo
conexionista. O ramo simbolico possui como ferramenta basica para manipulagdo do
conhecimento as regras de inferéncia da logica classica, enquanto a inteligéncia
artificial conexionista usa redes neurais artificiais para este fim.

As RNAs se mostram como alternativa de resolucdo para problemas de dificil
solucdo, ou seja, problemas que nao possuem uma equacdo matematica que oS
governe ou possuem solucdo algoritmica de complexidade intratdvel para a tecnologia
atual de computadores. Estes ultimos problemas ndo completamente solucionados,
mas as RNAs podem apresentar solu¢des de subproblemas (aplicados a um nimero
restrito de casos) menores dos mesmos. Para que as RNAs possam atuar
satisfatoriamente em tais problemas, eles devem ser bem definidos em termos de
exemplos assim, estes exemplos poderdo servir de base de aprendizado para as RNAs.

Entre os campos de aplicagdes para as redes neurais artificiais destacam-se
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reconhecimento e classificacdo de padroes, controle de processos industriais, roboética
e predig¢do de séries temporais. O Anexo A traz um tutorial que explica passo a passo
como redes neurais artificiais podem ser aplicadas em diferentes dominios e deve ser

consultado, caso haja necessidade de melhor entendimento sobre as mesmas.

2.3.2 Arquitetura Funcional do RENATA

Dentro do escopo de desenvolvimento de agentes inteligentes que possam
detectar antecipadamente situacdes problemdticas de uma rede ATM, o ambiente
RENATA propicia a criacdo de varios padrdes, tanto de bom, quanto de mau
funcionamento, de uma rede ATM em particular. Estes padrdes sdo usados no
treinamento das redes neurais artificiais, que serdo as maquinas inteligentes destes
agentes.

A Figura 2.5 traz a arquitetura funcional do ambiente RENATA, que possui
basicamente trés modulos: Modulos de Treinamento, Modulo Neural e Modulo de
Geréncia. Esta arquitetura propicia um mecanismo seqiiencial para geracdo de agentes

inteligentes de tecnologia conexionista.

Simulador Simulador Moédulo Moédulo
ATM de RNAs E Neural de

Geréncia

Modbdulo de Treinamento

MSDP — Mdédulo de Selegéo e Preparagao de dados, IT — Interface de Treinamento

IC — Interface de Controle.

Figura 2.5 — Arquitetura Funcional do RENATA.

“No Modulo de Treinamento, a rede neural é projetada, treinada e
validada. Para isto, este modulo é dividido em trés componentes: o
Simulador ATM, o MSPD (Médulo de Sele¢do e Preparacgdo de Dados) e
o Simulador de Redes Neurais. O Modulo Neural consiste da rede neural

resultante da saida do Modulo de Treinamento e de informagdes sobre
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sua arquitetura e objetivo. O Modulo de Geréncia é responsdvel pela
integragdo e ativa¢do do Modulo Neural, através do desenvolvimento de
um agente que fornece dados para a predi¢do da rede neural que, de

acordo com sua saida, toma determinadas acoes” [16].

2.3.2.1 Modulo de Treinamento — Simulador ATM

As redes neurais, necessitam de padrdoes de treinamento para que possam
“aprender”. Em redes de computadores, muitas vezes, ha uma certa dificuldade de
obtenc¢do de tais padrdes. Se ndo houver registros histéricos do funcionamento da rede
a ser gerenciada, fica praticamente inviabilizada a obtencdo de padrdes de
treinamento. Nao se pode justificar a parada de uma rede em produc¢do para obtencao
dos comportamentos criticos e anormais da mesma. Logo, se justifica a necessidade de
um simulador de redes ATM. Simuladores deste tipo suprem a dificuldade de
obtencdo dos dados, pois proporcionam, de maneira muito simples, a simulacdo das
mais variadas formas de topologia, carga, tipos de trafego e falhas.

De acordo com o problema em questio, determinadas opg¢des de logs do
simulador ATM sao habilitadas de modo que este gere os dados que servirdo de base
para o treinamento da rede neural. Estes dados devem corresponder aos parametros
que serdo posteriormente monitorados por um agente em uma rede ATM real.

Devido a grande complexidade para desenvolver uma ferramenta para simular
redes ATM e também a necessidade de se economizar trabalho e tempo foi adotada
uma ferramenta ja existente para este fim. O ambiente RENATA usa o simulador de
redes ATM denominado NIST, que foi desenvolvido pelo National Institute of
Standards and Technology (NIST) [15]. Este simulador permite que o usuario crie
diferentes topologias e configure parametros de operacdo de cada componente.
Enquanto a simulagdo ¢ executada, varias medidas de desempenho podem ser

mostradas na tela ou salvas em arquivo para anélise posterior.

2.3.2.2 Mo6dulo de Treinamento - MSPD

Antes de serem submetidos a rede neural, os dados precisam ser selecionados,

divididos, escalonados e testados. Essas fun¢des sdo realizadas pelo MSPD (Mddulo
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de Sele¢do e Preparagcdo de Dados). Segundo [5], aproximadamente, 98% destes dados
devem ser de funcionamento normal e 2% devem caracterizar as situacdes que a rede
neural deve detectar. Em seguida, os dados devem ser separados na propor¢ao de 80%
para treinamento ¢ 10 % para testes e o restante para validar a rede neural. Esta
particdo dos dados de treinamento reflete a experiéncia adquirida por [5], assim tal
modelo deve ser encarado como uma sugestdo, pois ndo existe argumento cientifico
para este fim. H4 RNAs que s aceitam entradas binarias, outras, reais na escala de 0
a l ou de -1 a +1. Nestes casos, técnicas de normalizacdo, escalonamento e

codificacdo binaria 1-N devem ser utilizadas.

2.3.2.3 Modulo de Treinamento — Simulador de Redes Neurais

A funcdo do simulador de RNAs ¢ especificar o modelo da rede neural e
controlar seu treinamento. Parametros como taxa de aprendizado, fun¢ao de ativagdo e
outros parametros especificos de cada modelo devem ser configurados. Tais
parametros determinam, por exemplo, a velocidade de treinamento e o grau de
generalizacdo. O aprendizado da rede deve ser acompanhado no sentido de verificar se
a taxa de erro estd posicionada dentro de um intervalo de valores adequados ao
problema em questdo ou se algum parametro de treinamento ndo foi bem escolhido.
Por fim, a saida do Modulo de Treinamento é a rede neural treinada e testada. A
comunicagdo entre o0 Modulo de Treinamento e o Modulo Neural ¢ feita pela Interface
de Treinamento, que transmite os dados resultantes do simulador de RNAs (matriz de
pesos da RNA) para o Modulo Neural. Esta matriz de pesos representa o
conhecimento adquirido durante o processo de treinamento.

O Ambiente RENATA usa o SNNS (Stuttgart Neural Network Simulator) [22],
um simulador desenvolvido na Universidade de Stuttgart. Este simulador pode ser
usado para criar, modelar, treinar, realizar podar, analisar e visualizar redes neurais de

diversos modelos.

2.3.2.4 Modulo Neural

O Modulo Neural consiste da rede neural resultante do Modulo de Treinamento

e de informagdes sobre sua arquitetura e objetivo. O desempenho da rede em questdo
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deve ser monitorado de tempos em tempos, com o intuito de verificar se seus
resultados estdo abaixo do limiar esperado. Se tal limiar ndo for atingido,
possivelmente a dindmica da rede de computadores tenha mudado (servigos e
topologia), entdo a rede deve ser novamente treinada. Entretanto, pequenas alteragdes
devem ser absorvidas pela capacidade de generalizacdo das redes neurais.

A comunicagdo entre o Modulo Neural e o Modulo de Geréncia ¢ feita pela
Interface de Controle, esta repassa informagdes relativas a rede neural (arquitetura e

proposito), tais informacdes serdo usadas no desenvolvimento do agente.

2.3.2.5 Modulo de Geréncia

O Modulo de Geréncia ¢ responsavel pela integracdo e ativagdo do Moddulo
Neural, através de um agente inteligente que acionara a rede neural ¢ tomara as
devidas a¢des de acordo com suas predi¢des, visando uma atitude pro-ativa. Antes do
desenvolvimento do agente ¢ necessario que seja configurado no Modulo de Geréncia
o ambiente de geréncia ATM em questdo, ou seja, os dispositivos que serao

monitorados e seus mecanismos (MIBs, SNMP, ILMI e Células OAM).

[£5 Management Configuration

Device ldentification

Mame I—
Paddess [
ATM Address [
Type of Device I—

Management Configuration
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[~ Other Path: I Set communit_l,ll
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Figura 2.6 — Configuragao da geréncia do dispositivo.

A Figura 2.6 mostra a janela do Modulo de Geréncia RENATA, sendo este
modulo responsavel pela configuragdo da geréncia do dispositivo. Outras fung¢des
deste modulo s3o o monitoramento dos agentes e o gerenciamento da rede ATM. Os
agentes devem informar se a rede neural estd abaixo do limiar de aceitagdo para que o
Modulo de Geréncia tome as providéncias necessarias. Todas as informagdes
fornecidas pelos agentes devem ser armazenadas, pois podem ser usadas para analises
posteriores e também por documentarem a dinamica do funcionamento da rede ATM.
Os passos para o desenvolvimento de um agente RENATA sido mostrados na Tabela

2.1.

Passo  Acao

Defini¢ao do Problema;
Simulagao de Rede ATM;
Preparacdo e Selecdo dos Dados Gerados pelo Simulador ATM;

Projeto, Treinamento e Validacdo da Rede Neural;

1

2

3

4

5. Documentacao da Rede Neural;
6 Configuracdo dos Mecanismos de Geréncia da Rede;
7 Construcdo do Protétipo do Agente;

8 Instalacdo e Ativagao do Agente; ¢

9

Monitoramento do Agente.

Tabela 2.1 - Passos para o desenvolvimento de um Agente RENATA.

2.3.3 Calculo da Capacidade Requerida de Comutadores ATM

A tecnologia ATM propde manter a qualidade dos servigos prestados em canais
multiplexados, mesmo que as fontes dos dados que trafegam neste canal sejam de
naturezas distintas. Desta forma, uma conexao s6 deve ser aceita se a rede dispuser de
recursos suficientes para manter seu bom funcionamento. Fontes de trafego constante,
como as do tipo CBR (Constant Bit Rate), sio bem conhecidas e seus comportamentos

ao longo do tempo de transmissao podem ser previstos sem maiores problemas. Fontes
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de trafego varidvel, como as do tipo VBR (Variable Bit Rate), sao mais complexas de
serem caracterizadas devido a sua natureza estocastica. Algoritmos como o
Equivalente Bandwitdth (EB) e a Aproximagdo Gaussiana tentam definir uma
quantidade minima de largura de banda que deve se alocada a uma fonte de trafego de
modo a satisfazer os parametros de QoS estabelecidos pela rede. Esta magnitude de
banda ¢ denominada de Capacidade Requerida.

E descrito em [8] como o RENATA foi usado para calcular o valor da
capacidade requerida de uma fonte de trafego VBR ON-OFF em comutadores ATM.
O tipo de rede neural escolhida foi o perceptron multicamadas com algoritmo de
aprendizagem  Backpropagation with Momentum. A topologia consistia de trés
camadas de neurdnios (entrada, intermediaria e saida). O nimero de neurdnios de
entrada varia conforme o pardmetro historia'' e os valores de entrada estdo baseados
nos parametros citados abaixo:

v" Nmax — Capacidade maxima de conexdes do comutador;
¢ — Capacidade do buffer do comutador;
N — Numero de fontes de trafego advindas dos enlaces de entrada;
n — Fonte de Trafego VBR ON-OFF caracterizada por:

P, — Taxa de Transmissdo de Pico;

N NN

T°" — Tamanhos Médios de Periodos Ativos e

v T°" _ Tamanhos Médios de Periodos inativos.
O numero de neurdnios da camada intermediaria deve variar em busca de uma maior
precisdo da rede neural. A camada de saida deve ter apenas um neurdnio que fornece o

valor da capacidade requerida.

2.3.4 Controle de Admissao de Conexoes de Redes ATM

Em redes ATM quando se tenciona estabelecer uma nova conexao deve-se
decidir se esta sera aceita. O controle de admissdo de conexdes se baseia em certo

critério para bloquear o estabelecimento de uma nova conexdo quando a sua

'O parametro historia se refere & janela de tempo durante o qual o sistema é observado para que a

rede neural possa coletar informagdes suficientes para compor seu vetor de entrada.
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caracteristica de trafego e qualidade de servigo oferecem perigo de congestionamento
para a rede [39]. A definicdo do critério de bloqueio ¢ de responsabilidade da
operadora da rede. A abordagem baseada na soma da taxa de pico de transmissdo
gerada por aplicagdes que usam um determinado /ink garante o ndo congestionamento
do mesmo, embora possa subutilizd-lo. O critério de aceitagdo deve tentar encontrar
um ponto de equilibrio entre a probabilidade de bloqueio e o uso eficiente dos
recursos da rede.

Este problema foi tema do estudo de caso da dissertacdo de mestrado em [16].
No escopo desta dissertagdo os agentes gerados decidem sobre a aceitacdo de uma
conexao VBR em redes ATM. Tais agentes usam como maquina de inteligente uma
rede neural 5-20-1 (5 neurdnios de entrada, 20 intermediarios ¢ um na saida) onde os
pardmetros de entrada sdo: numero da VCCs ativos, nimero maximo de VCCs, banda
requisitada pela conexdo, banda disponivel na porta e taxa de ocupagdo do buffer. A
saida da rede indicava se a conexdo deveria ou ndo ser aceita. Tal estudo de caso

visou testar a viabilidade e as funcionalidades do prototipo RENATA.

2.4 Conclusoes

A complexidade para manter uma rede em bom funcionamento ¢ diretamente
proporcional ao bindmio crescimento da rede / necessidade de novas aplicagdes.
Crescimento este, em relacdo tanto aos meios fisicos quanto ao trafego. Novos
modelos de gerenciamento, tais como, WBEM e PBNM tém sido propostos para
suportar os novos desafios da geréncia de redes. Antes do surgimento do WBEM e do
PBNM, o Frame Relay e posteriormente o ATM eram tecnologias que tinham sido
desenvolvidas para possibilitar avangos na infra-estrutura de transmissao das redes de
computadores. O ATM trouxe avangos significativos em termos de largura de banda e
garantias de qualidade de servigo e com isso teve inicio a popularizacdo de servigos
isécronos. Neste contexto, novas técnicas de gerenciamento eram necessarias para
atender as especificidades do ATM, pois o modelo classico de gerenciamento nao se
adequava satisfatoriamente as peculiaridades do mesmo. Assim, o ambiente RENATA

surgiu como uma proposta inovadora para a geréncia ATM.
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As redes Opticas estdo se popularizando e assim mais capacidade de
transmissdo de dados estd sendo disponibilizada, trazendo novos beneficios € novos
desafios. A arquitetura RENATA pode ser expandida para dar suporte a outras
tecnologias de redes, tais como, IP, MPLS ¢ GMPLS. O Capitulo 3 trata sobre
Sistemas de Fibras Opticas e o Capitulo 4 explica o problema do re-roteamento rapido

em redes IPHGMPLS sobre DWDM.
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Capitulo 3

Sistemas de Fibras Opticas

Os sistemas de comunicagdo sdo responsaveis pela transmissdo de informagdo
de longo e curto alcance. Com o advento dos sistemas Opticos houve um avango
substancial nos meios de comunicagdo. Os sistemas dpticos operam em alta freqii€ncia
(aproximadamente 100 THz), no espectro da luz visivel ou proximo da regido
infravermelha, o que lhes permite uma grande largura de banda e taxas de transmissdo
altas. Os sistemas Opticos de comunicagdo sdo também chamados de sistemas de
transmissao de ondas de luz, em oposi¢do os sistemas de microondas que operam em
freqiiéncias menores, proximos de 1 GHz. Fibras opticas sdo cabos condutores opticos
que permitem o confinamento da luz em seu interior, proporcionando a transmissao de
dados em certos tipos de sistemas Opticos, denominados de Sistemas de Fibras
Opticas.

capitulo apresenta o resultado de um estudo tedrico sobre engenharia de
sistemas de fibras Opticas, necessario para o desenvolvimento do Gerador de
Perturbagdes (GDP). O GDP ¢ uma ferramenta aplicada a simulagdo de falhas em
links opticos, que serd descrita no Capitulo 6. E feita uma explanac¢do dos elementos
basicos dos sistemas de fibras Opticas onde os fatores mais relevantes que degradam a
geragdo, transmissdo e recepg¢do dos sinais que trafegam nestes sistemas serdo
abordados. Na Sec¢do 3.1 ¢ descrito como um laser transmissor gera o sinal luminoso
usado na transmissao de dados, com enfoque no comportamento deste sinal em termos
de poténcia luminosa. As fibras dpticas, com seus tipos e fatores atenuantes do sinal

que trafega por elas, sdo expostas na Sec¢do 3.2. Na Se¢do 3.3 ¢ feita uma explanacao
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sobre os receptores Opticos € como estes se comportam no reconhecimento dos dados

recebidos. As consideragdes finais para este capitulo estdo na Se¢do 3.4.

3.1 Lasers Transmissores

Os lasers sdo capazes de produzir luz com espectro de freqiiéncia muito
estreito, uma luz muito préxima da monocromatica. Materiais como, o gasoso He-Ne
(Hélio-Neodnio) e o soélido rubi com 0,05% de cromo, possibilitam a emissdo
estimulada de radiacdo. Os lasers usam materiais desses tipos para controlar tal
emissdo e assim gerar sua luz peculiar. No seu interior, os lasers podem concentrar,
por um periodo curto de tempo, luz com potencial energético muito elevado e
controlar sua emissdo de forma a produzir feixes de luz direcionados, com
comprimentos de onda especificos e poténcias variadas. A maioria dos sistemas
opticos de comunicagdo usa lasers semicondutores como fontes Opticas, devido as
caracteristicas relacionadas acima, como também, por causa da sua superioridade em

relagdo aos LEDs (Diodo Emissor de Luz) [2] .

3.1.1 Fatores que Influenciam no Sinal Emitido por um Laser

Semicondutor

A estabilidade do comprimento de onda e da amplitude ou poténcia do sinal de
um laser semicondutor ¢ um importante fator para a transmissdo eficiente de dados.
Os principais fatores que influenciam na estabilidade do comprimento de onda e a
poténcia do sinal de luz emitido por esses lasers sdo corrente, temperatura e tipo de
material usado no laser. O grafico da Figura 3.1 mostra a atenua¢do sofrida por um
sinal Optico e o deslocamento do comprimento de onda, ambos devido a variacdo de
temperatura. Geralmente, a estabilizagdo da freqiiéncia do sinal emitido por um
transmissor laser ¢ feita por meio de técnicas termoelétricas de resfriamento. Estas
técnicas usam equipamentos que mantém a temperatura adequada ao funcionamento

do equipamento e manipulam valores da ordem de fragao de graus Celsius [10].
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Figura 3.1 — Efeitos da variacdo de temperatura em um transmissor laser'?.

E necessério ultrapassar um certo limiar de corrente para que um transmissor
laser possa iniciar seu ganho de poténcia. Verifica-se que o valor da corrente limiar ¢
diretamente influenciado pela temperatura do equipamento. A poténcia emitida por
um transmissor laser semicondutor ¢ caracterizada por suas curvas L-1 (Light —
Current). A Figura 3.2 mostra as curvas L-I de um laser InGaAsP
(Indio+Galio+Arsénio+Fésforo) com comprimento de onda de transmissio 1,3 um em
uma faixa de temperatura de 10° a 130° C. A temperatura ambiente, o laser em
questdo necessita receber uma corrente superior a 20 mA para iniciar a emissdo do
sinal. Neste mesmo caso, fornecendo uma corrente de 100mA o laser emite um sinal
de saida de aproximadamente 10 mW. O valor da corrente limiar /,, aumenta
exponencialmente com a temperatura 7, podendo ser descrito pela equacdo 3.1 de

natureza empirica [2] [12] [14]

Ia(T) = Io EXP (T/To), (3.1)

na qual Iy ¢ uma constante, Ty é o valor da temperatura caracteristica dependente da

estrutura do laser e dos seus materiais constituintes.

' Figura traduzida e retirada da pagina 20 de [10] .
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Para lasers InGaAsP Ty, varia entre 50-70K e excede 120K para lasers GaAs
(Galiot+Arsénio). Devido a alta sensibilidade a temperatura, lasers InGaAsP
necessitam de equipamentos termoelétricos para manter a temperatura adequada.
Tipicamente lasers desse tipo deixam de transmitir a 100 graus Celsius. A poténcia

emitida P, por um transmissor laser ¢ descria pela equagdo 3.2 [2]

na qual Eé a energia do foton, 77i, ¢ a eficiéncia quantica interna, ou seja, a fracdo
de elétrons que ¢ convertida em foétons pelo laser (aproximadamente 100% para a
maioria dos lasers semicondutores), / ¢ a corrente de funcionamento do transmissor,
I, € a corrente limiar € 0 termo @/ ( &ins T tmir) depende do tipo de material usado na
confecgdo do laser e caracteriza as perdas sofridas no processo de geracao e emissao
de luz, tais como, absor¢do e dispersdo, sendo au; relativo as perdas causadas pelo

espelho do laser e «;,, relativo as perdas totais.
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Figura 3.2 — Curvas L-I (Luz-Corrente) de um laser InGaAsP.
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3.2 Fibras Opticas

Uma fibra optica consiste em um filamento de silica ou plastico, por onde ¢
feita a transmissdo de um sinal de luz codificado no espectro infravermelho de
freqiiéncia (10'* a 10" Hz). Ao redor desse filamento existem outras substincias de
menor indice de refragdo que provocam a reflexdo interna do feixe de luz conduzido
pelo mesmo. Isso garante a transmissao do feixe de luz, pois ndo o deixa escapar para
fora do filamento, ou seja, do ntcleo da fibra. A Figura 3.3 mostra o comportamento

do sinal luminoso que trafega pelos tipos de fibras Opticas atuais.

| |
| |
| |
[ | |
L . . :'100;;', . .
50 ! Fibra multimodo com Fibra multimodo com
:‘10()#': indice de refracdo indice de  refracdo
' ' degrau. gradual.
-
| |
| |
Bl
15y .
[ [ Fibra monomodo
I. .I
e

Figura 3.3 — Tipos de fibras épticas com a representacédo fisica do sinal transmitido.

Ha wvarios tipos de fibras Opticas otimizadas para diferentes taxas de
transmissdo e distdncias. As fibras podem ser classificadas em duas categorias
principais: monomodo e multimodo. As fibras monomodo apresentam dimensdes
reduzidas, maior largura de banda e menor atenuacao do sinal, se comparadas com as
multimodo. O termo monomodo significa que o feixe de luz possui um tnico modo de
propagacdo, sendo este paralelo ao eixo horizontal da fibra. As fibras multimodo
propagam o sinal de luz em varios modos, de acordo com a variagdo de indices de

refracdo do involucro com relagdo ao nucleo. Estas se classificam em: indice degrau e
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indice gradual. As fibras multimodo com indice gradual apresentam bandas passantes

superiores as de indice degrau.

3.2.1 Atenuacao Causada por Fibras Opticas

A atenuacdo sofrida por um sinal Optico que trafega por um cabo de fibra
Optica limita o tamanho deste cabo. Isto acontece devido a redugdo da poténcia média
recebida pelo receptor Optico encarregado de receber o sinal luminoso da fibra dptica
e transforma-lo novamente em sinal elétrico. Desta forma, deve haver um certo limite
no tamanho do cabo para assegurar a correta interpretacdo dos dados pelo receptor. A
atenuacdo causada pela fibra depende principalmente de mecanismos de dispersao,
absor¢des causadas pelo material de confecgdo da fibra e flutuagdes no seu indice de
refracdo. A forma de mensurar as perdas de um sinal que atravessa uma fibra optica ¢
feita através do seu coeficiente de atenuacdo «, o qual indica quantos decibéis do sinal
¢ perdido por quildmetro que este percorre na mesma. O coeficiente de atenuacao nao
inclui somente a absorcdo do material, mas também outras fontes de atenuacdo da
poténcia [2]. Tais fontes de atenuagdo relacionadas com « sdo perdas causadas pela
impureza presente na silica do material de fibra e vibragdes ressonantes associadas a
moléculas especificas. Se P;, é a poténcia do sinal de entrada de uma fibra éptica de
comprimento L e com coeficiente de atenua¢do a, o sinal de saida P,, ¢ governado

pela equagdo 3.3, mostrada abaixo
P, =P EXP(-al). (3.3)

Como o coeficiente de atenuacdo o ¢ geralmente expresso em unidade de dB/Km a

relacdo 3.4 deve ser usada.

a(dB/Km) = —%mgm(%j =4343q. (3.4)

in
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3.3 Receptores Opticos

Fotodetectores sdo equipamentos que alteram suas caracteristicas conforme a
intensidade de luz que incide sobre eles. A principal funcdo dos receptores Opticos €
converter o sinal optico de sua entrada em sinal elétrico, possibilitando a recuperacao
do sinal inicial e, por conseguinte, a transformagdo deste sinal em bits. Os requisitos
necessarios ao bom funcionamento de um equipamento receptor sdo semelhantes ao
dos equipamentos transmissores, tais como, alta sensibilidade, resposta réapida, baixo
ruido, alta confiabilidade e tamanho da entrada compativel com o didmetro do nticleo
da fibra optica. Tais requisitos sdo mais fielmente atendidos pelos fotodetectores
feitos de materiais semicondutores. Fotodetectores devem ser suficientemente rapidos
para responder com uma saida elétrica confidvel a excitagdo luminosa incidente sobre
o mesmo. Em termos atuais a velocidade de transformag¢ao do sinal de luz em sinal
elétrico pelos receptores estd na faixa de picosegundos, o que vem atender os
requisitos para a transmissao de dados nas redes de alta velocidade atuais.

Fotodetectores sdo caracterizados por certos parametros. Entre eles pode-se
citar: espectro de resposta, fotosensibilidade, eficiéncia quantica, corrente gerada sem
excitacdo luminosa (dark current), ruido, tempo de resposta, faixa de freqiiéncia na
qual o fotodetector ¢é sensivel (frequency bandwidth) [10].

A performance de um receptor dptico € mensurada pela sua taxa de bits errados
BER (Bit Error Rate), sendo definida como a probabilidade de ocorrer um erro na
identificagdo dos bits recebidos pelo circuito receptor. Assim, uma BER de 4 x 10°
corresponde a uma média de 4 erros por milhdo de bits. A maioria dos sistemas
opticos requerem uma BER de menos de 10°. A fotossensibilidade de um receptor
optico ¢ definida como a poténcia média minima requerida para operar a uma BER de
1 x 107 [2]. A expressio que calcula a taxa de bits errados (BER) de um receptor
optico ideal (sem ruido térmico, sem dark current ¢ com 100% de eficiéncia quantica)

¢ exposta na equacdo 3.5 [2]

BER=EXP(-N,)/2, (3.5)
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sendo N, definido como o numero de fotons contidos no sinal recebido pelo receptor.

N, significa o nimero de fotons contidos no sinal de bit em 0 e N,, o numero de

fotons contidos no sinal de bit em 1. Como o receptor em questdo se trata de um

equipamento ideal ndo ha dark current, tal fato permite que N, possa assumir o valor

zero, ou seja, o bit 0 serd reconhecido na auséncia de sinal. N, deve, no minimo, ser

igual ao valor 20 para que o receptor possa garantir uma BER menor que 10~ Este
valor para BER ¢ requisitado pela maioria dos sistemas Opticos atuais. Esta restri¢do ¢
resultado de flutuagdes quanticas relacionadas com a flutuagdo da incidéncia de luz no
receptor, sendo denominado limite quantico. Para que um certo numero de fotons
possa excitar um fotodetector € necessario que a poténcia média do sinal excitante

atinja um certo valor, Tal restri¢do ¢ capturada pela equacao 3.6

5 _ NphvB

P =—tr 3.6
rec 2 ( )

na qual P, ¢ a poténcia média recebida pelo receptor, ou seja, P, =(p,+py)/2,

sendo p; € po as poténcias representativas dos bits em 1 e 0 respectivamente, hv ¢ a
energia do foton e B a taxa de bits por segundo a ser recebida. A partir da equacdo 3.6
¢ possivel encontrar a poténcia média que deve excitar um fotodetector para prover

um N, =20 (minimo quantico). Em um receptor ideal que trabalhe com comprimento

de onda de 1,55 um (hv = 0,8 eV) e operando a uma taxa de 10 Gbit/s € necessario um

sinal com poténcia de 13nW para obtengdo de um N,= 20. Em sistemas Opticos reais

N ,deve exceder os dois mil fotons para produzir uma BER menor que 10”°, uma vez

r

que a performance desses sistemas ¢ severamente afetada pelo ruido térmico [2]. A
BER em funcdo da poténcia média recebida e dada pela equagdo 3.7, que pode ser

deduzida a partir das equagdes 3.5 e 3.6.

BER = EXP(— 2PJ /2 . (3.7)
hvB
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3.4 Conclusoes

Ha diversos fatores que afetam o desempenho de um sistema Optico, por
exemplo, fatores externos (temperatura e ruido), natureza do material usado na
fabricacdo dos componentes e dimensdes dos componentes. Foram descritos
matematicamente os trés principais componentes de um sistema de fibra oOptica:
transmissores, receptores e fibras oOpticas. Este modelo matematico importante para
engenharia de sistemas de fibras dpticas, pois descreve o comportamento dos mesmos.
Outra aplicagdo para o modelo matematico, em questdo, seria o uso de suas férmulas
em softwares que simulam sistemas Opticos. Simuladores deste tipo podem descrever
o comportamento de um sistema 6ptico mediante fatores que afetam seu desempenho,
gerando material de andlise para engenheiros, bem como para os administradores
destes sistemas.

Para a simulagdo de um sistema Optico real sdo necessarias varidveis que
descrevam com precisdo os varios tipos de ruidos relacionados a um sistema de fibra
optica. Estas variaveis devem ser aplicadas a formulas ndo expostas aqui. A
investigacdo sobre um sistema Optico matematico que refletisse fielmente o mudo real
e sua posterior implementacdo demandariam um esfor¢o incompativel com o tempo
disponivel para a conclusdo deste trabalho. Preferiu-se trabalhar com um sistema mais
proximo do ideal sem fugir do escopo principal que € a busca por um modelo para
sistemas Opticos. O Capitulo 4 trata do problema de re-rotemanto rapido em redes
[P+GMPLS sobre DWDM e como as RNAs podem ajudar na solu¢do do mesmo. Um
simulador de sistemas de fibras dpticas pode fornecer os padrdes de treinamento

necessarios ao aprendizado de tais RNAs.
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Capitulo 4

Re-roteamento em Redes IP+GMPLS
sobre DWDM

O IP tem sido estendido principalmente depois do crescimento quantitativo e
qualitativo de aplicagdes multimidia. Segundo [11], MPLS é uma extensdo do IP. A
combinacdao do MPLS com redes dpticas prové mecanismos de engenharia de trafego,
tunelamento e criacdo de classes de servigos associados a uma largura de banda
suficiente para transportar com facilidade informagdes is6cronas. Um problema
remanescente em redes Opticas ¢ prover restauragdo rapida, especialmente, em
ambientes distribuidos. Solugdes proprietarias tém sido propostas para este problema,
mas hé dificuldades de interoperabilidade entre as diferentes implementagdes
apresentadas pelos fabricantes [4].

DWDM e sua precursora WDM sao tecnologias de transmissdo de dados em
ondas de luz através de fibras Opticas. A diferenga bésica entre elas ¢ que DWDM usa
amplificadores Opticos que operam a 1550 nm, o que lhe permite multiplexar mais
comprimentos de onda em uma mesma fibra dptica (Dense Wavelength). Desta forma,
estas duas tecnologias possuem o mesmo principio, sendo apenas DWDM mais
evoluida.

Este capitulo faz consideragdes sobre o re-roteamento de redes MPLS/GMPLS,
sendo descrito na Secdo 4.1. Os trabalhos correlatos estdo na Se¢dao 4.2 e as
explicagcdes de como redes neurais podem atuar na predicao de falhas de /inks Opticos

estdo na Sec¢do 5.3, ficando a conclusdo deste capitulo na Sec¢do 4.4.
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4.1 Re-roteamento em Redes MPLS/GMPLS

Uma variante do MPLS ¢é o MPL(ambda)S, o qual consiste de uma colecdo de
protocolos distribuidos usados para configurar caminhos e gerenciar conexdes Opticas.
GMPLS (Generalised Multiprotocol Label Switching) trata da generalizacdo do
MPLS, sendo aplicado em diferentes planos de controle de diversos tipos de redes e
suportando comutagdo no dominio do tempo, comprimento de onda e espaco. O
protocolo MPL(ambda)S estd centrado no estabelecimento de conexdes oOpticas,
porém ndo apresenta a funcionalidade de restauracdo das mesmas. O termo GMPLS ¢
uma nomenclatura mais nova e engloba o termo MPL(ambda)S [21].

O grande desafio é proporcionar formas de restauragdo rdpida de redes
GMPLS, tal que sua performance seja melhor que a do SONET (Synchronous Optical
Network) ou pelo menos equivalente. Uma das formas como o MPLS prové
restauracdo para a camada IP ¢ feita através de um LSP pré-alocado, que serve de
backup para o LSP principal. Detectada a falha, o n6-fonte do fluxo de dados (fonte
do LSP) usa seu mecanismo de re-roteamento. Em primeiro lugar, ¢ descartado
temporariamente o LSP default, sendo o fluxo de dados deste canal desviado para o
LSP de backup. A Figura 4.1 exemplifica a forma de restauracdo proposta pelo MPLS.
O trafego entre D e A flui normalmente pelo LSP D-B-A (rota default), ao passo que o
LSP de restauragao (backup) € estabelecido através dos roteadores D-C-A. Enquanto a
dinamica do trafego se d4 normalmente, o LSP de backup permanece inativo, sem
ocupar largura de banda, pois o IP sobre MPLS ¢ necessariamente uma rede de
comutagao de pacotes. Quando ocorre alguma falha no /ink que liga D e B, o roteador
D determina que o LPS default falhou e redireciona os pacotes para LSP de backup.

Outra forma de restauracao oferecida pelo MPLS ¢ o mecanismo de alocacdo
redundante de subcaminhos, onde ndo ¢ pré-alocado um LSP inteiro, mas somente um
subcaminho que desvie o ponto onde ocorreu a falha. No caso da restauracdo de um
LSP com rota D-B-A, uma falha ocorrida no subcaminho D-B seria contornada com o

uso do subcaminho D-C-B, entdo o novo LSP seria D-C-B-A.
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Figura 4.1 — Restauracao de uma rede IP sobre MPLS.

4.1.1 Comutacio de Pacotes em Redes Opticas

Uma rede Optica consiste de multiplas camadas. A Figura 4.2 mostra uma rede
optica de multiplas camadas, sdo elas: camada IP, camada OXC (Optical Cross-
Connects), camada WDM (Wavelength-Division Multiplexing) ¢ a camada de fibra
optica. Na realidade, um /ink em uma camada superior se da através de conexdes em
sua camada imediatamente inferior e assim sucessivamente. Um /ink optico se da
através de um OTS (Optical Transport System), neste caso, um par de terminais WDM
que multiplexa/demutiplexa sinais Opticos transmitidos em diferentes comprimentos
de onda ou freqiiéncia [7]. Em um OTS também estdo mecanismos de amplificacdo do
sinal, onde se d4 a ligacdo de dois sistemas deste tipo. Veja na Figura 4.2 que o /ink
A-D na camada IP pode ser disponibilizado por uma conexdo A-B-D da camada OXC,
assim como a infra-estrutura da camada OXC ¢ feita via camada WDM. Veja que o
link A-C na camada de OXC e mapeado na camada WDM pela rota A-B-C e ndo ha a
interferéncia do OXC B. Este /ink ¢ dito como sendo expresso via office B. Por fim a
camada WDM ¢ implementada sobre a topologia fisica real, ou seja, a camada de fibra
optica. Nesta camada, estruturas denominadas spans agrupam todas as fibras, sejam

em cabos, conduites, ou subestruturas entre dois pontos consecutivos. Observe que
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apesar dos /links na camada de fibra serem concentrados, estes sdo dispersos na
camada IP.

Camada IP

Camada OCX

Camada WDM h

::}5 D
$ {7 {7
e R
A 7 B
Lpan de flras.~ "
C

Figura 4.2 — Uma rede 6ptica em multiplas camadas’™.

" Figura traduzida e retirada da pagina 91 de [7].
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4.1.2 Selegao de Canal

Um OTS multiplexa varios sinais Opticos em uma unica fibra, ou seja,
diferentes canais sao multiplexados em uma simples fibra. Logo ndo hé possibilidade
de se alocar uma conexdo entre dois pontos sem que uma fatia de banda passante seja
consumida, mesmo que ndo haja transmissdo de dados. Depois do estabelecimento de
um LSP em redes IP+MPLS, se nenhum pacote for transmitido, praticamente, nao
havera consumo de banda. Esta ¢ uma diferenca importante entre redes Opticas e redes
IP, que influencia de sobremaneira na capacidade de restauracdo de redes Opticas.

Na Figura 4.3.a tem-se a representacdo de um /ink WDM onde trés canais
foram alocados. Dois canais foram alocados para transmissdo de dados (circulos e
quadrados) e o terceiro para ser usado como um canal de backup de um link qualquer.
Note que o canal de backup permanecera em siléncio enquanto o canal default
correspondente ndo necessitar do uso de uma rota alternativa. Neste caso, esta reserva
implicaria em uma perda de 33,33% da banda passante total do /ink. No caso em que a
comutacdo ¢ feita via pacotes (Figura 4.3.b) ndo ha segmentagao do /ink, isso significa
que, enquanto o canal de backup ndo for usado, 100% do /ink pode ser destinado aos

demais canais.
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Figura 4.3 — WDM x Comutacdo de Pacotes.

4.1.3 Estabelecimento de Conexoes Bidirecionais x Conexoes

Unidirecionais

A maioria das conexdes orientadas a pacotes ¢ unidirecional. Entretanto,
terminais WDM, cuja funcdo pioneira era prover suporte a tecnologia SONET/SDH

requerem OTSs que operem bidirecionalmente. Extensdes de MPLS para redes opticas
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deve trabalhar de forma a fornecer tal funcionalidade. Um problema tipico em redes
opticas ¢ conhecido como glare. Tal problema pode ser definido como a
impossibilidade de um né de fim de /ink associar ao mesmo canal bidirecional duas
conexoes provenientes de dire¢des antagdnicas. Esta situagdo ndo ocorre em conexdes
unidirecionais, pois qualquer né controla todos os canais que passam por ele. O glare
¢ mais um complicador para a restauracdo rapida de um /ink, pois sua ocorréncia, na
maioria das vezes, ¢ verificada enquanto o processo de restauragdo estd em
andamento. Estabelecendo um dos nés de fim de /ink como o n6 de controle e o outro
como um no6 de ndo-controle pode-se sugerir algumas solugdes para este problema [7]:

v" Solugdo 1: O nd ndo-controlador do canal deve abdicar do canal e tentar outro,
deixando o canal corrente para o nd controlador da conexdo. Isso pode
ocasionar retornos e avangos sucessivos da mensagem associada a conexdo do
n6 ndo-controlador.

v" Solugdo 2: O nd de controle deve procurar por um canal de maior ordem
possivel, enquanto o n6 ndo-controlador deve procurar por um canal de menor
ordem possivel. Conflitos ocorrerdo se ndo houver pelo menos dois canais
disponiveis, os quais devem ser ordenados.

v" Solugdo 3: O nd ndo-controlador deve pedir ao n6 de controle um canal para

sua conexao.

4.1.4 Categorias de Restauracdo em Redes Opticas

Existem diferentes métodos para prover restauragdo em redes Opticas, fato este
que dificulta bastante a padronizacdo dos mesmos. A Tabela 4.1 divide os diferentes
métodos de restauragao em quatro grandes categorias.

Segundo [4], a Categoria 1 seria melhor definida como uma técnica de protegdo
contra falhas e ndo como uma técnica de restauracdo de falhas. Nesta categoria, 100%
dos recursos possuem mecanismos redundantes e a reacdo contra falhas ocorre quase
que instantaneamente. Este tipo de prote¢ao ¢ chamada de 1+1, na qual os dados sao
transmitidos em paralelo, cabendo apenas ao n6 de destino selecionar o melhor sinal.
O unico problema com este tipo de restauragdo € o seu altissimo custo, pois cada canal

de transmissao primario deve possuir o seu canal redundante.
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Categoria Célculo do Célculo de Associagdes dos Conexoes
Caminho Canais Cruzadas

1 Antes Antes Antes

2 Antes Antes Depois

3 Antes Depois Depois

4 Depois Depois Depois

Tabela 4.1 - Métodos para prover restauragdo em redes opticas.

Nas demais categorias, os canais devem ser reservados para garantir que o
tratamento de restauragdo serda adequado. Estes canais podem dar suporte de reserva
para varios caminhos de restauracdo, mas um canal ndo pode ser requerido de forma
simultanea. Estes mecanismos de restauracao sao chamados de M:N, em que M ¢ o
numero de canais de backups pré-alocados que podem ser compartilhados entre N
caminhos primarios ou de restauragdo. H4 subcasos de restauracdo M:N bastante
usados como o 1:N, no qual um canal de backup ¢ compartilhado entre N caminhos
primarios e 1:1 em que um canal de backup ¢ reservado para um unico caminho
primario. Note que a diferenca entre os mecanismos 1+1 e 1:1 é que no primeiro o
canal redundante ¢ um espelho do principal, ou seja, os dados sdo transmitidos em
paralelo, enquanto que no segundo caso, o canal de backup ficard ocioso até ser
solicitado. A diferenciagdo entre os métodos ¢ determinada pelo momento em que sdo
realizadas as acdes, antes ou depois da falha. As principais agdes a serem tomadas
sdo:

v' célculo do caminho (seqiiéncia de OXCs);

v’ célculo da associagdo do canal ao longo do caminho de restauragio; e

v’ cruzamento das conexdes ao longo no caminho de restauragéo.

O gerenciamento de falha consiste em identificar de forma inteligente as quatro
etapas importantes do processo de tratamento de falhas: deteccdo, localizagao,
notificacdo e atenuacdo. A melhor forma de deteccao de falhas ¢ fazer seu tratamento

na camada mais proxima da ocorréncia da mesma. Em redes Opticas deve-se procurar
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sinais de falha na camada fisica. Parametros que podem medir falhas nestas redes sdo
LOL (Loss of Light), OSRN (Optical Signal-to-Noise Ratio), BER (Bit Error Rate),
crosstalk, dispersdo e atenuagdo do sinal [4].

A localizagao da falha requer comunicagdo entre os nos para determinar onde a
falha ocorreu. O protocolo LMP (Link Management Protocol) inclui um procedimento
para localizacdo de falhas, tanto em redes Opticas, como em redes eletro-Opticas. Isto
¢ feito enviando mensagens entre nos adjacentes através de um canal de controle
disjunto dos canais de dados. Tal separacdo permite a localizagdo da falha
independente do plano de controle de dados.

Uma vez detectada e localizada uma falha deve-se procurar mecanismos de
atenuacdo da mesma, dentre estes mecanismos pode-se citar a protecdo e restauracao

de falhas, j4 comentadas anteriormente.

4.2 Redes Neurais para Predicao de Falhas em Links de

Redes Opticas

Como mencionado no capitulo introdutorio, no final da década de 90, o modelo
tipico de rede de dados era baseado em quatro camadas: a camada IP para aplicacdes e
servigos, ATM para engenharia de trafego, SONET/SDH para transporte ¢ DWDM
como infra-estrutura fisica [3]. Para cada camada citada ha varias camadas de
gerenciamento, cada uma contendo suas proprias rotinas. Em particular, o
gerenciamento de falhas ¢ das tarefas mais redundantes, por ser tratado em todas as
camadas. Nos equipamentos de transmissdo pode-se obter informacdes, tais como,
poténcia oOptica e temperatura do equipamento. Na camada WDM, obtém-se
informagdes sobre a qualidade do sinal 6ptico, como SNR (Signal-to-Noise Ratio) e
crosstalk através de algum equipamento de teste como, por exemplo, um analisador de
espectro. Em camadas superiores obtém-se informacdes mais detalhadas acerca da
qualidade do sinal, como a taxa de bits errados BER especifica para cada tecnologia
de transmissdo em uso.

A arquitetura em multiplas camadas nao tem se mostrado como uma solugado

satisfatoria em relacdo a escalabilidade. Geralmente, ha uma camada que limita a
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expansado de toda a rede [1]. Outro fator determinante € o custo, seja de implantagao
e/ou de manutencdo da rede. Uma tendéncia confirmada por [3] ¢ a simplifica¢do do
modelo de quatro camadas, no qual IP/GMPLS utilizam o DWDM como infra-
estrutura fisica de transmissdo. Neste contexto, serd feito um estudo dos equipamentos
de uma rede de computadores com seus respectivos parametros, os quais podem ser
candidatos a varidveis de entrada de uma RNA. O propdsito da RNA ¢ predizer um
estado de falha em redes IP/GMPLS sobre DWDM. Tal rede neural servird de
maquina inteligente para agentes inteligentes do RENATA 2 que, por sua vez,
servirdo de monitores do trafego e sinalizadores de eventuais problemas. Segundo
[13], ha duas classes de componentes de redes que podem sinalizar possiveis
problemas: componentes de hardware, cujas falhas tém de ser identificadas, uma vez
que degradam ou interrompem o sinal de transmissdo e equipamentos de
monitoramento que estdo presentes em varias camadas para prover informacdes
adicionais sobre a qualidade do sinal. Na préxima se¢do serd feita uma breve
descrigdo dos componentes de hardware com as varidveis candidatas a entrada da rede

neural sublinhadas.

4.2.1 Equipamentos de Transmissao Opticos

v' Fibras Opticas: meio fisico usado para transmitir sinais Opticos entre dois
pontos. Elas oferecem baixa atenuagdo, baixo custo e capacidade de
transmissdo simultdnea de varios canais, usando para isso, diferentes
comprimentos de onda. Ndo hé pardmetro que uma fibra possa fornecer ao
agente.

v" Transmissores: sio lasers ou vetores de lasers que convertem sinais elétricos
em sinais opticos de comprimentos de onda determinados. A resolucdo de um
laser ¢ o fator que determina o nimero de canais disponiveis de um meio

WDM. Transmissores enviam alarmes nos quais temperatura ¢ poténcia podem

ser lidos, sendo parametros de seu estado.
v" Receptores: convertem sinais opticos de diferentes comprimentos de onda e os
transforma em sinais elétricos. Estes enviam alarmes quando o sinal 6ptico de

entrada estd abaixo do nivel aceitavel.
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v Filtros Add/Drop: sio capazes de adicionar ou retirar certos comprimentos de
onda de sinais Opticos sem interferir nos demais componentes do sinal.
v' 3Rs (Regenerator/Reshaper/Retimer): amplificam o sinal de modo a evitar

atenuagdes. Enviam alarmes se o sinal de entrada nao puder ser restaurado.

v Comutadores de Protecio: recebem sinais opticos replicados de dois canais
diferentes (o canal primario e o canal de protecdo) e selecionam um deles

conforme o nivel de poténcia. Caso uma comutacao seja realizada, um alarme ¢

acionado.

v' Multiplexadores / Demultiplexadores: responsaveis por transformar varios
sinais Opticos de diferentes comprimentos de onda em um sinal que contém
todos os comprimentos de onda e vice-versa.

v' Comutadores: responsaveis pelo cruzamento de conexdes, conectam uma

entrada em particular com uma saida especifica. Sinalizam se uma conexdo nao

puder ser estabelecida.

v' Amplificadores: amplifica o sinal de saida, isto é, o sinal de saida é entregue a

seu destino com um nivel de poténcia maior que o sinal de entrada.

Os alarmes providos pelos equipamentos da camada fisica apontam falhas
graves e muitas destas sem a menor possibilidade de predi¢do como, por exemplo, o
roubo ou corte de um cabo de fibra Optica, entretanto o aumento gradual de

temperatura de um laser pode indicar uma possivel falha deste equipamento.

4.2.2 Equipamentos de Transmissao WDM

Equipamentos que checam a qualidade do sinal de uma rede WDM podem ser
divididos em duas categorias:

e Equipamentos de Teste Individual: podem fornecer parametros de teste

de um simples canal, como por exemplo, fornecer a taxa de erro de bits
(BER) de um canal. A desvantagem de se usar BER ¢ que o equipamento de
teste deve estar ciente da tecnologia de transmissdo das camadas superiores
(ATM, SONET, SDH, IP). Uma das vantagens do WDM ¢ a transparéncia

em relacdo as camadas superiores.
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e Equipamentos de Teste de Grupo: qualifica de forma completa o sinal

optico, o que inclui comprimento de onda, poténcia maxima do sinal de

cada comprimento de onda ¢ o OSNR de cada canal.

4.2.3 Analise da Qualidade do Sinal a Partir da Camada IP

Na camada I[P, roteadores podem ser considerados como equipamentos

monitores, desde que os mesmos realizem o checksum dos pacotes antes dos mesmos

serem transmitidos. Como candidatos a pardmetros de predicdo na camada IP pode-se

citar:

Taxa de Erro de Bits (BER) — O cabegalho IP possui um campo chamado
header checksum que permite verificar coeréncia erros no cabegalho [19]. O bit
header checksum nao checa os dados anexados ao cabecalho IP, ou seja, ndo
checa todo o pacote, mas apenas o proprio cabecalho. Antes da transmissao do
pacote ¢ feita a soma dos campos do cabecalho IP e armazenado seu
complemento no campo header checksum. Quando o cabecalho passar por um
roteador ¢ feito novamente o calculo do complemento do cabegalho, entdo este
¢ comparado com o header checksum ja armazenado. Caso tal comparagdo nao
seja exata, implica que houve uma modificagdo no cabegalho e o datagrama
sera descartado. Nenhuma mensagem de erro ¢ gerada, ficando por conta das
camadas superiores detectarem a perda do datagrama e requisitarem sua
retransmissdo. Descartes sucessivos de pacotes podem indicar falha nos

equipamentos transmissores, logo o BER desta camada pode ser usado como

um forte indicador de falhas na rede.

Tamanho da Fila de Roteamento — de forma isolada, mudancas abruptas no
tamanho da fila de roteamento ndo indicam uma possivel falha dos meios de
transmissdo da rede. Uma parada brusca pode ser simplesmente ocasionada
pelo final da transmiss@o e implicar na diminuicdo repentina do tamanho da
fila. Mas analisada dentro de um contexto maior, por exemplo, a diminui¢ao do

tamanho da fila em adi¢do aos descartes sucessivos de pacotes pode indicar

falhas.
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e Tempo Médio de Chegada de Pacotes - da mesma forma que o tamanho da

fila de roteamento, o tempo médio de chegada de pacotes pode ser usado

contextualmente para indicar falhas de transmissdo na rede. Se os pacotes

chegam ao roteador de forma constante e repentinamente, uma variagdo brusca
no tempo de chegada ¢ verificada, tal fato pode apontar problemas com o /ink,
desde que outras variaveis como BER e tamanho da fila de roteamento também
se comportem de forma anormal. Este fato pode ser verificado monitorando-se
a utilizagdo do enlace de transmissdo por onde trafegam os pacotes. Se um
canal ¢ muito utilizado e passa a ficar em siléncio por um certo periodo de
tempo, dependo do contexto (verificagdo de outras variaveis envolvidas), tal

evento pode ser um indicativo de falha.

Conjugado a todos estes parametros, o fator tempo, que definido como o
instante no qual os parametros supracitados foram coletados, deve ser levado em
consideragcdo. Os estados anteriores da rede formam o mecanismo que fornece o
histérico de acontecimentos da mesma, tal historico ¢ vital para a predi¢do proposta
neste trabalho.

As RNAs [8] [16] sdo elementos computacionais que tém a capacidade de
processar e extrair conhecimento através de experiéncia. Ha uma necessidade de
fornecer padrdes do funcionamento do experimento que as redes neurais possam
aprender a respeito do mesmo. Tais padrdes devem fornecer os pardmetros de entrada
da rede com os seus respectivos resultados, caso o algoritmo de aprendizagem destas
seja do tipo supervisionado.

Para predizer situacdes problematicas em um [/ink de uma rede de
computadores, os pardmetros de entrada da rede neural devem descrever o
funcionamento do /ink em questdo, ou seja, devem descrever o estado dos dispositivos
de transmissdo, bem como o trafego. A saida da rede deve indicar se uma falha no /link
esta prestes a ocorrer. A definicdo dos parametros usados devera levar em
consideragdo a disponibilidade dos mesmos. Dependendo dos recursos financeiros e
de infra-estrutura disponiveis para a captura dessas varidveis ou parametros, a

descrigao do /ink serd mais fiel na medida que as melhores vaidveis forem escolhidas.
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A poténcia do sinal Optico de entrada de um receptor da camada fisica de uma rede
WDM seria um candidato forte a pardmetro de entrada da rede neural. Em termos de
pesquisa basica, a captura de tais parametros pode ser feita através de simuladores, os
quais devem fornecer arquivos de log com o resultado das simulagdes e
posteriormente ested arquivos devem ser adequados ao formato de entrada requerido

pelas redes neurais.

4.2.4 Predicao de Séries Temporais

A tarefa de analisar uma série de parametros coletados em instantes diferentes
e inferir o proximo valor pode ser realizada por um mecanismo de predigdo. As RNAs
tém se mostrado efetivas quando usadas para predi¢do de séries temporais [17]. Nesta
secdo serd feita uma descricdo geral do problema de predicdo. Maiores detalhes sobre
este assunto podem ser encontrados em [45] [46].

Predicdo de séries temporais ¢ um problema de processamento de sinais em que
se tem uma seqiiéncia de N amostras de uma determinada varidvel escalar, {y(t), y(t-
1),...,y(t-N+1)}, uniformemente espagadas no tempo, e cuja meta ¢ obter uma
estimativa, y’(t+1), para o proximo elemento da série. Uma possivel formulacao
matematica para este problema supde que a série observada foi gerada por um
processo cuja evolucdo temporal pode ser descrita por um modelo auto-regressivo

nao-linear:

y(t+1) = fly(1), y(t-D),....y(t-ny+ )]+ e(t), (4.1)

no qual 1 <ny << N ¢ a ordem do modelo, e(t) ¢ uma variavel aleatdria 1.1.d., de média

I . 2 . .~ .
zero e variancia o, representando as imprecisdes de medida e/ou modelagem. A

funcdo f(s) € o mapeamento matemadtico responsavel pela dinamica de geracdo da
série. Em outras palavras, f(s) relaciona o passado e o presente da série com o seu
futuro. As dificuldades com esta formulacdo sao basicamente duas:

1. Nao se conhece f(») que pode ser inclusive nao-liear.

2. Nao se conhece a distribui¢cao de probabilidade do ruido e(t).
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Para efeito de simplificacdo, a abordagem mais comum assume que e(t) ¢ uma

N . ’ . ;o1 “ A . 2
seqiiéencia de ruido branco gaussiano de média zero e varidncia o,. Portanto, o

objetivo do problema de predigao de séries temporais se restringe a encontrar modelos
matematicos que forne¢am uma aproximacdo para a fung¢ao f(s). Neste caso, tem-se a

seguinte representacao:

y'(t+1) = £y, y(t-1),....y(t-ny+1); M1, (4.2)

na qual f’(s) simboliza uma aproximacao da funcdo f(.) e M € o vetor ou matriz de
parametros do modelo matematico sendo ajustado a série.

Assim, defini-se o erro de predi¢do ou residuo como a diferenga entre o valor
realmente observado para a proxima amostra da série e a estimativa y’(t+1) produzida

pelo modelo em questdo com base nas amostras passadas, ou seja:

e(t) =yt -y’ (1), (4.3)

tal que a variancia dos residuos, o, pode ser vista como uma estimativa da variancia

'

do ruido brando, ou seja, o> = o'’
A seqiiéncia de residuos, {e(t)}, t = 1,..., N, ¢ utilizada para avaliar a precisdo
do modelo por meio da raiz quadrada do “Erro Médio Quadratico” (MSE, em inglés),

dado pela seguinte expressao:

MSE :\/%Zn:(y(t)—y'(t))z = e(0), (4.4)

na qual N ¢ o tamanho da seqiiéncia de residuos.

4.2.5 Técnicas de Modelagem Global de Séries Temporais

Os modelos utilizados em predi¢do de séries temporais divide-se em dois
grupos principais: modelos globais e modelos locais. Nos métodos globais, apenas um

modelo matematico ¢ construido e utilizado para caracterizar a série observada. O
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método global mais simples tem como protagonista o conhecido modelo /inear auto-
regressivo (LAR):
y'(t+tl) =a, +a,y@®) +..+a, yt—n,+1)=a,+ Zaiy(t—i-i-l) , (4.5)
’ i=1

em que a, sdo os coeficientes do modelo, que juntamente com a ordem da memoria,

ny, constituem os parametros do modelo. Geometricamente falando, predicdo de séries

temporais via modelo LAR consistem em ajustar um hiperplano ny-dimensional aos

+1 . . v .
dados em R"™", sendo por este motivo classificado como um modelo linear global.

Existem varias técnicas para calcular os coeficientes @, de um modelo LAR,

sendo a mais comum a dos Minimos Quadrados (MQ) [47]. De acordo com a técnica

MQ, os coeficientes sdo calculados pela seguinte expressao:

a=Y"V)"'Y"p, (4.6)
emque a =[ag a; ... a, 1" é o vetor de coeficientes, p ¢ o vetor de predi¢do e Y é a

matriz de regressao. Estes dois vetores e a matriz Y sdo dados por:

y(n, +1) 1 y(my) - (1)
_ y(ny:+2)’ _ 1 y(ny:+1) y(:2) @)
¥(N) L y(N-1) - y(N-n,-1)

Uma vez calculados os coeficientes, este sdo utilizados na equagao 4.5 para estimar
novos valores para a série. Apesar de sua simplicidade, este método pode apresentar
problemas de instabilidade numérica devido a inversdo de matrizes, principalmente
para valores elevados de n,. De qualquer modo, o uso do Modelo LAR com
coeficientes calculados pelo método MQ esta amplamente disseminado, servindo
sempre como referéncia para estudos comparativos com outros modelos auto-
regressivos, lineares ou ndo-lineares [48].

Uma rede MLP consiste em um conjunto de neurdnios dotados de fungdes de

transferéncia, geralmente sigmoidais, que operam sobre o produto interno do vetor de
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entrada da camada com o respectivo vetor de pesos. Conforme o Anexo A, a rede
MLP pode aproximar qualquer funcdo suave com um grau de precisdo arbitrario,
desde que exista um numero suficiente de camadas escondidas com niimero suficiente
de neurdnios nao-lineares em cada uma delas. Em principio, uma rede MLP pode ter
qualquer numero de camadas e qualquer nimero de neurdnios em cada camada, mas
ndo ha uma técnica geral para calcular estes nimeros. Em geral, eles sdo encontrados
por tentativa e erro, apos muita experimentagdo com a rede e os dados.

Segundo [17] a fun¢do ndo-linear f(s) pode ser estimada usando-se redes
neurais do tipo MPL (Multi-Layer Prceptron) com algoritmo de aprendizagem
Recurrent Backpropagation. Mas nesta dissertacdo obteve-se resultados satisfatorios
usando-se o mesmo tipo rede neural, mas com algoritmo de aprendizagem
Backpropagation simples, conforme exposto no Capitulo 6 e no Anexo A. Ha uma
vasta literatura a respeito deste tipo de redes neurais em [6] [9], o que facilitou a
obtencdo dos resultados desta dissertacdo. A Figura 4.4 mostra uma rede neural com

os parametros de entrada e a resposta pressuposta.

Figura 4.4 — Rede Neural 5-10- (entrada y(t4),..., y(t1); e saida y'(t6)).

O exemplo exposto na Figura 4.4 trabalha apenas com uma variavel
representada pela letra y. Se y fosse uma varidvel bindria que significasse o descarte
de pacotes (1 = pacote aceito, 0 = pacote descartado), entdo baseado nos valores de y

nos instantes ¢;, ¢, t; ts¢e ts, o valor de y no instante #5; poderia ser previsto com uma
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margem de erro e(?). A topologia da rede, a quantidade de valores de entrada e o valor
da janela de tempo do historico dos parametros sdo feitos de forma empirica até que
se obtenha um grau de acerto satisfatério do ponto de vista do erro, seja de predigdo
de valores futuros ou inferéncia de valores atuais. E necessaria a generalizagdo deste
modelo para permitir o uso de uma fun¢do de vdarias variaveis, onde dois modelos
podem ser usados: uma rede maior, que receba todas as varidveis ou um conjunto de
redes menores interconectadas, onde cada rede trataria de um tipo de variavel.

Os pesos sindpticos das redes MLP ndo se relacionam linearmente com as
entradas, exigindo assim um método mais sofisticado de estimacao dos pesos da rede.
Na maioria dos casos, isto ¢ feito pelo algoritmo de “retropropagacao de erros” (error
backpropagation), que ¢ um método de busca estocéstica via gradiente descendente do
erro [49] [50]. Como a grande maioria dos algoritmos de aprendizagem que utilizam
gradiente descendente, muito raramente a rede MLP encontra uma solugdo 6tima

global para os pesos, mas sim solugdes subotimas (ou locais).

4.3 Trabalhos Correlatos

O uso de RNAs para detecgdo antecipada de falhas em enlaces de comunicacao
¢ uma tarefa complexa e possivelmente pouco explorada pela comunidade cientifica,
uma vez que ndo sdo comuns artigos que discutam o assunto. De qualquer forma,
foram encontrados trabalhos relacionados com RNAs que tentam predizer falhas em
diferentes dominios tecnologicos.

Em [41], foi desenvolvido um sistema baseado em RNAs para predizer e
detectar falhas, em estado inicial, de sistemas elétricos (linhas de transmissdo). Nesse
trabalho sdo feitas simulagdes do circuito equivalente de uma linha de transmissao e
redes neurais artificiais feed-forward foram usadas como componente detector de
falhas. O trabalho se concentrou em detectar ocorréncias de pequenas falhas em uma
rede de transmissdo e alertar o operador do sistema em questdo. Para isso, sdo
capturadas informagdes sobre o status dos principais componentes da rede elétrica,
por exemplo, transformadores e distribuidores. As informagdes coletadas sdo

convertidas em pardmetros de entrada das RNAs. As falhas destacadas pelas RNAs se
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apresentam mais relevantes em certas ocasides climaticas. Por exemplo, a fuga de
corrente de uma linha de transmissdo em um inverno rigoroso pode progredir para
uma falha mais grave se houver o acimulo gradual de neve nesta linha.

Se as condi¢des climdaticas sdo tdo importantes para o bom funcionamento
dessa proposta, entdo seria relevante a insercdo de variaveis relacionadas com o tempo
climatico (por exemplo, temperatura ambiente) na entrada destas RNAs. Tal fato
poderia deixar o processo mais autdbnomo e por conseguinte, haveria menor
necessidade de intervencdo humana na interpretagdo dos resultados deste sistema. Um
fato ndo mencionado em [41] foi o0 modo como o tratamento temporal dos dados
coletados foi aplicado ao banco de conhecimento das redes neurais usadas. Esta ¢ uma
questdo fundamental para predicdo de falhas usando esta abordagem. Apesar do
dominio desse trabalho ndo estar diretamente relacionado com redes de computadores,
0 mesmo consiste em uma abordagem interessante (95% de acerto segundo o autor)
para predigao de falhas através RNAs e, neste aspecto, se correlaciona com o trabalho
proposto por esta dissertacao.

Abraham em [42], apresentou um comparativo de performance entre dois
sistemas de monitoramento online de circuitos e sistemas eletronicos. O objetivo de
tais sistemas era predizer o momento da ocorréncia de falha de equipamentos
eletronicos em ambiente de condigdes adversas (stressor). Tal ambiente influenciava
diretamente no tempo de vida util dos equipamentos eletronicos estudados. O primeiro
sistema usava ANFIS (Adaptive Network Based Fuzzy Inference System) e o segundo
MLPs com algoritmo de aprendizagem backpropagation. A performance de
aprendizagem do ANFIS foi superior a das RNAs e os resultados apresentados
também. Entretanto, para a montagem do sistema ANFIS ¢ necessaria a intervencao de
um especialista humano para construcdo das regras de inferéncia necessarias a
metodologia neuro-fuzzy apresentada. Apesar de Abraham comprovar que o sistema
ANFIS foi superior ao sistema baseado em RNAs, ha aplicacdes em que o modelo
ANFIS nao poderd ser aplicado em virtude da falta de subsidios que caracterizem a
natureza estatistica do objeto modelado. No trabalho [42] a abordagem neuro-fuzzy foi

possivel devido a modelagem estatistica realizada sobre o experimento.
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O artigo [51] descreve o progresso de combinagao de técnicas computacionais
“soft” e “hard” aplicadas a identificagdo e prevencdo de falhas em sistemas de
telecomunicagdes. Técnicas de tratamento de falhas soft tem alvo na busca de
solucdes que possibilitem a um sistema de telecomunica¢do ser de baixo custo, de
facil uso e robusto. As técnicas soft estdo baseadas em varias teorias, sendo que estas
teorias podem ser combinadas para fornecer uma solu¢cdo melhor para problema em
questdo. Dentre tais teorias, pode-se citar: RNAs, Logica Fuzzy, Redes Probabilisticas
(Bayesian Belief Networks - BBNs), Algoritmos Genéticos, Teoria do Caos e sec¢des
da Teoria da Aprendizagem. As técnicas de tratamento de falhas hard (convencional)
usam basicamente os alarmes dos equipamentos fisicos, tais como, multiplexadores e
roteadores para diagnosticar o estado da rede de telecomunicacgoes.

Uma falha pode disparar alarmes em cascata, gerando uma grande quantidade
de novos alarmes que, possivelmente, podem ocultar o problema que realmente
causou a falha. E essencial que uma rede possa prover mecanismos de correlacio de
alarmes para que o gerente da mesma possa identificar ou, até mesmo, prevenir
falhas. Idealmente, o gerenciamento de falhas deve ser capaz de facilitar a tarefa de
predicdo das mesmas. Segundo o trabalho [51], técnicas soft de tratamento de falhas
podem ser aplicadas tanto para identificacdo como para predicao de falhas. Dentre tais
técnicas, esse trabalho explica como RNAs, BBNs, Algoritmos Genéticos e Técnicas
de Computacdo Soft para o descobrimento de regras (Soft Computing for Rule-
Descovery) podem realizar a tarefa de predi¢do. BBNs e Algoritmos Genéticos sdao
explicados com mais detalhes se comparados a explicacdo sobre RNAs e Soft
Computing for Rule-Descovery, mas em todos os casos nenhum resultado concreto ¢
mostrado, sendo o artigo em questdo importante para descrever como estas
tecnologias podem ser aplicadas ao gerenciamento de falhas.

Quanto a falhas em sistemas DWDM/WDM, Kartalopoulos em [10] apresenta
um livro'* que trata especifica e exclusivamente de falhas em redes DWDM. Carmen
Mas em [13], desenvolveu uma algoritmo para localizagdo de falhas de sistemas

WDM. Ambos os trabalhos [10] e [13] apresentam técnicas de localizagao e

'* Observa-se mais uma coletanea de artigos que propriamente um livro.
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tratamento de falhas, mas ndo de predi¢do. Vale ressaltar que estes dois ultimos
trabalhos foram elucidativos e inspiradores desta dissertagdo por apontarem aspectos
importantes relacionados com sinais e equipamentos Opticos, sendo citados em
diversos pontos desta dissertagao.

Em particular, deteccdo de falhas em /links Opticos envolve varias varidaveis. O
relacionamento entre estas varidveis ¢ importante para predicdo de tais falhas.
Encontrar uma forma de correlacionar as variaveis citadas ¢ uma tarefa complexa, em
que a modelagem através de métodos analiticos ¢ de solucdo dificil. RNAs sdo
capazes de capturar o relacionamento desconhecido das variaveis e fazer predi¢des de

falhas de um enlace optico de uma rede de computadores.
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4.4 Conclusoes

O GMPLS podera atuar melhor no plano de controle de redes IP sobre DWDM
se melhorias em seu modo de re-roteamento apds falhas forem realizadas. Segundo
[17], RNAs podem operar satisfatoriamente em predicdo de séries temporais. Se o
histoérico do trafego de um link 6ptico puder ser considerado como uma série temporal
ndo-linear, entdo RNAs poderao prever falhas em um dado /ink desde que as variaveis
que descrevem o comportamento do /ink possam ser fielmente capturadas. O trabalho
conjunto de RNAs e agentes de software pode agilizar o processo de re-roteamento
rapido de uma rede Optica, na qual os agentes seriam responsaveis por sinalizar
eventuais falhas de acordo com os subsidios fornecidos por sua RNA associada. Como
proposta de solugdo para esse problema, o ambiente RENATA foi estendido para
suportar redes I[P, MPLS e GMPLS. Esta nova versdo recebeu o nome de RENATA 2

e serd apresentada a seguir no capitulo 5.
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Capitulo 5

RENATA 2 — um Ambiente para Geréncia

Inteligente

E proposta nesta dissertagdo a arquitetura RENATA 2, que ¢ a evolugdo natural
da RENATA original. O objetivo da nova arquitetura ¢ simplificar e atualizar a
arquitetura antiga, de forma a adequa-la as novas tendéncias da area de redes de
computadores. Ferramentas de terceiros foram substituidas por softwares mais novos e
atuais. Isso trouxe beneficios tanto em termos de melhoria de interface do usuario,
como também abriu o leque de suporte a protocolos de redes, tais como, [P, MPLS,
GMPLS e GPRS. Entretanto, tecnologias wireless ndo siao discutidas nesta
dissertagdo, apesar de serem possiveis de uso. A grande contribuicdo da arquitetura
RENATA 2 ¢ a ferramenta Gerador de Perturba¢gdes (GDP). O GDP ¢ um simulador
de links Opticos que agrega funcionalidades de tratamento de erros ao ns. Outra
ferramenta desenvolvida foi o0 Mddulo de Sele¢do e Preparacao de Dados (MSPD). O
MSPD ¢ responsavel pela comunicacdo entre o ns e JINNS, dois simuladores de cddigo
aberto presentes na nova arquitetura.

Este capitulo explica como o ambiente RENATA 2 pode gerar agentes
inteligentes baseados em redes neurais aplicados ao gerenciamento de falhas e contém
apenas dois topicos. A arquitetura RENATA 2 ¢ apresentada de forma detalhada na

Sec¢do 5.1 e as consideragdes finais deste capitulo sdo relatadas na Se¢ao 5.2.
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5.1 Arquitetura do RENATA 2

Em relagdo a arquitetura RENATA 1, houve, na sua versao 2, modificagdes
tanto nas ferramentas de terceiros, como nas ferramentas propostas. Merece destaque
o GDP, uma ferramenta desenvolvida nesta disserta¢cdo, que tem como fung¢do auxiliar
o simulador de redes ns no processo de simulacao de falhas de /inks opticos. A Figura
5.1 mostra arquitetura do ambiente RENATA 2. O uso do ns permitiu que o ambiente
RENATA 2 trabalhasse com varios tipos de redes, uma vez que este simula desde
redes IP até redes de protocolos sem fio. O MSPD também foi modificado uma vez
que deve ser personalizado ao problema especifico a ser resolvido. Nesta nova versao,
o MSPD também atua na critica de resultados gerados pelas RNAs. O Modulo de
treinamento composto pelo simulador de redes neurais JNNS (Java Neural Network
Simulator) trouxe uma facilidade maior ao processo de desenvolvimento de redes
neurais devido a sua interface amigavel. A IT (Interface de Treinamento) e o Mddulo
Gerador de Agentes tratam da maneira como o agente deve interagir com o protocolo
GMPLS para agir em eventuais falhas, sendo ambos ainda uma proposta conceitual e

deverdo ser implementados em trabalhos futuros.

GDP
(Gerador de

Médulo

Gerador

de Agentes*

Perturbagodes)

s

Simulador
de Redes de
Computadores

Moédulo de
Treinamento
de RNAs (JNNS)

(ns)

*Trabalho Futuro

Figura 5.1 — Arquitetura RENATA 2.



63

5.1.1 ns - Network Simulator

O simulador de redes de computadores escolhido para a versdo 2 do RENATA
foi o ns (Network Simulator) [31]. Tal escolha foi feita por que o ns ¢ uma ferramenta
aberta, de amplo uso na comunidade cientifica e trabalha com diversos tipos de
tecnologias de redes. Dentre as simulagdes que o ns trabalha diretamente pode-se
relacionar TCP, mullticast, roteamento, difusdo de dados, redes locais e
metropolitanas, redes de longo alcance e redes sem fio. Existem ainda extensdes de
terceiros, como ¢ o caso do MNS (MPLS Network Simulator) que da ao ns a
capacidade de trabalhar com redes MPLS. Tal extensao sera descrita na Se¢do 5.1.1.2.
O desenvolvimento do ns teve inicio em 1989 com base no Real Network Simulator
[31]. A versao utilizada no desenvolvimento do trabalho exposto nesta dissertacao foi
a de numero 2.1b8a. Atualmente o desenvolvimento deste simulador ¢ feito através do
projeto VINT (Virtual InterNetwork Testbed), que tem como objetivo construir um
simulador de redes que permita o estudo e a interagdo de protocolos atuais e futuros.
O VINT ¢ um projeto colaborativo entre USC/ISI, Xerox PARC, LBNL e UC
Berkeley [33].

O ns foi implementado em C++ e usa como frontend, uma versao orientada a
objetos da linguagem Tcl denominada de Otcl. A linguagem C++, por ser robusta,
atinge os requisitos necessarios para implementagao de protocolos em geral, uma vez
que disponibiliza manipulacdo eficiente de bytes, pacotes e cabecalhos;
implementa¢gdo de algoritmos que manipulem conjuntos de dados e rapidez de
processamento. Para a construcdo do script da simulagdo, o uso de Otcl se mostra
mais adequado, por ser de mais alto nivel que a linguagem C++ e permitir
modificacdes mais facilmente, além de ser mais amigdvel com o usudrio. Realmente, o
uso de duas linguagens de programacao facilita o desenvolvimento de um script de
simulacdo pelo usuario final, entretanto o processo de desenvolvimento de extensdes
do ns, por parte de terceiros, se torna mais complexo.

O ponto marcante para a escolha do ns neste trabalho foi o fato de ele ¢ uma
ferramenta de dominio publico e trabalha com diversos tipos de redes. Isto permite ao
RENATA 2 ser acessivel a qualquer pesquisador, além de abrir um leque de

possibilidades de simulagdes no que tange as tecnologias de rede. Outra vantagem do
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ns € o seu amplo uso na comunidade académica e conseqilientemente uma constancia
de atualizacdes e extensdes. Os pontos fracos ficam por conta de sua documentagao,
inexistente em certos pontos, € pelo seu modo de tratamento de erro imperativo, que
dificultou bastante este trabalho, sendo necessdrio o desenvolvimento do GDP para

melhorar esta funcionalidade.

5.1.1.1 Nam - Network Animator

Para a visualizacdo das simulagdes o pacote ns fornece a ferramenta nam
(Network Animator) [32]. Ela possui uma interface amigdvel com o usuario, sendo
capaz de fornecer visualizagdo dos passos da simulacdo. Sdo também caracteristicas
do nam a animacdo do fluxo do trafego e o fornecimento de informag¢des sobre as
entidades simuladas (links, pacotes e nos) durante o processo de visualizacdo. A

Figura 5.2 mostra a interface do nam.
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Figura 5.2 — Interface do Network Animator.

Para o Network Animator ser usado € necessario gerar no script (arquivo *.tcl)
da simulagdo um arquivo de trace. Este arquivo terd todas as informagdes da

simulagdo, tais como, topologia, nds, links, trafego dos pacotes e geradores de trafego.
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Apbs ler o arquivo de trace o nam esta apto a executar a animagdo de acordo com os
comandos fornecidos pelo usudrio: velocidade animacao, pausa, prosseguir simulacdo,

retroceder quadros e mudar o /ayout das estagdes.

5.1.1.2 MNS - MPLS Network Simulator

O MNS (MPLS Network Simulator) ¢ uma extensdo do ns que permite a
simulacdo de redes MPLS. Apesar de ter sido originalmente desenvolvido para
ambientes Unix da Sun, o MNS se comporta bem em ambiente Linux Conectiva 8,
sendo este Ultimo usado neste trabalho. Essa extensdo foi desenvolvida na Coréia pelo
Departamento de Engenharia da Computacdo da Universidade Nacional de
Chungnam. [30]. Em principio, o MNS foi criado para funcionar na versdo 2.1b6 do
Network Simulator, mas pode ser adaptado para versdes mais recentes. O MNS possui
duas versdes. A versao 1.0 j4 vem com ns e implementa as seguintes fungdes do
MPLS:

v' Comutagdo de rétulos - operagdes de troca e empilhamento de rotulos,
tratamento do campo TTL e penultimate hop popping;

v' Protocolo LDP - tratamento de mensagens LDP, tais como,
mapeamento, remogao, liberacdo e notificacao;

v" Protocolo CR-LDP - tratamento de mensagens de requisicdo e
mapeamento;

v' Agregacdo de fluxo de pacotes;

v" Controle e configuragdo de LSPs - distribuigdo e alocagdo de rotulos e

configuracdo de LSPs pré-definidos pelo usuario (ER-LSP);

A segunda versdo agrega as seguintes melhorias:

v Implementagdo da Constraint-based Routing que permite estabelecer CR-
LSPs usando informagdes sobre reserva de recursos da rede;
v' Re-roteamento (Restauragdo de caminhos) com suporte a esquemas de

restauracdo de rota pré-negociada.
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v' Melhorias proporcionadas pelo CR-LDP que permitem o estabelecimento
de CR-LSPs baseados em parametros, tais como, taxa de transmissio e
tamanho do buffer, foi também adicionado o mecanismo de preempgao de

recursos.
O MPLS Network Simulator ainda nao atingiu sua versao final e estd pouco
documentado. Apesar de possuir algumas falhas, como seus proprios desenvolvedores
reconhecem [30], as funcionalidades requeridas nas simulacdes descritas nesta

dissertagdo funcionaram em plenitude e ndo causaram problema algum.

5.1.2 GDP - Gerador de Perturbagodes

Apesar do ns oferecer facilidades ao trabalho proposto nesta dissertacdo, o

mesmo ndo oferece um tratamento de erro apropriado a resolu¢do do problema de se
gerar RNAs aplicadas a agentes inteligentes para gerenciamento de falhas. Logo, foi
necessario o desenvolvimento de uma ferramenta que suprisse esta funcionalidade, tal
software foi denominado de GDP (Gerador de Perturbagdes).
O tratamento de erro proposto pelo ns ¢ imperativo. Por exemplo, para simular a
queda de um /ink entre os LSRs 4 e 6 no instante 4,5s da simula¢do de uma rede
MPLS, deve-se executar o seguinte comando: $ns rtmodel-at 4.5 down $LSRG6
SLSR4. Neste exemplo, nenhum fator relacionado com a simulagdo contribui para a
queda do link, o comando em questao reflete apenas a vontade do usuario, ou seja, de
forma imperativa tal comando ¢ passado ao ns, que por sua vez o executa sem
nenhuma restrigdo ¢ sem nenhum relacionamento com o mundo real. Para se treinar
uma rede neural ¢ necessdria uma base de conhecimento que se aproxime do mundo
real ou o reflita fielmente. Logo, o tratamento de erros proposto pelo ns ndo ¢€
adequado a geragdo de um banco de exemplos necessario ao aprendizado das redes
neurais propostas neste trabalho.

O GPD simula o comportamento dos principais dispositivos de uma rede de
fibra optica, levando em consideragdo as variaveis fisicas que ditam o comportamento
de tais dispositivos. Os equipamentos simulados pelo Gerador de Perturbac¢des sdo:

transmissor Optico, fibra dptica e receptor déptico. Estes sdo ditos principais por

estarem obrigatoriamente presentes em redes de fibra Optica sejam diretamente
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(proprio equipamento), ou indiretamente, por exemplo, um transmissor que faz parte
de um multiplexador DWDM. A Figura 5.3 mostra um /ink 6ptico e demonstra os
principais equipamentos de um rede de fibra Optica. O gerador de perturbacdes foi
desenvolvido em coédigo Java puro o que lhe permite ser multiplataforma, sendo
baseado na teoria fisica exposta no Capitulo 3, logo deve-se recorrer a este capitulo

em caso de davida.

Sinal Optico

JLIUL
K

Sinal Elétrico

A

Sinal Elétrico

Fibra Optica

Reconstituido

Figura 5.3 — Link Optico.

5.1.2.1 Transmissor Optico

Hé dois tipos de transmissores opticos usados em redes de fibra Optica, os
baseados em LEDs e os baseados em lasers. O gerador de perturbagdes abstrai apenas
os transmissores do segundo tipo, por serem mais precisos € terem maior capacidade
de transmissdo em relacdo aos primeiros. Estes sdo também mais adequados as
transmissdes DWDM, que sdo o alvo das simulagdes do Capitulo 6. Os parametros do
GDP relacionados com o transmissor s3o os seguintes: temperatura ambiente, corrente
de operacdo e comprimento de onda de operagdo. Nao hé restricdo no dominio destas
variaveis, exceto temperatura ambiente. O pardmetro relacionado com a temperatura
ambiente pode assumir valores do intervalo fechado [0,60] graus Celsius, entretanto
quando o comprimento de onda de operacdo do transmissor assume o valor de 1300
nandmetros, o intervalo de aceitagdo passa a ser de [0,130] graus Celsius. Isto ocorre
devido a dificuldade de obtengdo das curvas L-I, que sdo obtidas empiricamente, e
mostram o comportamento de um transmissor especifico em temperaturas elevadas.

Tal fato ndo altera a funcionalidade do transmissor, uma vez que a maioria dos
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transmissores degrada o sinal emitido por eles em ambientes de temperatura elevada'’
ou a corrente de operagio ndo é suficiente para atingir a corrente limiar'®, também em
virtude da temperatura. Se estas duas possibilidades ocorrerem um receptor nao
poderé decodificar o sinal emitido pelo transmissor. A Figura 5.4 mostra a janela de
entrada de dados do transmissor do gerador de perturbacdes com as respectivas

unidades, ha janelas semelhantes deste soffware para o receptor e a fibra dptica.

Transmissor

Temperatura ambiente (°C) 22|

Corrente de Operagao (ma) |50

Comp. de Onda de Operagao (nmj |1540

Corrente Limiar (mA) 17.7300284072314

Ok Aplicar Cancelar

Figura 5.4 — Janela de entrada de dados do transmissor.

5.1.2.2 Fibra Optica

Quanto a fibra Optica, o gerador de perturbagdes captura apenas a atenuacdo
causada pela mesma em um sinal Optico. Para isso, ¢ necessaria a entrada de valores
relacionados com o coeficiente de atenuacdo da fibra dado em dB/Km (decibéis por
quilometro) e o comprimento da fibra dado em Km. Nao ha restricdo de valores para
estas variaveis, entretanto ¢ de responsabilidade do usudrio fornecer valores que

reflitam a realidade.

1 . .
* Temperatura elevada, neste caso, se refere a valores superiores a 60° C, como mostra a Figura 3.2

'® Corrente limiar ¢ definida pela Equagdo 3.1.
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5.1.2.3 Receptor Optico

Para que o receptor possa interpretar os sinais recebidos pelo transmissor,
deve-se conhecer as poténcias representativas dos bits em 1 e em 0 (zero), logo estes
valores devem ser passados ao gerador de perturbagdes em miliwatts. Ainda ¢
necessario o fornecimento da taxa de recepcdo dos bits (em Gbps), de forma que se
possa calibrar a freqiiéncia de recebimento do sinal luminoso. Quanto ao comprimento
de onda de operacdo, o receptor simulado por esta ferramenta esta restrito aos que
operam a 1550 nanometros. Tal fato ocorre devido a dificuldade de se obter a energia
do féton em ondas de comprimento varidveis e que trafegam no material do
transmissor. Entretanto, para o problema modelado neste trabalho esta restricdo nao o
afeta, pois a grande maioria dos receptores 6pticos DWDM operam nesta faixa de

comprimento de onda.

5.1.2.4 Tipos de Simulagao

As variaveis que sofrem acdo do gerador de perturbagdes sdo a temperatura do
laser e a corrente de operacdo do mesmo, sendo “perturbadas” isoladamente ou em
conjunto e de trés maneiras diferentes: Linear, Aleatéria Linear e Aleatdéria, o que
totaliza nove simulacdes distintas. Para qualquer tipo de simulagdo ¢ necessario
fornecer ao gerador de perturbacdes o nome para identificar a simulagdo, o tempo
total da simulagdo, o intervalo de perturbagdo e o tempo de amostragem (de quanto
em quanto tempo o GDP deve capturar o estado do /ink simulado).

A Figura 5.5 apresenta um grafico gerado a partir dos dados de uma simulagdo
linear. Este tipo de simulagdo requer que o usuario indique o valor inicial e final que a
variavel perturbada deve assumir. A Figura 5.6 mostra um grafico de uma simulacdo
aleatoria linear e a Figura 5.7, um gréfico de uma simulagdo aleatéria. Ambas as
simulagdes, aleatoria e aleatéria linear, requerem um pardmetro chamado de variagao
maxima, que dita qual o valor maximo que uma variavel pode assumir em um tempo
de amostragem. Isso impede que um pardmetro simulado assuma uma variagdo de
magnitude exagerada em um curto intervalo de tempo. Por exemplo, ndo ¢ razoavel

que para uma massa consideravel, como ¢ caso de um transmissor laser, possa
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acontecer uma variagdo de 60° C em um intervalo de um centésimo de segundo. Isso
até pode ocorrer para massas muito diminutas como ¢ o caso de uma microgota de
tinta aquecida em uma impressora jato de tinta. O grafico da Figura 5.5 e o grafico da
Figura 5.6 mostram simulacdes relacionadas com valores lineares crescentes. Se o
usuario do GDP desejar que as variaveis envolvidas em tais simulagdes assumam
valores decrescentes, basta fornecer um valor negativo para a variagdo maxima no
caso da simulagdo aleatoria linear e um valor final menor que o valor inicial, para a

variavel a ser perturbada, no caso da variagdo linear.
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Yariacdo Aleatdria da Temperatura e Corrente
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Figura 5.7 — Simulacéo Aleatéria.

5.1.2.5 Saida da Simulacao

Como saida da simulagdo, o GDP gera a parte responsavel pelo tratamento de
erro do script TCL do ns. Para que este cddigo seja inserido em uma simulag¢ao do ns
o usuario deve colocar no script TCL (simulacao do ns) a tag #GDP e fornecer o local
de armazenamento desse script ao gerador de perturbagdes, que ird colocar o codigo
referente ao tratamento de erro da camada fisica logo abaixo do fag. Um exemplo de
codigo gerado é mostrado na Figura 5.8. Por exemplo, o comando $ns at 3,6000 “Sem
set rate_ 0,932528525” indica que no instante 3,6s da simulagdo deve ser gerada uma
taxa de perdas de pacotes de 93%.

Além da saida para o ns e das varidveis simuladas (tempo e corrente) o gerador
de perturbacdes fornece a poténcia de saida do laser transmissor, a poténcia de
recebida pelo receptor, a BER da camada fisica relativa ao link simulado e
informag¢des de documentagdo da simulacdo, conforme exemplificado na Figura 5.9, a

qual mostra a janela principal do GDP.

5.1.3 MSPD - Médulo de Selecao e Preparacao de Dados

O MSPD tem como principal fungdo preparar os /ogs do ns com o intuito de
coloca-los no formato aceito pelo simulador de redes neurais. Além desta missao

principal, o MSPD atua na escolha e ordena¢do dos /ogs de forma a ndo fornecer os
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padrdes em uma seqiiéncia que “vicie” o treinamento das redes neurais, como também
faz comparacdes entre os arquivos de padrdo de treinamento com os resultados
gerados pelas redes neurais, a fim de calcular o erro gerado em ocasides especiais da

simulacao.

$ns at 0,0000 "$em set rate_ 0,000000000"
$ns at 2,3000 "$em set rate_ 0,000000497"
$ns at 2,4000 "$em set rate_ 0,000001318"
$ns at 2,5000 "$em set rate_ 0,000003571"
$ns at 2,6000 "$em set rate_ 0,000009883"
$ns at 2,7000 "$em set rate_ 0,000027955"
$ns at 2,8000 "$em set rate_ 0,000080845"
$ns at 2,9000 "$em set rate_ 0,000239159"
$ns at 3,0000 "$em set rate_ 0,000724056"
$ns at 3,1000 "$em set rate_ 0,002244509"
$ns at 3,2000 "$em set rate_ 0,007127776"
$ns at 3,3000 "$em set rate_ 0,023200298"
$ns at 3,4000 "$em set rate_ 0,077440541"
$ns at 3,5000 "$em set rate_ 0,265223378"
$ns at 3,6000 "$em set rate_ 0,932528525"
$ns rtmodel-at 3,7000 down $LSR6 $LSR4

Figura 5.8 — Saida tipica do Gerador de Perturbagdes.
Como cada problema a ser solucionado pelo RENATA requer diferentes tipos
de parametros e, conseqiientemente, logs distintos, o MSPD foi personalizado

(codificado) de forma a atender as especificidades do problema tratado neste trabalho.

& Gerador de Perturbagdes E“E”X]

Gerador de Perturbagdes

= Filra dptica: Coeficiente de Atenuagdo: 0.2 dBIKm ns at 2,4000"$em set rate_ 0,000001052" - |
. F= Fibra dptica: Cormprimenta: 10.0 Km $ns at 2,5000 "fem setrate_ 0,000005634"
Fibra = Transmissor Ternperatura Armbiente; 22.0°C fns at 2,6000 "§em set rate_ 0,000029775"
F= Transmissor: Corrente de Operagdo: 50.0 maA fns at 2,7000"$em setrate_ 0,000155217"
F= Transmissar: Comprimento de Onda de Operagdo: 1550.0 | [Bns at 2,8000 "fem set rate_ 0,000797885"
F= Receptor: Taxa de Recepcéo: 10.0 Ghps Fns at 29000 "Fem set rate_ 0,004043708"
Transmissor F= Receptor: Potencia de Op. em bit1: 0.0038 miy Fhs at 3,0000 "§am setrate_ 0,020199466"
F= Receptor: Potencia de Op. em bit 0: 0.0012 mYy $ns at 3,1000 "fem setrate_ 0,099431359"

= - ~ fns at 3,2000 "§em setrate_ 0,48219848%" | Saida para
Documentagio da Simulagio || line moderat 3,3000 down SLSRE SLSR4 | o NS
4 1l
Receptor l Ll

SIMULAQAO - VARIAQAO LINEAR DA TEMPERATURA E CORRENTE

Ternpo (s) Temp. {*C) Corrente {ma)  TxPotOut. (mW) RxPotln. (mvy) BER (Mh)
; 0,000000000  22,000000000 50,000000000 0,003196600 0,002016318 1.0E-9
Configuragoes 0,100000000  22,000000000 50,000000000 0,003196600 0,002016918 1.0E-9
0,200000000 22874358974 51,282051282 0,003204929 0,002078960 1.0E-3
0,300000000 23,848717949 52,564102564 0,003392785 0,002140702 1.0E-9
0,400000000  24,823076923 53,846153846 0,003480160 0,002202142  1.0E-9 . B
Valores Padres | [0.500000000  26,807435307 £5,128206128 0,003687045 0,002263273 1.0E-9 Simulagio
0600000000 26,871794872 56,410256410 0,003683435 0,002324080 1.0E-9 Propriamente dita
0,700000000 27846153846 57,692307692 0,003773319 0,002384589 1.0E-9

4]

| 0Ok || Aplicar || Cancelar |

Figura 5.9 — Janela principal do Gerador de Perturbacgoes.
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5.1.4 JNNS - Java Neural Network Simulator

Para propositos de concepg¢do e treinamento das redes neurais que serviram de
maquina inteligente dos agentes RENATA 2 foi usada a ferramenta JNNS (Java
Neural Network Simulatorl). O uso desta ferramenta ¢ justificado pelo alto custo e
complexidade do desenvolvimento de um software proprio para manipulacdo de redes
neurais, bem como pela facilidade de obtencdo de ferramentas abertas deste tipo. O
JNNS foi desenvolvido no WSI (Instituto de Ciéncia da Computacao Wilhelm-
Schickard) em Tiibingen, Alemanha, sendo baseado no ntcleo do SNNS (Stuttgart
Neural Network Simulator). A grande inovacdo do JNNS em relagdo ao SNNS ¢ a
nova interface grafica baseada em tecnologia Java, o que lhe conferiu maior
portabilidade e facilidade de uso. Ambas ferramentas se equivalem quanto a
usabilidade principal (desenvolvimento de redes neurais de véarios tipos) e diferem em
pontos especificos como exibicdo tridimensional das redes e geragdo automética de

codigo C, tais pontos estdo presentes apenas na versao SNNS.

5.2 Conclusoes

O moédulo para gerar os agentes inteligentes esta fora do escopo deste trabalho,
pois esta dissertacdo se concentra no processo de desenvolvimento da maquina
inteligente dos agentes RENATA 2. Ficando a interface de treinamento e o mddulo
gerador de agentes como sugestdo de trabalhos futuros. Outro trabalho futuro seria a
constru¢do de uma ferramenta que substituisse o simulador de redes neurais de uso
geral (JNNS), por uma ferramenta mais especifica voltada para redes neurais MLP.
Com o uso de tal ferramenta os usudrios do RENATA 2 (gerentes e/ou
administradores de redes) poderiam se abstrair do uso de redes neurais, obtendo mais
tempo para se concentrar na modelagem do problema (simulagdes) e ndo na forma
como resolve-lo. Isto facilitaria sobremaneira o trabalho desses usudrios.

O ambiente RENATA 2 pode atuar em diversos problemas das redes [P, MPLS
e GMPLS, mostrando-se mais geral e com melhor interface que o RENATA original.
Este bom desempenho se deve ao uso de simuladores mais recentes: ns ¢ INNS. O ns

se apresentou como um simulador de redes que se aplica a diversos dominios e de
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amplo uso na comunidade cientifica, enquanto o JNNS se mostrou de mais facil uso
que o seu precursor, o SNNS. As novas ferramentas desenvolvidas nesta dissertagao,
em destaque o GDP, sdo importantes tanto para integrar, como para completar as
funcionalidades dos simuladores supracitados.

Uma extensdo convencional do ns necessita de um estudo profundo de sua
hierarquia de classes, além do entendimento de um codigo pouco documentado e
complexo que combina duas linguagens de programag¢do o C++ e o Otcl [34]. O GDP
¢ uma proposta inovadora e simples para a extensdo do ns e de outras ferramentas
semelhantes, pois pode ser desenvolvido em qualquer linguagem de programacgao,
dispensa o entendimento do cédigo do ns por parte do desenvolvedor e tem um custo
de desenvolvimento reduzido em termos financeiro e de tempo. Aplicagdes
semelhantes podem capturar o comportamento de equipamentos como roteadores,
switches e multiplexadores.

O ambiente RENATA 2 mostrou-se capaz de resolver o problema do re-
roteamento rapido em redes IP+GMPLS sobre DWDM, como verificado no préximo

capitulo, onde os resultados desta dissertagdo serdo expostos.
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Capitulo 6

Utilizando o RENATA 2 para Predicao de
Falhas de Links Opticos

A forma lenta de re-roteamento provida por redes GMPLS sobre DWDM ¢ um
dos problemas que limitam o uso deste protocolo neste tipo de enlace. Uma solugao
para tal problema ¢ o uso de mecanismos de prote¢do 1+1, em que um /ink ¢ utilizado
como espelho para prover recuperacdo imediata de falhas. Tal proposta ¢ bastante
onerosa, pois um canal deve ser alocado de forma exclusiva para fornecer a seguranga
necessaria. Os agentes RENATA 2 podem predizer situagdes problematicas em um
link, o que permite a tomada de atitudes pro-ativas antes que o problema se agrave.
Isto poderéd possibilitar que um mecanismo de restauracdo 1:n possa se aproximar do
modelo 1+1, uma vez que, levantada a possibilidade de ocorréncia de falha, o canal de
backup passaria a funcionar de imediato como espelho do [/ink supostamente
problematico.

Este trabalho proporcionou o desenvolvimento da maquina inteligente de um
agente de software que monitorard um /ink dptico de uma rede em particular. A forma
de sinalizagdo desse agente podera ser simples, indicando apenas um instante futuro
com seu respectivo percentual probabilistico de falha. Ela também pode ser mais
robusta para interagir com o protocolo GMPLS com o intuito de melhorar o processo

de re-roteamento rapido. Esta comunicag¢do do agente com o protocolo GMPLS e/ou
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com o gerente da rede nao foi contemplada neste trabalho e deverd ser concretizada
em trabalhos futuros.

A Sec¢do 6.1 apresenta uma descri¢do do sistema Optico simulado. Tal sistema
foi baseado em especificacdes reais de equipamentos DWDM de diversos fabricantes
[35] [36] [37]. Tais especificagdes serviram de entrada para o GDP que simulou um
link 6ptico (camada fisica). Em seguida, o ns foi usado para simular a camada de
enlace e de rede. A Secdo 6.2 apresenta explicacdes sobre as RNAs desenvolvidas
neste trabalho, as quais podem ser usadas como maquina inteligente para agentes de
software. Os resultados obtidos pelas RNAs propostas, com os devidos comentarios,

estdo na Sec¢do 6.3. Na Secdo 6.4 estd presente a conclusao deste capitulo.

6.1 O Sistema Simulado

O processo de simulagdo ¢ necessario para definicao do banco de exemplos que
servira de base de conhecimento para o aprendizado das redes neurais. Para isso foram
necessarias simulacdes das camadas fisica, de enlace e de rede. Neste processo, o
GDP simula um /ink da camada fisica (transmissor, fibra Optica e receptor) e fornece o
comportamento desta camada para o ns, responsavel pelas simulacdes da camada de

enlace e rede.

6.1.1 A Camada Fisica

A responsabilidade pela simulagdo da camada fisica ¢ do software Gerador de
Perturbacdes o qual simula um link 6ptico. O modo de operacdo deste link ¢ full-
duplex. Em sua entrada hd um transmissor laser semicondutor ¢ em sua saida hd um
fotoreceptor também semicondutor. Este enlace ndo contempla nem amplificadores
nem regeneradores de sinal. Os parametros de configuracdo destes equipamentos
foram escolhidos segundo um sistema DWDM tipico considerado pela empresa
Altamar [35]. A Tabela 6.1 traz as especificacdes de componentes Opticos segundo o

modelo proposto por tal empresa.
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COMPONENTE OPTICO ESPECIFICACOES
Coeficiente de Atenuagdo Comprimento
Fibra optica
0,25 db/km 44km
Poténcia de Saida (max.) Perda de Insergao
Transmissor
-3dBm 6dBm
Poténcia de Entrada (min.) Perda de Insergao
Receptor
-26dBm 6dBm

Tabela 6.1 - Especificacbes do sistema Mux/Demux DWDM Altamar.

Quanto a vazdo do canal dptico, foi assumido o valor de 10 Gbps e o valor
1550 nm para o comprimento de onda de operagao do transmissor e do receptor. Tais
valores sdo baseados no Sistema DWDM Alcatel 1640 OADM [37], também estando em
conformidade com o sistema Multiplexador/Demultiplexador DWDM da Scientific Atlanta
[36]. Houve a necessidade de juntar especificacdes de sistemas DWDM de diferentes
fabricantes, nao porque tais especificacdes fossem divergentes, mas devido a
documentacdes incompletas. Por exemplo, no modelo Altamar apresentado na Tabela 6.1
nao foi mencionado o comprimento de onda de operacdo dos equipamentos transmissores e
receptores, ja as especificagdes do Sistema DWDM Alcatel 1640 OADM relacionam o
comprimento de onda de operagao e a taxa de transmissdao, mas ndo apresentam nenhum
dado sobre a sensibilidade do fotodetector. Apesar do sistema Optico simulado ser

hipotético, ele se aproxima bastante de um sistema DWDM real.

6.1.2 As Camadas de Enlace e de Rede

A Figura 6.1 mostra uma janela do Network Animator com a topologia da rede

simulada no Network Simulator. O ns foi a ferramenta usada para simular as camadas
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de enlace e rede. Os protocolos usados na rede simulada foram o IP, protocolo da
camada de rede, e o MPLS, cujo cabegalho MPLS ¢ colocado entre a camada de
enlace e a camada de rede. Nao foi usado nenhum pacote ou extensdo do ns que
possibilitasse a simula¢io de uma rede GMPLS, e sim o0 MNS'’ que agrega funcgdes do
MPLS ao ns. Tal fato ndo compromete a integridade da simulacao, pois o /ink dptico
foi simulado no GPD e o GMPLS ¢ apenas a forma generalizada do MPLS para ser
executada em diversos tipos de redes.

De acordo com [40], “a premissa utilizada pelo GMPLS é que um rotulo pode
ser generalizado para qualquer coisa que pode identificar um fluxo de dados”. Por
exemplo, em uma fibra Optica, cuja banda ¢ dividida em comprimentos de onda

(lambdas), um lambda poderia ser alocado para servir implicitamente de roétulo usado

no transporte de dados.
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Figura 6.1 — Topologia da rede simulada.
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70 uso do MNS foi necessario, uma vez que até o presente momento nio ha um pacote do ns para

molda-lo ao GMPLS.
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Na rede simulada, os noés 0 e 7 sdo roteadores IP, enquanto os demais sdo
LSRs, sendo os nos 1 e 5 Edge LSRs (roteadores de borda). Foram estabelecidos dois
LSP: o LSP de identificador 1000 (LSP 1000) com caminho 1 —2 -6 -4 —5 ¢ o LSP
de identificador 2000 (LSP 2000) com caminho 1 —2 —3 —4 — 5. O LSP 1000 ¢ o
principal, ou seja, por onde o trafego deve fluir normalmente e o LSP 2000 ¢ a rota
alternativa e pré-negociada a ser usada em caso de falha do LPS 1000. O LSR 6 ¢ o
protetor do trafego (defini¢cdo usada no MNS), cuja func¢do ¢ indicar se ha necessidade
de re-roteamento ocasionado pela falha do /ink 6 — 4. O link modelado na Secdo 6.1.1
se refere ao enlace que liga os LSRs 4 e 6, isso significa que o Gerador de
Perturbacdes se comunica diretamente com o Network Simulator para especificar o
comportamento desse enlace. Para facilitar o entendimento chamar-se-4, a partir desse
ponto, o enlace que liga os LSRs 4 ¢ 6 de link principal.

Para que a simulagdo das camadas 2 (enlace) e 3 (rede) fiquem de acordo com
a camada 1 (fisica), a banda passante suportada pelo /ink principal é de 10 Gbps'® ¢ os
demais links suportam até 12 Gbps. Tal disposicao de banda passante foi necessaria
para permitir que o link principal fosse congestionado em certas situagdes e, desta
forma, gerar uma melhor base de conhecimento, evitando que as redes neurais
pudessem confundir congestionamento com falhas. Houve necessidade de se trabalhar
em escala para dimensionar a banda passante e o trafego simulado, pois o simulador
ns ndo obteve um desempenho satisfatério (mostrou-se muito lento, cerca de 1,5
minuto para cada simulagdo) quando operou com trafego dimensionado em gigabits
por segundo. Para solucionar o problema foi necessaria a seguinte conveng¢ao: cada bit
transmitido na simulacdo equivale a 10000 bytes transmitidos no mundo real. Entdo, o
link principal (enlace 6 — 4, também simulado na camada fisica) foi configurado na
simulagdo do ns com o valor 1 Mbps para banda passante, o que deve equivaler a 10
Gbps no mundo real. Como supracitado, os demais [inks foram configurados
propositalmente com o valor 1,2 Mbps, com o intuito de, em certas ocasides,

sobrecarregar o /ink principal com congestionamento ¢ ndo com falhas.

'"® A melhor forma de quantificar banda passante ¢ usar hertz e ndo bits por segundo. Entretanto, a

segunda forma é mais comumente usada.
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O n6 0 ¢ um roteador IP e também assume a funcdo de gerador de trafego,
enquanto o n6 7 , que também utiliza o protocolo IP, ¢ o destino final dos dados
gerados pelo n6 0. O trafego gerado na simulagdo ¢ do tipo CBR UDP com pacote de
53 bits e rajada de 5 Kb a uma taxa de transmissao que assume os seguintes valores:
0.0, 0.2, 0.4, 0.6, 0.8 1.0 e 1.2 Mbps dependendo da simulagdo. Para os demais
valores de vazao de trafego espera-se que as redes neurais possa generalizar estes
valores a partir dos valores simulados. O significado no mundo real dos pardmetros de
trafego supracitados sdo aproximadamente: 64KB para o tamanho de pacote, rajada de

6MB e vazdo que varia de 0 a 12 Gbps.

6.2 A Maquina Inteligente dos Agentes

O Modulo de Selecdao e Preparacdo de Dados (MSPD) foi responsavel pelo
ajuste dos arquivos de /og gerados nas simulacdes do ns de forma que estes pudessem
compor o banco de conhecimento para treinamento e validagdo da rede neural que
servira de maquina inteligente para os futuros agentes. O processo de treinamento e
validacdo da rede neural em questao foi desenvolvido no software de simulacao de
redes neurais INNS (Java Neural Network Simulator).

Para prever a falha do /ink, a rede neural deve consultar um historico relativo
aos 20 (vinte) instantes anteriores ao momento presente ¢ sugerir um valor para a BER
(imediatamente futura) da camada fisica. Basicamente, cada simulagao do ns gera um
log que contém valores para o seguinte quinteto ordenado: status do link, quantidade
de banda passante ocupada, pacotes recebidos, pacotes perdidos e BER (Bit Error
Rate) da camada fisica. O pardmetro status do [link indica se o enlace estd em
funcionamento ou ndo e sua necessidade ¢ diferenciar o siléncio de uma falha. Os
demais parametros ja possuem mnemonicos bem descritivos e dispensam comentarios.

A cada décimo de segundo foi feita uma coleta de dados das simulagdes
(quinteto ordenado). Desta forma, para a predicdo de uma falha, as RNAs devem
receber as variaveis de entrada e sugerir ou nao a necessidade de re-roteamento no
proximo décimo de segundo. Caso se verifique a possibilidade de uma falha, a rede de

computadores terd um décimo de segundo para realizar o re-roteamento. Simulagdes
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feitas no ns constataram que para a topologia de rede Optica proposta neste trabalho o
tempo médio necessdrio para o re-roteamento ¢ de aproximadamente 0.025671s.
Considerando no maximo 20.000 instrucdes de maquina para efetuar todos os calculos
de uma RNA 20-20-1, em um processador de 1GHz, seriam necessarios 0.00002s.
Desta forma, um décimo de segundo ¢ mais que suficiente para que a rede de
computadores possa realizar o re-roteamento sugerido pelas RNAs antes de se
verificar perdas de dados. Foram desenvolvidos trés tipos de redes neurais MLP:

v' Tipo 1 usa variaveis de entrada relacionadas com os equipamentos
fisicos e se relaciona com a predicdo de falhas da camada fisica;

v Tipo 2 usa varidveis relacionadas com o trafego do link Optico (exceto o
status do link) e trabalham no ambito da inferéncia de falhas no tempo
presente;

v Tipo 3 usa as mesmas variaveis das redes neurais Tipo 2 e tentam obter
a saida das redes neurais Tipo 1

Estes trés tipos de redes neurais sdo candidatas a maquina inteligente dos agentes

inteligentes futuros.

6.3 Resultados

O processo de busca pela melhor topologia de uma rede neural ¢ um processo
empirico e complexo. No contexto deste trabalho, foram feitos varios testes (tentativa
e erro) com diferentes topologias, parametros de treinamento, varidveis de entrada e
janelas de tempo das simulagdes para a escolha dos melhores valores para estas
entidades. Julga-se ser desnecessario o comentario de todos os testes feitos, assim
falar-se-4 apenas sobre os resultados mais importantes, sem deixar de mencionar
certos insucessos que, uma vez nao repetidos, possam vir a facilitar futuras evolugdes
do RENATA 2. Por coincidéncia, a topologia 20-20-1 com algoritmo de treinamento
backpropagation, foi a mais adequada para os trés tipos de redes neurais citados
anteriormente, bem como os parametros de treinamento citados na Tabela 6.2.

A taxa de aprendizagem (1) atua no algoritmo backpropagation e fornece uma

“aproximag¢ao” para a trajetoria no espago dos pesos calculada pelo método de descida
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mais ingreme. Quanto menor for o pardmetro da taxa de aprendizagem m, menores
serdo as variagdes dos pesos sinapticos da rede, de uma iteracdo para outra, e mais
suave sera a trajetoria no espago de pesos. Esta melhoria ¢ obtida a custa de uma taxa
de aprendizado muito lenta. Por outro lado, se fizermos o pardmetro da taxa de
aprendizagem mn muito grande, para acelerar a taxa de aprendizagem, as grandes
modificacdes nos pesos sindpticos resultantes podem tornar a rede instavel
(oscilatoria).

O maximo erro tolerado ou delta (dma.x) Corresponde a maxima diferenca
tolerada d; = t; — o; entre o valor de aprendizagem e uma saida o; de uma unidade de
saida. Por exemplo, se valores acima de 0.9 devem ser considerados como 1, e valores
abaixo de 0.1 devem ser considerados como 0, entdo dm.x deve ser configurado como

0.1. Isso previne o overtraining da rede. Valores usuais para o dm.x s8o 0.1 ou 0.2.

Parametro Valor
1 (taxa de aprendizagem) 0.2
dmax (delta) 0.1
Ciclos 1000
Passos 1

Tabela 6.2 - Parametros de treinamento das redes MPL escolhidas.

O banco de conhecimento usado no treinamento de cada tipo de rede neural foi
composto de trés conjuntos de padrdes de treinamento (termo usado no JNNS) com
cada conjunto armazenado em um arquivo que possui uma fun¢do bem definida:

v treina.pat, responsavel pelo treinamento propriamente dito e
possui um maior nimero de padrdes: 29.760 (vinte e nove mil
setecentos e sessenta), ou seja, 78% dos padrdoes do banco de
conhecimento

v valida.pat, também usado no processo de treinamento e serve para

validar os resultados do arquivo treina.pat, possuindo 4.216
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(quatro mil duzentos e dezesseis) padroes, 11% do total de padrdes do
banco de conhecimento.

v’ testa.pat, este ndo foi apresentado a rede neural durante o
processo de treinamento. Se a rede neural aprendeu corretamente e se
suas generalizacdes forem satisfatorias, os resultados apresentados
pela mesma em funcdo do uso deste arquivo devem estar condizentes
com o esperado. Quanto a quantidade de padrdes, testa.pat e
valida.pat sdo idénticos.

A divisdo do banco de conhecimento sugerida por [16] deveria ser feita na
forma 80%, 10%, 10%, respectivamente, para cada arquivo (*.pat) citado. Entretanto,
uma simula¢ao envolve um certo nimero de padrdes e estes devem ser mantidos em
seqiiéncia de modo a ndo alterar o carater temporal da simulacdo. Logo, a divisdo do
banco de conhecimento teve que seguir também este critério.

O MSE (Mean Square Error) ou Erro Médio Quadratico ¢ a forma mais comum
de verificar se a rede MLP estdo se comportando de forma adequada, este ¢ definido

pela formula 7.1 mostrada logo abaixo.

1 <&
MSE B ;Z (Sdes - Sobt)2 ) (71)
i=1

na qual Sz € Sebt representam respectivamente as saidas desejadas e obtidas da rede
neural e n, o nimero total de padrdes. O JNNS ja fornece o MSE para os arquivos
treina.pat e valida.pat, bem como o grafico de andamento do processo de
treinamento. Os valores para a variavel S;.; podem ser obtidos dos proprios arquivos
de padrdes (*.pat), enquanto os valores para a Sy sd0 fornecidos pelo INNS em forma
de arquivos de resultado ou saida gerada pela rede (*.res).

Apesar do MSE ser usado pelo JNNS, este relata o erro da RNA levando em
consideracdo todos os padrdoes de treinamento. Tal fato pode mascarar o erro dos
pontos considerados criticos para este experimento. Por exemplo, as saidas dos

padrdes onde ocorrem transi¢des de um estado normal para um estado de falha do
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enlace simulado podem nao ser fielmente descritas pelo MSE por se tratar de um
conjunto reduzido' de casos imersos em um universo bem maior.
Para resolver este problema foi implementado no MSPD uma forma de

. 2 .
calcular o MSE nos Pontos de Picos Suaves®’, comparando cada um dos arquivos

.pat com seu respectivo .res. Para um melhor entendimento da definigdo de

Pontos de Picos deve-se observar a Figura 6.2.

Astatus do Link Ponto de Pico Suave Ponto de Pico

14

> Tempo (s)

Figura 6.2 — Exemplo de pontos de picos.

Considere 74 na Figura 6.2 como sendo o tridangulo definido pelos pontos
(t1,0) (t2,0) (t2,s) e TB o triangulo (t1,0) (t3,0) (13,1), ambos sem perda de
generalidade. Defini-se 6 como sendo o comprimento do cateto de 74 perpendicular
ao eixo Tempo e A como sendo o comprimento do cateto de 7B também perpendicular
ao eixo Tempo. Um ponto de pico € caracterizado quando A > 0,8, este serd um Ponto

Pico Suave (PPS) se 6 > 0,001 ¢ um Ponto Pico Brusco (PPB) se 6 < 0,001. Durante

' Para um melhor entendimento da palavra reduzido pode-se comparar o numero de padrdes do
arquivo valida.pat (4216) com seus respectivos pontos de picos descritos na Tabela 6.3, na Tabela
6.4 e na Tabela 6.5, os quais s@o bastantes reduzidos em relagdo ao arquivo original.

2 Ponto ou instante da simulagdo final em que ocorre uma transi¢io “gradual” do stafus normal para o

status de falha em relag@o ao /ink simulado.
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os experimentos feitos neste trabalho verificou-se que quanto menor o 8, maior o MSE
de predicdo (rede neural tipo 1) e também de inferéncia (rede neural tipo 2). Os
pontos de pico brusco sdo de dificil predigdo, pois a mesma se baseia em fatos

histdricos, os quais muitas vezes sdo idénticos em casos bruscos.
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Figura 6.3 — Exemplo de acerto na predicdo de falhas em pontos de picos.

A Figura 6.3 mostra um PPS na comparag¢do dos arquivos .res e .pat do
banco de conhecimento testa.pat. Nota-se que as linhas relativas ao padrdo de
treinamento (verde) e ao resultado da RNA (vermelho) assumem o mesmo
comportamento. Estes padrdes se antecipam ao padrdo de comportamento real (azul).
Nota-se ainda que o & deste pico suave gira em torno de 0.1. A Figura 6.4 traz um

exemplo de PPB, onde os resultados de predicao sdo certas vezes falhos.
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Figura 6.4 — Exemplo de erro na predi¢ao de falhas em pontos de pico.

Apesar do processo de formacdo dos PPSs e PPBs levar em consideracao
apenas trés pontos, ou seja, os trés ultimos padrdoes em relagdo ao ponto em que se
quer obter informacgdes prévias, a topologia 12-20-1 (3 tempos x 4 parametros = 12
neuronios de entrada) para as redes neurais preocupadas com a predi¢do ou inferéncia
da BER ndo foi a mais indicada, pois ndo cumpriu o seu proposito. Como ja exposto
na Tabela 6.2 a topologia 20-20-1 foi a mais adequada para os trés tipos de redes
neurais. Os vinte neurdnios de entrada desta topologia de RNAs devem ser

necessarios devido a todos os estados do /ink simulado e ndo somente em relagao aos

pontos de falhas.

6.3.1 Rede Neural Tipo 1

Este tipo de rede deve ter como entrada os valores advindos dos equipamentos
da camada fisica, os quais estdo relacionados apenas com o GDP, ficando o ns como

gerador final dos logs, os quais formaram o banco de conhecimento. Os parametros de
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entrada refletem o historico da BER nos 2 (dois) ultimos segundos, ou seja, o
historico da BER contém os valores dos ultimos 19 (dezenove) décimos de segundos
mais a BER do tempo presente. Esta janela de tempo foi determinada de forma
empirica como citado no inicio da Secdo 6.3. A saida da rede neural apresenta o valor
da BER para o décimo de segundo imediatamente futuro. Assim, os valores da BER
devem ser coletados nos instantes: #-0,19, t-0,18, t-0,17,..., t-0,3, t-0,2, t-0,1 e t, e
através da rede neural foi obtido o valor da BER no tempo #+0,/, onde ¢ indica o
tempo presente dado em segundos. No mundo real ndo ¢ possivel mensurar a BER

diretamente de um sistema em operagdo [2], mas uma alternativa seria amplificar o

sinal optico (P,

ec

) antes que o mesmo incida no fotodetector e calcular a BER

BER = EXP| — —213”“ 2,
hvB

a qual ja foi explicada no Capitulo 3 (Férmula 3.7). Atente que esta formula calcula a

segundo a formula:

BER no limite quantico, ou seja, modela um receptor ideal. A escolha desta formula ¢
um artificio de abstracdo, pois modelos mais precisos necessitam de varidveis
relacionadas com o ruido de equipamentos Opticos, as quais estdo além do escopo de
atuacdo do GDP. A Tabela 6.3 apresenta os resultados obtidos em termos do MSE. A
Figura 6.5 apresenta o grafico do MSE do processo de treinamento.

Este tipo de rede apresenta um bom comportamento’' em relagdo ao MSE de
validagdo, que considera todos os pontos do banco de conhecimento valida
(0,0437). O desempenho em relagdo ao banco de conhecimento treina (0,2612)
pode ser considerado como razoavel”. Quanto ao confronto entre os arquivos de
resultado da rede (*.res) e os padroes de treinamento (*.pat) os resultados se
mostram ora bons (Testa.res x Testa.pat), ora razoaveis (Treina.res x
Treina.pat e Valida.res x Valida.pat) para 0,2 > & > 0,005. Se o o

ficar fora desta faixa de valores, a predicdo fica comprometida devido a natureza

brusca da falha.

! Bom comportamento: diz-se de uma rede neural que apresenta MSE < 0,15.

2 Comportamento razoavel: diz-se da rede neural que apresenta MSE < 0,25.



Tipo de Erro Resultados

MSE de Treinamento 0,2612

MSE de Validagao 0,0437

MSE nos pontos de pico Pontos de Pico ) MSE

Treina.res x Treina.pat 118 0,2>38=>0,01 0,0407
171 0,2 >3 > 0,005 0,1628
229 0,2>62>0,001 0,2950

Valida.res x Valida.pat 16 0,2>38=>0,01 0,0437
25 0,2>38>0,005 0,1816
37 0,2>352>0,001 0,3228

Testa.res x Testa.pat 20 0,2>062>0,01 0,0401
28 0,2>38>0,005 0,1389
35 0,2>08 20,001 0,2586

Tabela 6.3 - Resultados da Rede Tipo 1.

EEmmongraph i s |
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Figura 6.5 — Grafico MSE de treinamento da rede neural tipo 1.
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6.3.2 Rede Neural Tipo 2

Para esta rede também foi utilizada a topologia 20-20-1 e o algoritmo de
aprendizagem backpropagation. Os parametros de entrada foram: o status do link, a
quantidade de banda passante ocupada, os pacotes recebidos e os pacotes perdidos,
enquanto a saida fez referéncia a taxa de erro de bits (BER) do tempo presente em
forma percentual, ou seja, uma BER de 0,4 indica que a taxa de bits errados gerados ¢
da ordem de 40%. No Capitulo 4 foram indicadas variaveis candidatas a entrada da
rede neural, tais como, o comprimento de onda, a poténcia maxima do sinal de cada
comprimento de onda e o OSNR de cada canal DWDM. Pardmetros como estes sao
mais adequados a rede do tipo 1 e ndo foram considerados devido a falta de infra-
estrutura laboratorial disponivel para este trabalho. As variaveis de entrada da rede
tipo 2 foram coletadas nos instantes: ¢-0,4, t-0,3, t-0,2, t-0,1 ¢ t, sendo o tempo ¢ €
dado em décimo de segundo. A saida da rede indica a BER no instante ¢.

A rede neural tipo 2 apresentou resultados excelentes para a inferéncia da BER
da camada fisica do instante presente. O MSE, tanto em relagdo ao conjunto total dos
parametros de treinamento, como em relagdo aos pontos de pico suaves apresentou
bons valores como demonstram a Tabela 6.4 e o grafico da Figura 6.6.

A clareza minoritaria dos valores dos dois tipos de erros calculados demonstra
claramente que ¢ possivel inferir a BER da camada fisica a partir do comportamento
do trafego da rede de computadores. Entretanto, este tipo de rede ndo obteve
resultados satisfatéorios quando se tentou usd-la como mecanismo de predigao de
falhas. A Figura 6.7 mostra quanto o resultado fornecido pela rede neural (vermelho)
se aproxima do padrdo de treinamento (verde). Os dados envolvidos no grafico da

Figura 6.7 sdo relativos ao banco de conhecimento testa.pat.



Tipo de Erro Resultados

MSE de Treinamento 0,0105

MSE de Validagao 0,0015

MSE nos pontos de pico Pontos de Pico & MSE

Treina.res x Treina.pat 118 0,2>82>0,01 0,0123
171 0,2>8 20,005 0,0562
229 0,2>382>0,001 0,0420

Valida.res x Valida.pat 16 0,2>82>0,01 0,0004
25 0,2 >8> 0,005 0,0544
37 0,2>8 20,001 0,0367

Testa.res x Testa.pat 20 0,2>062>0,01 0,0280
28 0,2>38>0,005 0,0726
35 0,2>8 20,001 0,0581

Tabela 6.4 - Resultados da Rede Tipo 2.
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Figura 6.6 — Grafico MSE de treinamento da rede neural tipo 2.
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Um dos parametros de entrada para este tipo de rede foi o status do link. Como
ja foi dito, este impede a confusdo pelas redes neurais entre os padrdes de siléncio e
de falha, entretanto, tal parametro pode influenciar excessivamente no resultado da
rede. Para verificar este fato, foram retirados tanto o parametro status do link, como
os padrdes de siléncio do banco de conhecimento. Os resultados obtidos foram piores
que os apresentados anteriormente, mas nao deixaram duvidas quanto ao bom
desempenho da mesma, ainda que o pardmetro em questdo fosse suprimido, como
comprovam para este caso o MSE de treinamento de 0,1362 ¢ o MSE de validacao

0,0234.

X xgraph <9 =10l xI
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Figura 6.7 —Saidas dos arquivos Testa.res x Testa.pat sob a rede neural tipo 2.

6.3.3 Rede Neural Tipo 3

Inicialmente, pretendia-se usar a topologia da rede tipo 3 para a predicdo de
falhas do /ink simulado. Este tipo de rede tenta inferir a proxima taxa de erro a partir
dos instantes anteriores da simulag¢do. Entdo de posse do comportamento do trafego
(statusLink, UsedBand, PktLost, PktOk) nos instantes ¢-0,4, t-0,3, t-0,2, t-0,1 e t
pretendia-se obter a BER da camada fisica do instante ¢+0,/. O MSE de validacao

apresentado para redes deste tipo pode ser caracterizado como razoavel, entretanto, o
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erro nos pontos de pico suaves se mostrou totalmente falho. A Tabela 6.5 e o grafico

da Figura 6.8 documentam o resultado obtido por este tipo de rede.

Tipo de Erro Resultados

MSE de Treinamento 0,4103

MSE de Validagao 0,0536

MSE nos pontos de pico Pontos de Pico  § MSE

Treina.res x Treina.pat 118 0,2>082>0,01 0,8518
171 0,2>382>0,005 0,8609
229 0,2>0820,001 0,8609

Valida.res x Valida.pat 16 0,2>8>0,01 0,8573
25 0,2>382>0,005 0,8399
37 0,2>062>0,001 0,8514

Testa.res x Testa.pat 20 0,2>62>0,01 0,8876
28 0,22>38 20,005 0,8574
35 0,2>3820,001 0,8630

Tabela 6.5 - Resultados da Rede Tipo 3.
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Figura 6.8 — Grafico MSE de treinamento da rede neural tipo 3.
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O estado falho evidente desta rede comprova que os parametros de entrada
status do link, banda passante ocupada, pacotes recebidos e pacotes perdidos sdo
insuficientes para realizar a predigdo desejada neste contexto. Futuramente, pode-se
tentar melhora-los de forma que o trafego seja mais precisamente descrito e,

conseqiientemente, melhorar os resultados finais esperados.

6.4 Conclusoes

A forma mais comum de se verificar se uma RNA, depois de treinada, atingiu
seu propodsito ¢ através do MSE. Para este experimento, além de um bom
comportamento do MSE relacionado com todo o banco de conhecimento, este teve
também de apresentar bons resultados em relagdo aos PPSs e, se possivel, aos PPBs,
uma vez que estes sao os pontos de uma eventual transigdo entre os estados de
funcionamento normal e de falha do /ink estudado.

O processo de experimentacdo demonstrou que ¢ plausivel uma investigacao de
como se prever ou inferir falhas da camada fisica. Trés tipos de RNAs (tipo 1, 2 ¢ 3)
foram construidas, segundo ferramentas de simulagdes, para atuar no problema de re-
roteamento de redes IPAGMPLS sobre DWDM. E possivel usar RNAs que utilizem
tanto informagdes sobre o trafego (tipo 2), bem como informagdes relacionadas com o
proprio equipamento fisico (tipo 1). A RNA tipo 2 pode detectar falhas em um plano
de mais alto nivel e fazer inferéncias sobre a camada fisica, para isso usa variaveis da
camada de rede, mas ndo consegue indicar a entidade que causou a falha. A RNA tipo
1 faz predicdes sobre a BER da camada fisica e utiliza varidveis de entrada
relacionadas com esta mesma camada. Com a melhoria da RNA tipo 1, esta também
podera verificar qual ¢ a entidade fisica causadora de falhas, pois suas varidveis de
entrada modelam os proprios equipamentos fisicos em questdo. Para isso, € necessaria
uma interface de comunicagdo entres as RNAs e o equipamento fisico. Outra
possibilidade seria a implementacdo de um hardware embarcado que implementasse
as RNAs diretamente no equipamento desejado. Ambas opgdes, interface e hardware

embarcado, sdo deixados como trabalhos futuros.
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A RNA do tipo 2 estimou a BER em um tempo presente ¢ a RNA tipo 1 faz a
inferéncia em relagdo ao futuro. A RNA tipo 2 poderia fornecer a entrada da RNA tipo
3 para fazer inferéncias sobre a BER da camada fisica usando varidveis da camada de
rede. Tal disposi¢do ndo ¢ vidvel pois tal sistema é “equivalente” a concatenacdo das
estruturas das RNAs. Isso acarreta a propagacdo do erro camada a camada em ambas
as redes neurais além de gerar um excesso de camadas na estrutura supostamente
equivalente. A RNA tipo 3 trabalha com as mesmas variaveis de entrada da RNA tipo
2 e fornece o mesmo tipo de resultado de saida da RNA tipo 1. A estrutura
conexionista do tipo 3 ndo funcionou satisfatoriamente. Conclui-se que, operando
separadamente, as redes neurais tipo 1 e tipo 2 atuam bem, conforme seus propdsitos,
mas em conjunto ndo obtiveram resultados satisfatorios, seja na forma de cascata (tipo
1 alimentando tipo 2), seja na forma encapsulada (tipol e tipo 2 na mesma estrutura)
Desta forma ndo foi possivel prever falhas de um link 6ptico segundo o trafego da
rede, mas somente em fun¢do de informagdes fornecidas pela propria camada fisica.
Esta ndo ¢ uma questdo definitiva, pois uma falha causada por um equipamento fisico
acarreta um crescimento exponencial da BER o que requer variaveis de trafego
extremante precisas (da ordem de 107). Logo, se o banco de conhecimento for
melhorado de forma a fornecer mais subsidios ao treinamento das RNAs, o objetivo
de fazer predi¢cdes de falhas com informacgdes a respeito do trafego pode ser
melhorado.

O processo de simulacdo influi diretamente no resultado final apresentado
pelas RNAs. A preocupacdo em se aproximar o banco de conhecimento do mundo real
¢ de suma importincia para a qualidade dos mecanismos de prevencdo de falhas.
Quanto mais proxima do mundo real for a simulacdo, mais confidvel serdo os
resultados obtidos pelas RNAs. O proximo capitulo descreve em detalhes como o
experimento foi desenvolvido, bem como a seqiiéncia de passos a ser seguida para

gerar tais redes neurais.
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Capitulo 7

Cenario de Implementacao

Este capitulo tem por finalidade descrever o processo que foi utilizado para
gerar as simulagdes necessarias ao desenvolvimento das RNAs aplicadas ao ambiente
RENATA 2, comentar os resultados obtidos e documentar o trabalho feito de forma a

facilitar futuras evolugdes.

7.1 Implementacao do GDP

O software GDP (Gerador de Perturbagdes) teve um papel fundamental para
gerar com qualidade as informagdes do banco de conhecimento usado no treinamento
das RNAs usadas na predicdo e inferéncia de falhas. Ele complementa o ns no ambito
da simulacdao de falhas em redes Opticas. Para implementagdo do GDP utilizou-se
Linguagem Java, de forma a lhe garantir o méaximo de portabilidade. O ns ¢ um
software livre com versdes para ambientes Unix/Linux ¢ Windows. Neste trabalho, foi
usada a versdo 2.1b8a do ns para ambiente Linux. No contexto do RENATA 2, o ns
recebe informacdes diretamente do GDP, logo ¢ oportuno que os usuarios do
RENATA 2 possam executar o GPD em um sistema operacional que o ns aceite.

No projeto e na implementagdo do GPD teve-se a preocupagdo de tornar sua
manutenc¢do e futuras evolucdes simples e rapidas. Assim, foi adotado o paradigma de
orientacao a objetos nestas duas etapas, como também optou-se em separar o software

em duas camadas: a camada de interface com o usudrio e a camada de implementacao
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propriamente dita. As 2747 linhas de cdédigo do GDP foram divididas entre 16 classes
Java. As classes abaixo estdo relacionadas com a interface grafica do usudrio:
v FrComp,
v' FrConfiguracoes,
v FrFibraOp,
v' FrMain,
v' FrReceptor, e
v FrTransmissor.
As demais classes estdo relacionadas com as funcionalidades propriamente ditas do
gerador de perturbagdes e podem ser definidas como sendo o nticleo do GDP:
v FibraOp,
GeradorPerturbacoes,
PerturbAleatoria,
PerturbAleatorialinear,
PerturbLinear,
Perturbacao,
Receptor,

Reta,

NN N N N N RN

Trans, e

\

Transmissor.

A Figura 7.1 mostra o diagrama classes em UML (Unified Modeling Language) do
GDP, onde o relacionamento entre tais classes ¢ exposto, ficando o diagrama de
seqiiéncia na Figura 7.2. A Tabela 7.1 traz comentarios relacionados com cada uma
das classes desse software que explicam as principais especificidades do cdédigo e o

proposito de cada documento de codigo fonte.
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Esse GDP

Funcao

FrComp Classe pai, responsavel pela codificacdo comum
das janelas relacionadas com os componentes
opticos: Fibra, Transmissor ¢ Receptor e também
a janela de configuracdes.

FrConfiguracdes Janela onde o usudrio define os parametros gerais
da simulagao.

FrFribraOp Local de definigdo dos parametros da fibra
optica.

FrMain Janela de execucdo inicial do sistema.

FrReceptor Local de defini¢ao dos parametros do receptor.

FrTransmissor Janela de definicdo dos parametros do
transmissor.

FibraOp Classe que abstrai um enlace de fibra dptica.

GeradorPerturbacoes

Classe que trata o gerador de perturbacdes como

um todo.

PerturbAleatdria

Trata de perturbagdes do tipo aleatoria.

PerturbAleatdérialinear

Abstrai as perturbagdes do tipo aleatoria linear.

PerturbLinear Idem ao anterior para perturbacdes do tipo linear.
Perturbacgéao Classe pai na hierarquia das perturbagdes.
Receptor Abstrai um receptor optico.

Reta Usada para dar suporte as perturbagdes que tém
um carater linear e abstrai o comportamento dos
pontos de uma reta.

Trans Classe que trata algumas transformacdes de

unidades, por exemplo, mW em dB.

Transmissor

Classe que abstrai um Transmissor Optico.

Tabela 7.1 - Descricao das Classes do GDP.
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7.2 Simulagoes do GDP - Perturbagoes

No GDP foram feitas 176 simulagdes no total. Tais simulagdes tiveram o
objetivo de validar o ambiente RENATA 2 em situa¢gdes de falhas de um transmissor
optico. Para isso, provocou-se a variacdo de grandezas fisicas que influenciam no
comportamento da poténcia do sinal emitido por um laser transmissor, ou seja, dentro
de cada simulagdo foram geradas perturbacdes nos valores de temperatura e corrente
que interferem no comportamento do laser transmissor. As simulagdes feitas no GDP
foram divididas em trés categorias:

I. Simulagdes de perturbacdo na temperatura;

II. Simulagdes de perturbacdo na corrente; e

III. Simulagdes de perturbacao simultanea na temperatura e na corrente.

Dentre as 176 simulagdes, 62 foram de perturbagdes na temperatura, 52
estavam relacionadas com corrente e as demais 62 com ambas grandezas. Inicialmente
cada uma destas categorias deveria possuir 65 simulagdes, entretanto, algumas
simulacdes de perturbacdes ndo agregaram conhecimento relevante ao processo de
aprendizagem das redes neurais e foram descartadas por serem redundantes. As 176
simulagdes geraram uma carga de simulagdes finais (1232 simulagdes do ns) bem
razoavel para a execucdo das mesmas nos recursos computacionais disponiveis
(equipamentos Pentium 4 com 192 MB de RAM). O processo de transformacao de
simulagdes do GDP em simulagdes do ns serd explicitado com maior detalhamento no
decorrer desse capitulo. Cada categoria de simulagdo do GDP foi dividida em cinco
subcategorias, nas quais cada grandeza relacionada variava de cinco modos diferentes:
Linear Crescente;

Linear Decrescente;
Aleatodria Linear Crescente (valores aleatorios, mas sempre crescentes);

Aleatoria Linear Decrescente (valores aleatérios, mas sempre decrescentes);

LN A W N -

Aleatoria (valores aleatorios limitados a uma faixa de valores).
Para maiores informagdes, sobre as formas de variagdo j& citadas, consulte a

Se¢do 5.1.2 GDP - Gerador de Perturbagdes. A Secdo citada também ¢ importante
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para o entendimento da Tabela 7.2 que apresenta um histérico das simulagdes feitas
no GDP. Nesta tabela, os termos decremento e incremento presentes,
respectivamente, nas categorias de perturbagdo Linear Decrescente e Linear
Crescente, indicam a razdo de uma PA (Progressdo Aritmética) de a,
termos, na qual o termo a; ¢ descrito na tabela como Valor Final 1 ¢ a, como Valor
Final n. O Valor Inicial da grandeza fisica perturbada (temperatura e/ou corrente) em
cada perturbacgdo ¢ sempre o mesmo. Cada termo da PA indica o valor que a grandeza
assumiu ao final de cada perturbacdo e o nimero de termos indica a quantidade de
simulagoes feitas. Nas simulacdes de carater aleatoério o termo “Num. Repeticdes”
indica o nuimero de simulagdes feitas e o termo “Variagdo Max.” indica maxima
variagdo que a grandeza pode sofrer em cada instante de perturbagdao. Na categoria
Aleatoéria Linear, a variacdo da grandeza perturbada ¢ estritamente crescente ou
decrescente conforme o caso. A Figura 7.3 mostra um exemplo de como uma
simulacdo de perturbagdo aleatoria ocorre. Cada simulagdo do GDP teve duragdo de
3s, sendo 2,5s o periodo de perturbacdo de cada grandeza. O inicio da perturbagao de
cada simulagdo ocorria no tempo 0,25s e finalizava no tempo 2,75s. O intervalo de

amostragem de valores se deu a cada 0,001 s da simulagao.

A Grandeza

Amostragem Fim da Perturbacgio

Inicio da Perturbagio / /

N4 .

, . . . Fim da Simulagéo
Inicio da Simulagao

j T PTempo(s)
0 0,25 0,7 0,7001 2,75 3,0

Figura 7.3 — Exemplo de andamento de uma simulagdo do GDP.
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Il. Temperatura Il. Corrente Il. CORREnNnte e TEMPeratura

I.1 Linear Decrescente

I1.1 Linear Decrescente

[11.1 L. Decrescente Corre. Temp.

Decremento -0,50 Decremento -0,25 Decremento -0,25 -0,50
Valor Inicial 25,00 Valor Inicial 20,85  Valor Inicial 20,85 25,00
Valor Final 1 24,50 Valor Final 1 20,60 Valor Final 1 20,60 24,50
Valor Final n 18,00 Valor Final n 18,85  Valor Final n 18,85 18,00
Total 14,00 Total 8,00 Total 8,00 14,00
[.2 Linear Crescente [1.2 Linear Crescente I11.2 L. Crescente Corre. Tmp.
Incremento 0,50 Incremento 0,25 Incremento 0,25 0,50
Valor Inicial 25,00 Valor Inicial 20,85  Valor Inicial 20,85 25,00
Valor Final 1 25,50 Valor Final 1 21,10  Valor Final 1 21,10 25,50
Valor Final n 31,00 Valor Final n 22,85 Valor Final n 22,85 31,00
Total 12,00 Total 8,00 Total 8,00 12,00
[.3 A. L. Crescente I1.3 A. L. Crescente [11.3 A. L. Crescente Corre. Temp.
Valor Inicial 25,00 Valor Inicial 20,85  Valor Inicial 20,85 25,00
Variagao Max. 0,005 Variagcao Max. 0,003 Variacao Max. 0,003 0,005
Num. Repeticdes 12,00 Num. Repeticdes 12,00 N. Repetigoes 12,00 12,00
Total 12,00 Total 12,00 Total 12,00 12,00
.4 A. L. Decrescente I1.4 A. L. Decrescente IIl.4 A.L. Decrescente Corre. Temp.
Valor Inicial 25,00 Valor Inicial 20,85  Valor Inicial 20,85 25,00
Variagdo Max. -0,005 Variagdo Max. -0,003  Variagao Max. -0,003 -0,005
Num. Repetigbes 12,00 Num. Repeticbes 12,00 N. Repeti¢cdes 12,00 12,00
Total 12,00 Total 12,00 Total 12,00 12,00
1.5 Aleatéria 11.5 Aleatdria I11.5 Aleatéria Corre. Temp,
Valor Inicial 25,00 Valor Inicial 20,85  Valor Inicial 20,85 25,00
Variagao Max. 0,50 Variagao Max. 0,30 Variagao Max. 0,30 0,50
Num. Repeticdes 12,00 Num. Repeticdes 12,00 N. Repetigoes 12,00 12,00
Total 12,00 Total 12,00 Total 12,00 12,00
Total | 62,00 Total Il 52,00 Total lll 62,00

Tabela 7.2 - Detalhamento das simulagcdes de perturbacdes feitas no GDP.
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7.2.1 Processo de Montagem de Simulagées do GDP - Matriz

de Simulacgoes

A forma de comunicacdo entre o GDP e o ns se da através de tags, entdo o
usuario do RENATA 2 deve inserir a tag #GDP no arquivo de simula¢do do ns (script
*.tcl) para que o GDP possa adicionar informagdes relativas as simulacdes da camada
fisica. Assim, o ns pode assumir um comportamento mais préximo do mundo real no
que se refere a falhas em /inks 6pticos. Ao final de cada simula¢do do GDP, o usuario
pode informar o arquivo de script do ns (com a tag #GDP devidamente posicionada) e
o GDP fornecera um novo script do ns ja com as informagdes sobre as perturbagdes
realizadas na simulacdo corrente. Desta forma, para cada simulacdo do GDP havera
uma simula¢do do ns. Ao conjuto de simulagdes do ns, as quais t€ém um mapeamento
direto com as simulagdes do GDP, da-se o nome de Matriz de Simulacdes. Esta
matriz, por sua vez, serve de base para gerar as simulacdes finais usadas para
constru¢do do Banco de Conhecimento das redes neurais. Logicamente, a Matriz de
Simulacdes foi formada por 176 simulagdes do ns, todas idénticas quanto a
caracteristicas do trafego gerado e diferentes em relagcdo ao comportamento do enlace

optico simulado.

7.3 Simulacodes do ns

As simulagdes do ns sdo as responsdveis em gerar os /ogs finais, os quais, de
maneira ndo formatada, formam a base de conhecimento para o aprendizado das redes
neurais. As simulacdes em questdo tém a preocupacdo de simular as camadas de
enlace e de rede, bem como tratam das especificidades do MPLS. Basicamente, cada
simulacdo do ns gera um log que contém valores para o quinteto ordenado (status do
link, quantidade de banda passante ocupada, pacotes recebidos, pacotes perdidos e
BER — Bit Error Rate da camada fisica) citado anteriormente na Se¢do 6.2.

Cada simulagdo teve a duracdo de 3s (trés segundos) e o intervalo de
amostragem de cada quinteto foi feito a cada 0,1s (um décimo de segundo). A

amostragem poderia ser feita at¢ em 0,001s (um milésimo de segundo), uma vez que
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as simulagdes do GDP foram projetadas para fornecer informagdes até este nivel de
detalhe e, assim, capturarem informagdes mais precisas (em termos temporais) sobre o
sistema simulado. Entretanto, quando a amostragem das simula¢des do ns foi feita em
milésimos de segundo, este se comportou de forma muito lenta, cerca de 1,5% minuto
para cada simulagdo, o que resultaria em aproximadamente 30,8 horas para executar
todos os scripts de simulagdes finais. Com a configuragdo de décimo de segundo,
consegui-se reduzir o tempo de simulagdo para apenas cerca de 2 horas e 45 minutos,
obviamente, com prejuizos para apontar o instante exato da ocorréncia de um evento
no sistema simulado. De qualquer forma, a coleta de dados dos /ogs do ns foi feita em
décimos de segundo para permitir que a rede de computadores tenha tempo suficiente

para realizar o re-roteamento em caso futuras falhas.

7.3.1 Processo de montagem de simulagoes do ns -

Simulagoées Finais

Como ja exposto, a Matriz de Simula¢des guarda o conhecimento relacionado
com o comportamento da camada fisica. Ela se comporta de maneira idéntica quando
se considera o trafego gerado. Assim para cada simulagdo da matriz em questdo,
foram geradas 7 (sete) simulagdes nas quais a vazao de trafego gerado assumiu os
seguintes valores: 0, 2, 4, 6, 8, 10, 12 Gbps. Como a matriz conta com 176 simulagdes
e cada uma destas simulagdes assumiu 7 configura¢gdes de vazdo de trafego diferente,
entdo o numero final de simulagdes a serem executadas no ns foram 1232,
denominadas de Simula¢des Finais. Vale ressaltar, mais uma vez, que tal disposicdo
de trafego ¢ necessaria para tentar aproximar, o quanto possivel, as simulacdes do
mundo real e assim melhorar a qualidade do banco de conhecimento gerado. Desta
forma, as redes neurais poderdo assumir um papel mais confidvel em relagdo a
entradas inéditas da rede, ou seja, pretende-se fornecer uma melhor qualidade de

subsidios para que as redes neurais possam generalizar com mais precisao.

2 S ~ . . ~ e
> Tempo necessario para execugdo do script TCL da simulagdo (ns) inicial em um computador

Pentium III com 196 MB de RAM e usando o sistema operacional Linux distribui¢do Conectiva 8.
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Em cada um dos arquivos da Matriz de Simula¢des foram colocadas mais duas
tags: #MSPDflg (MSPD Flag) e #MSPDbnd (MSPD Band). Estas marcavam o local
do script ns onde estavam o nome do arquivo de /og e a vazdo gerada pelo agente
produtor de trafego. Desta forma, o MSPD através da classe CorrecLog substitui as
tags pelos valores apropriados, entdo desta maneira as simulagdes finais foram
geradas.

Cada simulagdo final gerou um arquivo de /og que continham os parametros de
entrada e de saida necessarios ao treinamento das redes neurais. Tais informagdes
encontravam-se dispersas em 1232 arquivos de /ogs e os valores dos parametros
capturados pelos mesmos ndo se encontravam devidamente escalonados, de forma que
pudessem servir de entrada para redes neurais. Para resolver este problema, foi escrita
a classe GeraBanco do MSPD, que fez o escalonamento dos pardmetros colhidos e
os agrupou em trés arquivos tipo texto ASCII chamados de Treina.bnc,
Valida.bnc e Testa.bnc Estes trés arquivos formavam o Banco de
Conhecimento.

O arquivo Treina.bnc ficou com aproximadamente 78% das informacdes
fornecidas pelas simulagdes finais e foi considerado como a base do aprendizado das
redes neurais. O arquivo Valida.bnc e Testa.bnc serviram, como suas
denominagoes ja dizem, de base para validacdo e testes das redes neurais ja treinadas
e contavam, cada um, com 11% das informacdes geradas pelas simulacdes finais. O
banco de conhecimento ainda ndo esta em formato de Padroes de Treinamento, os
quais o simulador de redes neurais JNNS possa receber, como também ndo ¢ este o
seu intuito. O banco de conhecimento serve para que o MSPD, através das classes
codificadas especialmente para este caso, possa gerar padroes de entrada para o

JNNS de forma a gerar redes neurais de diversas topologias.

7.4 Montagem dos Padroes de Treinamento

Conforme detalhado no capitulo 6, foram gerados trés tipos de rede neurais,
diferindo entre si nos pardmetros de entrada, nos resultados fornecidos e no seu

proposito. Uma breve explicagdo de cada um dos tipos de redes € necessaria para que
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se possa compreender melhor a atuagdo do MSPD, que ¢ o responsavel em formatar o
banco de conhecimento tal que cada tipo de rede neural possa usa-lo. Abaixo ¢ feita
tal descrigao:

v" Rede Neural Tipo 1 — Tem o propdsito de predizer um estado de erro futuro
(BER). Como entrada possui um histérico da BER dos ultimos vinte décimos
de segundo da simulagdo e aponta o valor futuro da BER;

v" Rede Neural Tipo 2 — A fungdo desta rede ¢é ler o status do link, a quantidade
de banda passante ocupada, os pacotes recebidos e os pacotes perdidos, e
inferir a taxa de erro de bits (BER) do tempo presente. Note que os trés ultimos
parametros de entrada estdo relacionados com o trafego. Em termos de
histdrico, sdo necessarios os cinco Ultimos décimos de segundo da simulacdo
em relacdo ao instante a ser inferido.

v" Rede Neural Tipo3 — Trata-se da fusdo das redes tipo 1 com as redes tipo 2 e
tem como objetivo inferir a BER futura em funcdo dos mesmos parametros de
entrada da rede tipo 2. Para isso, sdo lidos os cinco ultimos décimos de
segundo da simulagdo e tenta prever o proximo valor da BER.

A classe do MSPD GeraInRNAAtual ¢ a responsavel por gerar entradas
para a Rede Neural Tipo 2. Por exemplo, caso o usudrio deseje gerar uma rede deste
tipo com 20 noés de entrada (ultimos cinco décimos de segundo de historico), um
padrdo de treinamento de numero n gerado para JNNS pela classe
GeraInRNAAtual usara os parametros de entrada presentes nos quintetos n-4, n-3,
n-2, n-1, n e o parametro de saida do quinteto » do banco de conhecimento. A classe
GeraInRNAProx se comporta de forma semelhante, diferindo apenas no uso do
parametro de saida, que no caso do exemplo anterior usaria o quinteto n+/ para este
fim e se relaciona com a Rede Neural Tipo3. Este tipo se propde a predizer situagdes
de falhas baseadas no trafego e apresentou bom desempenho em relagdo ao erro médio
de validacdo. Entretanto, apresentou fraco desempenho em relacdo ao erro médio
calculado apenas nos pontos de pico, conforme exposto no Capitulo 6. Quanto a Rede
Neural Tipo 1, a classe GeraInRNABER também do MSPD ¢ responsavel por gerar
padrdes de treinamento para este tipo de rede, na qual s6 ¢ levada em consideragao

BER da camada fisica. A Tabela 7.3 traz uma descricao de cada uma das classes do
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MSPD, as quais sdo bastantes simples e podem ser implementadas em qualquer

linguagem de programacgao.

Classe MSPD Funcao

Correclog Substitui as tags #MSPDflg, #MSPDbnd pelos valores
apropriados para gerar as Simulagdes Finais.

GeraBanco A partir dos logs das simulagdes finais gera o Banco de
Conhecimento.

GeraInRNABER  Gera os padrdes de treinamento das redes Tipo 1.

GeraInRNAAtual Gera os padrdes de treinamento das redes Tipo 2.

GeraInRNAProx Gera os padrdes de treinamento das redes Tipo 3.

CalcErro Calcula o erro médio nos pontos de pico usando as saidas de

RNA.

Tabela 7.3 - Descricao das classes do MSPD.

7.5 Calculo do MSE nos Pontos de Pico Suaves

As construcdes dos trés tipos de redes neurais usaram o mesmo banco de
conhecimento para treinar, validar e testar as respectivas redes. Para isso, o MSPD
também foi projetado para adequar o formato do banco de conhecimento as restrigdes
impostas pela topologia da rede neural a ser treinada. Para todas as redes neurais, os
padrdes de treinamento, validacdo e teste (arquivos .pat) foram formados,
respectivamente, pelos arquivos treina.bnc, valida.bnc e
teste.bnc. Ao final do processo de treinamento, o JNNS ja fornece o MSE para os
arquivos treina.bnc e valida.bnc, bem como o grafico de andamento deste
processo onde sao relacionados os ciclos de treinamento com o MSE. Depois do
treinamento pode-se gerar os arquivos treina.res, valiada.res e
testa.res os quais contém os resultados inferidos pela rede neural em questao.
Assim, a classe CalcErro do MSPD pode calcular o MSE nos Pontos de Picos

Suaves, comparando cada um dos arquivos .pat com seu respectivo . res. A Figura
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7.4 mostra o diagrama de seqiiéncia do sistema RENATA 2 completo, que servira
também para guiar o usuario do RENATA 2 no processo de geragdo das redes neurais
finais. Em resumo, para gerar e validar uma rede neural no ambiente RENATA 2
deve-se seguir os seguintes passos:

1. Construir a simulagdo inicial da rede a ser modelada através de um script do ns
com as respectivas tags de comunicagdo com o GDP, destacando o /ink a ser
simulado (Anexo B comenta um exemplo desta simulacao);

2. Fazer as simulacdes dos equipamentos Opticos do /ink simulado no GDP e
gerar as respectivas simulagdes do ns tomando como base a simulagdo
desenvolvida no Passo 1;

3. Usar o MSPD para atualizar as simulagdes do Passo 2 quanto a vazdo de
trafego e nomenclatura dos arquivos de /og;

4. Executar no ns as simulagdes atualizadas pelo Passo 3 com o intuito de gerar
os arquivos de /og necessarios a construcdo do banco de conhecimento.

5. Usar o MSPD para transformar os arquivos de /og no banco de conhecimento;

6. A partir do banco de conhecimento usar o MSPD para gerar os padrdes de
treinamento das redes neurais conforme a topologia desejada,;

7. Construir a rede neural desejada no JNNS e realizar o processo de
aprendizagem da mesma segundo os padrdes de treinamento gerados no Passo 6;

8. Além de verificar o comportamento do MSE fornecido pelo JNNS verificar o

MSE nos pontos de pico também com o uso do MSPD.
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7.6 Conclusoes

As ferramentas implementadas GDP e MSPD procuram ligar as varias etapas
do desenvolvimento das redes neurais aplicadas ao gerenciamento de falhas proposto
por este trabalho. Quanto mais evoluidas forem estas ferramentas, mais simples o
processo supracitado tornara-se-a e usuarios (gerentes e administradores de redes) nao
especializados em rede neurais poderdao desenvolver este processo normalmente. Este
capitulo teve como objetivo documentar o desenvolvimento das ferramentas GDP e
MSPD, para facilitar futuras atualizagdes e assim contribuir futuramente para um uso
mais amplo do ambiente RENATA 2. Outro proposito foi deixar claro a seqiiéncia de

passos a ser seguida para construgao dos agentes RENATA 2.
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Capitulo 8

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Esta dissertacdo consolida o ambiente RENATA, que se propde a geréncia pro-
ativa de redes de computadores, foi desenvolvido no LAR (Laboratério de Redes do
CEFET Ceara), sendo assunto de duas dissertagdes do Mestrado em Ciéncia da
Computagdo da UFC [8][16]. Sua arquitetura original era direcionada para a
tecnologia ATM, fazendo uso de agentes inteligentes baseados em RNAs.

Com a evolucao natural das redes de computadores, o ATM perdeu espago para
tecnologias emergentes, tais como, MPLS, GMPLS e DiffServ. Estas tecnologias
simplificam o modelo de redes em quatro camadas e tentam aproveitar infra-estruturas
legadas. A tendéncia ¢, cada vez mais, o fortalecimento das tecnologias que prometem
inserir formas de garantir qualidade de servigo no protocolo IP. O desenvolvimento do
RENATA 2 teve como objetivo levar em consideragdo a evolucdo proporcionada pelas
tecnologias emergentes de redes de computadores. Uma das aplicagdes do ambiente
RENATA 2 ¢ atuar no processo de re-roteamento rapido do GMPLS.

Se melhorias forem aplicadas ao modo de re-roteamento do GMPLS, este
poderd atuar com maior rapidez sobre o plano de controle de redes IP+DWDM.
Agentes Inteligentes baseados em RNAs podem agilizar o processo de re-roteamento
rapido de redes IP+GMPLS sobre DWDM. RNAs podem prever falhas em um /ink de
uma rede Optica, permitindo assim, maior rapidez no processo de re-roteamento. O
mecanismo inteligente destes agentes (RNAs) foi a principal contribuicdo desta
dissertagcdo. Tal mecanismo pode ser implementado por dois dos trés tipos de RNAs

demonstrado no Capitulo 6. As RNAs Tipo 1 utilizam varidveis relacionadas com a
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camada fisica e sdo adequadas para a predigdo do proximo estado da BER desta
camada. As RNAs Tipo 2 usam varidveis relacionadas com o trdfego da camada de
rede, sendo apropriadas também para inferéncia do status instantineo da BER da
camada fisica. As RNAs Tipo 3 ndo apresentaram resultados satisfatérios, logo nao
devem ser consideradas para a construcdo dos agentes. Para aproximar do mundo real
o banco de conhecimento das RNAs deste trabalho, foi desenvolvida a ferramenta
GDP para melhorar o modo de tratamento de falhas do ns. Outra ferramenta
desenvolvida foi o MSPD que ajusta os logs do ns ao JNNS, além de fazer a critica
dos resultados apresentados pelas RNAs em relacdo aos pontos de pico. Todo este
processo foi construido dentro do escopo de atuagao do ambiente RENATA 2.

A ferramenta GDP apresenta uma proposta simples, de rapida implementagdo e
eficaz para agregar funcionalidades ao simulador ns. Gerar codigo de entrada para o
ns ndo requer o entendimento do cédigo fonte do mesmo. O ns foi implementado com
a combinag¢do das linguagens de programacdo Otcl e C++, aumentado assim a
complexidade de entendimento do seu codigo fonte (muitas vezes pouco
documentado). Desta forma, o GDP proporcionou, de maneira simples, que o
tratamento imperativo de erros das simulagdes do ns ficasse mais proximo do mundo
real. Esta mesma abordagem pode ser empregada para expandir ferramentas similares
de codigo fonte proprietario.

Em discussdo com John C. Kelliher, pesquisador especialista em redes Opticas
do King’s College, University of London, foi apontado um problema quanto ao uso da
equacao 3.7 (Sec¢do 3.3) para modelar o comportamento de um receptor oOptico real.
De fato, ndo foi dado o mesmo tratamento de abstragdo para o transmissor (real) e

para o receptor (ideal) implementados pelo GDP.

“The question of being able to detect link failure (in fact, link
outage) is a central one. However, as the probability of error of an
optical link can be calculated from the erfc integral using the
expression PE = erfc (K/2), and as its form follows this expression |
am not sure that measuring BER as prescribed will result in

detection of link outage.” (John C. Kelliher).
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O modelo matematico de um receptor 6ptico do mundo real faz uso de uma
integral (erfc, encontrada na pagina 172 de [2]) que ndo apresenta solucdo geral,
sendo resolvida apenas para valores literais. As variaveis que alimentam esta integral
estdo relacionadas com o ruido térmico e o shot-noise. A dificuldade em se obter
valores para as varidveis relacionadas com o ruido, aliada a busca por uma solucao de
cdlculo numérico para a referida integral, impossibilitariam o desenvolvimento do
GDP em tempo hébil para a conclusdo desta dissertagdo. Desta forma, preferiu-se
trabalhar com as equacdes que modelam um receptor mais proximo de um receptor

optico ideal*

e deixou-se a implementagdo do receptor real como trabalho futuro.
Entretanto, tal fato ndo altera os resultados deste trabalho apesar de deixa-los mais
longe do mundo real.

Kelliher também afirmou que a detec¢do preemptiva de falhas em links opticos
fornece consideraveis beneficios a transacodes de re-roteamento, classificando este tipo

de trabalho como inédito.

“Interestingly, 1 am writing a transaction paper in a very
similar area in which I am describing a command and control
methodology which would work well with your agent based
approach, although I am invoking the discipline of IKBS (intelligent
knowledge based systems).

I am sure that pre-emptive detection of link faults would
provide considerable benefits to the re-routing transitions.

I hope this helps, and more importantly is what you were
looking for. It is the first time that I have reviewed a paper of this
type. I hope you find my comments useful.” (John C. Kelliher).

Vale ressaltar que o uso de simulacdes viabilizou o desenvolvimento deste

trabalho. Entretanto, as RNAs serdo tdo adequadas ao mundo real quao fielmente as

24 , . . ~ . N . , N
Um receptor optico ideal nao sofre a interferéncia de ruidos, nem de corrente espontanea gerada sem

excitagdo luminosa (dark current), dependendo apenas do limite quantico.
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simulagoes refletirem o mesmo. No caso de se produzir RNAs para detec¢ao de falhas
em um unico /ink de uma rede de computadores e pensando nos beneficios que as
RNAs podem trazer, pode-se admitir a constru¢do do banco de conhecimento a partir
do proprio link real. Para isso, o investimento se restringe a um unico ponto da rede e
os resultados poderdo ser aplicados a links semelhantes ao simulado. Entretanto, os
custos sdo elevados mesmo para um unico /ink e dificuldades, tais como,
impossibilidade de uso do /ink, construcdo de aplicacdes geradoras de trafego e coleta
de dados terdo que ser tratadas. O mesmo procedimento ¢ quase invidvel para simular
uma rede completa. Neste caso, os simuladores sdo imprescindiveis.

A evolugdo natural do ambiente RENATA 2 deve ser a implementacdo da
ferramenta Geradora de Agentes. Isso possibilitard solugdes praticas de varios
problemas do mundo real, dentre eles, o re-roteamento rdpido em redes IP+GMPLS
sobre DWDM e a alocacdo de caminhos em uma rede MPLS segundo o histérico dos
enlaces e as necessidades de qualidade de servigo desejada para tal caminho. Além
disso, o gerador de agentes deve ter uma interface de comunicagdo com ferramentas
de geréncia de dominio publico e/ou comerciais. Assim, possibilitard que as mesmas
se comuniquem com os agentes RENATA 2, aproveitando a infra-estrutura de
software ja existente e delimitando o escopo desse trabalho futuro.

Caso o simulador de RNAs de uso geral (JNNS) seja substituido por uma
ferramenta especifica, o uso do ambiente RENATA 2 ndo mais requererd que seus
usuarios (gerentes e/ou administradores de rede) sejam especialistas em redes neurais.
Para isso, tal ferramenta em conjunto com o Gerador de Agentes devera funcionar
como uma caixa-preta, deixando totalmente transparente o desenvolvimento do
agente. A responsabilidade do usuério final do RENATA sera apenas a construcao do
banco de conhecimento segundo os dados disponiveis e relacionados com o problema
em questao.

Enquanto motivador de novos trabalhos, o ambiente RENATA 2 merece ainda
destaque especial por todas os trabalhos futuros ja propostos e pelos que estido por vir.
Com certeza, a UFC e o CEFET-CE, em especial o LAR, ja t€ém questdes cientificas
importantes para serem investigadas. Atualmente, o projeto RENATA ja estd sendo

continuado por dois alunos do Curso de Tecndlogo em Teleméatica do CEFET-CE: um



115

bolsista de iniciagdo cientifica do CNPQ e uma aluna motivada por sua monografia de
fim de curso. Enquanto se encontrou em andamento, esta dissertacdo gerou um
trabalho de fim de curso [44] e o artigo [1], publicado na Revista Boletim Bimestral
sobre Tecnologia de Redes da RNP. A empresa de desenvolvimento e pesquisa
Instituto Atlantico, situada na cidade de Fortaleza, fechou uma parceria com a UFC ¢
o CEFET-CE para submeter o RENATA 2 ao projeto GIGA, que se encontra sobre a
coordenag¢do do CPQD de Campinas, Sdo Paulo.
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Anexo A

Redes Neurais Artificiais

Embora Redes Neurais Artificiais ndo estejam ligadas diretamente com o
gerenciamento das redes de computadores, estas estdo intimamente relacionadas aos
agentes inteligentes dos Ambientes RENATA 1 e 2. Desta forma, este anexo ¢ muito
importante para o entendimento desta area da Inteligéncia Artificial e fornece
subsidios para o aprofundamento de conhecimentos sobre este tipo de maquina
inteligente que da suporte a tecnologia de agentes.

Uma rede neural artificial ¢ uma estrutura composta de unidades processadoras
simples, distribuidas e paralelas, que tem o proposito de armazenar conhecimento por
meio de mecanismos empiricos e torna-lo disponivel para o uso. Ela se espelha no

cérebro humano em dois aspectos [9] [20] :

I. O conhecimento ¢ adquirido pela rede a partir do meio ambiente
através de mecanismos de aprendizagem;

2. A “for¢a” das conexdes entre as unidade processadoras sao
minimizadas ou maximizadas de forma a armazenar melhor o

conhecimento adquirido.

Apesar do carater matematico dominante, as redes neurais artificiais recebem
este nome por terem sido inspiradas nas redes neurais bioldgicas, sendo assim,
analogamente correspondentes. Com o intuito de facilitar a leitura, serd usado

simplesmente o termo redes neurais para designar a estrutura matematica em questao.
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O termo neurdnio refere-se a cada unidade processadora da rede neural, estes sao
implementados através de uma fun¢do matematica. O procedimento utilizado para
realizar a aprendizagem da rede neural é feito por meio de um algoritmo de
aprendizagem; cuja funcdo ¢ modificar a magnitude da “for¢a” de ligagdo entre os
neurdnios, ou seja, modificar os pesos sindpticos das conexdes de uma forma
ordenada para alcancar um objetivo desejado (observe a Figura A.1). As redes neurais
sdo também mencionadas na literatura como neurocomputadores, redes conexionistas

e processadores paralelamente distribuidos, entre outras. [9] .

A.1 Capacidades e Propriedades

O poder computacional de uma rede neural advém de sua estrutura
macicamente paralela e distribuida e de sua capacidade de aprendizagem e
generalizagdo. O conceito de generalizacdo deve ser visto como a habilidade da rede
em fornecer valores adequados para entradas ndo disponiveis no processo de
aprendizagem. As caracteristicas de aprendizagem e generalizacdo podem ser
consideradas como o diferencial fornecido pelas redes neurais em comparagdo com
outras tecnologias, tais como, sistemas especialistas e inteligéncia artificial simbolica.
Estas duas capacidades de processamento de informacdo tornam possivel para as redes
neurais resolverem, com grau de aproximacado satisfatorio, subproblemas especificos
de problemas complexos (de grande escala) que sdo atualmente intratdveis em sua
forma completa. Além de aprendizagem e generaliza¢do, as redes neurais apresentam

as seguintes capacidades:

1. Aproximacao de fung¢des: uma forma comum de aprendizado ¢ o paradigma
supervisionado onde ¢ fornecida a rede neural uma entrada com a respectiva
saida esperada, entdo os pesos sinapticos sdo ajustados de forma a produzir a
saida ou resposta esperada. Este processo deve se repetir até que a rede forneca
as saidas esperadas (i.e.,convergéncia da rede). Uma aplicagdo desta

propriedade ¢ a classificagdo de padrdes, da qual o objetivo € encontrar
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arbitrariamente a fronteira de disjun¢do entre as varias categorias ou classes

preestabelecidas de objetos ou eventos.

Adaptabilidade: uma rede neural que opere em um ambiente ndo-estacionario
pode ser projetada para retreinamento. Assim, pequenas variagdes nos pesos
sinapticos em tempo real podem ser realizadas com o intuito de se adequar a
pequenas variacdes no ambiente. Apesar da adaptabilidade ser um fator de
robustez, ela deve ser feita de forma criteriosa em relacdo ao tempo. Um
sistema adaptativo com constantes de tempo pequenas pode se modificar
rapidamente e responder a perturbagdes espurias, causando uma drastica
degradagdo do sistema. Para manter a robustez do sistema, as constantes de
tempo responsaveis pelo periodo de re-treinamento da rede neural devem ser
suficientemente grandes de forma que perturbagdes espurias ndo interfiram no
bom funcionamento do sistema e sejam suficientemente pequenas para capturar

mudancas no ambiente o mais rapido possivel.E

Resposta a evidéncias: no contexto de classificacdo de padrdes, uma rede
neural pode ser projetada ndo sé para responder sobre a disjun¢ao de objetos,
mas também sobre a confian¢a ou crenca na decisao tomada. Esta caracteristica
devera ser aplicada quando o problema em questdo tratar de padrées ambiguos,

dando assim maior confiabilidade ao processo de classificacao.

Tolerancia a falhas: Caso um neur6nio venha a falhar, a propria estrutura
descentralizada das redes neurais favorece a continuidade do bom
funcionamento do sistema. Desta forma, o dano causado a rede deve ser
relativamente amplo para que a resposta final da rede seja seriamente
comprometida. Em principio, a degradacdo de uma rede neural ocorre

suavemente e situagdes anormais so sdo causadas por sérios danos a mesma.


geo
Conceito incorreto.
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Além das capacidades acima citadas, as redes neurais possuem propriedades
que garantem que as mesmas possam ser aplicadas em diversos tipos de problemas.

Abaixo ha uma lista destas propriedades.

1. Nao-linearidade: o grande beneficio oferecido por esta propriedade ¢ o fato
das redes neurais poderem tratar entradas ndo-lineares como, por exemplo, um
sinal de voz. E importante frisar que esta caracteristica ndo impede as redes

neurais de tratar grandezas lineares.

2. Implementac¢io em VLSI: caso um problema exija tratamento muito rapido,
ha possibilidade de se implementar redes neurais diretamente em hardware. A
tecnologia VLSI (Very Large Scale Integration) fornece um meio de capturar
comportamentos complexos de forma hierdrquica, o que vem ao encontro

perfeito da tecnologia das redes neurais.

3. Analogia Neurobiolégica: As redes neurais artificiais sdo motivadas pela
analogia com o cérebro, o qual mostra que o processamento paralelo tolerante a
falhas ¢ ndo somente possivel fisicamente, mas também poderoso. Os
neurobiologos olham para as redes neurais artificiais como uma ferramenta de
interpretacdo e pesquisa para fendmenos neurobioldgicos. Em contrapartida, os
engenheiros e cientistas da computagdo procuram na neurobiologia novas
idéias para resolver problemas mais complexos dos que os resolvidos pelos

métodos lineares convencionais.
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A.2 Neuronios - Unidades de Processamento

O neurdnio ¢ a unidade basica de processamento de informagao de uma rede

neural. A Figura A.1 mostra um neurdénio com a identificacdo de seus elementos

basicos.
Pesos Smapticos
|"f X7 D@ Biag
Wetor de ] ¥
Entrada i) — LY
Saida
Fungéo de
Fungéo de ativacio
Tuncio
x\’\m

Figura A.1 — Modelo basico para um neurdnio®.

1. Conjunto de Sinapses (neuronios de entrada ou elos de conexdao): Cada um
dos neurdnios de entrada se caracteriza por seu peso ou for¢a propria. Um sinal
x;j na entrada j conectado a um neurdnio k ¢ multiplicado pelo peso sindptico
wyj, onde o indice k refere-se ao neurdnio em questdo e o indice j refere-se ao
terminal de entrada.

2. Funcio de Juncio: serve para compor de forma linear os sinais de entrada ja
ponderados pelos seus respectivos pesos sinapticos. A fun¢do de juncdo
também ¢é conhecida como combinador linear ou simplesmente somador.

3. Func¢ao de ativagio: seu uso se faz necessario para restringir a amplitude de

saida de um neurdnio. Por convenc¢ao, as saidas dos neurdnios devem estar

* Figura retirada da pagina 36 de [9]
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restritas ao intervalo fechado [0,1] ou [-1,1], ha casos ainda de saida binaria O
ou 1. Assim, a funcdo de ativacdo ou funcdo restritiva tem com objetivo
adequar a saida do neur6nio a um destes intervalos. Um fator que pode
interferir na fungao de ativagdo ¢ o bias, o qual pode ser identificado na Figura
A.l1, sendo b; sua representacdo matematica. Este fator tem o efeito de
aumentar ou diminuir a entrada da funcdo de ativacdo, dependendo se ele ¢
positivo ou negativo, respectivamente. Desta forma, o bias interfere

diretamente na sensibilidade do neuronio em analise as entradas.

Em termos matematicos, um neurdnio k ¢ descrito segundo as equagdes A.1 e A.2.

U - Zwijj” (A.1)
A
Vi =@ (e + by) = @ (vi), (A.2)

tal que x;, x5, X3,..., X, S30 sinais de entrada; wy;, Wi2, Wi3,..., Wim, SA0 0S PESOS
sinapticos do neurdnio k; u; € a saida da funcdo de juncdo; by é o bias; @ (. ) ¢
a funcgdo de ativacdo e por fim y; € o sinal de saida do neurdnio. A equagio A.3
define o termo potencial de ativagdo v;, que trata da entrada da fungao de
ativacao.

Vi = up+ by (A.3)

A.3 Tipos de Funcao de Ativacao

A fungdo de ativagdo definida pelo termo ¢ ( . ) é responsavel pela saida do
neurénio conforme convengdo ja citada no item anterior. Ha trés tipos basicos de

fun¢des de ativacao:
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Figura A.2.a.

Vi =
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Func¢io Limiar: definida pela equagdo A.4 e seu grafico ¢ exposto na

1,sevi>0
(A.4)

0,sev;<0,

Onde v, € o potencial de ativagdo do neurdnio definido na equagdo A.3.

2. Funcio Linear por Partes (piecewise): esta funcdo ¢ definida pela equagdo

A.5 e seu grafico estd exposto na Figura A.2.b.

@ (v) =+

p
1, v > +l
2
v, +l >yp> _1
2 2
L0, ve L (A.5)
2

3. Funcao Sigmodide. Este ¢ o modelo mais comum de funcdo de ativacdo usado

em projetos de redes neurais. O grafico desta fun¢do, exposto na Figura A.2.c

forma um s, o que fornec

e um comportamento de balanceamento adequado

entre linear e ndo-linear, sendo ainda estritamente crescente. Um exemplo de

funcdo sigmoidal ¢ a fun¢do logistica, definida pela equacdo A.6.

®»

1

1+exp(-av) (A0

(v) =

na qual g representa o parametro de inclinagdo (s/lope) da funcdo sigmoide.

Variando-se a se obtém diferentes inclinagdes desta fun¢ao, com ilustrado na

Figura A.2.c.
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Figura A.2 — (a) Fungao de limiar. (b) Fungao linear por partes. (c) Fungao sigmoide.

A.4 Arquitetura de Redes Neurais

A forma como os neurdnios estdo organizados e interconectados define a
arquitetura de uma rede neural e estd intimamente ligada com o algoritmo de
aprendizagem usado para treinar a rede. Nesta se¢do serdo consideradas apenas as
formas de conexdo entre os neurdnios, ou seja, a estrutura ou topologia da rede. A
maneira como as redes sdo treinadas sera tratada na Secao A.5. Em geral pode-se citar

trés classes de arquitetura de redes neurais fundamentalmente diferentes.

A.4.1 Redes Feedforward de Uma Camada

Na forma mais simples de uma rede em camadas, temos uma camada de
entrada de nos fontes que se comunica diretamente através de sinapse com a camada
de saida em sentido Unico, ou seja, esta rede ¢ sempre alimentada adiante, por isso
denominada de rede feedforward ou aciclica. Uma rede como a ilustrada na

Figura A.3 ¢ considerada de uma camada, uma vez que os neurénios da camada
de entrada apenas fazem o repasse do sinal e ndao desempenham nenhum
processamento. Entdo o termo unicamada se refere a camada de saida, a qual ¢ a unica

responsavel pelo tratamento do sinal de entrada.
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Camada de Camada de
Entrada Saida

Figura A.3 — Rede neural feedforward unicamada.

A.4.2 Redes Feedforward Multicamada

Redes neurais feedforward multicamadas se distinguem das redes com camada
Unica por apresentarem uma ou mais camadas intermediarias entre a entrada e a saida
da rede neural. Estas camadas sdo denominadas camadas ocultas, cujos nods
computacionais sdo chamados correspondentemente de neurdnios ocultos. A razdo
para a presenga de neurdnios ocultos ¢ proporcionar as redes neurais a capacidade de
extrair estatisticas de ordem mais elevada sobre os dados de entrada. Este tipo de
arquitetura ¢ particularmente valioso quando se tem uma camada de entrada muito
grande.

A Figura A.4 mostra uma rede feedforward multicamada 5-3-2, visto que
possui 5 (cinco) neurdnios da primeira camada (entrada), 3 (trés) na segunda camada
(oculta) e 2 (dois) na terceira (saida). Uma rede neural ¢ considerada totalmente ligada
ou conectada quando todo neurénio de uma camada qualquer estiver conectado a
todos os neurdonios da camada subseqiiente, caso contrario, ¢ denominada

parcialmente ligada.
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Figura A.4 — Rede neural 5-3-2, feedforward multicamada totalmente ligada.

A.4.3 Redes Recorrentes

Uma Rede Neural Recorrente difere das feedforward pelo fato de apresentar
pelo menos um lago de retro-alimentacdo. Os elementos de atraso unitério,
representados por z', sdo responsaveis por fornecer saidas ja computadas em iteragdes
passadas a rede neural em questdo, o que explica o termo retro-alimentagdo. O atraso
no fornecimento de entradas a rede neural introduz memoria na rede, proporcionando
aos neuronios valores de entrada atuais e valores temporalmente anteriores a eles. As
redes neurais recorrentes geralmente apresentam um comportamento dindmico ndo-
linear, o que as torna mecanismos uteis na predicdo de valores inerentemente
temporais (séries temporais). A Figura A.5 traz a representacdo de uma rede neural
recorrente com apenas uma camada, onde a saida de cada neurdnio ¢ apresentada aos
demais neurdnios da rede e ndo se verifica tragos de auto-alimentagdo. Na pratica,

redes recorrentes sdo utilizadas principalmente para memorias associativas e para
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aproximar mapeamento entrada-saida [18] . Neste tipo de rede também pode ocorrer

casos de auto-alimentacdo ¢ multicamadas.

» z!
* A
> ooy Y N— I
J Operadores de

atrazo unario

Figura A.5 — Exemplo de rede neural recorrente.

A.5 Processo de Aprendizagem

A propriedade primordial das redes neurais ¢ aprender conforme o ambiente
onde estdo inseridas e assim melhorar seu desempenho. Para que uma rede neural
possa aprender, se faz necessario apresentar um conjunto de exemplos a mesma de
forma seqiiencial e interativa. Este processo ¢ chamado de treinamento de redes
neurais. Em cada iteracdo, os pesos sindpticos e o bias sdo ajustados. Este processo
deve se repetir até o objetivo da rede ser alcancado. Teoricamente, uma rede neural
torna-se mais instruida a cada passo do processo de aprendizagem. Segundo [9],
aprendizagem no contexto de redes neurais pode ser definida como um processo pelo
qual os parametros livres de uma rede neural sdo adaptados através de um processo de

estimulacdo pelo ambiente no qual a rede estd inserida. O tipo de aprendizagem ¢

determinado pela forma que a modificagdo dos parametros ocorre. Entdo se pode
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identificar trés eventos principais do processo de aprendizagem que ocorrem de forma

seqiiencial:
1. A rede neural recebe os padrdes de aprendizagem;
2. Segundo os padrdes de teste, os pesos sindpticos da rede neural sdo
modificados e
3. A rede neural responde de uma maneira nova ao problema para qual se

destina.

Hé4 dois pontos chaves que devem ser tratados durante o processo de
aprendizagem de uma rede neural. O primeiro é o algoritmo de aprendizagem, o qual
deve definir regras para a solu¢do do processo de aprendizagem. O segundo ¢ o
paradigma de aprendizagem, o qual trata do modelo de ambiente no qual a rede devera
operar. Existe uma variedade consideravel destes algoritmos, cada uma com suas
peculiaridades, tal que a diferenga basica entre eles se d4 na maneira como 0s pesos
sinapticos sdo tratados e no paradigma de aprendizado escolhido. A Tabela A.l
enumera um conjunto de algoritmos de aprendizagem com suas respectivas
caracteristicas.

Quanto aos paradigmas de aprendizagem ha dois tipos basicos: o

supervisionado, também conhecido como processo de aprendizado com auxilio de um

professor e o paradigma ndo-supervisionado ou auto-supervisionado. No paradigma
supervisionado um “professor” indica a rede neural qual o resultado esperado para
uma entrada especifica da mesma. O valor esperado pelo professor ¢ comparado com
o valor fornecido pela rede neural, desta forma se consegue um erro estimado. O erro
deve ser usado pela rede como parametro de correcdo dos pesos sinapticos. Neste
paradigma, o professor ¢ representado por um conjunto de vetores de entrada com
seus respectivos valores de saida desejados. Estas informagdes compdem o padrdo de
treinamento ou exemplos usados no processo de aprendizado. Este processo interativo
deve prosseguir até que a taxa de acerto da rede em treinamento atinja um patamar
satisfatorio. Esta forma de aprendizado ¢ bem conhecida e tem demonstrado

excelentes resultados em aplicagdes reais [20] .
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Algoritmo de Paradigma de Arquitetura Aplicacao
Aprendizagem Treinamento Principal
Adaptative Resonance Nao Recorrente Agrupamento
Theory Supervisionado
Kohonen Feature Maps Nao Feedforward Agrupamento
Supervisionado
ARTMAP Supervisionado  Recorrente Classificagao
Recurrent Supervisionado  Recorrente Séries Temporais
Backpropagation
Radial Basis Function ~ Supervisionado Feedforward Classificagdo, Séries
Networks Temporais
Backpropagation Supervisionado Feedforward Classificagao

Tabela A.1 - Algoritmos de aprendizagem e suas caracteristicas.

No paradigma nao-supervisionado nao ha necessidade de saidas nos padroes de
treinamento da rede neural. Isso implica que ndo hé necessidade de um professor que
auxilie o processo de treinamento. A rede trabalha os valores de entrada e os organiza
de forma classificatoria com base em suas propriedades estatisticas. Hora através da
competi¢do, hora através da cooperacdo entre os neurdnios, o paradigma nao-
supervisionado atinge seus objetivos de classificacdo. Muitos pesquisadores tém
utilizado este tipo de rede como detector de caracteristicas, dada a sua capacidade de

aprender a discriminar estimulos ocorridos em partes espacialmente diferentes [20] .

A.6 Fases de um Projeto de uma Rede Neural

Para que uma rede neural possa cumprir seu propdsito, fatores como
disponibilidade e caracteristicas dos dados, bem como topologia e algoritmo de
treinamento devem ser criteriosamente analisados. H4 dois momentos distintos da
operagdo de uma rede neural: a fase de treinamento e a fase de uso. O aprendizado ¢

um processo de ajuste dos pesos das conexdes em resposta ao erro gerado pela rede.
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Ou seja, a rede ¢ modificada de acordo com a necessidade de aprender segundo os
padrdes sugeridos. No processo de utilizagdo, a rede apenas fornece um valor segundo
os dados de entrada e nenhum ajuste nos pesos sinapticos ¢ efetuado. A Figura A.6

mostra o procedimento a ser adotado para o desenvolvimento de uma rede neural.
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Figura A.6 — Fases do desenvolvimento de uma rede neural.

A.6.1 Definicao do Problema

Antes de tentar resolver um problema através do paradigma de redes neurais ¢
aconselhdvel que se faca uma andlise para verificar se dominio do problema pode ser
tratado por uma tecnologia mais simples. Geralmente, as redes neurais sdo aplicaveis
quando nao hd um algoritmo com custo computacional (complexidade) tratavel pelos
computadores atuais, entretanto a solucdo proposta pelas redes neurais se restringe a
um dominio restrito do algoritmo (subproblema local). Alguns exemplos destes

problemas sdo: reconhecimento e classificagdo de padrdes, predigdo de séries
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temporais e aproximagao de fung¢des complexas. Outro aspecto importante ¢ o cuidado
na selecdo das variaveis relevantes ao problema em questdo. Esta selecdo envolve,
além da identificagdo das variaveis intimamente relacionadas ao problema, a exclusdo
das varidveis ndo-confidveis ao processo, ou cujo uso seja impraticavel por razdes

técnicas ou econdmicas.

A.6.2 Selecao e Representacao de Dados

Ha necessidade do tratamento de dados antes que estes possam fazer parte da
rede neural, alguns parametros identificados na defini¢do do problema podem ser
combinados em um s6 ou eliminados em caso de redundancia. Visto que qualquer
valor ndo pode ser apresentado a rede neural, técnicas de escalonamento, codificagdo
e normalizagdo dos dados podem ser requeridas nesta fase. Geralmente as redes
neurais s0 aceitam como entrada valores reais no intervalo fechado [0,1] ou [-1,1], ou

ainda valores binarios 0 ou 1.

A.6.3 Selegcao do Modelo da Rede Neural

A sele¢cdo do modelo da rede neural estd intimamente ligada ao tipo de
problema a ser resolvido. Por exemplo, se os dados tém forte relacionamento
temporal, uma melhor escolha para o modelo da rede seria do tipo Recurrent
Backpropagation, em vez do modelo Backpropagation padrdo. A Tabela A.1 também
pode ser usada para escolher o modelo da rede a ser usada conforme a aplicagdo

requerida.

A.6.4 Especificagcao da Arquitetura da Rede Neural

Para o desenho da rede ¢ preciso especificar os valores e condi¢des inicias para
o paradigma selecionado. Para os neurdnios, deve-se definir o tipo de entrada e a
integracdo dessas entradas. Em nivel de rede, deve-se pensar em niimero de camadas,
numero e tipos de neurdnios de entrada, de saida e intermediarios, além do tipo de
conectividade. O nimero de camadas intermediarias deve ser avaliado com cuidado,

pois seu excesso pode ocasionar a degradacdo do poder de generalizagdo da rede e o
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aumento no tempo de treinamento, fazendo com que a rede apenas memorize 0s

exemplos fornecidos sem extrair nenhum relacionamento dos dados.

A.6.5 Configuracao dos Parametros de Treinamento

Nesta fase sdo definidos os parametros de aprendizado, que entre outros
fatores, determinam a velocidade do treinamento ¢ o poder de generalizagdo da rede
neural. Fun¢ao de ativacdo e taxa de aprendizado sdo os parametros de treinamento
mais gerais, ou seja, estdo presentes em quase todos os tipos de redes neurais. A taxa
de aprendizado ¢ um parametro geral que determina o grau de atualizagdo realizada
nos pesos sinapticos, visando a saida alvo. A taxa de aprendizado ¢ diretamente
proporcional a velocidade de treinamento, mas pode acarretar na variagdo demasiada
dos pesos sindpticos e assim causar uma maior imprecisao nos resultados gerados. Ha
também diversos parametros de treinamento especificos a cada modelo de rede neural,

como ¢ o caso do fator de momento e tolerdncia do erro do modelo Backpropagation.

A.6.6 Verificagao do Aprendizado da Rede

Nesta fase, exemplos inéditos e ja testados devem ser mostrados a rede neural
para verificar se ela realmente obteve um aprendizado satisfatério. Se a rede atingir
um valor aceitavel de erro, ela esta treinada e pronta para o uso. Se a rede nao obtiver
uma performance condizente, mostrando-se inadequada. Neste caso, as fases de
desenvolvimento anteriores deverdo ser reavaliadas com o intuito de identificar a

origem do problema, ndo sendo descartada nem mesmo a fase de defini¢do do mesmo.

A.6.7 Uso da Rede

A rede neural estard pronta para o uso, caso passe no teste de verificagao do
aprendizado da rede citado acima. Neste momento, os pesos sinapticos guardam o

“conhecimento” da rede e ndo sdo mais atualizados, Assim, conforme seu
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treinamento, a rede deve classificar, agrupar ou prever situagdes que lhe sao
fornecidas através de suas entradas. E possivel que o ambiente mude e o problema
resolvido pela rede neural sofra alteragdes, logo a rede deve ser re-treinada para se
adequar as novas especificidades do problema. Ha redes que aceitam re-treinamento

on-line (paradigma nao supervisionado), mas redes do paradigma supervisionado

necessitam de um “professor”.
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Anexo B

Base das Simulacoes

O script do ns (arquivo *.tcl) com seus devidos comentarios sdo expostos
abaixo. Tal script é ponto de partida para que o usudrio comece o processo de
simulacdo necessario ao desenvolvimento dos agentes inteligentes RENATA 2. A
linguagem Otcl ¢ a responsavel pela interface homem maquina do ns. Os comentarios
feitos no script em questdo sdo elucidativos, tanto para o entendimento das simulagdes
feitas nesta dissertacdo, como para o entendimento dos comandos da linguagem Otcl e

por conseguinte do #ns.

# *kkkkk Kk Kk Definig(’jes Iniciais KA KA I AAIA AR ARk A h Ak A hA A A I A A I A A XA A I A A XA A KA KK

d
# Cria o objeto simulador.
set ns [new Simulator]

# Abre o arquivo de log.

# A tag abaixo #MSPDflg) marca o local do identificador do arquivo de log
# para que o MSPD possa renomed-lo e montar os varios logs finais.
#MSPDflg

set logf [open logf.log w]

# Cada set abre um arquivo para gerar graficos com o xgraph (opcional).
set grfBanda [open Banda.tr w]

set grfPktPerdidos [open PktPerdidos.tr w]

set grfPktRecebidos [open PktRecebidos.tr w]

set grfBER [open BER.tr w]

# Abre o arquivo para armazenar a animacdo do nam (opcional).
set nf [open simula Teste.nam w]
ns namtrace-all $nf



# * Kk kkkk kK Procedimentos Ak Ak hkhkkhhkhkkhhkhkhhkkhkhkhkkhkhkhkkhkhkhkkhkhkhkkhhkhrkhkhkrkhrhrkhhrkhrkhkrkxkxt%

# Procedimento de finalizacdo da simulacéo.
proc finish {} {

Sns flush-trace

close
close
close
close
close
close

$logf

$nf

$SgrfBanda
SgrfPktPerdidos
SgrfPktRecebidos
SgrfBER

exec nam simula Teste.nam &

# Comando para executar graficos (opcional).
exec xgraph -m Banda.tr PktPerdidos.tr PktRecebidos.tr BER.tr -
geometry 800x400 &

exit O

# Procedimento para geracdo de trafego.

# Pardmetros: ndé transmissor, receptor, tamanho do pacote,

# rajada, tempo inativo e taxa de transmissé&o.

proc attach-expoo-traffic {node sink size burst idle rate} {
global ns
set source [new Agent/CBR/UDP]

$ns attach-agent $node $source
set traffic [new Traffic/Expoo]

Straffic set packet-size $size
Straffic set burst-time S$burst
Straffic set idle-time $idle
Straffic set rate S$Srate

$source attach-traffic S$traffic

Sns connect $source S$sink
return $source

set totalpkt O
set erro O
set link ok 1

# Procedimento que periodicamente faz as gravagdes no arquivo
# de log.
proc record {} {

global sink0 logf erro totalpkt link ok
set ns [Simulator instance]
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# Verifica se o link estéd ok.
if { Serro == boA
set link ok O
} else {
set link ok 1
}

# Indica quanto tempo depois este procedimento deve ser
# chamado novamente.
set time 0.1

# Verifica quantos bytes chegaram no receptor.
set bw0 [$sink0 set bytes ]
set nl [$sink0 set nlost ]
set np [$sink0 set npkts ]

# Obtém o tempo corrente.
set now [$ns now]

# Calcula a banda ocupada em GBit/s e a escreve

# no arquivo de log.

puts $Slogf "$link ok [expr $bw0*10000/$time*8/1000000000]
Snl Snp Serro"

$sink0 set bytes 0
$sink0 set nlost 0
$sink0 set npkts_ 0

# Re-agenda a chamada deste procedimento.
$ ns at [expr S$now+$time] "record"

# Calcula o numero de pacotes totais.
set bw0 [expr $bwO / 53]
set totalpkt [expr Stotalpkt + S$bwl]

set prvsegnb -1
set segerrnb 0

# *kk kK Kk kK Configuragées MPLS R I e I b I b S b S b e S db b S b b S b I S b I db b I db b S I b Y

# Protocolo de roteamento.
Sns rtproto DV

# N6és IP e MPLS.

set node0 [$ns node]

set LSR1 [Sns mpls-node]
set LSR2 [Sns mpls-node]
set LSR3 [Sns mpls-node]
set LSR4 [$Sns mpls-node]
set LSR5 [Sns mpls-node]



set
set

set
Sem
Sem

LSR6 [$Sns mpls-node]
node7 [$ns node]

em [new ErrorModel]

unit pkt
set rate O

# Construcdes dos links.

Sns
Sns

Sns
Sns
Sns
Sns
Sns

duplex-link
duplex-link

duplex-1link
duplex-1link
duplex-link
duplex-link
duplex-link

# link simulado

Sns
Sns

Sns
Sns

# Configura de dos agentes LDP em todos dos agentes MPLS.

duplex-1link
duplex-link

duplex-1link

Snode0
SLSR1

SLSR2
SLSR2
SLSR2
SLSR3
SLSR6

SLSR6
STL.SR4

SLSR5

$LSR1
SLSR2

SLSR6
SLSR3
$SLSR4
SLSR4
$LSR3

SLSR4
$LSR5

Snode’7

lossmodel $em SLSR6 SLSR4

1.2Mb 5.
1.2Mb 5
1.2Mb 5
1.2Mb 5
1.2Mb 5
1.2Mb 5
1.2Mb 5
1Mb 5
1.2Mb 5.
1.2Mb

Sns configure-ldp-on-all-mpls-nodes

# Configura a cor das mensagens LDP

Sns
Sns
Sns
Sns
Sns

set
set
set
set
set
set

# Habilita o modo pré-negociado do re-roteamento MPLS.
Sns enable-reroute notify-prenegotiated

ldp-request-color
ldp-mapping-color
ldp-withdraw-color
ldp-release-color

ldp-notification-color

blue
red
magenta
orange

LSRmplsl [$LSR1 get-module
LSRmpls2 [$LSR2 get-module
LSRmpls3 [$SLSR3 get-module
LSRmpls4 [$LSR4 get-module
LSRmpls5 [$LSR5 get-module
LSRmpls6 [$LSR6 get-module

green

"MPLS "
"MPLS "
"MPLS"
"MPLS"
"MPLS"

]
]
]
]
]
"MPLS" ]

Oms

.Oms

.Oms
.Oms
.Oms
.Oms
.Oms

.Oms

Oms

SLSRmpls6 set-protection-1sp 0.7 0.01 1000

# LSP default
"SLSRmplsl

Sns

at 0.0

# LSP de backup

Sns

at 0.1

"SLSRmplsl

# Liga o fluxo ao LSP

setup-erlsp 5

setup-erlsp 5

1_

1_

DropTail
DropTail

DropTail
DropTail
DropTail
DropTail
DropTail

DropTail
DropTail

5.0ms DropTail

(visualizacdo no nam.)

2 6 45

2345
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$ns at 0.3 "$SLSRmplsl bind-flow-erlsp 7 100 1000"

# Liga o LSP default ao LPS backup
Sns at 0.3 "S$LSRmplsl reroute-lsp-binding 1000 2000"

# Cria o agente consumidor de tréfego e o anexa ao nd 7.
set sinkO [new Agent/LossMonitor]

Sns attach-agent $node7 $sinkO

$sink0 clear

# Cria o agente produtor de tréfego e o anexa ao nd 0.

# A tag abaixo (#MSPDbnd) é necesséaria para que o MSPD possa gerar varias
# configuracdes de trafego (0.0, 0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 1.0 1.2 Mb) e assim
# montar as simulacdes finais.

#MSPDbnd

set srcO [attach-expoo-traffic $nodel0 $sink0 53b 5kb 0 0.2Mb]

$srcO set fid 100

Sns color 100 magenta

Link da rede 10Gb, representado por 1Mb (Devido a necessidade de
se melhorar o tempo de compilacéo).

Tamanho do pacote 64KB (Bytes), representado por 64b (bits),
isto significa que cada bit transmitido equivale a 10000 bytes

H= FH FH S

# Indica ao LSP qual entidade serd o LSP de backup do link simulado.
proc notify-erlsp-setup {node lspid} {

set ns [Simulator instance]

set module [$Snode get-module "MPLS"]

if { $1lspid==1001 } {
Smodule secondary-lsp-binding 1000 1001
}

# Re-configuracdo da LIB em caso de falha

proc notify-erlsp-fail {node status lspid tr} {
set ns [Simulator instance]
set module [$node get-module "MPLS"]

if { [$Snode id] == 1 && S$status=="BSNodeError" } {
Smodule set-lib-error-for-lspid $1lspid 1

}

if { [Snode id] == 1 && S$status=="NodeRepair" } {
Smodule set-lib-error-for-lspid $lspid -1
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# * Kk kkk ok kK Agendamentos khkAhkhkhkkhkhkhkkhkhkhkhkhkkhkhkhkkhkhkhkkhkhkrkkhkhkhkkhhkrkhkrkrkhrkxkxx%

Sns at 0.0 "record"
Sns at 0.3 "$srcO start"

# Os agendamentos feitos abaixo foram gerados pelo MSPD e foram
# substituidos pela tag #GDP. A perturbacdo feita no GDP foi em
# relacdo a VARIACAO LINEAR DA CORRENTE.

$ns rtmodel-at 0.0000 down SLSR6 $LSR4

$ns at 0.0000 "set erro 1.0 "

Sns rtmodel-at 1.2100 up SLSR6 SLSR4

Sns at 1.2100 "set erro 0.0 "

.8000 "set erro 0.000000121 "
.8100 "Sem set rate 0.000000460"

Sns at
Sns at

Sns at 1.2100 "Sem set rate 0.869761412"
Sns at 1.2100 "set erro 0.869761412 "
Sns at 1.2200 "S$em set rate 0.238606703"
Sns at 1.2200 "set erro 0.238606703 "
Sns at 1.2300 "S$em set rate 0.065411332"
Sns at 1.2300 "set erro 0.065411332 "
Sns at 1.2400 "S$em set rate 0.017918886"
Sns at 1.2400 "set erro 0.017918886 "
$ns at 1.2500 "S$em set rate 0.004905198"
Sns at 1.2500 "set erro 0.004905198 "
Sns at 1.2600 "Sem set rate 0.001341805"
Sns at 1.2600 "set erro 0.001341805 "
Sns at 1.2700 "Sem set rate 0.000366783"
Sns at 1.2700 "set erro 0.000366783 "
Sns at 1.2800 "S$em set rate 0.000100188"
Sns at 1.2800 "set erro 0.000100188 "
Sns at 1.2900 "S$em set rate 0.000027347"
Sns at 1.2900 "set erro 0.000027347 "
$ns at 1.3000 "Sem set rate 0.000007459"
Sns at 1.3000 "set erro 0.000007459 "
Sns at 1.3100 "Sem set rate 0.000002033"
Sns at 1.3100 "set erro 0.000002033 "
Sns at 1.3200 "Sem set rate 0.000000554"
Sns at 1.3200 "set erro 0.000000554 "
$ns at 1.3300 "S$em set rate 0.000000151"
Sns at 1.3300 "set erro 0.000000151 "
Sns at 1.3400 "S$em set rate 0.000000041"
Sns at 1.3400 "set erro 0.000000041 "
Sns at 1.3500 "S$em set rate 0.000000011"
Sns at 1.3500 "set erro 0.000000011 "
Sns at 1.3600 "Sem set rate 0.000000003"
$Sns at 1.3600 "set erro 0.000000003 "
$ns at 1.3700 "S$em set rate 0.000000000"
Sns at 1.3700 "set erro 0.000000000 "
$ns at 1.7700 "S$em set rate 0.000000002"
Sns at 1.7700 "set erro 0.000000002 "
Sns at 1.7800 "S$em set rate 0.000000008"
Sns at 1.7800 "set erro 0.000000008 "
Sns at 1.7900 "S$em set rate 0.000000032"
Sns at 1.7900 "set erro 0.000000032 "
Sns at 1.8000 "S$em set rate 0.000000121"
1
1



Sns
Sns
Sns
Sns
Sns
Sns
Sns
Sns
Sns
Sns
Sns
Sns
Sns
Sns
Sns
Sns
Sns
Sns
Sns
Sns
Sns
Sns
Sns

# Agendamentos finais

at 1.8100
at 1.8200
at 1.8200
at 1.8300
at 1.8300
at 1.8400
at 1.8400
at 1.8500
at 1.8500
at 1.8600
at 1.8600
at 1.8700
at 1.8700
at 1.8800
at 1.8800
at 1.8900
at 1.8900
at 1.9000
at 1.9000
at 1.9100
at 1.9100
rtmodel-at
at 1.9200

"set
"Sem
"set
vv$em
"set
"Sem
"set
"Sem
"set
"Sem
"set
"Sem
"set
"$em
"set
"Sem
"set
"Sem
"set
"Sem
"set

erro 0.000000460 "
set rate 0.000001750"
erro 0.000001750 "
set rate 0.000006671"
erro 0.000006671 "
set rate 0.000025445"
erro 0.000025445 "
set rate 0.000097125"
erro 0.000097125 "
set rate 0.000371005"
erro 0.000371005 "
set rate 0.001418247"
erro 0.001418247 "
set rate 0.005425601"
erro 0.005425601 "
set rate 0.020771492"
erro 0.020771492 "
set rate 0.079581396"
erro 0.0795813%96 "
set rate 0.305126259"
erro 0.305126259 "

1.9200 down $SLSR6 $LSR4

"set

erro 1.0 "

$ns at 4.9 "$srcO0 stop"

Sns at 5.0
Sns at 5.0

# Comando para iniciar o processo de simulac¢do do ns.
$ns run

"record"
"finish"

(de responsabilidade do usuario).
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