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Capitulo 1

Enrutamiento Multicast

1.1 Introduccién

La fusién de las computadoras y las comunicaciones ha tenido una profunda
influencia en la forma en que los sistemas de cémputo se organizan. El concepto de
“centro de computo” como cuarto con una gran computadora a la cual los usuarios traian
sus trabajos para procesar, es ahora totalmente obsoleto. El viejo modelo de una sola
computadora que atendia todas las necesidades de computacion de la organizacion ha
sido reemplazado por uno en el cual un gran nimero de computadoras separadas pero
interconectadas entre si, hacen el trabajo. Estos sistemas se llaman redes de
computadoras [TANO3].

La Internet tiene sus origenes en la ARPANET (Advanced Research Projects
Administration Network), que era una red experimental de datos financiada por los
Estados Unidos en los comienzos de la década de los 60. El objetivo principal del
gobierno de los Estados Unidos era la creaciéon de una red robusta con capacidad de
mantenerse funcionando adn cuando parte de la misma esté sujeta a fallas. Con esta
idea, la ARPANET fue construida basandose en un modelo de datagramas, en el cual
cada paquete de datos es enviado en forma independiente a su destino. La red de
datagramas, ademas de estar basada en una idea simple, tiene la habilidad de adaptarse

automaticamente a cambios en la topologia [TANO3].

Durante muchos afos, Internet ha sido empleada por investigadores para realizar
intercambio de informacién. Las aplicaciones mas populares eran el acceso remoto, la
transferencia de archivos y el correo electrénico (e-mail). Para este tipo de aplicaciones, el
modelo de datagramas funciona muy bien. No obstante, con el tiempo se han creado un
conjunto de nuevas aplicaciones con diferentes requerimientos de calidad de servicio
(Quality of Service — QoS), distintos a aquellos para los cuales Internet fue creada, como
ser un requerimiento de ancho de banda minimo garantizado para que ciertas
aplicaciones funcionen bien. El modelo de datagramas en el cual esta basado Internet
tiene muy poca capacidad de manejo de trafico de datos dentro de la red y

consecuentemente no puede garantizar una capacidad de ancho de banda minima en bps



-2-

a los usuarios. Cuando una aplicacién intenta alcanzar un sitio Web o hacer una llamada
a través de Internet, algunas partes de la red pueden estar tan congestionadas que los
paquetes no consiguen llegar a destino y simplemente son desechados. Por lo tanto, las

aplicaciones no pueden funcionar en forma adecuada [WANOL1].

Un problema que aparece en las redes de computadoras es el retardo que sufren los
paquetes hasta alcanzar al destino. Cuando las aplicaciones como transmisiones de radio
o TV tienen un retardo que sobrepasa ciertos niveles, estas carecen de utilidad. Entonces,
para que las redes de computadoras actuales sean capaces de manejar trafico de datos
considerando parametros de Qo0S, no sélo deben ser capaces de garantizar una cantidad
minima de ancho de banda a las aplicaciones, sino que deben proveer el servicio

teniendo en cuenta el retardo a los nodos destinos [WANO1].

Las redes basadas en el modelo de datagramas histéricamente han ofrecido un
servicio conocido como servicio del mejor esfuerzo (best-effort). Best-effort simplemente
representa el servicio mas simple que una red puede proveer; no hay ninguna forma de
asignacién de recursos en la red. Este servicio consiste en que todos los paquetes son
tratados de igual forma, sin niveles de servicio, requerimientos, reservas o garantias. Este
servicio solo ofrece hacer el mejor esfuerzo para lograr la comunicaciéon. Cuando un
enlace esta congestionado, los paquetes simplemente son descartados. Los obijetivos
principales de este modelo fueron la escalabilidad y el mantenimiento de la conexion bajo
fallas. Los algoritmos encargados de seleccionar un camino (enrutar) entre dos nodos de
la red, simplemente seleccionan el camino mas corto considerando una métrica simple
como numero de saltos o retardo. Claramente este enfoque no es adecuado para soportar
asignacién de recursos como ser una capacidad minima garantizada. Por ejemplo, para
llevar a cabo una reserva de recursos, es necesario encontrar un camino desde el origen
al destino con cierta cantidad de ancho de banda a lo largo del camino. Pero el protocolo
Internet Protocol (IP) utilizado en las redes de datagramas no cuenta con dicha
informacién. Por lo tanto, el uso de dichos algoritmos puede conllevar a una alta tasa de
rechazos de solicitudes de conexion y a una mala distribucién del trafico sobre la red. Esto
es, mucho trafico fluyendo por aquellos enlaces que conforman los caminos mas cortos,

creando cuellos de botella, mientras otros enlaces son apenas utilizados [WANOL1].

Entonces queda claro que la optimizacion de recursos requiere capacidades
adicionales a aquellas proveidas por el modelo de datagramas. Si deseamos obtener una

mejor utilizacién de la red, es necesario tener un control explicito sobre los caminos que
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deben atravesar los datos. Entonces, el flujo total de datos sobre la red puede ser
acomodado de forma a minimizar los recursos utilizados, maximizar la probabilidad de
enrutamiento de toda la demanda de trafico y minimizar el costo que ello implica,

considerando los parametros de QoS que cada demanda de trafico solicita [STAOL].

Para seleccionar explicitamente los caminos, se puede utilizar MPLS (MultiProtocol
Label Switching). Una red MPLS consiste en un conjunto de nodos llamados Label Switch
Routers (LSR), que tienen la capacidad de enrutar paquetes utilizando etiquetas, las
cuales son adheridas a cada paquete IP. Las etiquetas definen un flujo de paquetes entre
dos nodos de la red, o, en el caso de una transmision punto a multipunto, entre el nodo
origen y el conjunto de nodos destinos. Por cada flujo, denominado Forwarding Equivalent
Class (FEC), un camino especifico (Label Switch Path - LSP) a través de la red es
definido. La Figura 1.1 muestra un dominio MPLS, el cual puede representar un sistema
auténomo (Autonomous System - AS) administrado por alguna entidad privada, como ser

un proveedor de servicios de Internet (Internet Service Provider - ISP) [STAO01].

Figura 1.1. Dominio MPLS

El modelo DiffServ (Differentiated Services) en vez de distinguir flujos individuales LSP
clasifica los paquetes en categorias (segun el tipo de servicio solicitado). A cada categoria
le corresponde un SLA (Service Level Agreement). Los usuarios pueden contratar o
solicitar un determinado caudal en la categoria que deseen. Los routers tratan cada

paquete segln su categoria (que viene marcada en la cabecera del paquete).



1.2  Ingenieria de Tréfico

La eleccion dinamica de caminos para cada una de las demandas de trafico en una
red de computadoras, considerando el balanceo de carga de forma a evitar el
congestionamiento de los enlaces, atendiendo los parametros de QoS y optimizando los

recursos de la red, es conocida como Ingenieria de Tréafico [STAO01].

Existe un creciente nimero de aplicaciones punto a multipunto surgidas en Internet
denominadas multicast, en las cuales se debe transmitir de un origen a varios destinos.
Entre estas aplicaciones, se pueden mencionar como ejemplo el video bajo demanda
(Video on-demand - VoD), las tele-conferencias, las transmisiones de radioy TV, y la
educacion a distancia. En consecuencia, se ha incrementado el interés en algoritmos de
enrutamiento explicito punto a multipunto para ingenieria de trafico. Esto se debe
principalmente a que la pila de protocolos tradicionalmente usada en las redes de
datagramas TCP/IP no puede hacer ingenieria de trafico. Estos inconvenientes pueden
ser superados utilizando por ejemplo MPLS y RSVP-TE (Resource Reservation Protocol —
Traffic Engineering) [OOMO02]. RSVP-TE es un protocolo de sefalizacién utilizado para la
reserva de recursos de ancho de banda a lo largo de un camino que conecta un nodo de
ingreso y otro de egreso, lo cual permite garantizar servicios con QoS. De esta forma, la

ingenieria de trafico multicast en una red MPLS puede llevarse a cabo en dos pasos:

1. Encontrando el camino desde el nodo origen a cada uno de los nodos destinos
utilizando un algoritmo apropiado para tal efecto.

2. Reservando los recursos a lo largo de los caminos hallados en el paso 1, utilizando
RSVP-TE [DONO02].

Los caminos deben ser elegidos de forma a acomodar todo el trafico a un costo
minimo en términos de recursos, considerando parametros de QoS como retardo maximo
de extremo a extremo y retardo medio, y balanceando la carga de forma a evitar
congestionamientos en la red. De este hecho se deriva que la ingenieria de tréafico
multicast debe considerar mas de una métrica, y por lo tanto, el problema de enrutamiento
multicast en redes de computadora puede ser formulado como un Problema de
Optimizacion Multiobjetivo (Multi-objective Optimization Problem — MOP) [VAN99].

Motivado por la necesidad creciente por parte de los administradores de AS de contar
con herramientas informaticas eficaces para dicha tarea, y dado el éxito de los algoritmos

de Optimizacién por Colonias de Hormigas (Ant Colony Optimization - ACO) [DOR91] en
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varios problemas combinacionales [SCH03, STU00, GOMO04a], este trabajo propone por
primera vez la resolucion del problema de enrutamiento multicast utilizando los conceptos
de ACO. De esta manera, una nueva alternativa de solucién basada en ACO es propuesta

al estado del Arte.

Habiendo introducido conceptos esenciales utilizados a lo largo del libro, el Capitulo
1 continla de la siguiente manera: en la Secciéon 1.3 se da la definicion formal de
multicast, unicast y broadcast, y se ejemplifica la diferencia entre cada una de estas
formas de comunicacién. En la Seccién 1.4 se definen las métricas de optimizacién
consideradas en este trabajo. Posteriormente, en la Seccién 1.5 se presentan los trabajos
relacionados a problemas de enrutamiento multicast en redes de computadoras. Por
tltimo, en la Seccion 1.6 se da una breve introduccién al enfoque multiobjetivo
considerado en este trabajo para la resolucién del problema de enrutamiento multicast en

redes de computadoras.

1.3 Multicast

La seleccién de una ruta entre dos nodos de una red es una de las tareas mas
importantes en las redes de computadoras. Esta es llevada a cabo por los algoritmos de

enrutamientos, que se encargan de seleccionar la ruta mas adecuada.

Las formas de comunicacion tradiciones son basicamente tres y se definen a
continuacion [KOM93a].
1. Unicast: Transmision de datos desde una fuente a un destino.
2. Broadcast: Transmision de datos desde una fuente a todos los posibles
destinos.

3. Multicast: Transmision de datos desde una fuente a un conjunto de destinos.

Implementando unicast o broadcast se puede realizar una transmision multicast. No
obstante, estas soluciones no son eficientes, i.e. enviar datos a todos los nodos de la red
para alcanzar a un subconjunto de nodos como es el caso de broadcast o utilizar el
mismo enlace para transmitir el mismo flujo de datos a distintos nodos genera gran
desperdicio de recursos. Como ejemplo de transmisién de broadcast en la Figura 1.2 (a)
el nodo 0 desea transmitir a los nodos 2, 4 y 6, pero eventualmente también transmite a
otros nodos que no desean la informacion, como el nodo 3 y 5. Por su parte, en la Figura

1.2 (b) puede verse la transmisién multicast utilizando varias transmisiones unicast. En
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este caso nétese que el enlace entre el 0 y 1 es utilizado dos veces para transmitir el

mismo dato a los nodos 2 y 4, generando una sobre utilizacién innecesaria.

Un arbol de expansion es la estructura apropiada para una comunicacion multicast,
como puede apreciarse en la Figura 1.2 (c). El arbol de expansién consta de un nodo
fuente desde el cual cada uno de los nodos destinos puede ser alcanzado, a través de un
solo camino. Es decir, consiste en un grafo sin ciclos [KOM93a]. El arbol de expansién

multicast evita el desperdicio de recursos como lo hacen las técnicas mencionadas

anteriormente.

Nodo Envios Conexiones Unicast
Fuente necesarios
O I —> entreOy4 Transmisién Multicats
entre el nodo fuente 0
y los nodos destinos 2, 4, 6
Nodo Envios » entreOy?2
Destino innecesarios
O --------- > entre0y6

(a) (b) ©)

Figura 1.2. (a) Multicast utilizado Broadcast (b) Multicast utilizando Unicast (d) Multicast utilizando

un arbol de expansion, forma apropiada que no desperdicia los recursos de la red.

1.4  Métricas de Optimizacion Multicast

Un algoritmo de enrutamiento multicast se encarga de construir un arbol multicast que
conecta el nodo origen a cada uno de los destinos de la comunicacion multicast. El mismo
puede optimizar un conjunto de distintas métricas. Ademas, la aplicacion para la cual se
construye el arbol puede tener diversos requerimientos de QoS como retardo maximo de
extremo a extremo limitado, retardo medio acotado o ancho de banda minimo requerido.
Seguidamente son presentadas las distintas métricas a ser consideradas en la ingenieria

de trafico multicast, tratada en este trabajo.

1.4.1 Utilizacién Maxima de los Enlaces

La utilizacion maxima de los enlaces es uno de los objetivos principales de la

ingenieria de trafico multicast, consiste en encontrar los caminos con una cierta
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capacidad entre el nodo origen y el conjunto de nodos destinos, evitando el
congestionamiento en la red y balanceando la carga en la misma. El enfoque tradicional
utilizado en la practica para lograr dicho objetivo es el enrutamiento a través de los
caminos con menor utilizacion de los enlaces, donde la utilizacion de un enlace esta
definida como el trafico que fluye a través de él, dividido su capacidad. Por su parte, la
utilizacion maxima de un camino (a,) se define como la utilizacion maxima de un enlace
en el camino del origen al destino [SEO02]. El enrutamiento a través de dichos enlaces
evita la congestion de una red sobrecargada, también reduce la pérdida de paquetes y el
retardo total [DONO4]. Ademas, disminuye la probabilidad de rechazos de posteriores
solicitudes de trafico [SEO02]. Dado que los algoritmos de enrutamiento multicast deben
conectar el nodo origen con cada uno de los destinos, es deseable que el arbol multicast
esté compuesto por aquellos enlaces con menor utilizacion. Esto es, si la utilizacién
méxima de los enlaces de un &rbol es definida como la utilizacion de su enlace mas
utilizado o utilizacién maxima de sus enlaces (a1), se desea hallar el arbol que minimice
ar [SEOO02]. A continuacién se presenta un ejemplo en el cual se demuestra la utilidad del

enrutamiento considerando la métrica ar.

Ejemplo 1.1. Considere la Figura 1.3 (a), donde cada enlace tiene una capacidad de 10

Mbps y un trafico actual asignado, en Mbps, dado en la Figura.

Figura 1.3. (&) Red de 9 nodos. Cada enlace tiene una capacidad de 10 Mbps y un trafico actual
fluyendo a través de él, en Mbps, dado en la misma Figura. (b) Arbol con origen en 2, conjunto

destino {5, 6} y demanda de tréfico de 1 Mbps. La utilizacion de cada enlace es mostrada en la

misma Figura. Para este arbol, ar = 1. (c) Arbol alternativo. Para esta opcién, ar = 0.6

Suponga que el nodo 2 desea hacer una transmisién de 1 Mbps a los nodos 5y 6, y
gue el arbol hallado para dicha transmisién es el mostrado en la Figura 1.3 (b). En dicha
Figura también se muestra la utilizacion de cada enlace luego de haber sido enrutada la

citada demanda multicast. Si bajo estas circunstancias es generada una nueva solicitud
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multicast de 2 Mbps con origen en el nodo 2 y destinos en los nodos 0 y 1, dicha solicitud
seria bloqueada por falta de recursos. Esta situacion podria haber sido evitada si la
transmision de datos del primer grupo multicast se hiciera a través del arbol con menor ar.
Dicho arbol es mostrado en la Figura 1.3 (c).

Un problema de asignacién de flujo fue mostrado en el Ejemplo 1.1, el mismo puede
ser optimizado si todas las demandas multicast son conocidas a priori. Debido al
dinamismo con que son generadas las demandas de trafico en las redes de
computadoras reales, es imposible conocer todas estas demandas de antemano. Por lo
tanto, es razonable hacer optimizaciones locales teniendo en cuenta la utilizacion maxima
de los enlaces del arbol en el momento en que cada grupo multicast solicita su demanda

de tréfico, de forma a balancear el trafico total sobre la red, de la mejor manera posible.

El enrutamiento a través de los enlaces de menor utilizacion es Util tanto para el
balanceo de carga como para la reduccion de la congestién, pero este podria desperdiciar
recursos debido a la longitud de las rutas en término de saltos (i.e. suma de ancho de
banda asignado en cada enlace a lo largo del camino) [SEOOQ02]. Esta situacién es

mostrada en el Ejemplo 1.2.

Ejemplo 1.2. En la Figura 1.4 tenemos la red de la National Science Foundation (NSF)
[BAROO]. Sobre cada enlace se tienen los valores de utilizacion de los enlaces (i.e. el
enlace que conecta los nodos 7 y 8 tiene una utilizacién de 0.2). Suponga que el nodo 0
desea transmitir un flujo de datos al nodo 2. El camino de menor utilizaciéon de los enlaces

esta representado por un conjunto de flechas.

0.15 0.1
Figura 1.4. Red de la NSF, con la utilizacién de los enlaces como métrica expuestas sobre los

enlaces. El camino de menor utilizacion de los enlaces, con a, = 0.2, es mostrado en la Figura.
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Note que el camino directo 0-2 tiene a, = 0.25, pero un costo en términos de recursos utilizados

mucho menor.

Note que la utilizacion maxima para este arbol multicast es a, = 0.2. Por otra parte, el
camino directo desde 0 a 2 tiene una utilizacion maxima a, = 0.25, apenas superior a la
alternativa mostrada en la Figura, pero un consumo de ancho de banda mucho menor. Si
tenemos en cuenta el nimero de saltos, la solucion mostrada en la Figura 1.4, no seria
optima. En dicho caso, elegiriamos la solucioén del camino directo 0 a 2, con un a, apenas
mayor. Entonces podemos concluir gue una métrica a tener en cuenta es la utilizacion de

los recursos de la red.

1.4.2 Costo del Arbol Multicast

Como fuera explicado en el Ejemplo 1.2, la utilizaciébn de los recursos también
deberia ser considerada como una métrica de optimizacion al construir un arbol multicast.
Una forma general de optimizar dicha métrica es minimizando el costo del arbol. El costo
del arbol C; esta dado por la suma de los costos de los enlaces que lo componen. El
mismo puede tener diferentes significados: puede representar alguna cantidad monetaria,
como también ser proporcional al consumo total de ancho de banda del grupo multicast.
Cualquiera sea el significado, aquellas soluciones de menor costo siempre son deseables.
Por ejemplo, en una red cuyos enlaces tienen costo unitario, la minimizacion del costo del
arbol multicast conduce al arbol con menor nimero de enlaces, y por lo tanto, al de menor

consumo de ancho de banda.

C,=23, DM,=39, DA,=21.6

15,1 9,3
Figura 1.5. Arbol multicast de costo minimo. Los nimeros sobre los enlaces indican costo y retardo

del mismo.
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La minimizacién del costo del arbol optimiza una métrica muy importante asociada a
los recursos de la red (i.e. ancho de banda consumido), pero en aplicaciones como e-
learning, tele-conferencias, video bajo demanda y transmisiones de audio y/o video, se
necesitan arboles de bajo retardo medio y/o bajo retardo maximo de extremo a extremo.
La Figura 1.5 muestra el arbol de costo minimo para el grupo multicast conformado por el
nodo 0 como origen y el conjunto destino {2, 6, 9, 11}. El retardo y el costo de cada enlace
estan representados respectivamente por el valor préximo al mismo en la Figura 1.5.

La soluciéon mostrada en la Figura 1.5 es 6ptima cuando se considera la métrica de
costo. Sin embargo, esta puede no ser de utilidad para aquellas aplicaciones sensibles al

retardo, como las citadas anteriormente.

1.4.3 Retardo Medio y Retardo Maximo de Extremo a Extremo

Enrutar a través del camino de menor retardo es la forma tradicional para optimizar
las métricas de retardo (delay) medio (DAr) y retardo maximo de extremo a extremo
(DM;). La extension natural al caso multicast es la transmisiéon a través del arbol
compuesto por los caminos de menor retardo desde el nodo fuente a los nodos destinos.

El mismo es conocido como el arbol del camino mas corto (Shortest Path Tree - SPT).

C,=35, DM, =35, DA =20.8

15,1
Figura 1.6. Arbol multicast éptimo cuando solo DMy es considerado. Los nimeros sobre los

enlaces indican costo y retardo del mismo.

La Figura 1.6 ilustra dicha solucion para el mismo grupo multicast mostrado en la
Figura 1.5. El par de niumeros sobre cada enlace corresponde al retardo y al costo del
mismo. El retardo promedio DA esta dado por la suma de los retardos de los caminos a
cada uno de los nodos destinos dividido por el nimero de nodos destinos. Es importante
destacar que, con estos valores de retardo, el arbol de costo minimo de la Figura 1.5 tiene
DM 1 = 39 y DA; = 21.6, mientras que el SPT tiene DM = 35 y DAr = 20.8. El retardo
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maximo y el retardo medio del arbol de costo minimo son mayores que el obtenido por
SPT vy dicha solucién podria no ser de utilidad para aquellas aplicaciones sensibles a
estas métricas. En contrapartida, el costo del arbol de la Figura 1.5 es de apenas 23,
mientras que el costo del SPT es 35. Claramente, existe una relacion de compromiso

entre estas métricas.
1.5 Trabajos Relacionados

En la Introduccién se ha mencionado que el enfoque tipico utilizado en Internet para
enrutar paquetes es el enrutamiento a través del camino mas corto, considerando la
métrica de retardo o nimero de saltos. En redes de computadores, la mayor parte de los
algoritmos utilizados son variantes del algoritmo de Dijkstra [DIJ59]. EI mismo encuentra
el camino de menor costo, en términos de retardo o saltos, desde un nodo fuente a un
nodo destino. Si aplicamos el algoritmo a un grupo multicast, este produciria un arbol
cuyos caminos desde el nodo origen al conjunto de nodos destinos son Optimos en
términos de la métrica utilizada. En Internet el estandar mas utilizado es el Open Shortest

Path First (OSPF) [STAOQ], soportado por la mayoria de los Routers hoy comercializados.

Hallar el arbol de menor costo es conocido como Problema del arbol de Steiner, y es
sabido que la complejidad de dicho problema es NP-completa [KOM93a]. La dificultad de
hallar el arbol de costo minimo radica en la existencia de un nimero de arboles que crece
exponencialmente con el nimero de nodos de la red, y la solucién éptima es obtenida por
busqueda exhaustiva [KOM93a]. Debido al elevado tiempo de computo que consume
hallar la soluciébn 6ptima, han sido propuestos varios algoritmos heuristicos para la
resolucién de dicho problema. Uno de los algoritmos mas famosos fue propuesto por Kou,
Markowsky y Berman (algoritmo KMB) [KOU81]. Dada una red de computadoras
modelada como un grafo G y un grupo multicast, KMB transforma el grafo G a otro G'. G’
consiste en un grafo completamente conexo, en el que cada enlace representa el camino
de menor costo en G entre los dos nodos involucrados. El nimero de nodos de G’ es igual
al tamafio del grupo multicast. Utilizando G’, el algoritmo construye el arbol de expansion
de menor costo. Luego, el arbol en la red original es obtenido transformando el arbol de

expansion en G’ a los caminos en G que ellos representan.

En [HWAOO], Hwang et al. presentaron un algoritmo genético simple que minimiza el
costo del arbol multicast. Los autores propusieron representar los cromosomas como
cadenas de enteros, en los cuales cada elemento de la cadena es usado para indexar una

tabla de rutas de un nodo destino. La longitud de los cromosomas es igual al nimero de
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receptores multicast. La tabla de rutas para un nodo destino consiste en un conjunto de R
posibles rutas que conectan el nodo origen y el destino, donde R es un parametro del
algoritmo. Cada elemento de la cadena (gen) puede tomar un valor entero entre 1 y R, el
cual representa (indexa) una ruta dada de la tabla de rutas al nodo destino
correspondiente. La adaptabilidad (o fitness) de un individuo es inversamente proporcional
al costo del arbol que él representa. Los autores mencionan la manera de extender la
propuesta a situaciones que requieran restricciones como retardo de extremo a extremo

acotado y/o ancho de banda minimo requerido para la transmision de datos.

Los algoritmos que solo optimizan la funcién de costo, pueden proveer soluciones que
violan las restricciones de retardo maximo impuestas por ciertas aplicaciones sensibles a
las mismas. Algunos algoritmos afladen una restriccion de retardo maximo al problema
del arbol de costo minimo para considerar la métrica de retardo. Este problema fue
formulado por primera vez por Kompella, Pasquale y Polyzos [KOM93b]. Los autores
propusieron un algoritmo heuristico denominado KPP basado en el algoritmo KMB. KPP
extiende el alcance de KMB a problemas con restricciones de retardo, teniendo en cuenta
el retardo a cada nodo destino en el momento de formar la red completamente conexa. El
retardo maximo permitido es determinado a priori. La importancia de este trabajo radica
en la formulacién, por primera vez, de un problema de enrutamiento multicast en redes de

computadoras en el cual mas de una métrica independiente debe ser considerada.

Otras propuestas basadas en algoritmos genéticos fueron publicadas en [RAV9S,
ZHEO1, ARAOQ2]. El primero de ellos fue propuesto por Ravikumar et al. [RAV98], quienes
presentaron un algoritmo genético simple en el cual un cromosoma consiste en el
conjunto de enlaces que conforman el arbol que él representa. Para cada individuo el
fithess es directamente proporcional a la calidad del individuo, siendo un buen individuo
aquel arbol de bajo costo que cumple con la restriccién de retardo maximo impuesto a
priori. El operador de cruzamiento consiste en hallar los enlaces comunes de ambos
padres y crear sub-arboles a partir de los enlaces comunes generando un hijo a través de
la reconexién de los diferentes sub-arboles. La reconexion se lleva a cabo segun el
siguiente criterio: en caso que al menos uno de los padres cumpla con la restriccién de
retardo, la reconexién se hace a través del camino de menor costo entre los sub-arboles.
En caso contrario, los sub-arboles se conectan a través del camino de menor retardo. El
operador de mutacion consiste en eliminar del arbol un enlace elegido al azar, y

reconectar los sub-arboles de la misma forma que lo hace el operador de cruzamiento.



-13 -

Este trabajo fue mejorado consecutivamente por Zhengying et al. [ZHEO1] y por Araujo et
al. [ARAOQ2].

Puede notarse claramente que la resolucién del problema de enrutamiento multicast
fue ampliamente estudiada con algoritmos genéticos, y salvo algunos casos particulares,
no fue tratado con algoritmos basados en colonias de hormigas. Liu y Wu [LIUO3]
proponen un algoritmo basado en colonias de hormigas para la construcciéon de un arbol
multicast, donde solamente se minimiza el costo del arbol con restricciones en el grado de
cada nodo, i.e. el grado de cada nodo es el numero de enlaces que parten de él. Este
trabajo sugiere construir una rama por vez entre el nodo fuente y un nodo destino, que es
elegido al azar entre el conjunto de destinos. Donde cada rama es construida utilizando

una colonia de hormigas.

En [CHUOQ2], Chu et al. utilizan una colonia de hormigas en la construccién del arbol
multicast minimizando el costo, considerando como restricciones mdultiples métricas de
calidad de servicio (QoS). El arbol se construye desde el nodo fuente adhiriendo enlaces
seleccionados probabilisticamente entre aquellas que cumplan con las restricciones

impuestas. Este proceso se repite hasta llegar a todos los destinos.

Das et al. sugieren resolver el problema del arbol de costo minimo también con el
enfoque de las colonia de hormigas [DAS02]. Para la construccién del arbol de costo
minimo, se ubica una hormiga en cada uno de los vértices terminales (nodo fuente y
destinos) a ser conectados, y a cada iteracién se mueven todas las hormigas a un nodo
vecino. Cuando una hormiga llega a un nodo que ya fue alcanzado por otras hormigas
esta deja de adherir enlaces y termina su tarea. De esta forma cuando ninguna de las
hormigas pueda moverse, termina la blsqueda. Por las caracteristicas del algoritmo, el
grafo que representa la red debe ser simétrico, lo cudl representa una limitacion

significativa.

La imposicion de un valor maximo a priori es la principal desventaja de los enfoques
basados en restricciones de retardo maximo, dado que este mecanismo puede descartar
soluciones de muy bajo costo, con retardo maximo solo apenas superior a la restriccion

dada a priori.

El progresivo aumento de redes MPLS y los protocolos de sefializacion como RSVP-
TE, los cuales en conjunto permiten el encaminamiento explicito y la reserva de recursos
a través de los caminos, ha motivado el estudio de nuevos algoritmos con esquemas

alternativos de balanceo de carga y optimizacién de recursos. Para llevar a cabo dicha
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tarea, el objetivo adoptado en recientes publicaciones [SEO02, DONO04] es la
minimizacion de la utilizacion maxima de los enlaces de la red (a). Para resolver el
problema dinamico de ingenieria de trafico multicast, en el cual las solicitudes de trafico
llegan una después de otra, Seok et al. [SEO02] propusieron un algoritmo heuristico
basado en la extensién del algoritmo de Dijkstra [DIJ59] que minimiza a. Aunque esta
propuesta es Util para minimizar la utilizacion maxima de los enlaces de la red y reducir el
congestionamiento sobre la misma, el ancho de banda consumido puede ser
desperdiciado debido a posibles rutas largas en términos de saltos. Por lo tanto, los
autores restringen la longitud de las rutas a un valor maximo dado a priori, de forma a
hallar un arbol multicast en el cual el nimero de saltos a los nodos destinos esté acotado.
De esta manera, los autores intentan optimizar, ademas de la utilizaciébn maxima de los
enlaces, el consumo de ancho de banda. El algoritmo propuesto en este trabajo puede ser
dividido en dos pasos: 1- modificacién del grafo original a uno en el cual el nimero de
saltos desde el nodo origen a cualquier otro nodo de la red esté acotado por un valor dado
a priori; 2- encontrar el arbol multicast que minimice la utilizacién maxima de los enlaces,
utilizando para ello el algoritmo del camino de menor utilizacion maxima de los enlaces.
Este trabajo demostré que el trafico multicast puede ser mejor balanceado y por lo tanto la
probabilidad de rechazos de solicitudes por falta de recursos puede ser disminuida
cuando la métrica de enrutamiento utilizada es la utilizacion de los enlaces. La
formulacion del problema claramente demuestra la caracteristica multiobjetivo de los

problemas de enrutamiento multicast, pues existe mas de un objetivo a optimizar.

En [DONO04], Donoso et al. propusieron un esquema de ingenieria de trafico multicast
multi-arbol. Con este enfoque, el flujo de datos desde el nodo fuente a los nodos destinos
es enviado a través de distintos arboles, de forma a balancear la carga sobre la red. El
esquema no solamente tiene en cuenta la utilizaci6n maxima de los enlaces, sino también
el numero total de saltos, el consumo total de ancho de banda y el retardo total de
extremo a extremo. El método propuesto minimiza una funcién objetivo compuesto por la
suma ponderada de las cuatro métricas citadas. Debido a la naturaleza NP-completa del
esquema propuesto, los autores también propusieron un algoritmo heuristico para la
resolucién del problema. Este consiste de dos etapas: 1- obtener un grafo modificado. En
esta etapa, todos los caminos posibles desde el nodo fuente a cada uno de los nodos
destinos son hallados. Luego, para cada nodo perteneciente al camino entre el nodo
fuente un nodo destino, un valor de distancia basado en el nimero de saltos, ancho de

banda consumido y retardo es calculado; 2- para cada destino multicast, hallar los
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caminos requeridos para la transmision de flujo en el grafo modificado. Es importante
notar que este trabajo ya considera el estudio de algoritmos evolutivos como trabajo
futuro, pues la caracteristica multiobjetivo del problema y las relaciones de compromiso
entre los distintos objetivos son resaltados en las pruebas de simulacién hechas por los

autores.

En [CRIO4a], [CRIO4b] y [CRIO4c], Crichigno et al. presentan un algoritmo de
ruteamiento multicast multiobjetivo, el Multiobjective Multicast Algorithm — MMA basado en
el algoritmo evolutivo de segunda generacion Strength Pareto Evolutionary Algorithm —
SPEA [ZIT99], donde optimizan simultdneamente el costo del arbol, el retardo maximo
extremo a extremo, el retardo promedio y la utilizacion maxima de los enlaces. Mas tarde,
en [CRIO4d], se propone otro algoritmo de ruteamiento multicast multiobjetivo llamado
Multiobjective Multicast Algorithm 2 — MMA2 que a diferencia de la versién anterior,

codifica a los algoritmos como grafos en lugar de utilizar tablas de enrutamiento.

Debido a la gran cantidad de algoritmos evolutivos de segunda generacidon no
guedaba claro cudl de ellos era el mas adecuado para el problema de enrutamiento
multicast, por lo cual Talavera y Baran en [TALO4a] realizaron una comparacién entre
varios algoritmos evolutivos de segunda generacion. Los resultados en pruebas estaticas
indican que en promedio el SPEA es el mas apropiado. Ademas tratan por primera vez el
problema de seleccion de soluciones del conjunto Pareto, sugiriendo varias politicas de
seleccion [TALO4b].

Dada la naturaleza multiobjetivo del problema de enrutamiento multicast en redes de
computadoras que ya fuera estudiado por varios autores, la relacion de compromiso entre
las distintas métricas a optimizar (presentadas en la Seccién 1.4), la imperiosa necesidad
de optimizar cada una de ellas en forma simultanea y las pocas alternativas distintas a los
algoritmos evolutivos, este trabajo propone formular el problema como puramente
multiobjetivo. Por tal motivo, la siguiente Seccidn presenta una introduccién al enfoque

multiobjetivo utilizado en adelante.

1.6 Enfoque Multiobjetivo

En redes de computadoras la optimizacién de mdltiples objetivos simultdneamente,
proporciona un conjunto de soluciones y la imposibilidad de decidir cual de ellas es mejor
si se consideran todos los objetivos al mismo tiempo. Se dice que las soluciones de un

problema con objetivos mdltiples son 6ptimas porque ninguna otra solucion, en todo el
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espacio de busqueda, es superior a ellas cuando se tienen en cuenta todos los objetivos
al mismo tiempo, i.e. ningln objetivo puede mejorarse sin degradar al menos algun
objetivo. Esto ha sido mostrado en la Seccién 1.4, donde, con ejemplos, se ha

demostrado que ar, Ct, Day Du pueden estar en conflicto entre si.

Al conjunto de estas soluciones éptimas se conoce como soluciones Pareto 6ptimas.
Su nombre les fue dado en honor al ingeniero y economista Wilfredo Pareto, quien fue el
primero en definir un nuevo criterio de optimalidad para los problemas en los que existen
multiples objetivos a optimizar, y existen conflictos al realizar la optimizaciéon simultanea
de los mismos [PAR98]. A partir de este concepto se establece, como requisito para
afirmar que una situacién es mejor que otra, el que en ella no se empeore ningun obijetivo,
pero se mejore a alguno. En caso contrario, segun Pareto [PAR98], para decidir se
requiere un juicio de valor aportado por el tomador de decisiones y la ciencia no puede

guiarnos.

La optimizaciéon simultanea de multiples objetivos en los problemas de ingenieria de
trafico multicast, como la utilizacion maxima de los enlaces, el costo del arbol multicast, el
retardo maximo de extremo a extremo y el retardo medio lleva a soluciones en las que los
objetivos presentan conflictos entre si; es decir, la mejora en un objetivo conduce a un
deterioro en algun otro objetivo. Aunque la mayoria de los problemas de enrutamiento en
redes de computadoras involucran este tipo de situaciones, las propuestas
computacionales presentadas hasta la fecha se limitan a convertir el problema de
objetivos multiples en uno en que existe un solo objetivo. Esta reduccién es debida a los
modelos matematicos empleados y puede realizarse de varias maneras. Por ejemplo,
priorizando uno de los objetivos y utilizando los restantes como restricciones, o
generando un objetivo compuesto, otorgando pesos a cada uno de ellos, de forma a
optimizar la suma ponderada de los mismos. De todos modos, ninguna de estas
reducciones refleja fielmente al problema y, por lo tanto, tampoco otorga soluciones

completamente satisfactorias para este contexto multiobjetivo.

1.7 Organizaciéon del Presente Trabajo.

En el presente capitulo se ha introducido al problema de enrutamiento multicast en
redes de computadoras. A continuacion, en el Capitulo 2 se da una definicién formal de
un Problema de Optimizacion Multiobjetivo (MOP) y se definen términos relevantes

referentes a dichos problemas. Luego, en el Capitulo 3 se presenta la formulacién
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matematica del problema de enrutamiento multicast en redes de computadoras como un
MOP, y se definen los objetivos. Posteriormente, en el Capitulo 4 se presentan los
Algoritmos basados en Ant Colony Optimization (ACO) que seran considerados en el
presente trabajo. Por su parte, el Capitulo 5, se presentan las simulaciones en un
ambiente estatico asi como también los semi-dinamicos de los Algoritmos ACO
propuestos y el MMA. Las Conclusiones y Trabajos Futuros finalmente son presentados

en el Capitulo 6.
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Capitulo 2

Optimizacion con Multiples Objetivos
2.1 Introduccion

El problema de enrutamiento multicast en redes de computadoras es considerado en
este trabajo como un Problema de Optimizacién Multiobjetivo (MOP), con las siguientes
funciones obijetivos a optimizar:

1- utilizacién maxima de los enlaces del arbol (a1),

2- costo del &rbol (Cy),

3- retardo maximo de extremo a extremo (DMy) v,

4- retardo medio a los nodos destinos (DAy), conforme seran definidos en el Capitulo 3.

De manera a abordar el Problema de Optimizacion Multiobjetivo (MOP), a
continuacién se presenta la definicion general de un problema multiobjetivo. También se
menciona algunas técnicas tradicionales de busqueda utilizadas en la actualidad para la
resolucién de problemas con mas de un objetivo a optimizar. Posteriormente, se propone
a los algoritmos ACO como herramientas que poseen cualidades deseables para la

resolucion de MOPs.

2.2  Principios Basicos y Terminologias

A continuacién se presenta la definicion formal de un problema de optimizacién
multiobjetivo (MOP) adoptada en este trabajo [VAN99, ZIT99].

Definicion 1: Problema de Optimizacion Multiobjetivo (Multiobjective Optimization
Problem: MOP). Un MOP general incluye un conjunto de h parametros (variables de
decisién), un conjunto de k funciones objetivo, y un conjunto de m restricciones. Las
funciones obijetivo y las restricciones son funciones de las variables de decisién. Luego, el

MOP puede expresarse como:

Optimizar y =f(x) = (fi(X), fa(X), ..., f(X))
sujeto a e(X) = (ew(x), €x(X), -, en(x)) * 0 2.1)
donde X = (X1, X2y ooy X)) | X

Y=Yy I Y
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siendo x el vector de decisién e y el vector objetivo. El espacio de decisién se denota por
X, y el espacio objetivo por Y. Optimizar, dependiendo del problema, puede significar
igualmente, minimizar o maximizar. El conjunto de restricciones &) 2 0 determina el
conjunto de soluciones factibles X; y su correspondiente conjunto de vectores objetivo
factibles V.

Definicion 2: Conjunto de soluciones factibles. El conjunto de soluciones factibles X
se define como el conjunto de vectores de decision x que satisface g(x):
Xi={x 1 X]e(x)?3 0} (2.2)

La imagen de X;, es decir, la region factible del espacio objetivo, se denota por
Ye=f(Xr) = Uy« {y= f(x)} (2.3)

De estas definiciones se tiene que cada solucién del MOP en cuestién consiste de una
h-tupla x=(xy, X,..., X), que conduce a un vector objetivo y = (fi(X), f(x),..., fx)), donde cada
x debe cumplir con el conjunto de restricciones g(x) >0. El problema de optimizacién mono-
objetivo consiste en hallar la x que tenga el “mejor valor” de f(x), pero en un contexto
multiobjetivo no existe un Unico mejor valor, sino un conjunto de “mejores soluciones”.
Entre éstas, ninguna se puede considerar mejor que las demas si se tienen en cuenta
todos los objetivos simultaneamente. De este hecho se deriva que pueden existir —y
generalmente existen— conflictos entre los diferentes objetivos que componen el
problema, i.e., la optimizacion de algun objetivo implica la degradacion de algin otro

objetivo. Por ende, al tratar con MOPs se precisa de un nuevo concepto de “6ptimo”.

En la optimizacion de un solo objetivo, el conjunto de variables de decision factibles
esta completamente ordenado mediante una funciéon objetivo f. Es decir, dadas dos
soluciones u, vl X, se cumple una sola de las siguientes proposiciones: f(u)>f(v), f(u)=f(v)
o f(v)>f(u). El problema de optimizacion consiste en hallar la solucién (o soluciones) que
tengan los valores 6ptimos (maximos o minimos) de f. Cuando se trata de varios
objetivos, sin embargo, la situaciéon cambia. X;, en general, no esta totalmente ordenada
por los objetivos. El orden que se da generalmente es parcial (i.e. pueden existir dos
vectores de decision diferentes u y v tal que f(u) no puede considerarse mejor que f(v) ni
f(v) puede considerarse mejor que f(u) a pesar de que f(u) #f(v)). Para expresar esta
situacion matematicamente, las relaciones =, £ y 3 se deben extender. Esto se puede

realizar de la siguiente manera:
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Definicion 3: Extensiéon de las relaciones =, £ y 2 a MOPs. Dados 2 vectores de
decisiéon u, vl X,
fluy=f(v) siysolosi "il {1,2, .. ,k}: fi(u)=f(v)
f(u) £ f(v) siysolosi "il {1,2,..,k}: fi(u) £ fi(v) (2.4)
f(uy<f(v) siysolosi f(u) £ f(v) Uf(u)?* f(v)

Las relaciones 3 y > se definen de manera similar.

Definiciéon 4: Dominancia Pareto en un contexto de minimizacion. Para dos vectores

de decisibn uy vl X,

u > v (udominaav) siy solo si f(u) <f(v)

v > u (vdomina a u) siysolosi  f(v) <f(u) (2.5)
u~v(uyvno son comparables) siy solo si f(u) « f(v) U f(v) « f(u)

Definicién 5: Dominancia Pareto en un contexto de maximizacién. Para dos vectores
de decisibn uy vl X,

u > v(udominaav) siy solo si f(u) > f(v)

vV > U (vdominaa u) siy solo si f(v) > f(u) (2.6)

u~Vv(uyvno son comparables) siy solo si f(u) » f(v) U f(v) ¥ f(u)

Alternativamente, u > v denota que u domina o es no comparable con v.
Luego, de aqui en adelante, ya no sera necesario diferenciar el tipo de optimizacion a
realizar (minimizacidon o maximizacion), al punto que un objetivo puede ser maximizado,

mientras que otro puede ser minimizado.

Definido el concepto de dominancia Pareto, puede ser introducido el criterio de

optimalidad Pareto de la siguiente manera:

Definicion 6: Optimalidad Pareto. Dado un vector de decision x | X;, se dice que x es

no dominado respecto a un conjunto Q | X; siy solo si
"vl Q:(x>v) 2.7)
En caso que x sea no dominado respecto a todo el conjunto X, y solo en ese caso, se

dice que x es una soluciéon Pareto 6ptima. Por lo tanto, el conjunto Pareto 6ptimo X

puede ser definido formalmente como:
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Definicion 7: Conjunto Pareto 6ptimo Xy, Dado el conjunto de vectores de decision
factibles X;, se denomina conjunto Pareto 6ptimo Xy al conjunto de vectores de decisiéon
no dominados que pertenecen a X;, es decir:

Xrwe={ X | X;|x es no dominado con respecto a X} (2.8)

El correspondiente conjunto de vectores objetivos Yy = f(Xyue) constituye el frente

Pareto 6ptimo.

2.3 Busqueday Toma de Decisiones

Se pueden distinguir 2 niveles de dificultad al resolver un problema de optimizacion
multiobjetivo: la blsqueda y la toma de decisiones [HOR97]. El primer aspecto se refiere
al proceso de optimizacion, durante el cual se explora el espacio de soluciones factibles
buscando las soluciones Pareto 6ptimas. En esta fase, como ocurre en la optimizacion de
objetivo Unico, el espacio de busqueda puede ser lo suficientemente grande y complejo
como para impedir el uso de técnicas de optimizacidon que den resultados exactos
[STE86]. El segundo aspecto es equivalente a seleccionar un conjunto o0 una Unica
solucibn de compromiso del conjunto Pareto 6ptimo ya encontrado. Este paso
generalmente tiene que ver con cuestiones inherentes a las condiciones del problema vy

los recursos disponibles.

Los métodos de optimizacion multiobjetivo pueden clasificarse en tres categorias
diferentes dependiendo de la manera en que se combinan ambas fases [COH78]:

a) Toma de decisién previa a la busqueda (decidir, luego buscar): los objetivos del
MOP se combinan en un Unico objetivo que implicitamente incluye informacién de
preferencia obtenida del responsable de la toma de decisiones. Estos son
métodos de toma de decision a priori, tales como la suma con pesos, orden
lexicografico, etc. Gran parte de las técnicas tradicionales para resolucién de
MOPs utilizan esta estrategia [COH78, STES86].

b) Busqueda previa a la toma de decisién (buscar, luego decidir): se realiza la
optimizacién sin incluir informacién de preferencia. El responsable de la toma de
decisiones escoge del conjunto de soluciones obtenidas (que idealmente son
todas del conjunto Pareto 6ptimo). A éstos se conocen como métodos de toma
de decisién a posteriori. Ejemplos: la optimizacién con algoritmos evolutivos y

colonia de hormigas.
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c) Toma de decision durante la busqueda (decidir mientras se busca): esto permite
gue quien toma las decisiones pueda establecer preferencias durante un proceso
de optimizacién interactivo. Luego de llevarse a cabo cada paso del proceso de
optimizacién, se presenta al responsable de decisiones los conflictos existentes y
se le permite especificar sus preferencias o compromisos. De esta manera se
desarrolla una buUsqueda guiada. Estos métodos reciben el nombre de

progresivos o interactivos.

Combinar multiples objetivos en un Unico objetivo a optimizar, posee la ventaja de que
a la funcién resultante se puede aplicar cualquiera de los métodos de optimizacion de un
Gnico objetivo, ya disponibles en la literatura [COH78, STEB86], sin mayores
modificaciones. No obstante, tal combinacion requiere conocimiento del dominio del
problema que no siempre esta disponible. En los problemas de disefio de diversas areas
de ingenieria, se realiza la blUsqueda justamente para tener un mejor conocimiento del
espacio de busqueda del problema y de las soluciones alternativas. Al realizar la
busqueda antes de la toma de decisién no se requiere este conocimiento, pero se impide
gue quien toma la decision exprese previamente sus preferencias, o que probablemente
conduce a una reduccién de la complejidad del espacio de busqueda. Un problema con
las técnicas de toma de decisién interactivas o a posteriori es la dificultad de presentar al
responsable de la toma de decisiones las diferencias entre las soluciones de un MOP de
muchas dimensiones. Aln asi, la integracién de la bausqueda y la toma de decisiones que
proponen las técnicas interactivas parece una alternativa promisoria para aprovechar las

ventajas de los dos primeros tipos de técnicas.

El presente trabajo esta enfocado en técnicas que han demostrado ser capaces de
explorar espacios de busquedas practicamente ilimitados y altamente complejos y generar

aproximaciones al conjunto Pareto 6ptimo.

2.4 El Método de Suma con Pesos

En redes de computadoras, el método tradicional de enrutamiento ha sido basado en
esquemas que optimizan una sola métrica. Recientemente se han propuestos nuevos
esquemas y algoritmos que consideran mas de una métrica a optimizar [SEO02, DONO4].
El método utilizado es el de la suma ponderada utilizando pesos [COH78]. Este método

combina las diferentes funciones objetivo en una sola funcion F, de la siguiente manera:
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Optimizar F w; fi(x)

I

{0l
-

(2.9
donde:

X | X, yw es el peso usado para ponderar la j-ésima funcion objetivo.

Usualmente, y sin pérdida de generalidad, se escogen pesos fraccionarios y diferentes
&
de cero, de manera a cumplir la condicion de normalizacion: g w; =1, w; > 0[DONO4].
=1
El procedimiento es el siguiente: se escoge una combinacion de pesos y se optimiza
la funcion F para obtener una solucién 6ptima. Otras soluciones surgen a partir de

optimizaciones realizadas sobre una combinacién diferente de pesos [DONO04].

En el presente contexto, optimizar implica maximizar todas las funciones obijetivo, o
minimizarlas. Esto es, 0 se maximiza o se minimiza todas las funciones fj(x); no se admite

la maximizacion de algunos objetivos y la minimizacién de otros.

En [DEB99] se demuestra que, si se utiliza un algoritmo de optimizacién que obtiene
resultados exactos siempre y los pesos escogidos son siempre positivos, el método
genera soluciones que siempre pertenecen al conjunto Pareto 6ptimo. La interpretacion
de este método es la siguiente. Alterar el vector de pesos y optimizar la ecuacién implica
encontrar un hiperplano (una linea para el caso en que se tengan dos objetivos) con una
orientacion fija en el espacio de la funcion objetivo. La solucién 6ptima es el punto donde
un hiperplano con esta orientacion tiene una tangente comuan con el espacio de busqueda
factible. De aqui deducimos que este método no puede usarse para encontrar soluciones
Pareto Optimas en problemas de optimizacién multicriterio que tienen un frente Pareto
Optimo coéncavo. Para una discusidbn mas detallada de esta caracteristica se refiere al
lector a [DEB99].

Si bien no se adecuan a la naturaleza del problema, la ventaja principal del método de
suma con pesos es que permite la utilizacion de algoritmos desarrollados para la
resolucién de problemas de optimizacion mono-objetivos (Single-objective Optimization
Problems - SOPs) bien conocidos y de probada eficacia, ain cuando se trate de
problemas reales, de gran tamafio. Para problemas de gran escala, muy pocas técnicas
de optimizacion multiobjetivo reales se han presentado [HOR97], a diferencia de técnicas

de optimizacion de un solo objetivo que han existido desde hace bastante tiempo y han
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sido probadas en diferentes situaciones. Sin embargo, este método cuenta con las
siguientes limitaciones [DEB99]:

a) El algoritmo de optimizacién se debe aplicar varias veces para encontrar las
multiples soluciones Pareto 6ptimas. Como cada corrida es independiente de las
demas, generalmente no se obtiene un efecto sinergético. Por tanto, delinear el
frente Pareto 6ptimo resulta computacionalmente muy caro.

b) Requiere conocimiento previo del problema a resolver y es sensible a los pesos
utilizados.

c) Algunos algoritmos son sensibles a la forma del frente Pareto (problemas con
curvas concavas).

d) La variacién entre las diferentes soluciones encontradas depende de la eficiencia
del optimizador de un solo objetivo. Podria darse el caso de encontrar siempre la
misma solucion o soluciones muy parecidas, en corridas multiples.

e) Como los optimizadores de un solo objetivo no son eficientes en blsquedas de
universos discretos [DEB99], tampoco seran eficientes para optimizaciones

multiobjetivo en espacios discretos.

2.5 El método del Orden Lexicografico.

El método de Orden Lexicografico se basa en la asignacion de prioridades a priori a
cada uno de los Objetivos a optimizar. El objetivo que posee la mayor prioridad es
utilizado para ordenar las soluciones. Si ocurre un empate, el siguiente objetivo de mayor
prioridad es comparado, y asi sucesivamente. Todos los objetivos f;,....fx son ordenados
en orden creciente de prioridad. Esta técnica es recomendable cuando se conoce
perfectamente el orden de importancia de los objetivos, porque el desempefio del

algoritmo depende en gran medida de dicho ordenamiento [LANO2].

2.6 Computacion Evolutiva

La generacion del conjunto Pareto puede ser computacionalmente expansiva y esto a
menudo resulta no factible, porque la complejidad de la aplicaciéon subyacente impide a
los métodos exactos ser aplicables [ZIT99]. Por esta razén, varias estrategias de
blusqueda estocasticas como son los algoritmos evolutivos (Evolutionary Algorithms- EAS),
busqueda tabu, el recocido simulado y optimizacién por colonia de hormigas, fueron
desarrolladas. Estos métodos usualmente no garantizan la identificacion de las soluciones

Optimas pero tratan de hallar una buena aproximacion, i.e., un conjunto entero de vectores
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soluciones objetivos que no estan demasiados lejos del vector objetivo 6ptimo o Conjunto

Pareto.
En general, un algoritmo de blsqueda estocastica consiste de tres partes:
1. una memoria activa que contiene la solucion actualmente considerada
2. un médulo de seleccion, y
3. un médulo de variacién, estos tres médulos son presentado en la Figura 2.1.

Acerca de la seleccién, puede distinguirse entre seleccion de grupos Yy
medioambiental. La seleccion de grupos apunta a escoger las soluciones prometedoras
para la variacion y normalmente se realiza en una forma aleatoria. En contraste, seleccién
medioambiental determina cual de las previas soluciones guardadas y las nuevamente
creadas son guardadas en la memoria interna. El médulo de variacién toma un conjunto
de soluciones y sistematicamente o aleatoriamente modifica estas soluciones con el fin de
generar potencialmente mejores soluciones. En resumen, una iteracién de un optimizador
estocastico incluye los consecutivos pasos: seleccion de grupos, variacién, y seleccion

medioambiental; este ciclo puede ser repetido hasta que un cierto criterio de parada sea

satisfecho.
Memoria Seleccion Variacion
Seleccién de (e1®)
grupos OO @) 9
o)
00
00°
Seleccion (01®)
medioambiental o0 00

Figura 2.1. Componentes de un algoritmo general de busqueda estocéastica.

Muchas estrategias de busqueda estocastica han sido desarrolladas originalmente
para optimizacion de un solo objetivo y por lo tanto consideran solo una solucién en un
dado momento, i.e., la memoria activa contiene solo una simple solucién. Como
consecuencia, la seleccidon por grupos no es necesaria y la variaciéon es hecha por

modificacién de la solucién candidata actual.
En contraste, un algoritmo evolutivo es caracterizado por tres rasgos:

1. un conjunto de soluciones candidatas es mantenido,
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2. un proceso de seleccién de grupos es implementado sobre este conjunto, y

3. varias soluciones pueden ser combinadas en términos de re-combinacién para

generar nuevas soluciones.

Por analogia a la evolucion natural, las soluciones candidatas son llamadas individuos
y el conjunto de soluciones candidatas es llamado poblacién. Cada individuo representa

una posible solucion, i.e., un vector de decision, al problema que es manejado.

El proceso de seleccion de grupos usualmente consiste en dos estados: asignacion de
fitness y muestreo. Donde el fitness representa la capacidad de un individuo de adaptarse
el medio en que se encuentra (el medio en que se encuentra es el problema a resolver)
[ZIT99]. En el primer estado, cada individuo de la poblaciéon actual es evaluado en el
espacio objetivo y asignado su fitness, reflejando su calidad. Luego, un conjunto de
grupos es creado por muestreo aleatorio de la poblacion de acuerdo a los valores de
fitness. Por ejemplo, dos individuos son aleatoriamente elegidos desde la poblacién, y el
gue tenga mejor valor de fitness, es copiado al conjunto de grupos. Este proceso es

repetido hasta que el conjunto de grupos sea completado.

Cuando el conjunto de pares es obtenido, los operadores de variaciéon son aplicados a
dicho conjunto. Con EAs, normalmente existen dos operadores de variacion, a saber, el
operador de cruce y el de mutacion. El operador de cruce toma un cierto nimero de
padres y crea un nimero predefinido de hijos por combinacién de partes de los padres.
Para imitar la naturaleza estocastica de la evolucion, una probabilidad de cruce es
asociada con este operador. Por contraste, el operador de mutacién modifica individuos
por cambios de pequefias partes en el vector asociado, de acuerdo a una tasa de
mutacién dada. Note que debido a los efectos aleatorios, algunos individuos en el

conjunto de grupos pueden no ser afectados por la variacion.

Basado en estos conceptos, la evolucion natural es simulada por un proceso
computacional iterativo como el mostrado en la Figura 2.2. Primeramente, una poblacién
inicial es creada aleatoriamente (o de acuerdo a un esquema predefinido), el cual es el
punto de partida del proceso de evolucion. Entonces, un ciclo consistente de pasos de
evaluacién (asignacion de fitness), seleccion, recombinacion, y/o mutacion es ejecutado
un cierto niamero de iteraciones. Cada iteracion del ciclo es llamada generacion, y a
menudo un nimero maximo predefinido de generaciones sirve como criterio de
finalizacién del ciclo. Sin embargo, otras condiciones pueden también ser consideradas,

como la estancacioén en la poblacion o la existencia de un individuo con suficiente calidad.
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Al final del ciclo, los mejores individuos en la poblacién final representan el resultado del
EA [ZIT99].

0111 | Fitness =19

=1 Solucion

Seleccién
medioambiental

Figura 2.2 Contorno de un algoritmo evolutivo general para un problema con variable de decisién

de cuatro bits.

Dada la introduccién presentada sobre los conceptos claves de algoritmos basados en
los EAs, se procede a presentar en la siguiente Seccién una breve descripcién del
Multiobjective Multicast Algorithm (MMA), el cual es un algoritmo evolutivo disefiado

reciente y exclusivamente para la optimizacién del problema de enrutamiento multicast.

2.7 Multiobjective Multicast Algorithm

El Multiobjective Multicast Algorithm (MMA) fue presentado por J. Crichigno y B. Baran
en el afio 2004 [CRI04a, CRI04b, CRIO4c]. A la fecha, es uno de los mejores algoritmos
disefiados para el problema de enrutamiento multicast en un contexto multiobjetivo. Este
algoritmo esta basado en el esquema del algoritmo evolutivo de segunda generacién
“Strength Pareto Evolutionary Algorithm” (SPEA) [ZIT99], y es un representante del
estado del Arte en Ingenieria de Trafico Multicast en un contexto multiobjetivo. Por esta
razéon, el MMA fue tomado de la literatura para confirmar la calidad de las nuevas

propuestas en ACO, mediante las comparaciones de sus resultados.

Entre las caracteristicas mas resaltantes del MMA puede mencionarse que optimiza
cuatro objetivos simultaneamente, i.e., obtiene un conjunto frente Pareto en una sola
corrida. En la Figura 2.3(a) puede observarse el algoritmo principal del MMA vy

brevemente se procedera a explicar cada rutina del algoritmo principal.
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Inicio MMA
Construir Tablas 0 e
Inicializar poblacion P
Hacer {

Descartar Individuos 0 O

Evauar Individuos

Actualizar conjunto no-dominado Ppq _ Cromusoma =3
Computar Fitness 91| 1 3 |97
Seccionar Individuos T
Aplicar Cruce y Mutacion I_
} mientras algln criterio de paradano se ID| Caminos D} Caminos
satisfecho 0-3 1 0-3-4-2
i 2 0-1-3 2 0-3-2
Fin MMA 3 | 0-1-2-4-3 3 0-1-2
I 0-1-2-3 A 0132

(@) (b)

Figura 2.3. (a) Procedimiento General del MMA. (b) Relacién entre Cromosoma, Genes y Tablas

de Enrutamiento para el nodo fuente s=0 y el conjunto destino N, = {2,3}.

En general el MMA mantiene una poblacién P y un conjunto externo de soluciones
Pareto P. El procedimiento general se inicia con una poblacién de individuos aleatorios y
se evolucionan estos individuos a soluciones Pareto, las cuales son incluidas en Py. Las

principales sub-rutinas de la Figura 2.3(a), son las siguientes:

Construir Tablas. Dado el conjunto de nodos destinos N,, para cada nodo destino
nil N, una tabla de enrutamiento es construida. Esta Tabla consiste de R caminos cortos, R
caminos econdmicos y R caminos de baja utilizacién de carga. Noétese que R es un
parametro del algoritmo. Cada cromosoma que representa una solucién es conformada
por una cadena de longitud |N;|, en el cual el elemento (gen) g; representa el camino entre
el nodo fuente “s” y un nodo destino n; del grupo multicast. Como ejemplo de relacién
entre un cromosoma, gene y tablas de enrutamiento es mostrado en la Figura 2.3 (b) para

un nodo fuentes s= 0 y un conjunto de destinos N, ={2,3}.

Descartar individuos. En cada nueva poblacibn P, pueden generarse soluciones
idénticas. La aplicacién del operador del cruce en dos soluciones idénticas genera las
mismas soluciones, por lo que la habilidad de buscar nuevas soluciones queda reducida.
En consecuencia, las soluciones duplicadas son remplazadas por nuevas generadas

aleatoriamente.
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Evaluar individuos. Se calcula el vector objetivo de cada cromosoma de P usando las

funciones de costos, retardo medio, retardo maximo y maxima utilizacion de carga.

Actualizar conjunto no-dominado P,y. Cada solucién no-dominada de P es comparada
con los individuos de P.y. Aquellas soluciones de P no-dominadas por alguna solucion de
Py son copiadas en Py. Ademas, si alguna solucién de P,y es dominada por alguna

solucién de P, ésta es removida de Py.

Computar Fitness. El fitness de cada individuo es obtenido usando el procedimiento
del SPEA, y el operador de Seleccién de Individuos es aplicado sobre la unién del

conjunto de Py P4 para seleccionar buenos individuos y generar una nueva poblacion P.

Al final de cada generacion los operadores de Cruce y Mutacién son aplicados a cada
par de individuos. Todo el conjunto de procedimientos anteriormente explicados, se aplica

hasta que algun criterio de parada se cumpla.

2.8 Optimizacion basada en Colonia de Hormigas

En la década de los 90 surgié un nuevo método, conocido como Optimizacion por
Colonia de Hormigas o Ant Colony Optimization (ACO), exitosamente utilizado en la
resolucion de varios problemas combinacionales mono-objetivo. ACO es una
metaheuristica basada en algunos comportamientos de la colonia de hormigas reales
[DOR91]. Ya en afios mas recientes se ha dado los primeros pasos en la resolucion de
problemas multiobjetivo (MOPs) basados en estos conceptos, las cudles también tuvieron
gran éxito en varios problemas combinatorios como es el caso del Problema de Cajero
Viajante Bi-objetivo [GARO4].

Debido al reciente desarrollo de ACO, no existe en la literatura un gran desarrollo
tedrico sobre el éxito de éstas metaheuristicas, como es reconocido por Dorigo y Stiitzle
[DORO1, STUO0Z?], i.e., aunque ACO ha mostrado experimentalmente ser altamente
efectiva, sbélo limitado conocimiento estd disponible para explicar por qué la
metaheuristica ACO es tan exitosa [DORO01]. Recién en el 2004 Gomez y Baran realizaron
uno de los primeros estudios teéricos basados en pruebas experimentales y dan las
razones del éxito de ACO en el Problema del Cajero Viajante (Traveling Salesman

Problem - TSP) en un contexto mono-objetivo [GOMO04a].

Es importante destacar que en el presente estado del arte, la resolucion del problema

de enrutamiento multicast multiobjetivo aplicando ACO no ha sido tratada aun. Solo
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existen algunos trabajos que proponen la resoluciéon del problema de enrutamiento
multicast mono-objetivo sujeto a varias restricciones [CHUO02, LIU03, DASO02].

Debido a lo mencionado, este trabajo tiene un aporte significativo al estado del arte al
proponer por primera vez la resolucién del problema de enrutamiento multicast
multiobjetivo aplicando ACO. Ademas, cada objetivo es optimizado simultdneamente, i.e.
no se utilizan los métodos de suma de pesos ni orden lexicografico.

Por otra parte, en este Capitulo no se entra en mayores detalles sobre ACO debido a
gue esto sera tratado en un Capitulo posterior por ser unos de los temas de mayor interés
de este trabajo, teniendo en cuenta que la presente propuesta de solucién del problema

de enrutamiento multicast multiobjetivo es basada justamente en ACO.

2.9 Resumen del Capitulo

En el presente Capitulo se ha dado la definicion formal de un problema de
optimizacién multiobjetivo y se han definido términos y conceptos que seran utilizados en
los posteriores Capitulos. Luego, se ha presentado brevemente los conceptos de
optimizacién basada en algunos métodos tradicionales (con toma de decision a priori)
como también el de Computacién Evolutiva (con toma de decision a posteriori),
exitosamente utilizado en la resolucion de MOPs. Ademas se dio una breve introduccion a
la novedosa metaheuristica llamada Ant Colony Optimization — ACO (con toma de
decisiébn a posteriori). Esta ha demostrado experimentalmente en varios problemas
combinatorios (SOPs, MOPs) ser una poderosa herramienta, teniendo cualidades
deseables para la resolucion de MOPs combinatorios. Habiendo introducido estos
conceptos, en el Capitulo 3 se formula el problema de enrutamiento multicast como un
MOP.
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Capitulo 3

Formulacion Matematica

3.1 Introduccién

Este Capitulo propone el Problema de Enrutamiento Multicast en un contexto MOP,
en el cual debe ser construido un arbol multicast para un grupo (nodo fuente y destinos)
dado, minimizando:

1- la utilizacidn méaxima de los enlaces del arbol,

2- el costo del arbol,

3- el retardo maximo de extremo a extremo, y

4- el retardo medio.

En consecuencia, el presente Capitulo queda organizado de la siguiente manera: en
la Seccion 3.2 se da el modelo matematico del problema de enrutamiento multicast en
redes de computadoras. Posteriormente, de forma a aclarar el significado de la notacion
matematica, la Seccién 3.3 presenta un ejemplo de un problema de enrutamiento

multicast multiobjetivo.

3.2 Modelo Matematico

Una red de computadoras puede ser modelada como un grafo dirigido G = (V, E),
donde V es el conjunto de vértices y E el conjunto de arcos. Los vértices del grafo

representan nodos de la red, y los arcos representan los enlaces entre los nodos.

Sea:
-1 E: enlace entre los nodos i yj;i,j1 V.
-z 1 AT capacidad del enlace (i j), medido en Mbps.
-1 A*: costo del enlace (i,j).
- o 1 AT retardo (delay) del enlace (i,j).
-t 1 AT trafico actual fluyendo a través del enlace (i,j), medido en Mbps.
-sl Vv nodo origen del grupo multicast.
-N | V-{s}: conjunto de nodos destinos del grupo multicast.

-nil N;: uno de los |N;| destinos, donde |.| indica cardinalidad.
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-f1 A*: demanda de tréafico del grupo multicast, en Mbps.
- T(s,Ny): arbol multicast con origen en sy conjunto de nodos destino N..
-pr(s,n) I T(sN;): camino (path) que conecta el nodo fuente sy el nodo destino n;

T N. Note que T(s, N,) representa una solucion x del Capitulo

2.2
- d(pr(s, n)): retardo del camino p+(s, n;), dado por:
o
d(pT (S’ n, )) = a dij (3.1)

(.01 pr(sm)

Usando la notacién arriba definida, el problema de enrutamiento multicast puede ser
definido como un MOP que trata de hallar el arbol multicast T(sN;), que minimiza las

siguientes funciones objetivos:

1- Utilizacibn maxima de los enlaces del arbol:

3.2)

2- Costo del arbol:
_f o
(W)
3- Retardo maximo de extremo a extremo:

DM, =Max {d(p.(s.n )} 3.4)

nl N,

—

4- Retardo medio:

DA, = Wl‘ié d(p; (s,n)) @)

sujeto a restricciones de capacidad en los enlaces:
f+t, £z ;" ()1 T(sN,) (3.6)

estoes: a; £1.



-33-

La Ecuacion 3.2 da la utilizacion maxima de los enlaces del arbol. La minimizacién de
esta métrica implica que son preferidos aquellos arboles con la menor utilizacién maxima

de sus enlaces, de forma a balancear la carga sobre la red [SEO02, DONO4].

La Ecuacién 3.3 da el costo total del arbol multicast. Formulado de esta manera, esta
métrica puede tener mas de un significado. Si el costo representa alguna cantidad
monetaria para el proveedor de servicio, entonces seria deseable proveer un servicio
multicast a un costo minimo. Por ejemplo, el costo de cada enlace puede tener un
significado monetario a pagar por bit de informacién por unidad de tiempo. En este caso,
la funcién objetivo dada por la Ecuacion 3.3 da el costo total a pagar por bit de
informacién por unidad de tiempo para llevar a cabo la transmisién multicast. Por otra
parte, si el costo de cada enlace tiene un valor unitario, el costo total es el consumo total
de ancho de banda del grupo. En cualquiera de los casos, la minimizacion de esta métrica
es siempre deseable. Es claro que formular el problema con enlaces cuyos costos pueden

tener valores arbitrarios positivos provee generalidad al problema.

La Ecuacion 3.4 define el retardo maximo de extremo a extremo. Debido al creciente
numero de aplicaciones multicast sensibles a esta métrica, es de suma importancia que
los arboles multicast sean construidos minimizando esta funcién objetivo. A diferencia de
varios trabajos publicados [KOM93a, KOM93h, RAV98, ZHEO01, ARA02] en los cuales el
retardo maximo es considerado como una restricciéon, se debe destacar que existen
recientes trabajos que formulan este parametro como una funcién a minimizar [CRI04a,
CRIO4b, CRIO4c, TALO4a]. En el presente trabajo también se formula explicitamente
como una funcién objetivo a minimizar, donde las ventajas de este enfoque seran

resaltadas en los Ejemplo 3.1y 3.2.

La Ecuacién 3.5 define el retardo medio a los nodos destinos. Es importante notar
gue, si bien las Ecuaciones 3.3 y 3.4 definen funciones objetivos relacionadas, tienen
distintos significados. El retardo maximo de extremo a extremo indica cual es el peor caso
de todos los retardos de nodo fuente a destino, y el retardo medio da una apreciacion en

promedio de los retardos del nodo fuente a todos los destinos.

Por dltimo, la Ecuacién 3.6 restringe el trafico maximo en cada enlace a la capacidad

del canal.
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3.3 Ejemplos de Problemas Multicast

Ejemplo 3.1. Se propone el siguiente ejemplo de manera a comprender mejor la
formulacion propuesta [TALO4c]. En el mismo se han utilizando tres de las cuatro métricas
mencionadas anteriormente. Considere la red de computadoras mostrada en la Figura 3.1
[BAROOQ], en donde los nimeros sobre cada enlace (i, j) corresponden a valores de
retardo dj y costo c;. El retardo esta dado en milisegundos. Se genera una solicitud

multicast en la que el nodo s=8 desea transmitir informacion a los nodos N,={0, 3, 11, 12}.

Figura 3.1. Red de la NSF. Cada enlace (i) tiene asignado sus correspondientes valores de

retardo dij y costo ¢;. Se genera una solicitud multicast dada por s=8 y N, ={0, 3, 11, 12}.

Una forma tradicional de enrutar la demanda solicitada es a través del arbol del
camino mas corto, sobre todo para el caso en que la aplicacién sea sensible al retardo
maximo. Una alternativa es entonces la construccién de un arbol multicast que esté
compuesto por los caminos mas cortos (Shortest Path Tree - SPT), en términos de
retardo, a los nodos destinos. El SPT podria encontrar una de las soluciones mostradas
en las figuras 3.2 (@) y (b), que poseen el menor retardo maximo. Nétese que la solucion
(b) posee un valor mucho menor de costo que la solucién (a), el SPT podria encontrar

cualquiera de las soluciones, no nos asegura que encontrara la solucién con menor costo.

Debido a que el SPT solo considera una métrica, el arbol multicast puede tener un
costo muy elevado, o como en el caso anterior cuando tenemos dos 0 mas soluciones con
el mismo retardo maximo, el SPT no garantiza encontrar la solucién con menor costo o
retardo medio. Por lo tanto, se podrian hallar otras soluciones que, sacrificando el retardo
maximo tengan un menor costo 0 que garanticen el menor costo para un determinado
limite de retardo maximo. Para esto se podria usar un algoritmo basado en restricciones

como KPP [KOM93a, Kom93b], de forma a optimizar el costo del arbol. KPP y otros
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algoritmos basados en restricciones [RAV98, ZHEO1, ARAO2] requieren un valor de
retardo maximo definido a priori. Entonces, suponga que el grupo multicast desea un arbol
con un valor DM; menor a 38 ms. En dicho caso, KPP hallaria la solucién mostrada en la
Figura 3.2 (b). Note que el KPP en este caso garantiza encontrar la solucién con el menor

costo.

El problema de los algoritmos basados en restricciones es la necesidad del valor de
retardo maximo dado a priori, pues se pueden descartar soluciones de muy bajo costo
con valores DMt apenas superiores al maximo permitido. Si comparamos las soluciones
mostradas en las Figuras 3.2 (a) y (€), se puede notar que sacrificando un poco mas el
retardo maximo en la solucion (a), podemos conseguir una solucién con un menor costo y
un valor similar de retardo medio. Esta podria ser una solucién muy interesante que el
KPP no encontraria en el caso de considerar la restriccion de retardo maximo como

inferior a 36.

C,=38, DM,=36, DA,=17.2
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Figura 3.2. Cinco soluciones alternativas para el grupo multicast para el Ejemplo 3.1.

Note que las cinco alternativas son soluciones no dominadas. De hecho, por

busqueda exhaustiva, puede comprobarse que estas 5 soluciones forman parte del
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conjunto Pareto del problema. Por lo tanto, son soluciones 6ptimas en un sentido

multiobjetivo.

Un conjunto de soluciones Optimas como este puede ser de gran utilidad en la
practica, pues la eleccién de la mejor opcién puede ser tomada a posteriori y segun las
necesidades de cada caso. De la formulacion matematica se puede concluir que esta gran
variedad de soluciones 6ptimas solo puede ser obtenida si los objetivos son tratados en
forma independiente. Es decir, no forman una funcién objetivo escalar combinada a través
de una combinacién lineal, ni tampoco son tratados como simples restricciones. De esta
forma, el enfoque multiobjetivo elude el problema de definir los pesos relativos para cada
objetivo o hacer restricciones a priori, hallando todo un conjunto de soluciones 6ptimas.
Para clarificar los conceptos de dominancia y el calculo de las métricas propuestas, se

presenta el Ejemplo 3.2 que sigue.

9,209

13,9,0.7

15,1,0.6 9,3,0.2

Figura 3.3. Red de la NSF. Cada enlace (i) tiene asignado sus correspondientes valores de
retardo d;, costo ¢; y tréfico actual t;. Los Objetivos son at=0.73, C= 6.4, DA=16.5 y DM=23 para
una solicitud multicast dada por s=5y N, ={0, 2, 6, 13}.

Ejemplo 3.2. En este ejemplo son utilizadas las cuatro métricas definidas en la
Seccién anterior para la misma red de computadoras NSF [BARO0O], en donde los
numeros sobre cada enlace (i, j) corresponden a valores de retardo d;; costo c; y trafico
actual t;. El retardo esta dado en milisegundos y el trafico actual en Mbps. Suponiendo
una demanda multicast f = 0.2 Mbps, para el siguiente grupo multicast s=5 y N,={0, 2, 6,
13}. La Figura 3.3 muestra la construccién de un arbol multicast (T) y la Tabla 3.1
presenta los objetivos calculados para la solucion de la Figura 3.3. Para este ejemplo

T°T(s, N;) por simplicidad.
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Tabla 3.1. Objetivos Calculados para la solucién presentada en la Figura 3.3.

Arbol
(i.j) 5G4 | (42) | 20) | (5.6) | (6)9) | (9.13)
dj 7 7 9 7 7 8
Gj 6 4 2 1 10 9
j 0.1 0.1 0.9 0.6 0.7 0.8
(f+t)lz; | 0.2 0.2 0.73 | 053 0.6 0.53
d(p+(5.4)) dss= 7
d(px(5,2)) d5'4 + d4,2 =7+7=14
d(p+(5,0)) Oss+ Oyt Opo=7+7+9=23
d(p+(5.6)) dse= 7
d(pr(5,13)) Os6+ dso+ dg13=7+7+8=22
Métricas del &rbol
ar 0.73
Cr 0.2* (6+4+2+1+10+9) = 6.4
DA; (7+14+16+7+22)/4 = 16.5
DMt 23

Para el mismo ejemplo, la Figura 3.4 presenta en (a), (b) y (c) tres diferentes
alternativas de solucidn, para el mismo grupo multicast, de forma a clarificar los conceptos
de no-dominancia. Note que cada una de las tres soluciones tiene al menos un objetivo
gue es mejor que las otras soluciones, por tal motivo, estas soluciones son conocidas
como no-comparables. Observe que la solucién dada en la Figura 3.4 (a) tiene el menor
costo (C;=5.0) entre las tres soluciones, por su parte la solucién de la Figura 3.4 (b) tiene
una utilizaciébn maxima de carga (a+=0.6) menor con solo 0.6 y la ultima solucién dada en
la Figura 3.4 (c) posee un retardo medio (DA;=19.75) menor al resto. Estas tres soluciones

tienen el mismo retardo maximo de extremo a extremo.

Las tres soluciones presentadas en las Figuras 3.4 pertenecen al conjunto 6ptimo
Pareto. Sin embargo, el conjunto Pareto para este problema en particular esta
conformado también por otras soluciones que son presentadas en la Tabla 3.2. Ademas,
en la Tabla 3.3 se dado el correspondiente conjunto frente Pareto o Vectores Obijetivos,

i.e., las métricas de las soluciones que estan dadas en la Tabla 3.3.

Cada solucion en la Tabla 3.2 es conformada por los enlaces (i,j) y los nimeros en

negrita indican los nodos destinos del grupo multicast.

Observe que la solucién S; dada en las Tablas 3.3 y 3.4 corresponde al arbol de la
Figura 3.4 (a), la solucién S, corresponde al arbol de la Figura 3.4 (b) y la solucion S;

corresponde al arbol de la Figura 3.4 (c).
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comparables.
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Figura 3.4. Red NSF. (a), (b) y (c) muestran diferentes alternativas de &arboles para el mismo grupo

multicast con s=5, N, = {0, 2, 6, 13} y f = 0.2 Mbps. Las tres alternativas son soluciones no-
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Tabla 3.2. Conjunto Pareto Optimo del Ejemplo 3.2.

Conjunto de enlaces para cada arbol
S, (54), (5,6), (4.2), (4,10), (2,0), (10,12), (12,13)
S, (5,6), (5,9), (6,1), (6,9), (4,2), (1,0), (9,8), (8,12), (12,13)
Ss (5,6), (54), (6,1), (6,9), (4,2), (1,0), (9,23)
S, (56), (54), (6,9), (4,2), (9,13), (2,0)
S5 (56), (54), (6,1), (4,2), (4,10), (1,0), (10,12), (12,13)
Se (5,6), (54), (6,1), (4,2), (4,10), (1,0), (10,12), (12,13)
S; (5,6), (6,2), (1,0), (0,3), (0,2), (3,10), (10,12), (12,13)
Ss | (56),(54).(6.1) (42),(10),(27),(7.13)
So (5,6), (54), (4,2), (4,10), (10,12), (10,3),(12,13),(3,0)
S (5,6), (54), (4,10), (10,3), (10,12), (3,0),(12,13),(0,2)

Tabla 3.3. Vectores Objetivos (at, Cr, DAr, DMy) del Ejemplo 3.2.

ar | Cr | DA | DMy
073 | 5 20 36
06 | 86 | 21.75| 36
067 | 76 | 1975| 36
073 | 64 | 165 | 23
073 | 4 | 2675| 63
06 | 62 | 2325| 36
073 | 36 | 41 76
053 | 7 | 2375| 38
06 | 52 | 2425| 4
073 | 48 | 33 49

LI P PP |0\

Dado que el problema del arbol multicast en una red de computadoras es un
problema NP-completo [KOM93a], el problema formulado en esta seccién también lo es.
Esencialmente, la intratabilidad del problema se debe a la existencia de un nimero de
arboles que crece exponencialmente con el nimero de nodos de la red, y las soluciones
Optimas solo pueden hallarse por busqueda exhaustiva [KOM93a]. Evidentemente, dicha
técnica no tiene practicidad alguna, por lo que se necesitan métodos alternativos que no
exijan la exploracion completa del espacio de blsqueda. En general, estos métodos no
tienen por objetivo hallar todas las soluciones del conjunto Pareto 6ptimo, sino

simplemente encontrar una aproximacion lo suficientemente buena.

Teniendo en cuenta la complejidad del espacio de busqueda, su tamafio y las
recientes propuestas basadas en Ant Colony Optimization (ACO) [DOR91], resulta
natural el postular la solucién del problema de Ingenieria de Trafico Multicast, utilizando
ACO. Cabe destacar que otras propuestas basadas en algoritmos evolutivos multiobjetivo
[ZIT99] ya fueron implementadas [CRIO4a, CRI04b, CRIO4c, TALO4a]. En cambio ACO se
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ha implementado por primera vez en este trabajo, debido a que estos algoritmos no han
sido todavia suficientemente estudiados en aplicaciones de redes de computadoras. En
consecuencia, el presente trabajo es un aporte original y util tanto en el estudio de ACOs

como en la solucion del problema de Ingenieria de Trafico Multicast.

La ventaja principal de los ACOs es su paralelismo inherente, pues son capaces de
mantener todo un conjunto de soluciones y por lo tanto, pueden obtener varios miembros
del conjunto Pareto O6ptimo en una Unica corrida. Ademas, no requieren de mayor
informacién sobre el espacio de buUsqueda; pues basta con especificar los elementos del
problema, los objetivos y la manera de calcularlos. Tampoco presentan dificultades
relacionadas con la complejidad del espacio de busqueda, es decir, son bastante

generales y robustos en problemas combinacionales [DOR96].

3.4 Resumen del Capitulo

En el presente Capitulo se ha formulado el problema de enrutamiento multicast como
un Problema de Optimizacion Multiobjetivo, donde las funciones objetivos son formuladas
explicitamente y deben ser optimizadas simultdnea e independientemente. El siguiente
Capitulo presenta una introducciéon a ACO, asi como las nuevas propuestas basadas en

ACO presentadas en este trabajo.
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Capitulo 4
Colonia de Hormigas

4.1. Introduccidn

En este Capitulo se presenta los conceptos basicos de la Optimizacién basada en
Colonias de Hormigas (Ant Colony Optimization - ACO), asi como diversos algoritmos

basados en ACO para el problema de Ingenieria de Trafico Multicast.

El presente Capitulo queda organizado de la siguiente manera: en la Seccién 4.2 se
explica el comportamiento de las hormigas reales en la blsqueda de alimentos.
Posteriormente, en la Seccién 4.3 se presenta la Optimizaciéon basada en Colonia de
Hormigas y en la Seccién 4.4 el primer algoritmo de optimizacién estandar de ACO es
dado. En la Seccién 4.5 se presentan las nuevas propuestas basadas en ACO para la
resolucién del enrutamiento multicast multibojetivo, y finalmente se expone un algoritmo

basado en colonia de hormigas para la construccién de una solucién o arbol multicast.

4.2. Comportamiento de Busqueda de Alimentos de las

Hormigas Reales

Las hormigas son insectos sociales que viven en colonias y que debido a su
colaboracion mutua, son capaces de mostrar comportamientos complejos y realizar tareas
dificiles desde el punto de vista de una hormiga individual. Un aspecto interesante del
comportamiento de muchas especies de hormigas es su habilidad para encontrar los
caminos mas cortos entre su hormiguero y las fuentes de alimento. Este hecho es
especialmente interesante si se tiene en cuenta que muchas de las especies de hormigas

son casi ciegas, lo que evita el uso de pistas visuales [DOR91].

Mientras que se mueven entre el hormiguero y la fuente de alimento, algunas especies
de hormigas depositan una sustancia quimica denominada feromona (una sustancia que
puede “olerse”). Si no se encuentra ningun rastro de feromona, las hormigas se mueven
de manera basicamente aleatoria, pero cuando existe feromona depositada, tienen mayor
tendencia a seguir el rastro. De hecho, los experimentos realizados por bidlogos han

demostrado que las hormigas prefieren de manera probabilistica los caminos marcados
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con una concentracion superior de feromona [ALOO4]. En la practica, la eleccién entre
distintos caminos toma lugar cuando varios caminos se cruzan. Entonces, las hormigas
eligen el camino a seguir con una decisién probabilistica sesgada por la cantidad de
feromona: cuanto mas fuerte es el rastro de feromona, mayor es la probabilidad de
elegirlo. Puesto que las hormigas depositan feromona en el camino que siguen, este
comportamiento lleva a un proceso de auto-refuerzo que concluye con la formacion de
rastros sefialados por una concentracion de feromona elevada. Este comportamiento
permite ademas a las hormigas encontrar los caminos mas cortos entre su hormiguero y
la fuente del alimento [ALO04]. No6tese que las hormigas solo se comunican de manera
indirecta, a través de modificaciones del espacio fisico que perciben. Esta forma de

comunicacion se denomina Estimergia Artificial [ALO04].

Como se ilustra en la Figura 4.1 este mecanismo permite a las hormigas encontrar el
camino mas corto. Inicialmente todas las hormigas siguen el camino directo entre el nido y
la fuente de alimento. Si algln obstaculo es puesto en ese camino directo, las hormigas
eligen aleatoriamente cualquier camino. Al transcurrir el tiempo y mientras que las
hormigas estan recorriendo los caminos mas prometedores, estos van recibiendo una
cantidad superior de feromona. Esto ocurre gracias a que al ser los caminos mas cortos,
las hormigas que los siguen consiguen encontrar la comida mas rapidamente, por lo que
comienzan su viaje de retorno antes. Entonces, en el camino mas corto habra un rastro de
feromona ligeramente superior y, por lo tanto, las decisiones de las siguientes hormigas
estaran dirigidas en mayor medida a dicho camino. Ademas, este camino ira recibiendo
una proporciéon mayor de feromona gracias a las hormigas que vuelven por él y no por el
camino mas largo. Este proceso hace que la probabilidad de que una hormiga escoja el
camino mas corto aumente progresivamente y que al final, el recorrido de la colonia

converja al mas corto de todos los caminos posibles.

Esta convergencia se complementa con la accién del entorno natural que provoca que
la feromona se evapore transcurrida un cierto tiempo. Asi, los caminos menos
prometedores pierden progresivamente feromona porque son visitados cada vez por

menos hormigas [ALOO04].
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(c)

Figura 4.1. Comportamiento de las hormigas en la bisqueda de su alimento entre el nido y su

fuente de alimentacion. (a) Inicialmente todas las hormigas van por un camino directo, (b) eligen
aleatoriamente los caminos alternativos en ausencia de feromonas entre los distintos caminos
alternativos, y (c) los altos niveles de concentracion de feromonas atraen a las hormigas por el

camino mas prometedor.

4.3. Optimizacion por Colonia de Hormigas

Los algoritmos de Optimizacion por Colonia de Hormigas (Ant Colony Optimization -
ACO) se inspiran directamente en el comportamiento de las colonias reales de hormigas
para solucionar problemas de optimizacion combinatoria. Se basan en una colonia de
hormigas artificiales, esto es, unos agentes computacionales simples que trabajan de

manera cooperativa y se comunican mediante rastros de feromona artificiales [DOR99].

Los algoritmos ACO son esencialmente algoritmos constructivos: en cada iteracion del
algoritmo, cada hormiga construye una solucion al problema recorriendo un grafo de

construccién. Cada arista del grafo, que representa los posibles pasos que la hormiga
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puede dar, tiene asociada dos tipos de informacion que guian el movimiento de la

hormiga:

1. Informacién heuristica, que mide la preferencia heuristica de moverse desde el
nodo i hasta el nodo j, o sea, de recorrer el enlace (i,j). Esta informacién heuristica
se denota como hj; y es conocida como visibilidad. Las hormigas no modifican esta

informacién durante la ejecucion del algoritmo.

2. Informacién de los rastros de feromona artificiales, que mide la “deseabilidad
aprendida” del movimiento de i a j. Imita a la feromona real que depositan las
hormigas naturales. Esta informacion se modifica durante la ejecucion del
algoritmo dependiendo de las soluciones encontradas por las hormigas. Se denota

por t;; y se la conoce como Feromona.

El modo de operacién basico de un algoritmo ACO es como sigue: dadas m hormigas
(artificiales) de la colonia, estas se mueven concurrentemente y de manera asincrona, a
través de los estados adyacentes del problema (que puede representarse en forma de
grafo, con pesos). Este movimiento se realiza siguiendo una regla de transicion que esta
basada en la informacién local disponible en las componentes (nodos). Esta informacion
local incluye la informacién heuristica y memoristica (rastros de feromona) para guiar la
busqueda. Al moverse por el grafo de construccién, las hormigas construyen
incrementalmente soluciones. Opcionalmente, las hormigas pueden depositar feromona
cada vez que crucen un arco o conexién mientras que construyen la solucién, esto es
conocido como actualizacién en linea, paso a paso, de los rastros de feromona. Una vez
gue cada hormiga ha generado una solucion, ésta se evalla y puede depositarse una
cantidad de feromona que es funcion de la calidad de su solucion (actualizacion en linea
de los rastros de feromona). Esta informacién guiara la busqueda de las otras hormigas

de la colonia, en el futuro.

Ademas, el modo de operacién genérico de un algoritmo de ACO incluye la
evaporacion de los rastros de feromona. La evaporacion de feromona la lleva a cabo el
entorno y se usa como un mecanismo que evita el estancamiento en la busqueda y

permite que las hormigas busquen y exploren nuevas regiones del espacio.
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4.4. Enfoque Estandar de ACO

Con el objetivo de proveer un marco de referencia para el disefio de nuevas versiones
de algoritmos, la metaheuristica ACO fue propuesta posteriormente a las primeras
versiones [DOR99]. Aun cuando existen varias versiones de ACO, se presenta a

continuacién lo que se considera un enfoque estandar [GOMO04b].

ACO usa una matriz de feromonas t = {t;} para almacenar el nivel de feromonas de
cada arco de un grafo. Esta matriz de feromonas es inicializada con los valores tj = tg
" (i,j), donde to > 0. También explota informacion heuristica usando hj = 1/d;, donde dj
representa el retardo asociado al enlace (i,j). Parametros a y b definen la influencia
relativa entre los rastros de feromonas y la visibilidad en el momento de seleccionar una

nuevo arco, como se vera en la ecuacion (4.1).

En cada iteracion del algoritmo, cada una de las g hormigas de la colonia construye
un arbol completo T,, creandose por lo tanto un conjunto de g recorridos 7’ = {T,}. Para la
construccién de cada arbol se realiza el procedimiento siguiente. En forma general, al
inicio es tomado el nodo fuente s del grupo multicast como nodo de partida i, luego es
seleccionado un nodo vecino j, el enlace formado (i, j) pasa a ser parte de la solucién en
construccién. Luego, otra vez es seleccionado otro nodo de partida i de entre los nodos ya
adheridos a la solucién y se selecciona otro nodo j alin no visitado para formar el nuevo
enlace, esto se realiza iterativamente hasta llegar a todos los nodos destinos N, del grupo
multicast. Mientras es visitado un nodo i, N; representa el conjunto de nodos todavia no
visitados y la probabilidad de elegir un nodo j desde un nodo i es definida como:
TRV

b
tig'hig !

]
i = 'l T (4-1)
to otro caso

Q)o| ~

P

Q

Luego se aplica evaporacion de feromonas para todo arco (i, j) T E de acuerdo a t;; =
(1 - r).t;, donde el parametro de entrada r 1 (0,1] determina la tasa de evaporacion.
Finalmente, cada hormiga k deposita feromonas en los arcos componentes del arbol Ty
construido por ella, de costo Cr, con acuerdo a tj = tj; + 1/ Cq, i.e., que mientras mas
corto es el recorrido de una hormiga, mayor cantidad de feromonas recibiran los arcos
componentes de ese recorrido. En general, los arcos que son utilizados por muchas

hormigas y los arcos componentes de recorridos de menor longitud recibiran mas
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feromonas y por lo tanto serdn mas frecuentemente elegidos en las iteraciones futuras del
algoritmo [GOMO4b]. El procedimiento general del enfoque estandar de ACO es

presentado en la Figura 4.2, ademas cabe destacar que este enfogue es mono-objetivo.

Inicio ACO esténdar
Leera,b,r y G(V,E)
ti =to" (i,j) T E /*inicializalamatriz de feromonas
Hacer {
T=£K [*inicializael conjunto de soluciones
Desde k=1 hastaq repetir
T = Construir Arbol (t) /* Construir unasolucion
T=TETk
Fin Desde
t = Actualizar matriz de feromonas (T)
} mientras alguna criterio de parada no sea setisfecho
Fin ACO esténdar

Figura 4.2. Procedimiento general de un algoritmo ACO estandar.

El algoritmo general de ACO inicialmente lee los parametros a, b, r y el grafo G(V,E) e
inicializa la matriz de feromonas t. Mientras algun criterio de parada no sea satisfecho,
construye q arboles y actualiza la matriz de feromonas con estas soluciones. La

construccién del arbol multicast sera explicada en detalles en la Seccién 4.6.

4.5. Enfoques Propuestos para Ingenieria de Trafico

Multicast

Como se habia mencionado en los Capitulos anteriores, este trabajo propone resolver
el problema de enrutamiento multicast multiobjetivo utilizando ACO. Cabe mencionar que
la resolucion de este problema basado en ACO no fue todavia propuesta en la literatura.
Por lo tanto, este trabajo propone utilizar tres de los mejores algoritmos elitistas basados
en ACO. Estos algoritmos demostraron ser efectivos en varios problemas SOPs y hasta
MOPs [STU00, SCH03, GOMO04a], por lo que fueron seleccionados para su adaptacion el
problema de Ingenieria de Trafico Multicast.

Estos tres algoritmos son los siguientes:

1. Max-Min Ant System — MMAS, de T. Stutzle y H. Hoos [STU00], que fue
propuesto en el afio 2000. Este algoritmo fue exitosamente utilizado en varios
problemas combinacionales mono-objetivos como el problema del cajero viajante
(Traveling Salesman Problem — TSP) entre otros [STUO00], y es considerado uno

de los mejores algoritmos ACO, a la fecha [GOMO04a].
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2. Multiobjective Ant Colony System — MOACS [SCHO03], de S. Schaerer y B. Baran,
gue fue propuesto en el afio 2003. Este algoritmo fue exitosamente probado en el
problema del cajero viajante bi-criterio [GARO04], asi como en el problema de
enrutamiento de vehiculos con ventajas de tiempo [SCHO3] mostrando su
potencialidad en un contexto multiobjetivo.

3. Omicrom ACO (OA), de G. Gémez y B. Baran [GOMO04a], que fue propuesto en el
afio 2004. Este algoritmo fue exitosamente utilizado en el problema del cajero
viajante mono-objetivo, y demostré tener buen desempefio, incluso superando al
del MMAS en algunas instancias del TSP [GOMO04a].

De esta manera, este trabajo justifica la utilizacion de los tres algoritmos mencionados.
Cabe destacar que el MMAS y el OA son algoritmos ACO mono-objetivos, y como el
problema a resolver es un problema MOP, estos algoritmos previamente deben ser
modificados para poder resolver problemas MOPs. EIl MMAS y el OA multiobjetivo seran
propuestos por primera vez en este trabajo. Ademas los tres algoritmos optimizaran por
primera vez cuatro objetivos (los objetivos fueron presentados en el Capitulo 3). Desde el

punto de vista del estado del arte de ACO, es un aporte sumamente significativo.

45.1. Multiobjective Max-Min Ant System

El Max-Min Ant System (MMAS) presentado por S. Stiitzle y H. Hoos en [STUO00], es
un derivado del algoritmo ACO estandar. El MMAS es uno de los mejores algoritmos
mono-objetivos basado en ACO en la actualidad, exitosamente probado en varios
problemas combinacionales SOPs como el TSP entre otros [STUO0Q]. Para lograr un buen

desempefio incorpora tres rasgos claves en comparacion al ACO estandar:

1. Solo la mejor solucién en cada iteraciéon o durante la ejecucién del algoritmo

actualiza la matriz de feromonas t.

2. Para no quedar estancado, los posibles rangos de los componentes de t estan
limitados a un intervalo [t min, tmax]. LOS niveles superiores pueden ser calculado
como t = Dt/(1-r) mientras que el nivel inferior t nin= t max/2.W, donde w es la
cantidad de hormigas en cada iteracion y Dt puede estar en funcién del alguna

métrica que se desee optimizar [STUO0O].
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3. Inicializa la matriz de feromonas con un t.., de forma a lograr una alta
exploracion al inicio del algoritmo. Para mas detalles del MMAS refiérase al
[STUO0].

Dado que MMAS es mono-objetivo, los siguientes cambios son realizados para la

optimizaciéon de problemas MOPs:

1. El nuevo enfoque, que es nombrado en este trabajo como Multiobjective Max-
Min Ant System — MB3AS, halla un conjunto entero de soluciones Pareto

Optimas en vez de hallar una simple solucién 6ptima.

2. Para guiar a las hormigas en el espacio de blUsqueda, tres visibilidades son

propuestas:

hg =3 ¢ esel costoasociadoal enlace(i, j) (4.2)
hg =< d; esel retardoasociadoal enlace(i, j) (4.3)
hy =7 t; eseltraficoactual asociadoal enlace(i, j) (4.4)

3. Variables | ¢, | @ y | “definen la influencia relativa entre las visibilidades. Por lo
tanto, la probabilidad de elegir un nodo j mientras una hormiga visita un nodo i,

esta dada por la ecuacion (4.5).

Do ghal bl bal'g -
| d c ﬂt 5P S J I Ni
pij =_|’. é tiag'g%d\g]l '[hcwg]l '[htig]l g (45)
1 gl Nj
1o otrocaso

4. La matriz de feromonas t es actualizada de acuerdo a t; = tj + Dtk (i) Tey
" Td Yinow CON un nivel superior de feromonas t*n=Dt*/(1-r) y no menos que

un minimo nivel t i, =Dt /2w(1-r).

5. El valor de feromonas Dt* expresada en la siguiente ecuacién (4.6) que es
adicionado a los enlaces, estd en funcién de todas las métricas del arbol

multicast, donde estas métricas ya fueron definidas en Capitulos anteriores.

k —
Dt = o e vom oy (4.6)
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donde las métricas a, Cr, DM Yy DA presentadas en el Capitulo 3 (ecuaciones 3.2, 3.3,

3.4 y 3.5 respectivamente) estan normalizadas, i.e., cada funcién objetivo es dividida por

un valor maximo definido a priori.

El procedimiento general del M3AS es presentado en la Figura 4.3. Inicialmente,
M3AS lee los parametros e inicializa la matriz de feromonas t. En cada generacion, son
construidas w soluciones T. El conjunto de soluciones de Yo €S actualizado con las

soluciones T no dominadas mientras las soluciones dominadas de Yu.w Son eliminadas.

Para actualizar la matriz t, una evaporacion es primeramente realizada a todos los
elementos de la matriz y luego es incrementado en Dtk (iDT T para” Td Yiow Terminada
la actualizacion de cada enlace, se verifica si tj se encuentra en el rango de feromonas
[tmntmax]. ESte proceso se repite hasta que algun criterio de parada se cumpla.
Finalmente, el algoritmo retorna el frente Pareto conocido Yiow COMoO resultado. La

construccion del arbol T sera presentada en la Seccién 4.6.

Inicio M3AS
Leer grupo (s, N;), demandamulticast f, tréfico actua t;, a, by r
Inicializar tjj coNtmax  /*tmax €sée nivel inicial det;;
Hacer{
Desdel ©= 0 hastaq -1
Desdel = 0 hastaq -1
I'=q-1-19 /*Notequew= q.q
T = Construir Arbol (a, b, r, 151415 f, (s, Ny), t;)
S (T {Te| TxT Yinon}) entonces
Yirow= Yinow E T—{TyT Yiow | T> Ty1," T Yiow
FinSi
Fin Desde
Fin Desde
tij = (1 - r).ti,- " (I,])T E
Si (tij<tmin) entonces
ti=tmn " () E
Fin Si
Repetir " Td Yioow
Repetir " (i,j) T Tk
tij = tij + Dtk
Si (ti>tmax) €Ntonces
tij = tkmx
FinSi
Fin Repetir
Fin Repetir
} mientras algun criterio de parada no sea satisfecho
Retornar Yinow
Fin M3AS

Figura 4.3. Procedimiento General del Multiobjective Max-Min Ant System — M3AS.
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45.2. Multiobjective Omicron ACO

El Omicron ACO (OA) presentado por O. Gémez y B. Baran en [GOMO04a] es un
algoritmo mono-objetivo inspirado en el MMAS. OA fue desarrollado en la bisqueda de
herramientas muy simple de analisis de ACO, que intentaria mantener ciertas
caracteristicas de ACO, y mas especificamente de MMAS. De esta manera fue concebido
el Omicron ACO (OA), su nombre proviene del principal parametro de entrada utilizado,
Omicron (O). OA fue evolucionando hasta convertirse en un algoritmo, al mismo tiempo,

conceptualmente simple y competitivo [GOMO04a].

En la actualidad, el OA es uno de los mejores algoritmos mono-objetivos basado en
ACO, como fuera probado en el problema TSP en la que supero en algunas instancias al
MMAS [GOMO04a].

Entre las principales analogias entre el OA y el MMAS, se puede destacar que, el OA

define un nivel minimo en el rango de feromonas, es elitista y mono-objetivo.

La principal diferencia entre MMAS y OA se encuentra en la manera en que los
algoritmos actualizan la matriz de feromonas, debido que OA mantiene un conjunto de
soluciones ordenadas con las que se actualiza la matriz feromonas. Ademas, OA no
realiza evaporacion y el incremento de feromonas en los enlaces pertenecientes a las
soluciones ordenadas del conjunto es un valor fijo definido a priori, i.e. no depende de la

calidad de la solucién o individuo sino del parametro de entrada Omicron (O).

En OA, se define una matriz de feromonas constante t° con tOiJ: 1," (ij)T E. OA
mantiene un conjunto de soluciones T’ = {T} conformado con “a” individuos que son las
mejores soluciones diferentes encontradas hasta el momento. Para OA el mejor individuo

en cualquier momento es llamado T*, mientras que el peor individuo Tyorg.

En OA la primera poblacién es elegida usando t°. A cada iteracién un nuevo, individuo

T es generado, reemplazando a T.osl T’ si T es mejor que Tug Y diferente de cualquier

otro T, 1 T Luego de | iteraciones, t es recalculada. Primeramente, t = t° luego 2es

lal
sumado a cada elemento t;; por cada vez que un arco (i, j) aparece en cualquiera de los a
individuos presentes en 7. El anterior procedimiento es repetido cada | iteraciones hasta

gue la condicién de fin sea satisfecha (para mas detalles referirse a [GOMO04a])).

Dado que OA es un algoritmo mono-objetivo, los siguientes cambios fueron realizados

para resolver problemas MOPs:
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1. El nuevo enfoque, que es nombrado en este trabajo Multiobjective Omicron
ACO (MOA), halla un conjunto entero de soluciones Pareto 6ptimas en vez de

hallar una simple solucién 6ptima.

2. Para guiar a las hormigas en el espacio de busqueda, al igual que con M3AS,

también tres visibilidades del problema de enrutamiento multicast son utilizadas
yl!
definen la influencia relativa entre las visibilidades. Por lo tanto, la probabilidad

y estan dadas por las ecuaciones 4.3, 4.4 y 4.5. Ademas, variables | ©, | d

de elegir un nodo j mientras una hormiga visita un nodo i, es dado por la

ecuacion (4.5), misma utilizada en M3AS.

3. MOA utiliza a conjunto de soluciones éptimas conocidas Yo, ordenadas de
mejor a peor, donde el mejor conjunto de soluciones corresponde al conjunto
frente Pareto conocido (Yll<nOW = Ymow). EN este trabajo en particular solo se

utiliza dos conjuntos (Ja|=2), donde el primer conjunto domina al segundo, i.e.

1 2
Y kncyw>Y know-

4. La actualizacién de la matriz de feromonas t solo se realiza con las soluciones
pertenecientes a los frentes Yéow con niveles de feromonas constantes O/|a|
donde O (Omicron) es un parametro definido a priori. Ademéas, el MOA
(multiobjetivo) al igual que el OA (mono-objetivo) define un nivel minimo de

feromonas y no utiliza la evaporacion de feromonas.

El algoritmo general del MOA es presentado en la siguiente Figura 4.4 y la

construccién de un arbol es presentado en la Seccion 5.6.

En general, puede observarse que cada una de las w soluciones calculadas es
comparada con cada uno de los conjuntos de soluciones Y., Secuencialmente, hasta

hallar al cudl pertenece, para actualizar dicho conjunto Yéqou.
Note que la actualizacién de la matriz de feromonas t es llevada en dos pasos:

1. Primeramente se inicializan las feromonas de todos los enlaces (i,j) a un valor
t% ie. t;=t°.

o
lal

2. Luego al igual que con el caso de OA, se adiciona un valor constante igual a

en los enlaces pertenecientes a las soluciones de todos los conjuntos Yoo
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Finalmente cuando algun criterio de parada sea satisfecho MOA retorna el frente

Pareto conocido Y4oaow = Yo

Inicio MOA
Leer grupo (s, N;), demanda multicast f, tréfico actud t;, O,ay b
t;=t® " (i)l E  /*t, esel nivel inicia det;
Hacer{
Repetir | veces
Desde | ©= 0 hastaq -1
Desde| = 0 hastaq -1
I'=q-1-19 /*Notequew= q.q
T = Construir Arbol (a, b, r, 1514151, (s, N), t;)
ST+ {Te| T Yinou) entonces
Ylkncxw: Ylknow E T_{Tlul\ Ylknowl T> Tl,}: ! TlT Y1know
Sino
Si (T {T2| T2 Yinow}) entonces
sznowz sznow E T- {TZT Y2I<now| T> sz}a " TZT Y2know

FinS
FinSi
Fin Desde
Fin Desde
Fin Repetir
ty=to " (ij)l E

Repetir " Yooow /a={1, 2}
Repetir " TkT Yaknow
tij=tj+O/lal " (@) T«
Fin Repetir
Fin Repetir
} mientras alguin criterio de parada no sea satisfecho
Retornar Ymow
Fin MOA

Figura 4.4. Procedimiento general del Multiobjective Omicron ACO — MOA.

45.3. Multiobjective Ant Colony System

El Multiobjective Ant Colony System — MOACS, fue presentado por M. Schaerer y B.
Baran en [SCHO03], como un mecanismo de resolver MOPs usando un Ant Colony System
(ACS) [DOR97]. EI MOACS es uno de los ACOs multiobjetivo exitosamente probado en
varios problemas MOPs, como en el TSP bi-objetivo y el problema de enrutamiento de
vehiculos con ventanas de tiempo (VRPWT) [GAR04, SCHO03], entre otros.

El MOACS usa una colonia de hormigas y una matriz de feromonas t = {t;} para la
construccién de w soluciones T en cada generacion. En este trabajo, MOACS toma por
primera vez la ventaja de tres visibilidades (al igual que el M3AS y el MOA) del problema
de enrutamiento multicast, las cuales fueron presentadas en las ecuaciones 4.2, 4.3y 4.4.

Parametros a y b definen la influencia relativa entre la matriz de feromona y las
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visibilidades. Adicionalmente, también utiliza variables | ¢, |¢ y | ' las cuales también

definen la influencia relativa entre las heuristicas. La Figura 4.5 presenta el procedimiento
general del MOACS.

Inicio MOACS
Leer grupo (s, N;), demandamulticast f, tréfico actud t;, a, b yr
tij=to " (i)l E  /*ty ese nivel inicial de t;;
Hacer{
Desdel °= 0 hastag-1
Desdel %= 0 hastag-1
I'=qg-1-1% /*Notequew=q.q
T = Construir Arbol (a, b, r, 151415, (s,N), t;)
S (T «{Tx| Tx1 Yinou}) entonces
Yinow = Yinow E T—{TyT Yioow | T> Ty}," Ty Yicow
FinSi
Fin Desde
Fin Desde
Si (Yknow fue modificado) entonces
tij=to " (i,j)| E
Sino
Repetir " (i,)TkT Yinow
tij = (1-|’ ).tij +r. Dtk " (I,])T Tk
Fin Repetir
Fin Si
} mientras algun criterio de parada no sea satisfecho
Retornar Yinow
Fin MOACS

Figura 4.5. Procedimiento General del Multiobjective Ant Colony System — MOACS

Cuando las w soluciones T ya fueron construidas, MOACS actualiza el frente Pareto
conocido VY incluyendo las mejores soluciones no dominadas y eliminando las

dominadas.

En general, si el estado de Y. fue modificado, la matriz de feromonas t es re-iniciado
(ti =to " (i, ))I E) para mejorar la exploracion del espacio de busqueda [SCHO3]. En otro
caso, la matriz t es globalmente actualizada usando las soluciones de Yimow para una
mejor explotacion del conocimiento de las mejores soluciones conocidas, donde los

niveles de feromonas Dt* son dadas en la ecuacion (4.6).

Durante la construccién del arbol multicast, cuando una hormiga se encuentra en un
nodo i y debe seleccionar un nodo j del conjunto vecino de N, utiliza una regla pseudo-
aleatoria [SCHO3], la cual es presentada en la Figura 4.6, mientras que la probabilidad pj

asignhada a los elementos de N fue dada en la ecuacion (4.5).
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Inicio Regla Pseudo-deatoria
Leer pardmetroqe /%, gol (0,1]
Seleccionar aleatoriamente g entre (0,1]
Si g > go entonces
Elegir & nodo j con mayor valor de pj;
Sino
Elegir & nodo j aleatoriamente usando probabilidades p;;
FinS
Retornar |
Fin Regla Pseudo-aleatoria

Figura 4.6. Regla Pseudo-aleatoria. Procedimiento de seleccion de un nodo j del conjunto

vecindario N;.

La Regla Pseudo-aleatoria tiene como parametro de entrada qol (0,1], y dependiendo
del valor aleatorio tomado por la variable i (0,1] se selecciona el nodo j con mayor valor
p;j asignado o el nodo j es seleccionado aleatoriamente utilizando las probabilidades

sesgadas p; dadas en la ecuacion (4.5).

4.6. Construccion basada en ACO del Arbol Multicast

Cada uno de los tres algoritmos propuestos (M3AS, MOA & MOACS) utiliza un
procedimiento para construir una solucion (arbol T) por vez. Estos procedimientos son
muy semejantes y difieren en algunos aspectos importantes como el método de seleccién

de enlace y la actualizacion de los niveles de feromonas de los enlaces seleccionados.

El algoritmo “Construir Arbol” es presentado en la Figura 4.7. Este inicia leyendo el
grupo multicast (s,N;), los parametros de influencia relativa entre visibilidades (1 ¢, 1, 1%,
parametros de influencia entre la feromona y el conjunto de visibilidades (a, b), el factor de

evaporacion (r), el trafico actual de la red (t;) y la respuesta multicast (f ).

Seguidamente a la lectura de los datos de entrada, el algoritmo inicializa el arbol a
construir Ty el conjunto de nodos destinos ya alcanzados D, que al principio es vacio, i.e.
T=AYy D= Luego un conjunto de nodos de partida representado por N es iniciado con el
nodo fuente s. Posteriormente, en el ciclo principal es seleccionado del conjunto de nodos
de partida N, un nodo de partida i, hallandose una lista de nodos vecinos factibles a i
representado por el conjunto Ni. Los nodos son factibles si no se encuentran ya en el arbol
T y si cumplen con la restriccion de carga (ver ecuacion (3.6)). Si N; es vacio, entonces el
nodo i es eliminado de N, por otra parte si N; no es vacio, las probabilidades p; son
calculadas para cada elemento de N; utilizando la ecuacion (4.5). Luego, se selecciona un

nodo j del N; adhiriendo el enlace (i,j) formado al arbol en construccién T, como también el
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nodo j es adherido al conjunto N como un nuevo nodo de partida. Si el nodo j es un nodo
destino (jl N,) este nodo es adherido al conjunto D,, de forma a mantener un registro de
destinos alcanzados. La construccion del arbol T sigue con el mismo proceso hasta
alcanzar todos los nodos destinos N;. Finalmente, se eliminan todos los enlaces no

utilizados del arbol.

Inicio Construir Arbol
Leer 1S 1% 1 %ab,r,f t;, (SN,

T=0 [* T arbol en congtruccion

D=0 * D, conjunto de nodos destinos al canzados
N = “s” /* N conjunto de nodos de partida

Hacer{

Seleccionar nodo i de N y construir lista de nodos vecinos N,
Si (N;= @) entonces
N= N-i /* Seelimina e nodo de sin vecino factible
Sino
Calcular las probébilidades p;; delalistaN;, segin ecuacion (4.5)
Si Construir Arbol es llamado por MOACS entonces
Seleccionar nodo j utilizando Regla pseudo-aleatoria
Sino
Seleccionar aleatoriamente el nodo j utilizando pj;
Fin Si
T=TE (i,})
N=NE j
Si(j1 N, entonces
D,=D,E j
Fin Si
Si Construir Arbol es llamado por MOACS entonces
Evaporacién en linea utilizando la ecuacion (4.6)

FinSi
FinS
} mientras los siguientes criteriosse cumplan (Nt @doD;* N,)
Podar Arbol T /* seborran todos|os enlaces no utilizados*/
Retornar T

Fin Construir Arbol
Figura 4.7. Procedimiento General de Construir Arbol.

La seleccién del nodo | perteneciente al conjunto N; es realizada aleatoriamente
utilizando probabilidades sesgadas pj; (pj definida en la ecuacion (4.5)) para el caso MOA
y M3AS. En el caso del MOACS, como fuera mencionado en secciones anteriores, el
nodo j es seleccionado utilizando una regla pseudo-aleatoria [SCHO03]. Esta regla fue

presentada en la Seccion 4.4 (ver Figura 4.6).

Otra diferencia importante es que el enlace (i,j)) que fuera seleccionado durante la
construccioén de T sufre una evaporaciéon de feromonas en linea para el caso del MOACS.

Esta evaporacién es presentada a continuacion:

tij:(l-r).tij+ r.to 4.7)
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El objetivo de la evaporacion en linea es intentar que las hormigas no utilicen el mismo
camino ya recorrido por hormigas anteriores, de forma a mejorar la exploracién de nuevas

soluciones y prever una convergencia prematura hacia soluciones sub-6ptimas [SCHO03].

Es importante aclarar que el algoritmo Construir Arbol puede ser utilizado por
cualquier algoritmo mono-objetivo, como el caso del “Enfoque Estandar de ACQO”. Para su
utilizacion solo sera necesario utilizar la ecuacion (4.1) en vez de la ecuacion (4.5). De
esta manera, el algoritmo “Construir Arbol” queda definido como un algoritmo genérico
basado en ACO.

4.7. Resumen del Capitulo

En resumen, el presente Capitulo presenta los conceptos del funcionamiento de Ant
Colony System — ACO. Se da como introduccion el “Enfoque Estandar de ACO” para
luego analizar en forma extensiva los algoritmos de optimizacién multiobjetivo propuestos
en este trabajo para el problema de enrutamiento multicast. Estos algoritmos fueron el
Multiobjective Max-Min Ant System (M3AS), el Multiobjective Omicron ACO (MOA) vy el
Multiobjective Ant Colony System (MOACS). Finalmente, se presenta el procedimiento de
construccién de un arbol multicast basado en Colonia de Hormigas. Ya presentados los
nuevos enfoques para la resolucion del problema de enrutamiento multicast, en el
Capitulo siguiente se procede a presentar las pruebas experimentales con el objetivo de

validar las nuevas propuestas.
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Capitulo 5
Pruebas Experimentales

5.1 Introduccion

En este Capitulo se presentan las pruebas (simulaciones) y los resultados de los
algoritmos M3AS, MOA & MOACS en un ambiente Estatico y Semi-Dindmico. A modo de
validar los resultados obtenidos de estos algoritmos se los compara con un algoritmo
evolutivo “Multiobjective Multicast Algorithm — MMA” [CRIO4a, CRIO4b, CRIO04c],
recientemente publicado y que fuera disefiado exclusivamente para el problema de

enrutamiento multicast. EI MMA ya fue presentado en la seccién 2.5 del Capitulo 2.

Este Capitulo queda organizado de la siguiente manera. En la Seccidon 5.2 se expone
las condiciones del ambiente computacional en el cual fueron llevados a cabo las
simulaciones. En la Seccién 5.3 se exponen los procedimientos de comparacion que
fueron utilizados. En las Secciones 5.4 y 5.5 se presentan los resultados de las
simulaciones estaticas y semi-dinamicas respectivamente. Finalmente, en la Seccién 5.6

se dan las conclusiones basadas en los resultados globales de las simulaciones.

5.2 Ambiente Experimental

Las pruebas o simulaciones correspondientes al presente trabajo fueron realizadas
sobre la red de telecomunicaciones de la compafiia japonesa Nipon Telegraph and
Telephone, Co. — NTT (Figura 5.1).

Figura 5.1. Red de la Nipon Telegraph and Telephone, Co. (NTT)
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La red de la NTT consta de 55 nodos (ruteadores) y 144 enlaces correspondientes.
Los numeros sobre cada enlace de 6 Mbps de capacidad representan los retardos

asociados.

En relacion a los tipos de pruebas realizadas en el ambiente multicast pueden
distinguir tres: el estatico, el semi-dinamico y el dinamico. En tipo estatico el objetivo
principal es la verificacion de los algoritmos a muy baja carga en la red. En este caso la
red esta totalmente descarga y los algoritmos deben responder a un pedido multicast. En
el tipo semi-dinamico la red se encuentra a un nivel de carga inicial, i.e. la red tiene
trafico actual, y los algoritmos deben responder a un pedido multicast por vez. Tanto para
el tipo estatico como para el semi-dinamico, los algoritmos deben encontrar el frente
Pareto aproximado - Y 4, para cada pedido multicast entrante. En el caso de las pruebas
dinamicas, ésta se encuentran conformadas por un conjunto sucesivo de pruebas semi-
dindmicas a su vez con politicas de seleccion de soluciones, debido a que solamente es
utilizada una solucién por cada pedido multicast entrante. Cabe mencionar que en el
presente trabajo de tesis se tiene por objetivo principal la realizacion de pruebas
experimentales estaticas como semi-dindmicas, teniendo en cuenta que, en relacion a las
pruebas dinamicas, el problema de politicas de seleccidon de soluciones ya fue resuelto en

otros trabajos relacionados [TALO4b].

En las pruebas realizadas (estaticas y semi-dinamicas) fueron utilizados cuatro grupos

multicast distintos, los cuales son presentados en la Tabla 5.1.

Tabla 5.1. Grupos Multicast utilizados en todas las pruebas.

Grupo Fﬁzi?e Nodos destinos NG|

Multicast S N, '

1 {5} {0,1, 8,10, 22, 32, 38, 43, 53} 9

2 {4} 1{0,1,3,5,9,10, 12, 23, 25, 34, 37, 41, 46, 52} 14

3 {4} 1{0,1,3,5,6,9,10, 12,17, 22, 23, 25, 34, 37, 41, 46, 47, 52, 54} 19

4 {4} {0,1,3,5,6,9, 10, 11, 12, 17, 19, 21, 22, 23, 25, 33, 34, 37, 41, 44, 24
46, 47,52, 54}

Para cada grupo multicast se realizaron varias ejecuciones con distintos tiempos de
corrida: 10 segundos, 20 segundos, 30 segundos, y 40 segundos. A su vez, para cada
grupo multicast y cada tiempo de corrida, fueron hechas cinco ejecuciones distintas, luego
de lo cual fueron calculados los promedios para una mejor apreciacion del
comportamiento de los algoritmos. Los resultados correspondientes, por extenso, constan

en el Anexo Ay B, respectivamente.
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Es importante destacar que para las pruebas semi-dinAmicas se generaron tres
diferentes cargas iniciales en la red, las cuales son:

1. Baja carga: utilizacién de los enlaces entre 0 y 0.4.

2. Media carga: entre 0.4 y 0.7 de capacidad de los enlaces de la red, y

3. Alta carga (saturacion): entre 0.7 y 1 de capacidad de los enlaces de la red.

En cuanto al ambiente computacional, los cuatros algoritmos fueron implementados
sobre una computadora 350 MHz AMDKG6 con 128 MB de RAM. El compilador utilizado
fue Borland C++ V 5.02.

Como indicado en el capitulo 4, todos los algoritmos ACOs (M3AS, MOA & MOACYS)
poseen ciertos parametros que deben ser seleccionados a priori. Estos parametros son: a
y b que indican la influencia relativa entre las feromonas y las heuristicas
respectivamente, r la cual es un factor de evaporacién de los niveles de feromonas, w la
cantidad de hormigas utilizadas en cada iteracion, t el nivel inicial de feromona y el factor

o utilizado en la seleccion pseudo-aleatoria para el del MOACS.

En este trabajo, los parametros ACO fueron seleccionados después de realizar varias
pruebas experimentales con varios grupos multicast en varios niveles de carga. En estas
pruebas fueron seleccionados los mejores valores de los parametros que resultaron de las
diferentes combinaciones de los mismos (donde se varia un parametro, por vez, y los
otros permanecen constantes). Los mejores valores tomados de estas pruebas arrojaron
los mejores frentes Pareto. En Tabla 5.2 se muestran el conjunto de mejores valores de
los parametros ACO de entrada. Estos parametros fueron utilizados en las diversas

pruebas estaticas y semi-dinamicas.

Tabla 5.2. Parametros de entradas utilizados en los diferentes algoritmos ACO propuestos.

Valores de los Parametros ACO
ACOs a b r to w Jdo
M3AS 1 10 0.7 10 10 -
MOA 1 10 - 1 10 -
MOACS 1 4 0.9 1 50 0.8

5.3 Procedimiento de Comparacion

La obtencién del “frente Pareto real - Yy, de un problema MOP requiere un tiempo
computacional no razonable para hallar todas las soluciones [VAN99]. Por tal motivo, para
fines practicos, en la realizacién de las pruebas, fue necesario hallar un frente Pareto

aproximado - Yar, donde Yar €s una excelente aproximacion a Yie, i-€., Yiue » Yapr.
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5.3.1 Obtencién del Frente Pareto Aproximado
Para cada grupo multicast en las distintas pruebas realizadas, fue calculado su frente

Pareto aproximado (Y4) considerando el siguiente procedimiento de seis pasos:

1. Cada algoritmo (M3AS, MOA, MOACS & MMA) fue ejecutado cinco veces y un

promedio fue calculado para fines de comparacion entre algoritmos.

2. Para cada algoritmo, cinco conjunto de soluciones no-dominadas: Y, Ys....Ys

fueron calculados, uno para cada corrida.

5
3. Para cada algoritmo, una super-poblacion Ys» fue obtenida, donde Yg = UYi )
)

4. Soluciones dominadas fueron borradas de Ysp, obteniendo el frente Pareto

calculado Y a4 para cada algoritmo, como sigue:

Ywmaas (Frente Pareto obtenido con las cinco corridas, usando
M3AS)
Ywvoa (Frente Pareto obtenido con las cinco corridas, usando MOA)

Ymoacs (Frente Pareto obtenido con las cinco corridas, usando
MOACS)

Yuma (Frente Pareto obtenido con las cinco corridas, usando MMA)
5. Un conjunto de soluciones ¥’ fue obtenido como:
Y’ = YuzasE Yuoa E Ymoacs E Yuma.

6. Las soluciones dominadas fueron eliminadas de Y’, y una aproximacién de

Yirue llamado Y 4, fue finalmente creada.

En las siguientes Tablas (5.3 al 5.6) se exponen el total de soluciones |Ya| que fueron

halladas para cada grupo multicast, para las distintas pruebas.

Tabla 5.3. Pruebas Estaticas. Total de soluciones pertenecientes a Y, para cada grupo multicast.

GrupoMulticast 1 Grupo Multicast 2 GrupoMulticast 3 GrupoMulticast 4

Y apr| 9 18 24 18

Tabla 5.4. Pruebas Semi-Dinamicas. Total de soluciones pertenecientes a Ya, para cada grupo

multicast (carga baja).

GrupoMulticast 1 GrupoMulticast 2 GrupoMulticast 3 GrupoMulticast 4

Y apr| 15 27 30 34
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Tabla 5.5. Pruebas Semi-Dinamicas. Total de soluciones pertenecientes a Yg, para cada grupo

multicast (carga media).

Grupo Multicast 1

Grupo Multicast 2

Grupo Multicast 3

GrupoMulticast 4

Y aor|

31

66

63

56

Tabla 5.6. Pruebas Semi-Dinamicas. Total de soluciones pertenecientes a Yg, para cada grupo
multicast (carga alta).

GrupoMulticast 1
46

GrupoMulticast 4
115

Grupo Multicast 2
162

GrupoMulticast 3
143

LY aor|

5.3.2 Métodos de Comparacion

Las Tablas mostradas en las siguientes Secciones como también en los Anexos Ay B

representan la comparacion entre las soluciones halladas (Y ag) con los algoritmos (M3AS,
MOA, MOACS & MMA) con respecto al frente Pareto aproximado - Y 4, cuyas cantidades
fueron presentadas en las Tablas 5.3 al 5.6. Estos frente Pareto calculados (Y ag), por su
vez, son comparados entre ellos usando la métrica de cobertura, que es una figura de
mérito que cuenta el nimero de soluciones dominadas por los otros algoritmos

pertenecientes a un dado conjunto Pareto calculado [VAN99].

Los resultados obtenidos y la comparacion relativa entre los algoritmos considerados y
correspondientes al tipo de prueba estatica (red sin carga), grupo Multicast 1, para un

tiempo de corrida de 40 segundos, se muestra en la Tabla 5.7.

Tabla 5.7. Grupo Multicast 1 - Tiempo de corrida = 40 seg. — Pruebas Estéticas.

Comparacion de Soluciones con Y g Cobertura )
. . Ranking
IY aor VY aigl | Y apr>Y gl [Yagl | %Y 4 | Dominada | Es-dominado
Ymzas 6.4 0.2 6.6 70 04 0.2 2
Ymoa 6.4 12 76 70 0.067 12 3
Ymoacs 9 0 9 100 0.47 0 1
Yuma 58 0 58 64 047 0 4

En la Tabla 5.7, bajo la columna de “Comparacion de Solucion con Y 4, se utiliza la

siguiente notacién:

1. [YarNYag es el promedio del nimero de soluciones que pertenecen a la vez al

frente Pareto aproximado Y., y el frente Pareto calculado de un
algoritmo Y, Note que el subindice algl {M3AS, MOA, MOACS &
MMA}.



-63 -

2. |Yar>Yagl €s el promedio del nUmero de soluciones de Y 44 que son dominadas por

Y aor.

3. Yagl es el promedio del nimero de soluciones pertenecientes al frente

Pareto calculado de un algoritmo.

4. %Yaq es el porcentaje de soluciones halladas por un algoritmo dado, i.e.

100.(IY apr Y gD/ (1Y apr)-

Los conceptos correspondientes a la columna “Cobertura” de esta tabla obedecen a la
siguiente notacion:

5. Domina gue indica el promedio de soluciones que un algoritmo domina

sobre las soluciones encontradas por los otros algoritmos.

6. Esdominado que promedio de soluciones pertenecientes a un algoritmo que son

dominadas por los otros algoritmos.

Para casos de desempatar soluciones y establecer un “Ranking” logrado por los
algoritmos en base al porcentaje de soluciones encontradas pertenecientes al frente
Pareto Y 4, los datos de la columna “Dominada” dan el desempate.

7. Ranking es la medida de desempefio entre los algoritmos, con escala de

desempefio de 1 a 4. El mejor desempefio corresponde a 1 vy el

peor corresponde a 4.

Observe el bloque de las “Comparaciones de Soluciones con Y ,”, de la Tabla 5.7
tenemos que son comparadas las soluciones arrojadas por los algoritmos (Yuzas, Ymoa,
Ymoacs & Ymma) CON las soluciones del frente Pareto aproximado Y.,. En esta tabla,

tenemos para el caso de Yyzas:
1. En la fila del Yusas Se encuentra que 6.6 soluciones en promedio corresponden

a |Ymaas|=6.6 en promedio.

2. La interseccion entre la columna |YNYag Y la fila de Ywas indica que 6.4

soluciones de Y uas pertenecen también a Y 4.

3. La columna |Y 4 >Y 49| €S la diferencia entre los valores de la columna |Y 44| ¥y

[YaprNYagl, € indica la cantidad de soluciones dominadas por el frente Pareto

aproximado. Por ejemplo, 0.2 soluciones de Yuzas en promedio son dominadas

porY ag.
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4. Finalmente, la columna %Y, muestra el porcentaje de las soluciones
pertenecientes al frente Pareto Y 4, que pudo ser hallado por un algoritmo dado.
Asi, el algoritmo M3AS obtuvo el 70% del frente Pareto Y entre sus

soluciones.

En el blogue de “Coberturas”, se comparan las soluciones de un algoritmo con
respecto al resto de los algoritmos. Siguiendo el ejemplo para el M3AS, donde se
confrontan las soluciones de Ywas con las soluciones de Yuoacs E Ymoa E Yuuwa puede

verse que:

5. La interseccién de la fila de Ywusas ¥ columna “Domina” muestra que 0.4

soluciones del conjunto Ymoacs E Ymoa E Yuma €l M3AS logré dominar, i.e.

IYM3AS>(YMOACSE Ywmoa E Ywma)| = 0.4.

0. Ademas que, 0.2 soluciones pertenecientes a Yuzas fueron dominadas por el

conjunto YvoacsE YmoaE Ywma, i-€. I(YMOACSE YmoaE Yuma)>- Y maag| = 0.2.

Finalmente, la columna del “Ranking” indica que el desempefio logrado por el
M3AS corresponde al segundo lugar, por hallar el 70% del frente Pareto. Note que el
MOA también hall6 el 70%; sin embargo en la columna de “Dominada” solo obtuvo
0.067. El primer lugar corresponde al MOACS por obtener el 100% de las soluciones y

en Ultimo puesto queda el MMA por hallar solo el 64%.

5.4 Pruebas Estaticas
En estas pruebas la red NTT se encuentra descargada. El objetivo de estas pruebas,
como ya se menciono, es la verificacion del funcionamiento de los algoritmos a muy baja

carga en la red.

Para una mejor apreciacién y claridad de los resultados obtenidos, en las siguientes
sub-secciones se exponen solamente las Tablas de Promedio Parciales por Grupo

Multicast, siendo presentadas, en el Anexo A todas las pruebas realizadas.

Es muy importante destacar que como la red esta descargada, los algoritmos solo se
optimizan tres de los objetivos: el costo del arbol, el retardo medio y retardo maximo de
extremo a extremo, ya que no tiene sentido buscar la optimizacion del cuarto objetivo que

es la maxima utilizacion de los enlaces.
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5.4.1 Resultados para el Grupo Multicast 1 — Prueba Estatica
La Tabla 5.8 presenta los Promedios Parciales correspondientes a los distintos

tiempos de corrida del grupo multicast 1, para las pruebas estaticas.

Tabla 5.8. Grupo Multicast 1 - Promedios Parciales — Pruebas Estéticas.

Comparacion de Soluciones con Y g Cobertura )
. X Ranking
Y aor VY aigl | [Yapr> Y ag [Yagl | %Y a4 | Dominada | Es-dominado
Ymzas 8.1 0.05 8.15 90 0.13 0.05 2
Ymoa 7.3 04 7.7 | 8111 0.0167 0.383 3
Ymoacs 9 0 9 100 0.15 0 1
Yuma 55 0 55 | 6111 0.133 0 4

Observe, en la columna Comparacion de Soluciones con Y 4 que el MOACS logro
el primer lugar al hallar en promedio el 100% de las soluciones del frente Pareto
aproximado - Y. En promedio, el MOACS calcul6 9 soluciones, de las cuales todas
pertenecieron a Y., por lo cudl ninguna fue dominada. En la columna de cobertura,
puede notarse que logro dominar en promedio 0.15 soluciones del resto de los algoritmos

y ninguna de sus soluciones fueron dominadas, es decir, genero excelentes soluciones.

Por su parte, el M3AS, logro el segundo lugar al obtener 90% de soluciones de Y g,
en promedio. Note que el M3AS hallé 8.15 soluciones, siendo de éstas 8.10 soluciones
del frente Pareto aproximado y 0.05 fueron dominadas. Segun la columna cobertura,
logro dominar, en promedio 0.13 soluciones del resto de los algoritmos, y 0.05 de sus

soluciones fueron dominadas.

En el tercer lugar se encuentra el MOA. El MOA hall6 el 81.11% de las soluciones del
frente Pareto aproximado. De las 7.7 soluciones que calculo, en promedio, 7.3 de éstas
pertenecen al Y, Yy 0.4 fueron dominadas. Observando la columna cobertura, el MOA

domind 0.0167 soluciones y 0.383 de sus soluciones en promedio fueron dominadas.

Y, finalmente, en estas pruebas el MMA quedd en ultimo lugar en el ranking, con
61.11% de soluciones del frente Pareto aproximado - Y 4. EI MMA calculé en promedio
5.5 soluciones, las cuales todas pertenecen al Y,,. Por la columna cobertura, el MMA
logré dominar en promedio 0.133 soluciones, y como todas sus soluciones pertenecen al

frente Pareto aproximado, ninguna fue dominada.

5.4.2 Resultados para el Grupo Multicast 2 — Prueba Estatica
El Promedio de las Pruebas Estaticas para el grupo multicast 2 son mostradas en la

Tabla 5.9. Estas corresponden al promedio de todos los tiempos de corrida.
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Tabla 5.9. Grupo Multicast 2 - Promedios Parciales — Pruebas Estéticas.

Comparacion de Soluciones con Y g Cobertura )
. . Ranking
IY aor VY aigl | Y apr> Y aid] [Yagl | %Yag | Dominada | Es-dominado
Ymzas 12.6 5.15 1775 70 0.63 1.15 2
Ymoa 11.75 445 16.2 | 65.28 0.383 1.683 4
Ymoacs 159 58 21.7 | 88.33 135 0.0167 1
Yuma 11.75 3.65 154 | 65.28 0.867 0.383 3

En estas pruebas, el frente Pareto calculado - Yuoacs, €n promedio, obtuvo 21,7
soluciones. Donde 15.9 soluciones de Ywmoacs pertenecian al Y. EsSto corresponde al
88.33% de Y. En la cobertura, el MOACS domind 1.35 soluciones y solo 0.0167 de sus
soluciones fueron dominadas. Note que estos valores son mejores que los obtenidos que

otros algoritmos.

El M3AS por su parte, hall6 17.75 soluciones en promedio, siendo 12.6 de ellas
pertenecientes a Y 4, correspondiendo esto al 70% del frente Pareto aproximado. En la
cobertura, domin6 en promedio 0.63 soluciones del resto de los algoritmos y 1.15 de sus

soluciones fueron dominadas. El M3AS es el segundo en el ranking.

El MOA como el MMA hallaron el 65.28% de las soluciones de Y., pero en la
cobertura el MMA dominé 0.867 soluciones y el MOA solo 0.383. Por lo cual, al MMA le

corresponde el tercer lugar del ranking, quedando en altimo lugar el MOA.

El frente Pareto calculado - Yyua oObtuvo en promedio 15.4 soluciones; de las cuales
11.75 soluciones pertenecen también al Y 4, y 3.65 fueron dominadas. Por otra parte, en
la cobertura, 0.867 soluciones perteneciente al resto de los algoritmos logré6 dominar y

0.383 de sus soluciones fueron dominadas.

5.4.3 Resultados para el Grupo Multicast 3 — Prueba Estatica
La Tabla 5.10 presenta los Promedios Parciales para el grupo multicast 3, los cuéales

estan dados también en la Tabla A.15 del anexo A.

El MOACS obtuvo el 76.04% del frente Pareto aproximado - Y 4, por lo cuél obtuvo la
mejor calificacién del ranking. Cabe mencionar que también en la cobertura tuvo mayor
dominancia con 1.933 soluciones dominadas y ninguna de sus soluciones fue dominada.
El segundo lugar corresponde al M3AS con el 47.92% de Y 4. Por su parte, el MMA logro
el tercer lugar al obtener 47.08% de Y 4, superando al MOA, el cual quedo ultimo con solo
33.75% de Y gr.
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Tabla 5.10. Grupo Multicast 3 - Promedios Parciales — Pruebas Estaticas.

Comparacion de Soluciones con Y g Cobertura )
. . Ranking
IY aor VY aigl | Y apr> Y aid] [Yagl | %Yag | Dominada | Es-dominado
Ymaas 11.50 2.15 13.65 | 47.92 1.05 1.583 2
Yvoa 8.10 3.70 11.80 | 33.75 0.383 33 4
Ywmoacs 18.25 0.40 18.65 | 76.04 1.933 0 1
Yuma 11.30 0.10 11.40 | 47.08 1567 0.05 3

5.4.4 Resultados para el Grupo Multicast 4 — Prueba Estatica

Los resultados de las pruebas experimentales para el Grupo Multicast 4 estan
presentes en el Anexo A en las Tablas A.16, A.17, A.18 y A.19. Los datos de la Tabla
A.10 representan los Promedios Parciales, y son presentados en la Tabla 5.12 para una

mejor lectura.

Tabla 5.11. Grupo Multicast 4 - Promedios Parciales — Pruebas Estaticas.

Comparacion de Soluciones con Y g Cobertura )
. . Ranking
IY aor NYaig| | [Yapr>Yag| | [Yagl | %Yag | Dominada | Es-dominado
Ymaas 4.65 5.20 9.85 | 25.83 153 3.08 2
Yvoa 3.35 6.85 10.20 | 18.61 0.85 4516 4
Ywmoacs 11.70 3.40 1510 | 65 3.95 0.233 1
Yuma 4.25 0.90 515 | 2361 1.8 0.3 3

Estas pruebas que se caracterizan por tener el grupo multicast mas grande. El
MOACS nuevamente ha logrado el primer lugar al tener el 65% del frente Pareto
aproximado Y, con una dominancia superior, en la cobertura, con 3.95 soluciones
dominadas. EI M3AS obtuvo el segundo lugar con 25.83% del frente Pareto Y g,
guedando tercero el MMA y cuarto el MOA. Note que a pesar de tener el MOA mayor
cantidad de soluciones su frente Pareto calculado - Yuoa con 10.2 soluciones, solo 3.35 de

ellas estaban en Y 4.

5.4.5 Promedios Generales de las Pruebas Estaticas

Para poder tener una visién global sobre las Pruebas Estaticas, se procede a
presentar los Promedios Generales. En la Tabla A.21 presenta dichos Promedios
Generales y cada elemento de ésta representa el promedio de los elementos
correspondientes de las Tablas Parciales de cada Grupo Multicast, las cuales son: Tabla
A.5, A.10, A.15 y A.20 del anexo A. Para mayor comodidad la Tabla 5.12 presenta los
mismos datos de la Tabla A.21.

Puede observarse que, el MOACS obtuvo mejor ranking, debido que pudo obtener el

mayor porcentaje de soluciones pertenecientes a los frentes Pareto, i.e. 82.34% de Y .
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Con 16.11 soluciones calculadas en Y yoacs, de las cuales 13.71 soluciones en promedio
pertenecen a los frentes Pareto, donde 2.4 de sus soluciones fueron dominadas. En la
cobertura, también logro dominar mas soluciones con un promedio general de 1.845,

mientras que solo 0.0625 de sus soluciones fueron dominadas.

Tabla 5.12. Promedios Generales de las Pruebas Estaticas.

Comparacion de Soluciones con Y Cobertura )
; X Ranking
IY aor VY aigl | Y apr> Y aid] [Yagl | %Yag | Dominada | Es-dominado
Ymzas 9.21 3.14 12.35| 58.44 0.84 1.467 2
Ymoa 7.63 3.85 11.48 | 49.69 0.408 247 3
Ymoacs 13.71 240 16.11 | 82.34 1.845 0.0625 1
Yuma 8.20 1.16 9.36 | 49.27 1.091 0.183 4

El M3AS por su parte, obtuvo el segundo lugar en el ranking. De las 12.35 soluciones
calculadas en promedio, 9.21 de ellas pertenecieron a los frentes Pareto, correspondiendo
en promedio a 58.44% de los frentes Pareto, y el resto (3.14 soluciones) fueron
dominadas. Por otra parte, en la cobertura 0.84 soluciones en promedio logro dominar, y

1.467 de sus soluciones en promedio fueron dominadas.

En el tercer puesto del ranking se encuentra el MOA, con 49.69% de los frentes
Pareto que logro hallar. En promedio calculdé 11.48 soluciones, perteneciendo 7.63
soluciones a los frentes Pareto y 3.85 fueron dominadas. En la cobertura, domin6 en

promedio 0.408 soluciones y 2.47 de sus soluciones fueron dominadas.

El MMA quedé udltimo en el ranking, obteniendo solo 49.27% de las soluciones de los
frentes Pareto. En promedio el MMA, hallé 9.36 soluciones, de las cuales 8.20 soluciones
pertenecen a los frentes Pareto y 1.16 soluciones en promedio fueron dominadas por los
frentes Pareto. En las coberturas 1.091 soluciones del resto de los algoritmos logré

dominar siendo el resto (0.183 en promedio) dominado.

En resumen, el MOACS en todas las pruebas estaticas fue mejor, quedando en

segundo lugar el M3AS, en tercer lugar el MOA vy Ultimo el MMA.

5.5 Pruebas Semi-Dinamicas

Las pruebas semi-dinamicas se caracterizan por tener la red inicialmente cargada.
Como ya mencionado anteriormente, a modo de verificar el funcionamiento de estos

algoritmos, se propone tres niveles de cargas distintas:

Baja carga — entre 0 y 0.4 de utilizacién en los enlaces.
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Media Carga — entre 0.4 y 0.7 de utilizacién en los enlaces.

Alta Carga — entre 0.7 y 1 de utilizacion en los enlaces. Nétese que en este tipo de

carga existen enlaces totalmente saturados.

En las pruebas dinamicas, a diferencia de las pruebas estéticas, los algoritmos deben
optimizar las cuatro funciones objetivos: la utilizacion maxima de los enlaces, el costo del
arbol, el retardo medio y el retardo maximo de extremo a extremo. Analogamente, al
tratamiento dado a las pruebas estaticas, en esta seccién serd expuesto solamente las

Tablas de Promedios Parciales y Global.

Luego, seran presentados los resultados de las pruebas con baja carga (seccién

5.5.1), con media carga (seccién 5.5.2) y con alta carga (seccioén 5.5.3).

5.5.1 Pruebas con Baja Carga
Para estas pruebas, la red se encuentra a baja carga, donde los enlaces estan

inicialmente cargados en el rango de 0 y 0.4 de utilizacion de los mismos.

En las siguientes sub-secciones son presentados los resultados de Promedios
Parciales para los distintos tipos de grupos multicast, asi como el Promedio General a

Baja Carga.

55.1.1 Resultados para el Grupo Multicast 1 — Baja Carga
Los resultados de las pruebas experimentales para el Grupo Multicast 1 para todos los

tiempos de corridas son presentados en la Tabla 5.13.

Tabla 5.13. Grupo Multicast 1 - Promedios Parciales a Baja Carga.

Comparacion de Soluciones con Y Cobertura )
. . Ranking
IY aor N Yaig] | [Yaor>Yag| | [Yagl | %Yag | Dominada | Es-dominado
Ymzas 465 245 7.10 31 0.33 227 2
Ymoa 3.65 415 780 | 24.33 0.38 342 4
Ymoacs 13.60 1 14.60 | 90.67 2.48 0 1
Yuma 430 1.25 555 | 28.67 2.82 0.33 3

En estas pruebas, que se caracteriza por tener tamafio grupo multicast menor y con
baja carga, el MOACS obtuvo el 90.67% de Y, muy superior al resto de los algoritmos.

Ademas en la cobertura notamos que ninguna de sus soluciones fue dominada.

Por su parte, el M3AS logré el segundo lugar al obtener el 31% del frente Pareto

aproximado. De las 7.1 soluciones pertenecientes a su frente Pareto calculado - Y yaas; de
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ellas, 4.65 correspondi6 al frente Pareto aproximado - Y 4 Y solo 2.45 fueron dominadas.
En la columna cobertura, en promedio, solo dominé 0.33 soluciones, pero 2.27 de sus

soluciones fueron dominadas.

El tercer lugar corresponde al MMA, que de sus 5.55 soluciones calculadas, 4.3 de
ellas pertenecen al frente Pareto aproximado - Y4, que corresponden al 28.67%. En la
cobertura, 2.82 soluciones logré6 dominar y 0.33 de sus soluciones solamente fueron
dominadas. El cuarto lugar corresponde al MOA, que solo alcanzo el 24.33% del frente

Pareto aproximado.

5.5.1.2 Resultados para el Grupo Multicast 2 — Baja Carga
La Tabla 5.14 presenta los promedios parciales de los resultados correspondientes a

las pruebas experimentales para el Grupo Multicast 2.

Tabla 5.14. Grupo Multicast 2 - Promedios Parciales a Baja Carga.

Comparacion de Soluciones con Y Cobertura )
; X Ranking
IY aor VY aigl | Y apr> Y aid] [Yagl | %Yag | Dominada | Es-dominado
Ymzas 8.6 5 136 | 31.78 0.8 455 2
Ymoa 6.75 5.95 12.7 25 1.23 235 4
Ymoacs 19.65 12 2085 | 72.78 2.82 0 1
Yuma 85 255 11.05| 31.48 2.55 0.50 3

En la Comparaciéon de Soluciones con Y 4, el 72,78% del frente Pareto aproximado
- Y4 fue alcanzado por el MOACS, superior al resto de los algoritmos, logrando de esta
manera el primer lugar. Ademas, note que en la cobertura obtuvo 2.82 soluciones

dominadas, superior al resto también, con 0 de sus soluciones dominadas.

El segundo mejor algoritmo fue el M3AS con el 31.78% de las soluciones del frente
Pareto aproximado. Sin embargo, en la cobertura solo pudo dominar en promedio 0.8

soluciones, y 4.55 de sus soluciones fueron dominadas.

Por su parte, el MMA logro el tercer lugar, con el 31.18% del frente Pareto aproximado

encontrado, quedando en estas circunstancias con el peor desempefio el MOA.

5.5.1.3 Resultados para el Grupo Multicast 3 — Baja Carga
Los resultados de las pruebas experimentales para el Grupo Multicast 3 son

mostrados en la Tabla 5.15 y presenta los promedios parciales de los resultados.
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En estas pruebas el MOACS una vez mas obtuvo mayor porcentaje de soluciones, es
decir 73.76% de Yg. En la cobertura ninguna de sus soluciones fue dominada,

alcanzando en promedio 4.48 soluciones dominar del resto de los algoritmos.

El M3AS fue el segundo mejor algoritmo con el 22.50% del frente Pareto aproximado.
En el tercer lugar como se aprecia lo obtuvo el MOA al obtener el 17.33% del Y 4, superior

al obtenido por el MMA con 16.50%, por lo cual quedo ultimo.

Tabla 5.15. Grupo Multicast 3 - Promedios Parciales a Baja Carga.

Comparacion de Soluciones con Y g Cobertura )
. . Ranking
Y aor VY aigl | [Yapr> Y agl [Yagl | %Yag | Dominada | Es-dominado
Ymzas 6.75 7 13.75 | 22.50 1.30 243 2
Ymoa 5.20 7.50 12.70 | 17.33 113 3.77 3
Ymoacs 22.10 475 26.85| 73.76 448 0 1
Yuma 495 155 6.50 | 16.50 0.81 153 4

5514 Resultados para el Grupo Multicast 4 — Baja Carga

Los resultados de las pruebas experimentales para el Grupo Multicast 4 son
presentados en la Tabla 5.16 y representa los promedios parciales. Las pruebas para
todos los tiempos de corrida son presentadas en las Tablas B1.16, B1.17, B1.18 y B1.19

en el Anexo B - Seccion B1.

Tabla 5.16. Grupo Multicast 4 - Promedios Parciales a Baja Carga.

Comparacion de Soluciones con Y Cobertura )
. . Ranking
IY aor VY aigl | [Y apr> Y aigl [Yagl | %Yag | Dominada | Es-dominado
Ymzas 6.65 9.75 16.40 | 19.56 111 383 2
Ymoa 465 420 8.85 | 13.68 1.84 2.89 3
Ymoacs 18 5.55 2355 | 52.94 248 094 1
Yuma 455 2.60 715 | 13.38 2.93 0.69 4

En esta Ultima prueba, a baja carga que se caracteriza por tener el grupo multicast de
mayor cantidad de destinos, el MOACS una vez mas obtuvo mayor cantidad de
soluciones pertenecientes al frente Pareto aproximado - Y4, con el 52.94%. Siendo el
MMA el de menor porcentaje de soluciones halladas, con solo 13.38% de Y 4. El segundo
mejor algoritmo corresponde al M3AS con el 19.56% del frente Pareto aproximado,
quedando tercero el MOA que logro encontrar el 13.68% de Y 4. Cabe mencionar que en
las coberturas el MMA pudo dominar 2.93 soluciones, en promedio, sobre los otros

algoritmos. Ademas, solo 0.69 de sus soluciones fueron dominadas. Esto es debido a
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gue el MMA obtuvo en su frente Pareto calculado - Yyua solo 7.15 soluciones, menor al

resto de los algoritmos.

5.5.1.5 Promedios Generales — Baja Carga

Los Promedios Generales a Baja Carga presentados en la Tabla 5.17 expresan una
vision superior sobre el desempefio de los diferentes algoritmos a Baja Carga para los
distintos grupos multicast. EI MOACS sin lugar a dudas, fue de mejor desempefio,
logrando el 72.51% de los frentes Pareto en promedio, muy superior al resto de los
algoritmos. En la cobertura el MOACS también tuvo, como corresponde, gran dominancia

al obtener 3.06 soluciones cubiertas y solo 0.24 de sus soluciones fueron dominadas.

El resto de los algoritmos lograron desempefios cercanos, quedando como segundo
mejor algoritmo el M3AS que obtuvo 26.23% de los frentes Pareto, el MMA logré
encontrar el 22.51% vy finalmente, el MOA queda con el mas bajo desempefio solo

logrando 20.09% de soluciones de los frentes Pareto.

Tabla 5.17. Promedios Generales a Baja Carga.

Comparacion de Soluciones con Y 4 Cobertura )
. . Ranking
IY aor VY aigl | Y apr>Y gl [Yagl | %Yag | Dominada | Es-dominado
Ymaas 6.66 6.05 12.71 | 26.23 0.89 3.27 2
Yvoa 5.06 5.45 10.51 | 20.09 115 311 4
Ywmoacs 18.34 3.13 2146 | 7251 3.06 0.24 1
Yuma 558 1.99 756 | 2251 2.28 0.76 3

5.5.2 Pruebas con Media Carga
En estas pruebas, la red se encuentra a media carga, donde los enlaces estan

inicialmente cargados en un rango entre 0.4 y 0.7 de utilizacién de enlace.

En las siguientes sub-secciones, son presentados los resultados de Promedios
Parciales para los distintos tipos de grupos multicast asi como el Promedio Generales a

Media Carga.

5.5.2.1 Resultados para el Grupo Multicast 1 — Media Carga
Los resultados de las pruebas experimentales para el Grupo Multicast 1 estan
presentes en las Tablas B2.1, B2.2, B2.3 y B2.4 en el Anexo B - Seccion B2. La Tabla

5.18 muestra los correspondientes promedios parciales.

Puede observarse que en estas pruebas el MOACS obtuvo el 96.70% del frente

Pareto aproximado - Y., siendo el mayor alcanzado. Por otra parte, el MMA es el de
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menor desempefio con solo 31.17% de Y 4, mientras que el M3AS y el MOA obtuvieron
cercanas soluciones, quedando el M3AS en segundo lugar con 47.35% del frente Pareto
Y aor Y €l MOA con 47%.

En la cobertura, el MOACS obtuvo mayor dominancia sobre los otros algoritmos, con

5.73 soluciones dominadas. Nétese que ninguna de sus soluciones fue dominada.

Tabla 5.18. Grupo Multicast 1 - Promedios Parciales a Media Carga.

Comparacion de Soluciones con Y g Cobertura )
; . Ranking
Y aor VY aigl | [Yapr> Y aigl [Yagl | %Yag | Dominada | Es-dominado
Ymzas 14.20 8.65 2285 | 47.35 1.08 6.00 2
Ymoa 14.10 8.50 2260 | 47 1.69 543 3
Ymoacs 29 1 30 | 96.70 5.73 0 1
Yuma 9.35 1.85 11 | 3117 4.05 112 4

5.5.2.2 Resultados para el Grupo Multicast 2 — Media Carga
Los promedios parciales de las pruebas para el grupo multicast 2 a media carga de

todos los tiempos de corrida, son presentados en la Tabla 5.19.

Tabla 5.19. Grupo Multicast 2 - Promedios Parciales a Media Carga.

Comparacion de Soluciones con Y g Cobertura )
. . Ranking
IY aor VY aigl | [Y apr> Y il [Yagl | %Yag | Dominada | Es-dominado
Ywmaas 14.55 9 23.55 | 22.05 1.41 5.32 2
Ymon 14.30 8.75 23.05 | 21.66 1.46 5.35 3
Ymoacs 35.50 6.15 41.65 | 53.78 4.86 1 1
Ymma 12.50 2.05 14.55 | 18.93 4.45 0.51 4

En estas pruebas, el MOACS alcanzo el 53.78% de las soluciones de Y4, y una
dominancia 4.86 soluciones. Estos resultados son superiores a los obtenidos por otros
algoritmos. Por sus partes, el M3AS ocupa el segundo mejor lugar con 22.05% del frente
Pareto aproximado - Y 4, quedando MOA tercero con 21.66% y en altimo lugar el MMA,
con solo 18.93%. Note que, a pesar de que el MMA es el de peor desempefio, pudo lograr
una alta dominancia, mejor inclusive al del M3AS y el MOA, esto es porque el MMA

genero pocas soluciones dominadas por el Y 4.

5.5.2.3 Resultados para el Grupo Multicast 3 — Media Carga
La Tabla 5.20 presenta los promedios generales a media carga del grupo multicast 3

correspondientes a todos los tiempos de corridas.
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Como puede observarse, el MOACS fue el mejor algoritmo al encontrar el 43.25% del
frente Pareto aproximado - Y y dominar 6.40 soluciones en la cobertura. Estos
nameros son superiores a los logrados por otros algoritmos. EI MOA es el mejor segundo
algoritmo, con 20.40% del frente Pareto aproximado - Y 4, mientras que el M3AS alcanzo
20.16%, quedando de esta manera tercero. Finalmente, al MMA claramente le
corresponde el dltimo lugar por su pobre desempefio con 17.14% del frente Pareto

aproximado - Y gp.

Tabla 5.20. Grupo Multicast 3 - Promedios Parciales a Media Carga.

Comparacion de Soluciones con Y g Cobertura K
IY aor " Yaigl | [Yapr>Yag [Yagl | %Yag | Dominada | Es-dominado Ranking
Ymszas 12.70 11.60 24.30 | 20.16 2.52 5.67 3
Ymoa 12.85 9.05 21.90 | 20.40 2.82 6.08 2
Ymoacs | 27.25 9.50 36.75 | 43.25 6.40 2.25 1
Ymma 10.80 12.45 23.25| 17.14 6.15 3.88 4

5.5.2.4 Resultados para el Grupo Multicast 4 — Media Carga
Los resultados de las pruebas experimentales para el Grupo Multicast 4 estan
presentes en las Tablas B2.16, B2.17, B2.18 y B2.19 en el Anexo B - Seccion B2. La

Tabla 5.21 presenta los promedios parciales de dichos resultados.

Tabla 5.21. Grupo Multicast 4 - Promedios Parciales a Media Carga.

Comparacion de Soluciones con Y g Cobertura )
. . Ranking
Y apr VY aigl | [Yapr> Y agl [Yagl | %Yag | Dominada | Es-dominado
Ymzas 10.90 11.00 21.90 | 19.46 2.79 6.59 2
Ymoa 8.30 11.70 20.00 | 14.82 2.79 8.46 3
Ymoacs 16.15 17.45 33.60 | 28.84 8.92 0.92 1
Ymma 7.80 7.60 15.40 | 13.93 6.11 4.65 4

En estas pruebas, una vez mas el MOACS demuestra su superioridad alcanzando el
28.84% de Y 4. Ademas, domind en promedio 8.92 soluciones con apenas 0.92 de sus

soluciones dominadas.

El segundo mejor desempefio le corresponde al M3AS por hallar el 19.46% de Y 4.
Por su parte el MOA con 14.82% del frente Pareto aproximado - Y, Se posiciona como
tercer mejor algoritmo. Finalmente, el MMA queda ultimo con por haber encontrado solo el

13.93% del frente Pareto aproximado - Y 4.
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5.5.2.5 Promedios Generales — Media Carga
Los promedios generales para media carga son presentados en la Tabla 5.22. Como
en anteriores sub-secciones el objetivo de los Promedio Generales es obtener un

panorama mas claro del desempefio de los algoritmos propuesto.

Puede observarse, que el MOACS es claramente el mejor algoritmo debido a que
obtuvo el 54.86% del frente Pareto aproximado - Y. En la cobertura también fue
superior al resto, dominando 6.48 soluciones en promedio y solo 1.04 de sus soluciones

fueron dominadas.

El segundo mejor algoritmo es el M3AS con 26.87% del frente Pareto alcanzado,
superior al MOA que con sus 25.59% de Y. queda con el mejor tercer desempefio
logrado. Por su parte, el MMA con 20.04% de Y 4, encontrado, en promedio, queda con el
peor desempefio. A pesar de esto, el MMA pudo cubrir mas soluciones que el M3AS y el

MOA, dominando 5.19 soluciones dominadas.

Tabla 5.22. Promedios Generales a Media Carga.

Comparacion de Soluciones con Y g Cobertura )
. . Ranking
Y apr VY aigl | [Yapr> Y agl [Yagl | %Yag | Dominada | Es-dominado
Ymzas 13.09 10.06 23.15 | 26.87 1.95 5.89 2
Ywmoa 12.39 9.50 21.89 | 25.59 2.19 6.33 3
Ymoacs 26.98 8.53 35.50 | 54.86 6.48 1.04 1
Ymma 10.11 5.99 16.10 | 20.04 5.19 2.54 4

Se puede concluir de estos promedios generales, que las nuevas propuestas
(MOACS, M3AS & MOA) obtuvieron resultados alentadores al demostrar ser superiores al
MMA.

5.5.3 Pruebas en Saturacion
Estas pruebas en saturacion, la red se encuentra inicialmente cargados en un rango
entre 0.7 y 1 de utilizaciébn de enlace, esto implica que existen enlaces a su maxima

capacidad de uso. Por lo cual, no podran ser utilizados como parte de las soluciones.

5.5.3.1 Resultados para el Grupo Multicast 1 — Saturacion
Los resultados de las pruebas experimentales para el Grupo Multicast 1 en saturacién

de todos los tiempos de corrida son presentados en la Tabla 5.23.
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Como el ranking indica, el MOACS tuvo el mejor desempefio en estas pruebas, con
35.65% del frente Pareto aproximdado - Y4,. Ademas, note que en la cobertura pudo

dominar 5.37 soluciones, ampliamente superando al resto (ver columna Dominada).

Tabla 5.23. Grupo Multicast 1 - Promedios Parciales en Saturacion.

Comparacion de Soluciones con Y Cobertura )
. X Ranking
IY aor VY aigl | [Yaor>Yagl | [Yasl | %Yag | Dominada | Es-dominado
Ymzas 7.30 8.80 16.10 | 15.87 2.43 3.82 3
Ymoa 7.40 8.35 15.75 | 16.09 2.03 5.55 2
Ymoacs 16.40 1.60 18.00 | 35.65 5.37 1.43 1
Yuma 5.20 1.80 7.00 | 11.30 2.43 1.46 4

El MOA por su parte, obtuvo el segundo mejor desempefio con 16.09% de Y, Y
cercanamente el M3AS con 15.87% se ubica en el tercer lugar. El MMA tuvo el mas bajo
desempefio, con solo 11.30% de Y. Aunque el MMA tuvo menor desempefio, en la
cobertura pudo dominar mas soluciones del M3AS y el MOA. Este hecho es debido, a
gue estos ultimos algoritmos tuvieron una gran cantidad de soluciones no pertenecientes

al Y ;- en comparacion al MMA.

5.5.3.2 Resultados para el Grupo Multicast 2 — Saturacion

Los resultados de las pruebas experimentales para el Grupo Multicast 2 estan
presentes en las Tablas B3.6, B3.7, B3.8 y B3.9 en el Anexo B - Seccion B3. La Tabla
5.24 presenta los promedios parciales de dichos resultados, las cudles se encuentran
también en la Tabla B3.10.

Tabla 5.24. Grupo Multicast 2 - Promedios Parciales en Saturacion.

Comparacion de Soluciones con Y g Cobertura )
. . Ranking
IV aor " Yaigl | [Yapr>Yagl | [Yao | %Yaq | Dominada | Es-dominado
Ymzas 15.6 12.05 27.65| 9.63 3.38 3.73 2
Ymoa 13.7 10.55 24.25 | 8.46 1.89 7.02 3
Ymoacs 75.8 9.2 85 | 46.79 6.20 1.75 1
Yumma 11 4.9 15.9 | 6.79 4.68 3.67 4

En estas pruebas, una vez mas, el MOACS tuvo el mejor desempefio con 46.79% de
soluciones en Y 4, muy superior al resto de los algoritmos (ver columna %Y ag). Ademas,
en las coberturas también logro 6.20 soluciones dominadas sobre el resto de los

algoritmos, también superior.
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El segundo mejor desempefio corresponde al M3AS con 9.63% de soluciones en Y
y el MOA con 8.46% queda como el tercer mejor algoritmo. Por su parte, el MMA tuvo un

desemperfio bajo en comparacion a los ACOs, alcanzando 6.79% del Y 4.

5.5.3.3 Resultados para el Grupo Multicast 3 — Saturacion
Los resultados de las pruebas experimentales para el Grupo Multicast 3 estan
presentes en las Tablas B3.11, B3.12, B3.13 y B3.14 en el Anexo B - Seccion B3. La

Tabla 5.25 presenta los promedios parciales de dichos resultados.

Tabla 5.25. Grupo Multicast 3 - Promedios Parciales en Saturacion.

Comparacion de Soluciones con Y g Cobertura )
. . Ranking
IY aor VY aigl | [Y apr> Y il [Yagl | %Yag | Dominada | Es-dominado
Ymzas 17.10 13.70 30.80 | 11.96 2.34 4.72 2
Ymoa 15.65 15.15 30.80 | 10.94 2.12 7.23 3
Ymoacs 63.60 14.45 78.05 | 44.48 6.06 2.50 1
Yuma 14.45 1.80 16.25 | 10.10 5.33 1.40 4

Como es indicado en el ranking, el MOACS en esta pruebas tuvo el mejor desempefio

con 44.40% de Y 4, muy superior al resto como puede observarse en la columna %Y 4.

Por su parte el segundo mejor desempefio, aunque muy inferior al MOACS,
corresponde al M3AS con 11.96% de Y 4, quedando como tercer mejor algoritmo el MOA
que tuvo 10.94% de Y 4. El peor desempefio fue del MMA que solo alcanzo el 10.10% de
Y or. NOte, que en todos los casos anteriores el MMA pudo dominar mas soluciones del
M3AS y del MOA. Este hecho es debido, como ya fue mencionado anteriormente, que el
M3AS y el MOA generaron una gran cantidad de soluciones dominadas por el Y g,
mientras que el frente Pareto calculado del MMA o sea Ywma tuvo pocas soluciones

dominadas por Y ar.

5.5.34 Resultados para el Grupo Multicast 4 — Saturacion
Los resultados para todos los tiempos de corrida del Grupo Multicast 4 estan
presentes en las Tablas B3.16, B3.17, B3.18 y B3.19 en el Anexo B - Seccion B3. En la

Tabla 5.26 se muestran los promedios parciales de dichos resultados.

Estas pruebas tienen una connotacidn especial, porque el nivel de trafico es el mayor
y el grupo multicast a ser acomodado en la red también es de mayor tamafio. En este
situacion, no cabe dudas que una vez mas el MOACS fue ampliamente superior al resto

de los algoritmos. El MOACS obtuvo 42.74% de Y 4 muy superior al resto (ver columna
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%Yag). Note que el segundo mejor algoritmo el M3AS, obtuvo el 10.13% de Y, muy
inferior a los 42.74% del MOACS. Ademas, en la cobertura el MOACS también pudo

lograr la mayor cobertura con 12.67 soluciones dominadas.

Tabla 5.26. Grupo Multicast 4 - Promedios Parciales en Saturacion.

Comparacion de Soluciones con Y Cobertura )
. X Ranking
IY aor VY aigl | [Y apr> Y il [Yagl | %Yag | Dominada | Es-dominado
Ymzas 11.65 18.05 29.70 | 10.13 4.28 8.23 2
Ymoa 6.90 17.95 24.85| 6.00 1.50 11.80 3
Ymoacs 49.15 21.25 70.40 | 42.74 12.67 7.10 1
Yuma 3.95 6.50 10.45| 3.43 12.52 3.83 4

Por su parte el M3AS, como ya fuera mencionado tuvo el segundo mejor desempefio
con 10.13% de Y 4, quedando en tercer lugar el MOA y ultimo el MMA con un muy bajo
desempefio de solo 3.43% de Y 4. Sin embargo, el MMA tuvo gran dominancia debido
gue los frentes Pareto calculados de los ACOs fueron ampliamente superior, como puede

observarse en la columna |Y 54| en la Tabla 5.26, por lo que las cantidades de soluciones

dominadas por Y 4, tuvieron amplio rango de diferencia (ver columna [Y g > Y ag)).

5.5.3.5 Promedios Generales — Saturacion
Estos promedios generales daran una visién del desempefio de los algoritmos en el
estado que una red se encuentre con altos niveles de trafico, en la que se desee ubicar un

grupo multicast.

Tabla 5.27. Promedios Generales en Saturacion.

Comparacion de Soluciones con Y Cobertura )
. . Ranking
IY apr " Yaig| | [Y apr>Yagl [Yagl | %Yag | Dominada | Es-dominado
Ywmzas 12.91 13.15 26.06 | 11.90 3.11 5.12 2
Ymon 10.91 13.00 23.91 | 10.37 1.89 7.90 3
Ymoacs 51.24 11.63 62.86 | 42.41 7.57 3.19 1
Yumma 8.65 3.75 1240 | 7.91 6.24 2.59 4

Se puede concluir en base a los resultados expuestos en la Tabla 5.27, que con un
alto trafico en la red, el MOACS es el mejor algoritmo que puede hallar mas opciones para
acomodar el pedido multicast. EI MOACS en promedio ha encontrado 42.41% de
soluciones del los frentes Pareto, sin dejar de mencionar que en la cobertura tuvo mayor
dominancia, con 7.57 soluciones dominadas en promedio. Como se observa en la

columna %Y 44 el resultado obtenido por el MOACS es muy superior al resto.
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Por su parte, el M3AS tuvo el segundo mejor desempefio con 11.90% soluciones de
Y encontradas, mientras que el MOA en promedio logro un resultado cercano con
10.37% quedando como el tercer mejor algoritmo. Finalmente, el MMA tuvo el mas bajo

desempefio con solo 7.91% del Y .

5.5.4 Promedios Globales de las Pruebas Semi-dinamicas

Asi como en las pruebas estaticas, también se presenta los resultados globales para
las pruebas semi-dindmicas. Como puede recordarse, en las pruebas semi-dinamicas, a
diferencia de las estaticas, la red se encuentra con trafico de carga inicial al momento que
se genera un pedido multicast. En estas circunstancias, los resultados globales
mostrados en la Tabla 5.28, indican que sin lugar a dudas el MOACS es el algoritmo
recomendado para la resolucién del problema de enrutamiento multicast. EI MOACS
como puede observarse ha logrado en promedio hallar 56.59% soluciones de Y, (ver
columna %Y 44 - fila Yvoacs). Ademas, en la cobertura también fue superior, al dominar

mas soluciones, es decir, 5.71 soluciones dominadas.

Tabla 5.28. Promedios Globales de las Pruebas Semi-dinamicas.

Comparacion de Soluciones con Y g Cobertura )
. . Ranking
IY aor " Yaigl | [Yapr>Yag [Yagl | %Yag | Dominada | Es-dominado
Ymzas 10.89 9.75 20.64 | 21.66 1.98 4.76 2
Ymoa 9.45 9.32 18.77 | 18.68 1.74 5.78 3
Ymoacs 32.18 7.76 39.94 | 56.59 5.71 1.49 1
Yumma 8.11 3.91 12.02 | 16.82 4.57 1.96 4

Por su parte, el siguiente mejor algoritmo es el M3AS que pudo encontrar 21.66% de
los frentes Pareto, mientras que el desempefio logrado por el MOA lo ubica en el tercer
lugar. Finalmente, puede notarse que el MMA ocupa el ultimo lugar con el peor
desempefio, al encontrar solo 16.82% de las soluciones, en promedio, de los frentes
Pareto. Note, que en las coberturas el MMA es superior al M3AS y el MOA, esto es
debido que la cantidad de soluciones de los frentes Pareto calculado por los ACOs es
superior al del MMA (ver columna Y 44). Por tal motivo, la cantidad de soluciones que

fueron dominadas por los frentes Pareto Y., debe ser mayor también, esto se verifica en

la columna |Y apr > Y aygl.
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5.6 Resumen del Capitulo

En este Capitulo fueron presentados los resultados de las comparaciones entre las

soluciones arrojadas por los diversos algoritmos estudiados.

Las pruebas fueron clasificadas en dos grandes grupos: Pruebas Estaticas y Pruebas
Semi-Dinamicas. En la primera prueba, la red se encuentra descargada y el objetivo es
observar el funcionamiento de los algoritmos a muy baja carga. Los resultados de estas
pruebas indican que en estas condiciones, los algoritmos propuestos (M3AS, MOA &

MOACS) presentan un excelente desempefio, la cual es superior al MMA.

En estas pruebas, el MOACS fue el mejor algoritmo, quedando como segundo mejor

algoritmo el M3AS, tercero el MOA y ultimo el MMA en la escala de ranking.

Por otra parte, en las pruebas Semi-Dinamicas se realizaron pruebas con tres distintos
niveles de carga (baja, media y en saturacion) para los distintos grupos multicast con

distintos tiempos de corridas.

Los resultados globales de las pruebas Semi-Dinamicas, indican que los algoritmos
propuestos son, sin lugar a dudas, excelentes alternativas para resolucion del problema
de enrutamiento multicast multiobjetivo, debido que los ACOs obtuvieron, en promedio,
mejores resultados que el MMA. En estas pruebas (Semi-Dinamicas), que se consideran
la mas importantes, cabe destacar que claramente el MOACS resulto ser el mejor

algoritmo, obteniendo un desempefio muy superior al resto.

Se concluye en éste Capitulo, que las diversas propuestas basadas en ACO son
excelentes alternativas de resolucién del problema de ingenieria de trafico multicast,
donde el mas recomendable de este conjunto de algoritmos, es el algoritmo Multiobjective
Ant Colony System — MOACS.
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Capitulo 6

Conclusiones Generales

Como culminacién del presente trabajo, en este Capitulo son presentadas las

conclusiones finales y son propuestos algunos tépicos como posibles trabajos futuros.

6.1 Conclusiones Finales

El problema de enrutamiento multicast ha sido tratado recientemente como un
problema multiobjetivo utilizando algoritmos basados en Algoritmos Evolutivos - EAs,
siendo este enfoque de resolucién el mas efectivo al compararlo con otras publicaciones

gue tomaron el mismo problema en un contexto mono-objetivo con restricciones.

Por otra parte, en afios recientes ha surgido una novedosa metaheuristica conocida
como Ant Colony Optimization — ACO que fue exitosamente utilizada en varios problemas
combinacionales, y por primera vez, este trabajo propone utilizarla en la resolucién del
problema de “enrutamiento multicast multiobjetivo”, donde se optimizan simultdneamente
cuatro funciones objetivos: utilizacion maxima de los enlaces ar, costo del arbol Cx,
retardo medio DAr y maximo DM;. Desde el punto de vista tedrico, esto constituye un
claro aporte a las Ciencias de Computacién, pues se propone una nueva alternativa de
solucién basada en ACO. Cabe destacar que el problema solo ha sido resuelto en un

contexto puramente multiobjetivo con algoritmos basados en EAs.

Para resolver el problema de enrutamiento multicast, se propuso re-estructurar tres de
los mejores algoritmos basado en ACO: “Max-Min Ant System - MMAS”, “Omicron ACO -
OA” y el “Multiobjective Ant Colony Optimization - MOACS”. Como el MMAS y el OA son
originalmente algoritmos mono-objetivos, este trabajo propone una version multiobjetivo
por primera vez, por lo cual estos fueron nombrados “Multiobjective Max-Min Ant System
— M3AS” y “Multiobjective Omicron ACO - MOA” respectivamente. Ademas, el MOACS es
utilizado por primera vez en la optimizacién de cuatro objetivos simultaneamente, para lo
cual fueron necesarios otros ajustes importantes en su estructura funcional. Desde el
punto de vista de ACO, esto constituye un aporte significativo al proponer por primera vez

una versiéon multiobjetivo de varios algoritmos hasta hoy mono-objetivos.
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Los algoritmos propuestos fueron evaluados sobre varios grupos multicast de distintos
tamafios en la red NTT tomadas de trabajos anteriores. Ademas, las pruebas se dividieron
en Pruebas Estaticas y Semi-Dinamicas, en las cuales los algoritmos deben hallar un
conjunto entero de soluciones Pareto Optimas. En las Pruebas Estaticas, la red se
encuentra vacia y el objetivo es verificar el funcionamiento de los algoritmos a muy baja
carga en la red. En las pruebas Semi-Dinamicas la red se encuentra con trafico inicial. En
estas pruebas se tomaron tres niveles de trafico inicial: baja carga (0 - 0.4 de utilizacion
de enlaces), media carga (0.4 - 0.7 de utilizacion de enlaces) y saturacién (0.7 - 1 de

utilizacion de enlaces).

Para validar las nuevas alternativas, estas fueron comparadas con el “Multiobjective
Multicast Algorithm — MMA®, el cual es un algoritmo genético basado en un algoritmo
evolutivo de segunda generacion “Strength Pareto Evolutionary Algorithm — SPEA”
disefiado exclusivamente para el problema de enrutamiento multicast en el contexto
puramente multiobjetivo. Los resultados de las Pruebas Estaticas y Semi-Dinamicas son

presentadas en los Anexos Ay B respectivamente.

Se concluye finalmente en este trabajo, teniendo en cuenta los resultados de las
extensas pruebas que fueron llevadas a cabo, que los diversos algoritmos propuestos
basados en ACO (MOACS, M3AS & MOA) constituyen una nueva alternativa para la
resoluciéon del problema de enrutamiento multicast. Donde el MOACS es el algoritmo que
se recomienda para el problema de enrutamiento multicast, por obtener el mejor

desempefio en todas las pruebas realizadas.

6.2 Trabajos Futuros

De forma a continuar con el trabajo iniciado en esta tesis, los siguientes topicos son

propuestos como trabajos futuros:

1. Mejorar las nuevas propuestas con heuristicas de iniciacion de poblacion y de

prevencién de convergencia prematura.

2. Evaluacion comparativa de M3AS, MOA, MOACS con otros algoritmos
multiobjetivo ACOs y diversos MOEAs.

3. Aplicacién de las propuestas al problema de enrutamiento multicast sobre

redes opticas.
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4. Considerando que la optimizacion con mas de cuatro funciones objetivos no es
trivial en los enfoques ACOs, seria muy interesante optimizar mayor cantidad
de funciones objetivos como: jitter, tamafio de paquetes encolados, nimeros

de saltos, etc.

5. Estudio e implementacion de las nuevas propuestas en esguemas con

multiples arboles y multiples flujos.

En resumen, existe una gran cantidad de temas abiertos que deben ser
imperiosamente resueltos, de forma a seguir avanzando con el desarrollo de la

Ingenieria de Trafico Multicast.
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Anexo A

Tablas de Pruebas Estaticas

Este anexo presenta los resultados de las Pruebas Estaticas llevadas a cabo sobre
la red NTT. Las Pruebas Estéaticas se caracterizan por estar la red descargada, es
decir, no existe trafico de datos. En estas condiciones, los algoritmos respondieron a
un solo pedido multicast y en la optimizacién solo se tuvo en cuenta el costo del arbol,
el retardo medio y retardo maximo de extremo a extremo.

Cada Tabla presenta el promedio sobre cinco pruebas distintas realizadas para
cada grupo multicast y cada tiempo de corrida. En cada Tabla puede distinguirse dos
bloque de pruebas Illamados “Comparaciones de Soluciones con Yg' Yy
“Cobertura”.

En las “Comparacion de Soluciones con Y,” cada frente Pareto calculado por
los algoritmos (Ymaas, Ymoa, Ymoacs & Yuma) €S comparado con el frente Pareto
aproximado - Y 4, donde la notacion siguiente es utilizada:

1. [Yaql es el promedio del nimero de soluciones del frente Pareto calculado

por cada algoritmo. Ejemplo para el M3AS, |Y ag| = Y maas|-

2. [YarNYag es el promedio del nimero de soluciones que pertenecen a la vez al

frente Pareto calculado por cada algoritmo Y4 y también en el

frente Pareto aproximado Y .

3. [Yapr> Yagl €s el promedio del nimero de soluciones del frente Pareto calculado

por cada algoritmo Yy que son dominados por el frente Pareto
aproximado Y .

4. %Y g es el promedio del porcentaje de soluciones halladas del frente
Pareto aproximado Y g, i.€. 100.( |Y aprNY agl)/(|'Y apr|)-

En el bloqgue de “Cobertura” se compara el frente Pareto calculado por un
algoritmo con el frente Pareto calculado de otro algoritmo.

Sea:

i el subindice correspondiente a la fila, donde i1 {M3AS, MOA, MOACS, MMA}

j el subindice correspondiente a la columna, donde j T {M3AS, MOA, MOACS, MMA}

Xj es un elemento de la tabla que representa la cantidad de soluciones que Y;
domina al de Y;, i.e. |Y;i>-Yj|.

Teniendo en cuenta las notaciones anteriores, se define que:



-85 -

Si x> x;i 0 sea |Y;i>Yj[>|Y;>Yi|, entonces el algoritmo i es mejor que el algoritmo j,

en otro caso, si X; < X; 0 sea |Y;>Yj|<|Y;>Yi|, entonces el algoritmo j es mejor que el

algoritmo i.
A.1 Grupo Multicast 1 — Tablas A.1 a A.5.

Tabla A.1. Grupo Multicast 1 - Tiempo de corrida = 40 seg. — Pruebas Estéticas.

Comparacion de Soluciones con Y Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yagl | %0Yag | Ymsas | Ymoa | Ymoacs | Yuma
Ywmaas 6.4 0.2 6.6 70 1.2 0 0
Ywvoa 6.4 1.2 7.6 70 0.2 0 0
Ymoacs 9 0 9 100 0.2 1.2 0
Yuma 58 0 5.8 64 0.2 1.2 0

Tabla A.2. Grupo Multicast 1 - Tiempo de corrida = 80 seg. — Pruebas Estéticas.

Comparacion de Soluciones con Y Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yapr] | %0Yapr | Ymzas | Ymoa | Ymonacs | Yuma
Ywmaas 8.4 0 8.4 90 0 0 0
Ywvoa 7.8 0 7.8 80 0 0 0
Ymoacs 9 0 9 100 0 0 0
Yuma 52 0 52 57 0 0 0

Tabla A.3. Grupo Multicast 1 - Tiempo de corrida = 120 seg. — Pruebas Estéticas.

Comparacion de Soluciones con Yy Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yapr] | %0Yapr | Ymzas | Ymoa | Ymonacs | Yuma
Ywmaas 9 0 9 100 0.2 0 0
Ywvoa 7.6 0.2 7.8 84 0 0 0
Ymoacs 9 0 9 100 0 0.2 0
Yuma 52 0 52 57 0 0 0

Tabla A.4. Grupo Multicast 1 - Tiempo de corrida = 160 seg. — Pruebas Estéticas.

Comparacion de Soluciones con Y Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yapr| | %0Yapr | Ymzas | Ymoa | Ymoacs | Yuma
Ywmaas 8.6 0 8.6 95 0.2 0 0
Ywvoa 7.4 0.2 7.6 82 0 0 0
Ymoacs 9 0 9 100 0 0.2 0
Yuma 58 0 5.8 64 0 0.2 0

Tabla A.5. Grupo Multicast 1 - Promedios Parciales — Pruebas Estéticas.

Comparacion de Soluciones con Y Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yapr] | 0Yapr | Ymzas | Ymoa | Ymoacs | Yuma
Ymaas 8.8 0 8.8 | 88.75 0.1 0 0
Ywvoa 7.4 0.1 7.6 79 0 0 0
Ymoacs 9 0 9 100 0 0.1 0
Yuma 58 0 5.8 60.5 0 0.067 0




A.2 Grupo Multicast 2 — Tablas A.6 a A.10.
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Tabla A.6. Grupo Multicast 2 - Tiempo de corrida = 40 seg. — Pruebas Estéticas.

Comparacion de Soluciones con Y Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yag [Yapr] | %0Yapr | Ymzas | Ymoa | Ymonacs | Yuma
Ywmaas 9.8 54 15.2 54 2.2 0 0
Ywvoa 10 4.6 14.6 55 1.6 0 0
Ymoacs 15.6 5.6 21.2 86 2.8 3.2 0
Yuma 9 3.2 12.2 50 1.6 2.2 0

Tabla A.7. Grupo Multicast 2 - Tiempo de corrida = 80 seg. — Pruebas Estéticas.

Comparacion de Soluciones con Y Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yapr| | %0Yapr | Ymzas | Ymoa | Ymonacs | Yuma
Ywmaas 12.4 52 17.6 638 2 0 0.4
Ywvoa 10.8 5 15.8 60 0.8 0 0.2
Ymoacs 16 5.6 21.6 88 1.8 2.6 0.4
Yuma 11.6 3.8 15.4 64 14 1.8 0

Tabla A.8. Grupo Multicast 2 - Tiempo de corrida = 120 seg. — Pruebas Estéticas.

Comparacion de Soluciones con Y Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yapr] | %0Yapr | Ymzas | Ymoa | Ymonacs | Yuma
Ywmaas 13.8 4.8 18.6 76 1.6 0 0.6
Ywvoa 12.8 4.2 17 71 0.6 0 0.4
Ymoacs 16 6 22 89 0.8 1.6 0.6
Yuma 12.8 3.6 16.4 71 0.4 1.6 0.2

Tabla A.9. Grupo Multicast 2 - Tiempo de corrida = 160 seg. — Pruebas Estéticas.

Comparacion de Soluciones con Yy Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yapr| | %0Yapr | Ymzas | Ymoa | Ymonacs | Yuma
Ywmaas 14.4 52 19.6 79 0.2 0 0.6
Ywvoa 13.4 4 17.4 74 0.4 0 0.6
Ymoacs 16 6 22 89 1 0.6 0.8
Yuma 13.6 4 17.6 75 0.6 0.6 0

Tabla A.10. Grupo Multicast 2 - Promedios Parciales — Pruebas Estaticas.

Comparacion de Soluciones con Y Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yapr| | %0Yapr | Ymzas | Ymoa | Ymonacs | Yuma
Ywmaas 14.4 52 19.6 | 69.25 11 0 0.3
Ywvoa 11.7 45 17.2 65 0.4 0 0.3
Ymoacs 16 6 22 88 1 0.6 0.4
Yuma 11.3 4 17.6 65 0.6 0.6 0




A.3 Grupo Multicast 3 -Tablas A.11 a A.15.
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Tabla A.11. Grupo Multicast 3 - Tiempo de corrida = 40 seg. — Pruebas Estéticas.

Comparacion de Soluciones con Y Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yapr| | %0Yapr | Ymzas | Ymoa | Ymonacs | Yuma
Ywmaas 6.4 54 11.8 26 3.6 0 0
Ywvoa 5 4.8 9.8 20 2.6 0 0
Ymoacs 16.4 0.4 16.8 638 5.2 4.6 0
Yuma 11 0 11 45 4.6 4.4 0

Tabla A.12. Grupo Multicast 3 - Tiempo de corrida = 80 seg. — Pruebas Estéticas.

Comparacion de Soluciones con Y Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yag [Yapr| | %0Yapr | Ymzas | Ymoa | Ymonacs | Yuma
Ywmaas 12.8 0.8 13.2 52 3.8 0 0
Ywvoa 7.8 4.4 12.2 32 0.4 0 0
Ymoacs 17.8 0.6 18.2 73 0.6 4.4 0
Yuma 11 0 11 45 0.2 3.8 0

Tabla A.13. Grupo Multicast 3 - Tiempo de corrida = 120 seg. — Pruebas Estéticas.

Comparacion de Soluciones con Y Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yag [Yapr| | %0Yapr | Ymzas | Ymoa | Ymonacs | Yuma
Ywmaas 12.4 1.4 13.8 52 3.8 0 0
Ywvoa 9 4 13 37 1 0 0
Ymoacs 19.4 0.2 19.6 80 14 4 0
Yuma 11.8 0 11.8 49 0.8 3.6 0

Tabla A.14. Grupo Multicast 3 - Tiempo de corrida = 160 seg. — Pruebas Estéticas.

Comparacion de Soluciones con Y Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yapr| | %0Yapr | Ymzas | Ymoa | Ymonacs | Yuma
Ywmaas 14.4 1 15.4 60 1.2 0 0.2
Ywvoa 10.6 1.6 12.2 44 0.6 0 0
Ymoacs 19.4 0.4 19.8 80 1 1.6 0.4
Yuma 114 0.4 11.8 47 0.6 0.8 0

Tabla A.15. Grupo Multicast 3 - Promedios Parciales — Pruebas Estaticas.

Comparacion de Soluciones con Y Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yapr] | %0 Yapr | Ymzas | Ymona | Ymoacs | Ymma
Ywmaas 14.4 1 154 | 475 1.2 0 0.05
Ywvoa 8.2 2.8 126 | 3325 | 0.8 0 0
Ymoacs 19.4 0.4 19.8 | 75.25 1 2.8 0.1
Yuma 11.13 0.1 11.27 | 46.5 0.6 0.8 0
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A.4 Grupo Multicast 4 — Tablas A.16 a A.20.

Tabla A.16. Grupo Multicast 4 - Tiempo de corrida = 40 seg. — Pruebas Estéticas.

Comparacion de Soluciones con Y Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yapr| | %0Yapr | Ymzas | Ymoa | Ymonacs | Yuma
Ywmaas 1.8 7.6 9.4 10 1.8 0 0.2
Ywvoa 2 7 9 11 4.4 0.2 0
Ymoacs 8.4 4.8 13.2 46 7.2 6.2 0.2
Yuma 4 0.4 4.4 22 4.4 2.6 1.6

Tabla A.17. Grupo Multicast 4 - Tiempo de corrida = 80 seg. — Pruebas Estéticas.

Comparacion de Soluciones con Y Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yag [Yapr| | %0Yapr | Ymzas | Ymoa | Ymonacs | Yuma
Ywmaas 4.4 4.8 9.2 24 6.4 0 0.2
Ywvoa 3.6 7.8 114 20 2.2 0.2 0.2
Ymoacs 12.2 2.6 14.8 67 4.2 7.8 0.4
Yuma 4.2 0.6 4.8 23 2.8 2.4 0.2

Tabla A.18. Grupo Multicast 4 - Tiempo de corrida = 120 seg. — Pruebas Estéticas.

Comparacion de Soluciones con Y Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yag [Yapr| | %0Yapr | Ymzas | Ymoa | Ymonacs | Yuma
Ywmaas 52 5.6 10.8 29 3.8 0 0.2
Ywvoa 4 54 94 22 2.4 0.2 0
Ymoacs 12.2 3.6 15.8 638 4.6 5.4 1
Yuma 4.4 1.4 5.8 24 2.2 2.6 0

Tabla A.19. Grupo Multicast 4 - Tiempo de corrida = 160 seg. — Pruebas Estéticas.

Comparacion de Soluciones con Y Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yapr| | %0Yapr | Ymzas | Ymoa | Ymonacs | Yuma
Ywmaas 7.2 2.8 10 40 5.6 0 0.2
Ywvoa 3.8 7.2 11 21 0 0.2 0.2
Ymoacs 14 2.6 16.6 78 2.4 7.2 0.8
Yuma 4.4 1.2 5.6 24 0.2 2.4 0.2

Tabla A.20. Grupo Multicast 4 - Promedios Parciales — Pruebas Estaticas.

Comparacion de Soluciones con Y Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yapr| | %0Yapr | Ymzas | Ymoa | Ymonacs | Yuma
Ywmaas 7.2 2.8 10 | 25.75 5.6 0 0.2
Ywvoa 3.27 7.1 10 18.5 0 0.2 0.07
Ymoacs 14 2.6 16.6 | 64.75 | 2.4 7.2 0.9
Yuma 4.2 1.2 56 | 2325 | 0.2 2.4 0.1
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A.5 Promedios Generales de las Pruebas Estaticas

Para poder tener una visién general sobre los resultados arrojados por las Pruebas
Estaticas, se presentan los Promedios Generales. La Tabla A.21 presenta dichos
promedios y cada elemento de ésta representa el promedio de los elementos
correspondientes de las Tablas Parciales de cada Grupo Multicast (Tablas A.5, A.10,
A.15y A.20). Ademas, note que la Tabla A.21 presenta una columna del ranking, que

indica el desempefio de los algoritmos en funcion del %Y 4. El mejor ranking es 1y el

peor 4.
Tabla A.21. Promedios Generales de las Pruebas Estaticas.
Comparacion de Soluciones con Y Cobertura Ranki
ankin
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yapr| | %0Yapr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Ymma g

Ywmaas 9.21 3.14 12.35 | 58.44 2.35 0 0.16 2
Ywvoa 7.63 3.85 11.48 | 49.69 | 1.08 0.05 0.10 3
Ymoacs 13.71 2.40 16.11 | 82.34 | 2.08 | 3.18 0.29 1
Yuma 8.20 1.16 936 | 4927 | 125 | 189 | 0.14 4

En resumen, se observa que el MOACS fue el mejor algoritmo al obtener mayor
cantidad de soluciones calculadas (16.11) en su frente Pareto calculado, donde 13.71
soluciones fueron de los frentes Pareto aproximados y solo 2.4 fueron dominadas.
Esto corresponde al 82.34% de los frentes Pareto aproximados que fue alcanzado
hallar. Por otra parte, en las coberturas logr6 dominar mas soluciones que otros

algoritmos, i.e.:

[Ymoacs™ Ywmaas| = 2.08 > |Ymszas™Ywmoacs| = 0,
[Ymoacs™Ywmoal =3.18 >[Ymoa> Ymoacs| = 0.05,

[Ymoacs™Ywumal =0.29 > [Yuma> Ymoacs| = 0.14.

Brevemente mencionamos, que en segundo lugar se encuentra el M3AS
alcanzando 58.44% de los frentes Pareto aproximados, logrando dominar mas

soluciones de MOA en la cobertura, esto es:

|YM3AS>YMOA| =235 > |YMOA>YM3AS| =1.08.

El MOA por su parte, se encuentra tercero en el ranking con 49.69% de los frentes
Pareto aproximados, no logrando ganar a otro algoritmo en las cobertura.

Finalmente, el MMA obtuvo el cuarto lugar del ranking al obtener solo el 49.27% de
los frentes Pareto aproximados, sin embargo, hallé algunas soluciones de muy buena

calidad por que logro dominar mas soluciones pertenecientes al M3AS y MOA.
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Anexo B

Tablas de Pruebas Semi-Dinamicas

El Anexo B presenta las pruebas realizadas sobre la red NTT, de 6Mbps de
capacidad en los enlaces, con diferentes niveles de trafico de carga inicial, para los
distintos grupos multicast y tiempos de corrida. Este anexo queda divido en tres
partes: Pruebas a Baja Carga, Pruebas a Media Carga y Pruebas en Saturacion.

Las Pruebas a Baja Carga se caracterizan por tener un trafico de carga entre 0 y
0.4 de utilizacion en los enlaces. La respuesta multicast a ser acomodada en la red es
de f =1 Mbps.

Las Pruebas a Media Carga tienen por su parte, un tréfico inicial de carga entre 0.4
y 0.7 de utilizacioén en los enlaces de la red. Con un pedido multicast f = 1 Mbps de
tréfico a ser ubicado.

En las Pruebas en Saturacion se encuentran los enlaces de lared entre 0.7 y 1 de
utilizacién. Note que existen enlaces totalmente saturados, por lo cual no podran ser
utilizados para la transmision de nuevos datos. La respuesta multicast generada es de
un trafico igual a f = 0.2 Mbps.

Cada Tabla (exceptuando aquellas de Promedio Parciales y Globales) presenta el
promedio de cinco corridas distintas para el mismo grupo multicast y el mismo tiempo
de ejecucion. Ademds, en cada Tabla puede distinguirse dos bloques, la
“Comparacion de Soluciones con Y, "y la “Cobertura”.

En las “Comparacion de Soluciones con Y,,” cada frente Pareto calculado por
los algoritmos (Ymaas, Ymoa, Ymoacs & Ymma) €S comparado con el frente Pareto
aproximado Y 4, donde la notacion siguiente es utilizada:

1. [Yagl es el promedio del nimero de soluciones del frente Pareto calculado

por cada algoritmo. Ejemplo para el M3AS, |Y ag| = |Y maas|-

2. [YarNYao es el promedio del nimero de soluciones que pertenecen a la vez al

frente Pareto calculado por cada algoritmo Y4 y también en el

frente Pareto aproximado Y gp.

3. [Yapr> Yagl €s el promedio del niUmero de soluciones del frente Pareto calculado
por cada algoritmo Y44 que son dominados por el frente Pareto
aproximado Y .

4. %Y g es el promedio del porcentaje de soluciones halladas del frente
Pareto aproximado Y g, i.€. 100.( |Y apr Y ag))/(|Y apr|)-



En el blogue de “Cobertura” se compara el frente Pareto calculado por un

algoritmo con el frente Pareto calculado de otro algoritmo.

Sea:
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i el subindice correspondiente a la fila, donde i T {M3AS, MOA, MOACS, MMA}

j el subindice correspondiente a la columna, donde j T {M3AS, MOA, MOACS, MMA}

Xj es un elemento de la tabla que representa la cantidad de soluciones que Y;

domina al de Yj, i.e. |Y;>-Yj|.

Teniendo en cuenta las notaciones anteriores, se define que:

Si x> x;i 0 sea |Y;i>Yj[>|Y;>Yi|, entonces el algoritmo i es mejor que el algoritmo j,

en otro caso, si X; < X; 0 sea |Y;>Yj|<|Y;>Yi|, entonces el algoritmo j es mejor que el

algoritmo i.

B1l. Pruebas a Baja Carga.

B1.1.

Grupo Multicast 1 — Tablas B1.1 aB1.5.

Tabla B1.1. Grupo Multicast 1 - Tiempo de corrida = 40 seg. — Baja Carga.

Comparacion de Soluciones con Y ar Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yagl | %0Yanr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Yvma
Ywmaas 3.6 2.6 6.2 24 1.2 0 0
Ywvoa 2 4.4 6.4 13.3 1.6 0 0
Ymoacs 13 1 14 86.6 2.6 4.2 1
Yuma 8.4 1 9.4 56 2.6 4.2 0

Tabla B1.2. Grupo Multicast 1 - Tiempo de corrida = 80 seg. — Baja Carga.

Comparacion de Soluciones con Y ar Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yagl | %0 Yanr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Yvma
Ywmaas 4.4 2.2 6.6 29.3 0.6 0 0
Ywvoa 3.6 4 7.6 24 0.8 0 0
Ymoacs 13.6 1 14.6 | 90.7 2.2 3.6 1
Yuma 4.6 1.6 6.2 30.7 2.4 3.8 0

Tabla B1.3. Grupo Multicast 1 - Tiempo de corrida = 120 seg. — Baja Carga.

Comparacion de Soluciones con Y g Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yagl | %0Yanr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Yvma
Ywmaas 5 2.4 7.4 33.3 1.2 0 0
Ywvoa 4.4 3.8 8.2 29.3 1 0 0
Ymoacs 13.8 1 14.8 92 24 3.2 1
Yuma 3 1.4 4.4 20 7 5 0




Tabla B1.4. Grupo Multicast 1 - Tiempo de corrida = 160 seg. — Baja Carga.
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Comparacion de Soluciones con Y ar Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yag [Yagl | %0Yanr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Yvma
Ywmaas 5.6 2.6 8.2 37.3 1 0 0
Ywvoa 4.6 4.4 9 30.67 | 1.2 0 0
Ymoacs 14 1 15 90.3 2.4 5.2 1
Yuma 1.2 1 2.2 8 1 7.8 0

Tabla B1.5. Grupo Multicast 1 - Promedios Parciales a Baja Carga.

Comparacion de Soluciones con Y g Cobertura
Y apr Y aigf [Y apr > Yagl [Yagl | %0Yapr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Ymma
Ywmzas 4.53 245 71 | 333 1 0 0
Ymon 4.2 4.2 74 | 2443 | 12 0 0
Ywmoacs 13.7 1 14.7 | 89.2 24 | 405 1
Ymma 4.73 1.25 555 | 30.7 25 | 527 0
B1.2. Grupo Multicast 2 — Tablas B1.6 a B1.10.

Tabla B1.6. Grupo Multicast 2 - Tiempo de corrida = 40 seg. — Baja Carga.

Comparacion de Soluciones con Y ar Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yagl | %0 Yanr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Yvma
Ywmaas 52 5.6 10.8 | 19.2 2.6 0 0.2
Ywvoa 4.6 5.8 10.4 17 3.2 0 0.2
Ymoacs 18.4 1.6 20 638 5 5 0.6
Yuma 114 2.4 13.8 42 4.6 1 0

Tabla B1.7. Grupo Multicast 2 - Tiempo de corrida = 80 seg. — Baja Carga.

Comparacion de Soluciones con Y ar Cobertura
[Y apr MY gl Y aor > Y| IYagl | %Yo | Ymsas | Ymoa | Ymoacs | Ymma
Ywmaas 8.2 52 134 | 304 2.4 0 0.2
Ywvoa 6.4 6 124 | 23.7 2.8 0 0.4
Ymoacs 19.8 1.2 20.1 | 733 4.4 4.4 0.4
Yuma 10 2.6 12.6 37 5.6 0.2 0

Tabla B1.8. Grupo Multicast 2 - Tiempo de corrida = 120 seg. — Baja Carga.

Comparacion de Soluciones con Y g Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yagl | %0 Yanr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Yvma
Ywmaas 9.8 5 14.8 | 36.3 2 0 0.4
Ywvoa 7 6.2 13.2 | 25.9 3 0 0.4
Ymoacs 20.2 1 212 | 74.8 4 3 0.4
Yuma 7.8 2.6 104 | 28.8 8.2 1.2 0
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Tabla B1.9. Grupo Multicast 2 - Tiempo de corrida = 160 seg. — Baja Carga.

Comparacion de Soluciones con Y ar Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yag [Yagl | %0Yanr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Yvma
Ywmaas 11.2 4.2 15.4 | 415 14 0 0.4
Ywvoa 9 5.8 14.8 | 33.3 2.8 0 2
Ymoacs 20.2 1 212 | 74.8 3.2 3 0.4
Yuma 4.8 2.6 7.6 17.8 7.8 2 0

Tabla B1.10. Grupo Multicast 2 - Promedios Parciales a Baja Carga.

Comparacion de Soluciones con Y g Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yagl | %Yapr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Yvma
Ymzas 8.6 5 13.6 31.85 2.1 0 0.3
Ymoa 6.75 5.95 12.7 | 24.975| 2.95 0 0.75
Ymoacs 19.65 1.2 20.625 | 72.725 | 4.15 | 3.85 0.45
YMMA 85 2.55 11.1 314 6.55 1.1 0
B1.3. Grupo Multicast 3 — Tablas B1.11 a B1.15.

Tabla B1.11. Grupo Multicast 3 - Tiempo de corrida = 40 seg. — Baja Carga.

Comparacion de Soluciones con Y g Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yagl | %0Yanr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Yvma
Ywmaas 6 52 11.2 20 2.4 0 0.4
Ywvoa 52 6.4 11.6 17 2.8 0 0.4
Ymoacs 19.8 5.8 25.6 66 5.2 6.2 0.6
Yuma 4.6 2 6.6 15 2 2 0

Tabla B1.12. Grupo Multicast 3 - Tiempo de corrida = 80 seg. — Baja Carga.

Comparacion de Soluciones con Y ar Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yagl | %0Yanr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Yvma
Ywmaas 6.2 6 12.2 | 20.6 2.2 0 0.6
Ywvoa 4.8 7.6 114 16 3.2 0 0.6
Ymoacs 21 6 27 70 2.6 7.2 6
Yuma 4.8 1.6 54 16 0.9 1 0

Tabla B1.13. Grupo Multicast 3 - Tiempo de corrida = 120 seg. — Baja Carga.

Comparacion de Soluciones con Y ar Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yagl | %0Yanr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Yvma
Ywmaas 8.6 7.8 16.4 | 28.6 3.2 0 1
Ywvoa 6 7.4 13.4 20 2 0 0.7
Ymoacs 23.4 3.8 27.2 78 3 7 3
Yuma 6 1.4 7.4 20 1 2 0
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Tabla B1.14. Grupo Multicast 3 - Tiempo de corrida = 160 seg. — Baja Carga.

Comparacion de Soluciones con Y ar Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yag [Yagl | %0Yanr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Yvma
Ywmaas 6.2 9 15.2 | 20.6 3.8 0 2
Ywvoa 4.8 8.6 12.4 16 2.8 0 1
Ymoacs 24.2 34 276 | 80.7 3 8 2
Yuma 4.4 1.2 5.6 14.6 0.6 0.2 0

Tabla B1.15. Grupo Multicast 3 - Promedios Parciales a Baja Carga.

Comparacion de Soluciones con Y g Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yagl | %0Yar | Ymzas | Ymoa | Ymoacs | Yvma
Ymazas 6.75 7 13.75 | 22.45 2.9 0 1
Ymoa 5.2 7.5 12.2 | 17.25 2.7 0 0.675
Ymoacs 22.1 4.75 26.85 | 73.675 | 3.45 7.1 2.9
YMMA 4.95 1.55 6.25 164 | 1.125| 1.3 0
Bl.4. Grupo Multicast 4 — Tablas B1.16 a B1.20.

Tabla B1.16. Grupo Multicast 4 - Tiempo de corrida = 40 seg. — Baja Carga.

Comparacion de Soluciones con Y g Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yapr| | %0Yapr | Ymzas | Ymoa | Ymonacs | Yuma
Ywmaas 6.6 8.6 15.2 20 2.6 0 0.4
Ywvoa 5 2.4 7.4 15.2 4.2 0 1
Ymoacs 15.6 5.6 21.2 | 47.3 6 3 1
Yuma 5 34 8.4 15.2 3 2.6 3

Tabla B1.17. Grupo Multicast 4 - Tiempo de corrida = 80 seg. — Baja Carga.

Comparacion de Soluciones con Y ar Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yagl | %0Yanr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Yvma
Ywmaas 6.8 9.6 16.4 | 20.6 2.4 0 0.3
Ywvoa 4.2 2.4 6.6 12.7 3.6 0 0.3
Ymoacs 17.2 6.4 23.6 52 3 29 0.6
Yuma 5.6 2.6 8.2 17 5 2.1 4

Tabla B1.18. Grupo Multicast 4 - Tiempo de corrida = 120 seg. — Baja Carga.

Comparacion de Soluciones con Y ar Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yagl | %0Yanr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Yvma
Ywmaas 7.6 10 17.6 23 34 0 0.6
Ywvoa 4.2 5.8 10 12.7 5 0 1
Ymoacs 19 54 244 | 57.6 2 3 0.2
Yuma 4.2 2.6 6.8 12.7 3 2 2.3
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Tabla B1.19. Grupo Multicast 4 - Tiempo de corrida = 160 seg. — Baja Carga.

Comparacion de Soluciones con Y ar Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yag [Yapr] | %0Yapr | Ymzas | Ymoa | Ymonacs | Yuma
Ywmaas 5.6 10.8 16.4 17 2.6 0 1
Ywvoa 52 6.2 114 | 15.7 6 0 1
Ymoacs 20.2 4.8 25 61 4 3.1 0.9
Yuma 34 1.8 52 10 1.2 5 2

Tabla B1.20. Grupo Multicast 4 - Promedios Parciales a Baja Carga.

Comparacion de Soluciones con Y g Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yagl | %0Yar | Ymzas | Ymoa | Ymoacs | Ymma
Ymzas 6.65 9.75 16.4 | 20.15 2.75 0 0.575
Ymoa 4.65 4.2 8.85 | 14.075| 4.7 0 0.825
Ymoacs 18 5.55 2355 | 54.475| 3.75 3 0.675
YMMA 4.55 2.6 7.15 | 13.725| 3.05 | 2.925 | 2.825
B1.5. Promedios Generales a Baja Carga

La Tabla B1.21 presenta los Promedios Generales a Baja Carga, donde cada

elemento de ésta representa el promedio de los elementos correspondientes de las

Tablas Parciales de cada Grupo Multicast (Tablas B1.5, B1.10, B1.15 y B1.20).

Tabla B1.21. Promedios Generales a Baja Carga.

Comparacion de Soluciones con Y Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yapr] | %0 Yapr | Ymzas | Ymona | Ymoacs | Ymma
Ywmaas 6.66 6.05 12.71 | 26.23 2.19 0 0.47
Ywvoa 5.06 5.45 10.51 | 20.09 | 2.88 0 0.56
Ymoacs 18.34 3.13 2146 | 7251 | 3.44 | 450 1.26
Yuma 5.58 1.99 756 | 2251 | 349 | 263 | 0.71

B2. Pruebas a Media Carga.

B2.1.

Grupo Multicast 1 — Tablas B2.1 a B2.5.

Tabla B2.1. Grupo Multicast 1 - Tiempo de corrida = 40 seg. — Media Carga.

Comparacion de Soluciones con Y ar Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yagl | %0Yanr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Yvma
Ywmaas 10.4 94 19.8 | 34.7 4.8 0 0.6
Ywvoa 12.4 8.2 20.6 | 41.3 4.4 0 0.3
Ymoacs 29 1 30 96.7 9.2 7.6 1
Yuma 10.8 1.4 12.2 36 9.2 7 0
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Tabla B2.2. Grupo Multicast 1 - Tiempo de corrida = 80 seg. — Media Carga.

Comparacion de Soluciones con Y ar Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yag [Yagl | %0Yanr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Yvma
Ywmaas 13.8 8.6 22.4 46 2.8 0 0.8
Ywvoa 13.4 8.4 21.8 | 44.7 4.6 0 0.2
Ymoacs 29 1 30 96.7 7.6 7.4 2
Yuma 10.8 1.8 12.6 36 6.4 6 0

Tabla B2.3. Grupo Multicast 1 - Tiempo de corrida = 120 seg. — Media Carga

Comparacion de Soluciones con Y g Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yagl | %0Yanr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Yvma
Ywmaas 15.6 8 23.6 52 14 0 0.6
Ywvoa 14.6 8.6 23.2 | 48.7 4.8 0 0.5
Ymoacs 29 1 30 96.7 7.6 7.6 3
Yuma 8.6 2.2 10.8 | 28.7 4.4 7.6 0

Tabla B2.4. Grupo Multicast 1 - Tiempo de corrida = 160 seg. — Media Carga.

Comparacion de Soluciones con Y ar Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yag [Yagl | %0 Yanr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Yvma
Ywmaas 17 8.6 25.6 | 56.7 1.2 0 0.7
Ywvoa 16 8.8 24.8 | 53.3 4.8 0 0.7
Ymoacs 29 1 30 96.7 5 7.8 3
Yuma 7.2 2 84 24 4 4 0

Tabla B2.5. Grupo Multicast 1 - Promedios Parciales a Media Carga.

Comparacion de Soluciones con Y ar Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yagl | %0Yar | Ymzas | Ymoa | Ymoacs | Yvma
Ywmazas 14.2 8.65 22.85 | 47.35 2.55 0 0.675
Ymoa 14.1 85 22.6 47 4.65 0 0.425
Ymoacs 29 1 30 96.7 7.35 7.6 2.25
YMMA 9.35 1.85 11 31.175 6 6.15 0
B2.2. Grupo Multicast 2 — Tablas B2.6 a B2.10.

Tabla B2.6. Grupo Multicast 2 - Tiempo de corrida = 40 seg. — Media Carga.

Comparacion de Soluciones con Y ar Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yagl | %0 Yanr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Yvma
Ywmaas 15.8 8 24.6 24 2.8 0 0.6
Ywvoa 15.8 9 24.8 24 3.8 0.6 1
Ymoacs 28.4 6.4 34.8 43 6.8 5 0.2
Yuma 16.4 3.2 194 | 24.8 6.8 8.2 5.6




Tabla B2.7. Grupo Multicast 2 - Tiempo de corrida = 80 seg. — Media Carga.
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Comparacion de Soluciones con Y ar Cobertura
[Y apr MY gl Y aor > Yag| IYagl | %Yo | Ymsas | Ymoa | Ymoacs | Ymma
Ywmaas 18.2 9.8 28 275 5 0 0.5
Ywvoa 18.8 8.2 27 28.4 3.2 1 0.3
Ymoacs 36.2 6.2 424 | 54.8 8.6 7.2 0.4
Yuma 114 2.6 14 17.3 7 5.8 3

Tabla B2.8. Grupo Multicast 2 - Tiempo de corrida = 120 seg. — Media Carga

Comparacion de Soluciones con Y g Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yagl | %0Yanr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Yvma
Ywmaas 114 9 194 | 17.3 34 0 0.6
Ywvoa 10.4 84 18.8 | 15.7 3 0.2 0.2
Ymoacs 37.4 6.6 44 56.7 7.8 6 0.6
Yuma 10.2 1.4 11.6 | 155 3.6 3.6 0.6

Tabla B2.9. Grupo Multicast 2 - Tiempo de corrida = 160 seg. — Media Carga.

Comparacion de Soluciones con Y ar Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yag [Yagl | %0 Yanr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Yvma
Ywmaas 12.8 9.2 22 19.4 3.6 0 0.4
Ywvoa 12.2 94 216 | 185 3.2 0.4 0.6
Ymoacs 40 54 454 60 5 10 0.7
Yuma 12 1 13 18 5 3.6 0.6

Tabla B2.10. Grupo Multicast 2 - Promedios Parciales a Media Carga.

Comparacion de Soluciones con Y ar Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yagl | %0Yar | Ymzas | Ymoa | Ymoacs | Yvma
Ywmazas 14.55 9 235 | 22.05 3.7 0 0.525
Ymoa 14.3 8.75 23.05| 21.65 3.3 055 | 0.525
Ymoacs 355 6.15 41.65| 53625 | 7.05 | 7.05 0.475
YMMA 12.5 2.05 14.5 18.9 5.6 5.3 2.45
B2.3. Grupo Multicast 3 — Tablas B2.11 a B2.15.

Tabla B2.11. Grupo Multicast 3 - Tiempo de corrida = 40 seg. — Media Carga.

Comparacion de Soluciones con Y ar Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yagl | %0 Yanr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Yvma
Ywmaas 11.4 10.2 21.6 18 4.4 0 3
Ywvoa 11.8 7.8 19.6 | 18.7 3 0 5
Ymoacs 20.8 10.6 39.4 33 9.2 7.6 2
Yuma 10.8 13.2 24 17 9 7 5
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Tabla B2.12. Grupo Multicast 3 - Tiempo de corrida = 80 seg. — Media Carga.

Comparacion de Soluciones con Y ar Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yag [Yagl | %0Yanr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Yvma
Ywmaas 12 11.6 23.6 19 4.8 0 2
Ywvoa 12.6 84 21 20 3.2 0 6
Ymoacs 26 9.2 35.2 | 413 7.6 7.4 2
Yuma 10.8 12.2 23 17 6.4 7 6

Tabla B2.13. Grupo Multicast 3 - Tiempo de corrida = 120 seg. — Media Carga.

Comparacion de Soluciones con Y g Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yagl | %0Yanr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Yvma
Ywmaas 13.2 12.4 25.6 21 6 0 0.6
Ywvoa 13.2 9.8 22.2 21 2.8 0 4
Ymoacs 30.2 9.4 39.6 48 7 7.6 4
Yuma 10.8 12.2 23 17 4.4 5 12

Tabla B2.14. Grupo Multicast 3 - Tiempo de corrida = 160 seg. — Media Carga.

Comparacion de Soluciones con Y ar Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yagl | %0 Yanr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Yvma
Ywmaas 14.2 12.2 264 | 225 4.4 0 5
Ywvoa 13.8 10.2 24 21.9 3.8 0 6
Ymoacs 32 8.8 40.8 | 50.8 7.6 7.8 7
Yuma 10.8 12.2 23 17 4 4 4

Tabla B2.15. Grupo Multicast 3 - Promedios Parciales a Media Carga.

Comparacion de Soluciones con Y ar Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yag [Yagl | %0Yanr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Ymma
Ymazas 12.75 11.6 24.3 | 20.125 4.9 0 2.65
Ymoa 12.85 9.05 21.7 20.4 3.2 0 5.25
Ymoacs 27.25 9.5 38.75 | 43.275 | 7.85 7.6 3.75
YMMA 10.8 12.45 23.25 17 595 | 5.75 6.75
B2.4. Grupo Multicast 4 — Tablas B2.16 a B2.20.

Tabla B2.16. Grupo Multicast 4 - Tiempo de corrida = 40 seg. — Media Carga.

Comparacion de Soluciones con Y ar Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yagl | %0Yanr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Yvma
Ywmaas 10.4 8.6 19 18.5 3.6 0 5
Ywvoa 6.2 11 16.2 11 5.2 0 3
Ymoacs 16.2 12.4 28.6 | 28.9 9.2 | 10.8 8
Yuma 13.2 8.8 22 23.6 9 10 2
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Tabla B2.17. Grupo Multicast 4 - Tiempo de corrida = 80 seg. — Media Carga.

Comparacion de Soluciones con Y ar Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yag [Yagl | %0Yanr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Yvma
Ywmaas 10.4 12.8 23.2 | 18.6 6.4 0 4
Ywvoa 8.4 10.2 18.6 15 4.6 0 3
Ymoacs 17.6 16 336 | 314 7.6 | 10.2 7
Yuma 7.2 7.2 144 | 12.9 6.2 8 2

Tabla B2.18. Grupo Multicast 4 - Tiempo de corr

ida = 120 seg. — Media Carga.

Comparacion de Soluciones con Y ar Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yag [Yagl | %0Yanr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Ymma
Ywmaas 11.2 114 22.6 20 3.8 0 6
Ywvoa 7.6 12.2 19.8 | 13.6 4.8 0 2
Ymoacs 16.4 19.4 358 | 29.3 7 12.2 5
Yuma 54 7.2 12.6 9.6 4.4 9 4

Tabla B2.19. Grupo Multicast 4 - Tiempo de corrida = 160 seg. — Media Carga.

Comparacion de Soluciones con Y ar Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yagl | %0Yanr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Yvma
Ywmaas 11.6 11.2 228 | 20.7 3.8 0 2
Ywvoa 11 13.4 24.4 | 19.6 6.6 0 3
Ymoacs 14.4 22 36.4 | 25.7 76 | 134 7
Yuma 54 7.2 12.6 9.6 4 10 4

Tabla B2.20. Grupo Multicast 4 - Promedios Parciales a Media Carga.

Comparacion de Soluciones con Y g Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yagl | %0Yanr | Ymaas | Ymon | Ymoacs | Ymma
Ymazas 10.9 11 21.9 | 19.45 4.4 0 4.25
Ymoa 8.3 11.7 19.75| 14.8 5.3 0 2.75
Ymoacs 16.15 17.45 336 | 28825| 7.85 | 11.65 6.75
YMMA 7.8 7.6 154 | 13.925| 5.9 9.25 3
B2.5. Promedios Generales a Media Carga

La Tabla B2.21 presenta los Promedios Generales a Media Carga, donde cada

elemento de ésta representa el promedio de los elementos correspondientes de las

Tablas Parciales de cada Grupo Multicast (Tablas B2.5, B2.10, B2.15 y B2.20).

Tabla B2.21. Promedios Generales a Media Carga.

Comparacion de Soluciones con Y Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yapr] | %0 Yapr | Ymzas | Ymona | Ymoacs | Ymma
Ywmaas 13.09 10.06 23.15| 26.87 3.93 0 1.92
Ywvoa 12.39 9.50 21.89 | 2559 | 4.14 0.14 | 2.28
Ymoacs 26.98 8.53 35,50 | 54.86 | 7.58 | 8.44 3.42
Yuma 10.11 5.99 16.10 | 20.04 | 5.96 | 6.63 | 2.99




B3. Pruebas con Alta Carga - Saturacion.
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B3.1. Grupo Multicast 1 — Tablas B3.1 a B3.5.
Tabla B3.1. Grupo Multicast 1 - Tiempo de corrida = 40 seg. — Saturacion.
Comparacion de Soluciones con Y ar Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yagl | 0Yapr | Ymsas | Ymon | Ymoacs | Ymma
Ywmszas 8.8 9.8 18.6 19 5.2 0 0.6
Ymoa 10 8.8 188 | 21.7 16 3 1
Ywmoacs 15.8 2.2 18 34.3 5.8 8.6 2
Yuma 8.2 1.6 98 | 146 6 3 1

Tabla B3.2. Grupo Multicast 1 - Tiempo de corrida = 80 seg. — Saturacion.

Comparacion de Soluciones con Y ar Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yagl | %0Yapr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Yvma
Ywmaas 6.8 9.6 164 | 12.2 6.6 0 0.9
Ywvoa 7.6 7.4 15 13.6 0.8 2 1
Ymoacs 16.6 1.4 18 29.6 7.4 7 1.2
Yuma 6.4 1.4 7.8 14.6 2 2 0.2

Tabla B3.3. Grupo Multicast 1 - Tiempo de corrida = 120 seg. — Saturacion.

Comparacion de Soluciones con Y g Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yagl | %0Yanr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Yvma
Ywmaas 6.4 8.4 14.8 | 14.6 6 0 2
Ywvoa 52 8.4 13.6 9.3 1.6 3 2
Ymoacs 16.6 1.4 18 29.5 7.2 8 1.3
Yuma 3.6 2 5.6 6.4 3 2 2

Tabla B3.4. Grupo Multicast 1 - Tiempo de corrida = 160 seg. — Saturacion.

Comparacion de Soluciones con Y ar Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yagl | %0Yanr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Yvma
Ywmaas 7.2 7.4 146 | 12.8 5.8 0 2
Ywvoa 6.8 8.8 156 | 12.2 14 4 3
Ymoacs 16.6 1.4 18 29.5 7 8.4 0.5
Yuma 2.6 2.2 4.8 4.6 2 4 1.9

Tabla B3.5. Grupo Multicast 1 - Promedios Parciales en Saturacion.

Comparacion de Soluciones con Y ar Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yag [Yagl | %0Yar | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Yuma
Ywmaas 7.3 8.8 16.1 | 14.65 5.9 0 1.375
Ywvoa 7.4 8.35 15.75| 14.2 1.35 3 1.75
Ymoacs 16.4 1.6 18 | 30.725 | 6.85 8 1.25
Yuma 52 1.8 7 10.05 | 3.25 | 275 | 1.275
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Tabla B3.6. Grupo Multicast 2 - Tiempo de corrida = 40 seg. — Saturacion.

Comparacion de Soluciones con Y ar Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yag [Yagl | %0Yanr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Yvma
Ywmaas 16 12.6 28.6 9.8 5.2 0 5
Ywvoa 15.2 9.2 24.4 9.4 0.6 0.6 6
Ymoacs 65.6 13.2 78.8 | 40.5 7 8.6 34
Yuma 14 6.2 20.2 8.6 2 6.8 5

Tabla B3.7. Grupo Multicast 2 - Tiempo de corrida = 80 seg. — Saturacion.

Comparacion de Soluciones con Y ar Cobertura
[Y apr MY gl Y aor > Y| IYagl | %Yo | Yvsas | Ymoa | Ymoacs | Ymma
Ywmaas 18.8 13 31.8 | 11.6 6.6 0 4
Ywvoa 17.2 10.6 278 | 10.6 0.6 0.8 3
Ymoacs 74.6 8.8 83.4 46 8 7 34
Yuma 13 52 18.2 8 2 6.2 4

Tabla B3.8. Grupo Multicast 2 - Tiempo de corrida = 120 seg. — Saturacion.

Comparacion de Soluciones con Y ar Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yagl | %0 Yanr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Yvma
Ywmaas 12.4 11 23.4 77 6 0 5
Ywvoa 10.4 11.2 21.6 6.4 1.4 0.8 4
Ymoacs 80.6 7.6 88.2 | 49.8 7.4 8 34
Yuma 10.2 52 15.4 6.3 2.4 7 5

Tabla B3.9. Grupo Multicast 2 - Tiempo de corrida = 160 seg. — Saturacion.

Comparacion de Soluciones con Y ar Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yagl | %0Yanr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Yvma
Ywmaas 15.2 11.6 26.8 9.4 5.8 0 3
Ywvoa 12 11.2 23.2 7.4 1.6 0.8 3
Ymoacs 82.4 7.2 89.6 | 50.9 9 8.4 0.8
Yuma 6.8 3 9.8 4.2 3.2 8.6 4

Tabla B3.10. Grupo Multicast 2 - Promedios Parciales en Saturacion.

Comparacion de Soluciones con Y g Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yagl | %0Yapr | Ymsas | Ymoa | Ymoacs | Yuma
Ywmaas 15.6 12.05 27.65| 9.625 5.9 0 4.25
Ywvoa 13.7 10.55 24.25| 845 | 0.93 0.75 4
Ymoacs 75.8 9.2 85 468 | 7.85 8 2.75
Yuma 11 49 159 | 6775 | 24 | 7.15 45
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Tabla B3.11. Grupo Multicast 3 - Tiempo de corrida = 40 seg. — Saturacion.

Comparacion de Soluciones con Y ar Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yagl | %0Yanr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Ymma
Ywmaas 11.8 11.2 23 8.3 5 0 2
Ywvoa 11.6 12.8 24.4 8 12.4 0 1.9
Ymoacs 48.6 20.4 69 34 5.8 9 15
Yuma 20.2 2 22.2 14 2 3.6 11

Tabla B3.12. Grupo Multicast 3 - Tiempo de corrida = 80 seg. — Saturacion.

Comparacion de Soluciones con Y ar Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yagl | %0Yanr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Yvma
Ywmaas 24.2 12.6 36.8 | 16.9 4.6 0 0.9
Ywvoa 12.8 14.2 27 9 2.6 0 0.8
Ymoacs 60.6 15.8 76.4 | 42.4 7.4 | 10.2 1
Yuma 18 1.4 194 | 12.6 2 5 5

Tabla B3.13. Grupo Multicast 3 - Tiempo de corrida = 120 seg. — Saturacion.

Comparacion de Soluciones con Y g Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yagl | %0Yanr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Yvma
Ywmaas 15.6 14.8 30.4 | 10.9 5.4 0 1.6
Ywvoa 23.6 16.4 40 16.5 3.2 0 1
Ymoacs 70.2 11.8 82 49 7.2 | 10.8 1
Yuma 11.6 1.6 13.2 8 2.4 8.8 6

Tabla B3.14. Grupo Multicast 3 - Tiempo de corrida = 160 seg. — Saturacion.

Comparacion de Soluciones con Y ar Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yagl | %0Yanr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Yvma
Ywmaas 16.8 16.2 33 11.7 6.6 0 2
Ywvoa 14.6 17.2 31.8 10 14 0 2.1
Ymoacs 75 9.8 84.8 | 525 7 10.8 1
Yuma 8 2.2 10.2 5.6 3.2 7 8

Tabla B3.15. Grupo Multicast 3 - Promedios Parciales — Saturacion.

Comparacion de Soluciones con Y ar Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yagl | 0Yar | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Yuma
Ywmaas 17.1 13.7 30.8 | 11.95 5.4 0 1.625
Ywvoa 15.65 15.15 30.8 | 10.875| 4.9 0 1.45
Ymoacs 63.6 14.45 78.05 | 44.475 | 6.85 | 10.2 1.125
Yuma 14.45 1.8 16.25| 1005 | 2.4 6.1 7.
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Tabla B3.16. Grupo Multicast 4 - Tiempo de corrida = 40 seg. — Saturacion.

Comparacion de Soluciones con Y ar Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yagl | %0Yanr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Ymma
Ywmaas 10.6 15.8 26.4 9.2 7.2 0 7
Ywvoa 8.4 13.8 22.2 7.3 14 0.2 5
Ymoacs 37.4 24.2 616 | 325 | 128 | 136 7
Yuma 1.6 84 10 1.2 7.8 6.8 13

Tabla B3.17. Grupo Multicast 4 - Tiempo de corrida = 80 seg. — Saturacion.

Comparacion de Soluciones con Y ar Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yagl | %0Yanr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Yvma
Ywmaas 11.2 16.6 27.8 9.7 8 0 3
Ywvoa 6.4 17.8 24.2 5.6 2 0 2
Ymoacs 47.4 22 69.4 41 13 17.6 5
Yuma 34 7.4 10.8 3 8 8 16

Tabla B3.18. Grupo Multicast 4 - Tiempo de corrida = 120 seg. — Saturacion.

Comparacion de Soluciones con Y g Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yagl | %0Yanr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Yvma
Ywmaas 12 19.6 316 | 104 11.6 0 1
Ywvoa 58 20 25.8 5 1.8 0 1
Ymoacs 53.6 20.6 742 | 46.6 | 16.2 | 19.8 4
Yuma 4.4 5.8 10.2 3.8 11.2 | 82 35

Tabla B3.19. Grupo Multicast 4 - Tiempo de corrida = 160 seg. — Saturacion.

Comparacion de Soluciones con Y ar Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yagl | %0Yanr | Ymaas | Ymoa | Ymoacs | Yvma
Ywmaas 12.8 20.2 33 11 11.6 0 2
Ywvoa 7 20.2 27.2 6 1.6 0 3
Ymoacs 58.2 18.2 76.4 | 50.7 17 20 6
Yuma 6.4 4.4 10.8 57 6 9.2 21

Tabla B3.20. Grupo Multicast 4 - Promedios Parciales en Saturacion.

Comparacion de Soluciones con Y ar Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yagl [Yagl | 0Yar | Yuzas | Ymoa | Ymoacs | Yvma
Ywmaas 11.65 18.05 29.7 | 10.075 9.6 0 3.25
Ywvoa 6.9 17.95 2485| 5975 | 1.7 0.05 | 275
Ymoacs 49.15 21.25 70.4 | 40.2 | 14.75 | 17.75 55
Yuma 3.95 6.5 1045 | 3.425 | 8.25 | 805 | 21.25
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B3.5. Promedios Generales en Saturacion

La Tabla B3.21 expone los Promedios Generales en estado de Saturacion de la

red, donde cada elemento de ésta indica el promedio de los elementos
correspondientes de las Tablas Parciales de cada Grupo Multicast (Tablas B3.5,

B3.10, B3.15 y B3.20).

Tabla B3.21. Promedios Generales en Saturacion.

Comparacion de Soluciones con Y Cobertura
[Y apr MY gl [Y apr > Yag [Yapr] | % Yapr | Ymzas | Ymon | Ymoacs | Ymma
Ywmaas 12.91 13.15 26.06 | 11.90 6.7 0 2.63
Ywvoa 10.91 13 2391 | 10.37 | 2.22 0.95 | 249
Ymoacs 51.24 11.63 62.86 | 42.41 | 9.08 | 10.99 2.66
Yuma 8.65 3.75 1240 | 791 | 4.08 | 6.01 8.63

B4. Promedios Globales de las Pruebas Semi-Dinamicas
El objetivo de los Promedios Globales presentados en esta seccion, es definir una
visibn compacta de los extensos resultados que fueron arrojados en estas pruebas, de

forma a dar una clasificacion del desempefio de los algoritmos.

La Tabla B4 presenta los resultados promediados de todos los distintos resultados
para los distintos grupos multicast, en los variados tiempos de corrida y todos los
escenarios de carga inicial de la red. Ademas, una columna que define el Ranking
obtenido en funcion del porcentaje de soluciones aportadas al frente Pareto

aproximado es dada.

Tabla B4. Promedios Globales de las Pruebas Semi-Dinamicas.

Comparacion de Soluciones con Y Cobertura Ranki
[Y apr MY gl [Y apr > Yag [Yapr] | %0 Yapr | Ymzas | Ymon | Ymoacs | Yvma anking
Ywmaas 10.89 9.75 20.64 | 21.66 457 0 1.67 2
Ywvoa 9.45 9.32 18.77 | 18.68 | 3.08 0.36 1.78 3
Ymoacs 32.18 7.76 39.94 | 56.59 | 6.70 | 7.98 2.44 1
Yuma 8.11 391 12.02 | 16.82 | 451 | 5.09 | 411 4

Sin lugar a dudas, el MOACS es el mejor algoritmo de este conjunto. EIl MOACS
como primero en el ranking logro aportar 32.18 soluciones a los frentes Pareto
aproximado en promedio, con 7.76 de sus soluciones dominadas, teniendo 39.94
soluciones en promedio su frente Pareto calculado - Yyoacs. LOS resultados anteriores
indican que el 56.59% de los frentes Pareto pudo encontrar el MOACS, la cudl es

amplia en comparacion al de otros algoritmos (ver columna %Y 4, de la Tabla B4).

En las coberturas, se puede observar que el MOACS domin6 mas soluciones
sobre el M3AS y el MOA. i.e.:
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[Ymoacs™ Ywmaas| = 6.70 > |Ymzas™Ywmoacs| = 0,

[Ymoacs™Ywmoal =7.98 >|Ymoa> Ymoacs| = 0.36.

Por su parte el M3AS logro el segundo lugar al lograr hallar 21.66% de las
soluciones de los frentes Pareto. Ademas, el M3AS sus soluciones dominaron mas

soluciones del MOA:

|YM3AS>YMOA| =427 > |YMOA> Y|\/|3A3| =3.08.

El tercer lugar corresponde al MOA, el cual alcanzo el 18.68% de las soluciones de
los distintos frentes Pareto. Sin embargo, no pudo dominar més soluciones que los
otros algoritmos.

Finalmente el MMA, quedo Ultimo en la ranking con solo 16.82% de soluciones
alcanzadas en los distintos frentes Pareto. A pesar de quedar altimo, el MMA pudo

dominar mas soluciones sobre los otros algoritmos, como puede verse a continuacion:

[YmMma>Ywmaasl =4.51 > [Yuma>Ywuaas = 1.67,
|YMMA>YMOA| =5.09 > |YMMA> YMOAl = 178,

[Ymma>Ymoacs] =4.11 > [Ymma>Ymoacs| = 2.44.

Esta dominancia es debida a que el MMA pudo encontrar alguna muy buena
solucién en alguna zona particular del frente Pareto, a costa resto del frente Pareto,
que si fue explorado por los ACOs, las cuales por tal motivo, aportaron muchas mas

soluciones de compromiso, acorde a los resultados de Promedios Globales.
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