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Resumen

Este trabajo presenta un nuevo algoritmo multi-objetivo, inspirado en un trabajo mono-objetivo anterior,
proponiendo la utilizacion de un algoritmo basado en el SPEA. El algoritmo propuesto optimiza de manera
simultanea el costo del arbol, el retardo promedio y el retardo maximo de extremo a extremo. De este modo, un
conjunto de soluciones Pareto optimas es calculado en una sola ejecucion del algoritmo sin considerar
decisiones a priori.

Resultados experimentales fueron comparados con los conseguidos por otro algoritmo multi-objetivo
propuesto anteriormente por algunos autores de este trabajo, mostrandose que para problemas pequerios se
llega a las soluciones optimas en un tiempo menor y para problemas mas grandes se puede obtener una mayor
cantidad de soluciones con un menor tiempo de procesamiento. Ademds se presentan simulaciones para el
problema dinamico de enrutamiento multicast, donde las solicitudes de trdfico arriban una después de otra. Se
compara el rendimiento con el algoritmo SK, el cual encara el problema de enrutamiento multicast mono-
objetivo.
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1 Introduccion

Multicast consiste en la transmision simultanea de datos desde un nodo fuente a un
subconjunto de nodos destinos en una red de computadoras [1]. Recientemente, se ha
incrementado el interés en los algoritmos de enrutamiento multicast debido a las nuevas
aplicaciones punto a multipunto en redes de datos, como transmisiones de radio y TV, video
bajo demanda, teleconferencias y aprendizaje a distancia. Dichas aplicaciones generalmente
requieren de algunos pardmetros de calidad de servicio tales como retardo méximo de extremo
a extremo y recursos minimos de ancho de banda.

Cuando el problema de enrutamiento dinamico considera varias solicitudes de trafico de
distintos nodos, ademas de los parametros de calidad de servicio, también se debe tener en
cuenta el balanceo de carga y el uso adecuado de los recursos de la red. El enfoque tradicional
utilizado para el balanceo de la carga es la minimizaciéon de la utilizacion del enlace mas
sobrecargado, o minimizacion de la utilizacién méxima de los enlaces de la red (o) [2].

Este trabajo propone un algoritmo de enrutamiento multicast multiobjetivo, basado en un
Algoritmo Evolutivo de Optimizacién Multiobjetivo (MOEA) con una poblacion externa de
soluciones Pareto Optimas, llamado Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA) [3].
Dicho algoritmo halla un arbol multicast optimizando varias funciones objetivo
simultaneamente.

El presente articulo esta organizado de la siguiente manera: en la Seccion 2 se describen
brevemente los trabajos relacionados. En la Seccion 3 se da la definicion general de un
problema de optimizacion multiobjetivo. La formulacion del problema y las funciones
objetivo son dadas en la Seccion 4. El algoritmo propuesto es explicado en la Secciéon 5. Los
resultados experimentales son mostrados en la Seccidén 6. Por ultimo, las conclusiones y los
trabajos futuros son presentados en la Seccion 7.

2 Trabajos Relacionados

Kompella et al. [5] publican un trabajo interesante sobre el problema de enrutamiento
multicast sujeto a retardo maximo de extremo a extremo proponiendo un algoritmo basado en



programacion dindmica (algoritmo KPP). Este algoritmo optimiza el costo del arbol multicast
y restringe el retardo maximo a un valor dado a priori.

Para el mismo problema planteado por Kompella et al., recientemente han sido propuestos
algoritmos evolutivos, una técnica global de busqueda que emula la evolucion natural [6].
Ravikumar et al. [1] propusieron un método basado en un algoritmo genético simple, en el
cual la funcion de adaptabilidad estd dada como la inversa del costo del arbol multicast y
penalizada cuando el retardo maximo supera la cota superior dada a priori. Este trabajo fue
mejorado sucesivamente por Zhengying et al. [7] y Barbosa et al. [8]. La principal desventaja
del enfoque basado en restricciones es la necesidad de una cota de retardo maximo definido a
priori, que puede descartar soluciones de bajo costo o baja utilizacion de los enlaces (o ambos)
con un retardo maximo apenas superior a la cota predefinida.

La Ingenieria de Trafico permite optimizar los recursos de la red y evitar los cuellos de
botella, mediante el encaminamiento explicito y la reserva de recursos a través de los caminos
escogidos. En este contexto, Seok et al. propusieron un algoritmo heuristico (denominado SK)
basado en una extension del algoritmo de Dijkstra [2]. El objetivo adoptado en este trabajo es
la minimizacion de la utilizaciéon maxima de los enlaces del arbol, considerando como una
restriccion la longitud de las rutas para evitar caminos muy largos. De esta manera, los autores
del algoritmo intentan optimizar, ademas de la utilizacion maxima de los enlaces, el consumo
de ancho de banda.

En [4], Donoso et al. propusieron un esquema de ingenieria de trafico multicast multi-
arbol. De esta forma, 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.

En [14] y [15], algunos de los autores de este trabajo presentaron un algoritmo de
enrutamiento multicast multiobjetivo, que para fines de diferenciacién llamaremos MMA1
(Multiobjective Multicast Algorithm). Al algoritmo presentado en este trabajo denominaremos
MMAZ2. El MMALI1 esta basado también en el SPEA, pero se diferencia del nuevo algoritmo
aqui propuesto en la forma de codificar y realizar el cruzamiento de los individuos.

3  Problemas de Optimizacion Multiobjetivo

Un Problema de Optimizacion Multiobjetivo (MOP) general incluye un conjunto de n
parametros (variables de decision), un conjunto de £ funciones objetivo, y un conjunto de m
restricciones. Las funciones objetivo y las restricciones son funciones de las variables de
decision. Luego, el MOP puede expresarse como:

Optimizar  y =f{x) = (f1(x), f2(x), ..., fi(x))

sujeto a e(x) = (ei(x), exx), ..., en(x)) =0

donde X =(x;, x2 ..., xy) €X 3.1

y=0nLy2 ...,y €Y

siendo x el vector de decision e y el vector objetivo. El espacio de decision se denota por X, y
el espacio objetivo por Y. Optimizar, dependiendo del problema, puede significar igualmente,
minimizar o maximizar. El conjunto de restricciones e(x) > 0 determina el conjunto de
soluciones factibles Xy — X y su correspondiente conjunto de vectores objetivo factibles Yy
c¥

El problema de optimizacion consiste en hallar la x que tenga el “mejor valor” de f{x). En
general, no existe un Unico “mejor valor”, sino un conjunto de soluciones optimas. Entonces,
un nuevo concepto de optimalidad debe ser establecido para MOPs. Dados dos vectores de
decision u, v € Xr, puede darse una de las tres condiciones siguientes:

flu)=f(v)siysolosi Vie {1,2,..,k}: flu)=f(v)



flu) < fiv)siysolosi Vi e {1,2,..,k}: filu) < f(v) (3.2)
flu) <flv)siysolosi flu) < fiv) A u)=#Av)

En un contexto de minimizacion, esta situacion se expresa con los siguientes simbolos y
términos:
u > v (u domina a v) siy solo si fu) < f(v)
v > u (v domina a u) siy solo si f(v) <f(u) (3.3)
u ~v (uyvnoson comparables) siy solo si fw) £ f(v) A fv) £ flu)

Alternativamente, u > v denota que # domina o es igual a v.
Dado un vector de decision xe X}, se dice que x es no dominado respecto a un conjunto V<
Xy siysolosix>y o x~v, VveV. En caso que x sea no dominado respecto a todo el

conjunto X, y solo en ese caso, se dice que x es una solucion Pareto optima. Por lo tanto, el
conjunto Pareto 6ptimo X, puede ser definido formalmente de la siguiente manera:

Xiue = { X € X;| x es no dominado con respecto a X; } (34

El correspondiente conjunto de vectores objetivo ¥y, = f (X,) constituye el Frente Pareto
optimo.

4 Formulacion del Problema

La red es modelada como un grafo dirigido G =(,E), donde V es el conjunto de nodos y £
es el conjunto de enlaces. La cardinalidad de cada conjunto serd denotada por | : | .Sea (ij) e E

el enlace entre los nodos i y j. Sea zj, ¢, djj y t;j € R" la capacidad, el costo, el retardo y el
trafico actual (en bps) del enlace (7,7).Un grupo multicast esta dado por un nodo fuente s € V,

un conjunto de nodos destinos N = ¥ - {s} y una demanda de trafico ¢ €R" (en bps). Sea
T(s,N) un arbol multicast con origen en s y conjunto de nodos destinos (N < V); pr (s,
n)c1(s,N) representa el camino que conecta el nodo fuente s y el nodo destino n € N, y d(p1(s,
n)) el retardo de este camino, dado por la suma de los retardos de los enlaces que conforman el

camino. Esto es, d(p;(s,n))= > d, .
(i.))epr (s.1)
El problema de enrutamiento multicast puede ser formulado como un MOP en el cual se
desea construir el arbol multicast 7(s, N) que minimice las siguientes funciones objetivo:

1- Utilizaci6n maxima de los enlaces del arbol: a; = ({V][% {(¢+t,.j)/ zij} 4.1)
2- Costo del arbol: ¢, =¢ Zcij 4.2)
(i,j)eT
3- Retardo méximo de extremo a extremo: Dy, =Max {d(p,(s,n))} (4.3)
. 1
4- Retardo medio: D, = WZd(pT (s,7)) (4.4)
neN
sujeto a restricciones de capacidad en los enlaces: ¢+, <z; ; V(i, /) e T(s,N)

5 Algoritmos Multiobjetivos

El algoritmo propuesto esta inspirado en los Algoritmos Genéticos (GA). El algoritmo se
inicia con un conjunto de configuraciones aleatorias llamada poblacion inicial. Cada individuo
(cromosoma) en la poblacion representa una solucion al problema de optimizacion. En cada



generacion, los individuos son evaluados usando una funcién de adaptabilidad (fitness).
Basados en este valor, algunos individuos, llamados padres, son seleccionados. La
probabilidad de seleccion de un individuo esta relacionada con su adaptabilidad, de forma a
asignar mayor probabilidad de seleccion a los mejores individuos. Luego, un numero de
operadores genéticos son aplicados a los padres para producir nuevos individuos que formaran
parte de la nueva poblacion.

Cada individuo es representado directamente con el conjunto de los enlaces que conforman
el arbol multicast [1, 8].

Siguiendo el esquema del SPEA [3], el algoritmo mantiene una poblacion evolutiva Py un
conjunto externo P,; de soluciones 6ptimas. Empezando con una poblacion aleatoria inicial,
los individuos evolucionan a soluciones Optimas, las cuales son almacenadas en el conjunto
externo. La Figura 2 muestra el pseudocodigo del MMA2.

- Leer grupo multicast a enrutar. PrimRST(G(V,E), s, N) //recibe lared G(V, E) y el grupo s, N.
- Inicializar poblacion P. T,={¢}; //Inicializacion del arbol a crear (vacio)
Hacer { V.= {s}; //Nodos conectados a 7,

- Reemplazar individuos iguales de P.

- Evaluar Individuos de P.

- Marcar soluciones no dominadas de P.
- Actualizar el conjunto de soluciones no

A=1{(s,j) € E|j € V}; //Enlaces candidatos a ser afladidos a 7,
Mientras (N U {s} & V.)
Elegir aleatoriamente un enlace (7, j) € 4;i € V;

dominadas P.q A4= A=1GN5
- Calcular la adaptabilidad de los Sij ¢ V. entonces // conectar j al arbol 7,
individuos de Py P T,=T, 9 {()}
- Seleccionar individuos del conjunto Ve=V.u i}
PUPnd A:AU{(],W)EE‘WE VL};
- Aplicar los operadores genéticos de Fin si
cruzamiento y mutacion. Fin Mientras
} mientras el criterio de parada no sea alcanzado. Borrar los enlaces inutiles de T,
Retornar 7,
Figura 2. Algoritmo MMA?2 propuesto. Figura 3. Procedimiento utilizado en MMA 2

para la construccién de un arbol 7,

Leer grupo multicast a enrutar. Se lee el conjunto {s, N} de nodos que conforman el grupo
multicast a enrutar.

Inicializar P. Este procedimiento genera |P| individuos aleatoriamente, donde P es la
poblacion. MMA 2 propone un algoritmo de construccion de arboles basado en el algoritmo de
Prim [13]. Empezando con el nodo fuente s, el algoritmo expande el arbol eligiendo un nuevo
enlace en cada iteracion, afiadiendo de esta forma un nuevo nodo al arbol. La eleccion del
enlace se hace aleatoriamente. De esta forma, el algoritmo, denominado PrimRST (Prim
Random Steiner Tree), inicializa la poblacion evolutiva P. La poblacion P, es inicializada
con aquellos individuos no dominados pertenecientes a la primera generacion de P. El
pseudocodigo del procedimiento PrimRST es mostrado en la Figura 3.

Descartar individuos iguales en P. En P, puede haber dos o mas individuos iguales, lo cual
puede reducir la capacidad de busqueda del algoritmo. Hwang et al. [10] propusieron
reemplazar los individuos repetidos por otros nuevos creados aleatoriamente. Dicho enfoque
es utilizado en la presente propuesta.

Evaluar P. Este procedimiento calcula el vector objetivo de cada individuo de P, usando las
funciones objetivo definidas en las ecuaciones (4.1), (4.2), (4.3) y (4.4).

SPEA. Los siguientes procedimientos son parte del SPEA [3]:

e Marcar las soluciones no dominadas de P: analiza la poblacion en cada generacion y
marca aquellos individuos de P que no son dominados por ningun otro individuo de la
poblacién, es decir, las mejores soluciones.

o Actualizar el conjunto externo de soluciones no dominadas P,,: cada individuo marcado
de P es comparado con los individuos de P,,. Si un individuo marcado es no dominado



respecto a P,y entonces es copiado a este conjunto. Ademas, todos los individuos P,,
dominados por el individuo marcado son removidos del conjunto de soluciones 6ptimas.

o  Calcular adaptabilidad de los individuos de P y P,; : El procedimiento consta de dos
pasos:
1. para cada ie P, es calculado la fuerza ¢, <[0,1) del individuo, el cual es proporcional al

_liljePinivj
| P
2-para cada jeP es calculado la fuerza ¢, <[1, N) sumando la fuerza de todos los individuos

numero de individuos jeP tal que ixj: g,

iep,tal que i>j, masuno: ¢, =1+ qu' .
b, ,i>j
La adaptabilidad (o fitness) podria ser entonces calculada como la inversa de la fuerza, pero no
es necesario su calculo explicito por el tipo de operador de seleccion implementado.

Seleccion. El operador de seleccion es aplicado en cada generacion sobre el conjunto P,; U P
con el objeto de seleccionar buenos individuos que generaran la siguiente poblacion P. En
MMAZ2 se propone la utilizacion del torneo binario [6] como operador de seleccion. Este
operador selecciona pares de individuos, de los cuales aquel individuo de menor fuerza gana el
torneo y es seleccionado para la siguiente generacion.

Cruzamiento y mutacion. El operador de cruzamiento de dos puntos es aplicado sobre cada
par de individuos seleccionados. Este operador representa un mecanismo de busqueda local
que enfoca la atencion en aquellos individuos con valores altos de adaptabilidad, explorando la
informacion disponible de los padres [6]. Por otra parte, la mutacion consiste en cambiar con
probabilidad P, algunos genes en cada cromosoma de la nueva poblacion. El operador de
mutacion provee un mecanismo de exploracion de nuevas zonas del espacio de soluciones [6]
y consiste en:

1- identificar los enlaces comunes de ambos padres y copiarlos al individuo hijo. De
acuerdo al procedimiento de seleccion explicado, los individuos con menor fuerza tienen
mayor probabilidad de ser seleccionados. Por lo tanto, los enlaces de los padres posiblemente
sean “buenos”. Sin embargo, considerar solamente estos enlaces puede conducir a un
individuo hijo que consiste en sub-arboles separados, y por lo tanto algunos nuevos enlaces
deben ser afladidos;

2- conectar los sub-arboles hasta formar un arbol multicast. En esta etapa, los sub-arboles
son conectados de forma aleatoria, y cada sub-arbol tiene asignado un nodo raiz. El algoritmo
de interconexion afiade en cada iteracion un enlace cuyo nodo origen forma parte de un sub-
arbol. Dos sub-arboles son conectados cuando el enlace elegido tiene como nodo destino la
raiz de uno de los sub-arboles — 7; — y como origen un nodo perteneciente al otro sub-arbol —
T, —. La raiz del nuevo sub-arbol (compuesto por los dos sub-arboles) es el nodo raiz de 7. El
algoritmo termina cuando todo el grupo multicast es conectado. Luego, los enlaces no
utilizados en la interconexion del grupo son borrados del arbol. La Figura 4 ilustra un ejemplo
de cruzamiento entre dos individuos seleccionados.

Por ultimo, es necesario apuntar que el operador de mutacion no fue considerado en
MMA 2, debido a que el procedimiento que descarta individuos iguales provee de suficiente
diversidad genética a la poblacion.



a. {(1,3), 3,7), (7,11), (11,9),
(11,13), (13,10), (10,5), (5.,2),
(13,15), (15,14)}

b.  {(1,2), (1.,4), (4.9), (1,3),
(3,6), (6,11), (11,13), (13,10),
(13,15), (15,14)}

(d)

Figura 4. (a), (b) Individuos seleccionados, sobre los cuales se realiza la operacion de cruzamiento. (¢) Resultado del
operador de cruzamiento. Los enlaces discontinuos son seleccionados aleatoriamente para unir los sub-arboles, mientras que
los enlaces continuos pertenecen a ambos padres y son heredados por el nuevo individuo. (d) Representacion de los arboles de
las figuras (a) y (b)

6 Resultados Experimentales

En esta Seccion se presentan los experimentos y las simulaciones realizadas con el objetivo
de evaluar MMA2.

En la sub-seccion 6.1 se presentan los resultados al comparar MMA2 con MMAI, en un
problema de prueba estatico. En este problema, se conoce el frente Pareto 6ptimo. Por lo tanto,
se evaltian los algoritmos considerando como métricas de desempefio la cantidad de
soluciones Optimas encontradas y el tiempo de computo. Posteriormente, en la sub-seccion
6.2, los algoritmos MMA1, MMA2 y SK son evaluados utilizando problemas de prueba
dinamicos, en los cuales se simula el comportamiento de una red de computadoras donde las
solicitudes multicast llegan a la red una tras otra.

6.1 Problema de Prueba Estatico

Este problema de prueba se realizo en la topologia de la red de la NSF (National Science
Foundation), mostrada en la Figura 5. Cada enlace (i, j) tiene asociado un costo ¢; y un retardo
d; en ms, en este orden.

Para el grupo multicast considerado s = 5y N = {0, 4, 9, 10, 13}, el conjunto P, fue
hallado por busqueda exhaustiva y tiene 16 soluciones Pareto 6ptimas. El tiempo de corrida
fue de aproximadamente 3 horas [14]. En la Figura 6 se grafica este conjunto en un espacio de
tres dimensiones (sin considerar ar), donde cada solucion tiene asignada una letra.

Retardo medio

Figura 5. Red de la NSF Figura 6. Ubicacion de Y, en R3, sin considerar ar

Para este problema, se hicieron 100 corridas de cada algoritmo. Para MMAT [14], |P| = 40,
R =30 (el cual define la cantidad de rutas de menor retardo, costo y utilizacién maxima de los
enlaces, necesarias para la inicializacion de la poblacion) y P,,~=0.4. Para MMA2, se
establecio |P| = 25. Las corridas pararon al alcanzar 100 ms.

Las métricas de comparacion de este problema fueron: nimero de soluciones Pareto
optimas maxima (Syy), minima (S,,), promedio (S,) obtenidas en las corridas, y la desviacion
estandar (o;) de las mismas. Los resultados son presentados en la Tabla 1.




La Tabla 1 muestra que ambos algoritmos tuvieron un buen rendimiento es este problema
de prueba, encontrando al menos 14 soluciones 6ptimas (87,5 % del conjunto Pareto).
Tabla 1. Resultados del Problema 2

MMA?2 MMA1
Siax 16 15
Sin 14 14
S, 15.82 14.13
Oy 0.41 0.1

MMAT1 no encontr6é en ninguna oportunidad, 15 soluciones 6ptimas en 2 corridas y 14 en
98 oportunidades. Por su parte, MMA2 encontr6 P, en 83 ocasiones, 15 soluciones dptimas
en 16 corridas y 14 en una oportunidad. Claramente, MMAZ2 tuvo un mejor rendimiento que
MMAL. Note que, en el 98 % de las corridas, MMAI1 hall6 14 soluciones. En dichas corridas,
las dos soluciones que MMAT1 no ha podido encontrar fueron los arboles (0) y (p) que estan
situados en una esquina del espacio objetivo del frente Pareto. (Ver Figura 6)

Dado que ambos algoritmos estan basados en el SPEA, y MMAZ2 no ha tenido el problema
citado arriba, es importante apuntar las diferencias entre ambos algoritmos, para comprender
la diferencia de rendimiento. Como se explicd en el Capitulo 4, la principal diferencia entre
MMAT1 y MMA2 es la representacion cromosomica. De esto se deriva que el cruzamiento
también difiere. Por lo tanto, se infiere que la codificacion utilizada en MMA2 da a este
algoritmo una mayor capacidad de exploraciéon en el dominio X, . Esta afirmacion sera
confirmada en los problemas de prueba dindmicos.

6.2 Problemas de Prueba Dinamicos

MMA1 y MMA?2 también fueron evaluados en situaciones dindmicas utilizando la red de
la NTT[14] que consta de 55 nodos y 144 enlaces de 6 Mbps. Para estas pruebas, V(i,j)eE, c;
= 1. Formulado de esta manera, Cr (ecuacion 4.2) calcula el consumo total de ancho de banda.

Dos corridas distintas fueron realizadas. La primera corrida consiste en solicitudes
multicast en las cuales el tamafio de los grupos varia entre 3 y el 35 % del niimero total de
nodos de la red. En la segunda corrida, el tamafio de los grupos varia entre 35% y 70% del
nimero de nodos de la red. De esta forma, los algoritmos propuestos se evaluan en modos
denso y esparzo [2]. Para cada caso, 400 solicitudes multicast fueron creadas aleatoriamente.
Cada solicitud consiste en un nodo origen s, un conjunto de nodos destinos N y una demanda
de trafico ¢ = 400 Kbps. La duracion de cada solicitud de trafico tuvo una distribucion
exponencial con promedio de 60 segundos. El instante de llegada de cada solicitud fue
aleatoriamente distribuida entre 0 y 1800 segundos. El pardmetro R de MMA1 fue R=30y
Pyui=0.4.

Dado que MMA1 y MMA2 proveen mas de una solucion dptima para cada grupo, el arbol
de menor a7 fue elegido. En caso de existir mas de un arbol con oy minimo, aquel arbol con
menor Cr fue seleccionado. Es decir, el de menor consumo de ancho de banda.

MMAT1 y MMAZ2? fueron comparados entre si, y con el algoritmo propuesto por Seok et al.
[2]. Dado que SK tiene asociado el pardmetro H definido a priori, en cada corrida se ha
variado dicho parametro, y las distintas soluciones proveidas de esta manera se han comparado
con MMA1 y MMAZ2. Para mas detalles del algoritmo SK, se deriva al lector a [2].

De forma a evaluar cuantitativamente los resultados obtenidos en estas simulaciones
dinamicas, se han considerado las métricas de dominancia definidas a continuacion:
NDaj.a2: Numero de arboles construidos por el algoritmo 1 (A;) que dominan a los
correspondientes arboles construidos por el algoritmo 2 (A,).
NDa2.a1: Numero de arboles construidos por el algoritmo 2 (A;) que dominan a los
correspondientes arboles construidos por el algoritmo 1 (A)).



Ia1-a2:  Numero de arboles construidos por el algoritmo 1 (A;) indiferentes (no pueden
considerarse mejor ni peor) que los correspondientes arboles construidos por el
algoritmo 2 (Ay).

Ademas, con el objeto de mostrar cualitativamente los resultados, se han graficado los
valores normalizados a MMAZ2 de la utilizaciéon maxima de los enlaces de la red, el consumo
total de ancho de banda y el retardo total, de las simulaciones hechas sobre la red NTT. Los
valores normalizados se definen a continuacion:

-Utilizacién maxima de los enlaces, normalizada a MMA2: ay =(ay — &)/ Cappn (61
-Consumo total de ancho de banda, normalizado a MMAZ2: BY = (B, - Byyus)/ Bumsa ©2

-Retardo total, normalizado a MMAZ2: DY =Dy = Dyppn)! Dapaso (63)
donde

w: algoritmo a comparar con MMA2.

ay: utilizacion maxima de los enlaces de la red utilizando w.

ayum4z:  utilizacidon maxima de los enlaces de la red utilizando MMA?2.

B, consumo total de ancho de banda de la red utilizando w.

Bimaz:  consumo total de ancho de banda utilizando MMAZ2.

D,: retardo total usando w, dado por la suma del retardo total de los grupos multicast en la

red. El retardo total de un grupo esta dado por la suma de los retardos de extremo a
extremo a cada uno de los nodos destinos.
Do retardo total usando MMA?2.

6.2.1 Corrida 1. Grupos multicast pequefios/ medianos. Modo Esparzo

En esta corrida, todas las solicitudes de trafico fueron enrutadas. Es decir, no hubo una sola
solicitud multicast rechazada por falta de capacidad de la red. Los parametros utilizados se
listan en la Tabla 2. La Tabla 3 muestra los resultados obtenidos.

De la Tabla 3 se puede concluir que el algoritmo de mejor rendimiento, considerando la
métrica de dominancia, fue MMA2, dado que construyé mejores arboles que MMAT1 y SK. De
las 400 solicitudes multicast, 89 arboles de MMA?2 dominaron a los correspondientes arboles
de MMAI1, mientras que MMA1 solo construyé 51 arboles mejores que los de MMA2.
Ademas, en el caso mas favorable al algoritmo SK, cuando H = 0, 101 arboles construidos por
MMAZ2 dominaron a los respectivos arboles de SK (H = 0). De forma similar, MMAI
construy6d 141 arboles mejores que SK (H = 0). Note que si se considera SK (H = 6), la
diferencia a favor de MMA1 y MMAZ2 fue atin mayor. Ambos algoritmos dominaron a SK (H
=6) en mas de 300 casos.

Los tiempos medio de computo de un arbol multicast de SK fueron: 15 ms (H = 0), 25 ms
(H=3)y 60 ms (H = 6). Por su parte, los tiempos de MMA1 y MMA2 fueron 325 ms y 465
ms, respectivamente. Es necesario aclarar que, si bien los tiempos de MMA1 y MMA2 son
mayores, estos algoritmos proveen un conjunto amplio de soluciones, del cual puede ser
elegida la solucion mas adecuada para cada ocasion. En estas pruebas dindmicas simplemente
se toma una de las soluciones 6ptimas, de forma a poder comparar ambos algoritmos con uno
mono-objetivo como SK.

Tabla 2. Parametros de las corridas Tabla 3. Resultados de la corrida 1
|P| | Gen. | T.Grupo Al-A2 NDaj-a2 % | NDarai % | Lara %

Cl | MMAI1 50 500 [3, 20] MMAI - MMA2 51| 12,75 89| 22,25 260 65
MMA2 40 60 MMALI - SK (H=0) 141 | 35,25 8 2 251 62,75
C2 | MMAI 60 500 [20, 40] MMALI - SK (H=3) 239 | 59,75 5 1,25 156 39
MMA2 50 80 MMALI - SK (H=6) 303 | 75,75 6 1,5 91 22,75
MMA?2 - SK (H=0) 101] 25,25 0 0| 299| 7475
MMAZ? - SK (H=3) 216 54 2 0,5 182 45,5
MMA? - SK (H=6) 315 | 78,75 1 0,25 84 21




Las Figuras 7(a) a 7(d) muestran los valores normalizados de la utilizacién maxima de los
enlaces de la red, dados por las Ecuaciones 6.1 a 6.3. Note que la utilizacién maxima de los
enlaces de SK (H = 0) fue en casi todo momento superior a la utilizacion maxima de los
enlaces de MMA2. En gran parte del tiempo, a3 = toma valores entre 0.2 y 0.6, indicando
que SK (H = 0) produce una utilizacién maxima al menos 20% mayor que la utilizacion
méxima de MMA2. Con H = 3 y H = 6, SK mejor6 esta métrica. Aun asi, ay 7=y o3K*H=0
son positivos en gran parte del tiempo. a5 "= varia entre -0,3 y 0.5, mientras que a;r =
toma valores entre -0,35 y 0.5. Por su parte, MMA1 produjo una utilizacion maxima de los

enlaces normalizada con valores que varian entre -0,5 y 0,35, mostrando que minimizé esta
métrica en forma similar a MMAZ2.
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Figura 7. Valores normalizados a MMA2 de la corrida 1. (a) «
(e) Consumo total de ancho de banda. (f) Retardo total

SK(H 0) ) a SK(H 3) ©a SK(H 6) @) a MMAl

La Figura 7(e) muestra el consumo total de ancho de banda normalizado a MMA?2, dado
por la Ecuacion 6.2. Note que todas las curvas tienen valores positivos, indicando que MMA2
consumié una menor cantidad de ancho de banda que SK y MMAI1. Al aumentar H, SK
aumento el consumo de ancho de banda. Con H = 0 y H = 3, SK utiliz6é aproximadamente
entre 20 y 45% mas ancho de banda que MMAZ2, mientras que con H = 6 la utilizacion de
recursos fue aun mayor. Note que, en t = 1600 segundos, la cantidad de ancho de banda
utilizada con H = 3 y H = 6 alcanzo el pico maximo y B3x"= = p3F"=9 = (7. Por su parte, la

curva de consumo de MMA 1 también es mayor que 0 en casi todo momento. A pesar de ello,
claramente MMA1 también tiene un consumo menor que SK.

La Figura 7(f) muestra el retardo total normalizado a MMA2, dado por la Ecuacion 6.3.
DM toma valores entre -0.1 y 0.1, indicando que, por momentos, el retardo de MMA?2 fue
menor que el de MMAI1 y viceversa. Por otra parte, SK produjo retardos notoriamente
superiores a los d¢ MMA2 y MMAI1. La mayor parte del tiempo Dy<*="toma valores
positivos entre 0 y 0.15. Al aumentar H, SK increment6 el retardo total, y la diferencia entre
los algoritmos propuestos en este trabajo y SK fue atin mayor. Por ejemplo, cuando H = 6, el

retardo de SK alcanz6 picos muy elevados, aproximéandose el retardo total a aun valor 60 %
mayor que el retardo de MMA2 en t~=300,t~= 750yt~ 1100.

6.1.2 Corrida 2.Grupos multicast grandes. Modo Denso.



En esta corrida, algunas solicitudes fueron rechazadas por falta de capacidad de la red. La
Tabla 4 muestra el numero de solicitudes aceptadas por cada algoritmo. Considerando el
numero de solicitudes aceptadas, MMA2 obtuvo el mejor resultado. Sin embargo, la diferencia
entre todos los algoritmos fue minima.

La Tabla 5 muestra las relaciones de dominancia entre los algoritmos comparados. Note
que MMAI1 construyé 26 arboles que dominaron a MMA2, mientras que 40 arboles
construidos por MMA?2 dominaron a los correspondientes arboles de MMA 1. Comparado con
SK, MMALI gener6 180 (H = 0), 231 (H = 3) y 254 (H = 6) arboles mejores que los arboles
construidos por este algoritmo. Es decir, para aproximadamente el 50% de las solicitudes
multicast, los arboles de MMA1 dominaron a SK. La relaciéon de dominancia entre MMA2 y
SK nuevamente favorece al algoritmo propuesto en este trabajo: 88 (H =0), 205 (H=3) y 251
(H = 6) arboles construidos por MMA?2 fueron mejores que los arboles construidos por SK. En
contrapartida, 9 (H=0), 5 (H=3) y 5 (H = 6) arboles de SK dominaron a los respectivos
arboles de MMA2.

Tabla 4. Solicitudes aceptadas Tabla 5. Resultados de la corrida 2
S. acept. % Al - A2 NDaja2 % NDas.ai % | Iara2 %

MMA1 336 84 MMAI - MMA2 26 6,5 40 10 334 83,5
MMA2 340 85 MMAL - SK (H=0) 180 45 11| 275 209 52,25
SK (H=0) 336 84| [MMAT-SK (H=3) 31| 5775 8 2 161 | 40725
SK (H=3) 339 84,75 MMALI - SK (H=6) 254 63,5 8 2 138 34,5
SK (H=6) 339 84,75| | MMA2 - SK (H=0) 88 22 9| 225 303 7575
MMA2 - SK (H=3) 205 51,25 5 1,25 190 47,5
MMA2 - SK (H=6) 251 62,75 5 1,25 144 36

Las Figuras 8(a) a 8(d) muestran los valores normalizados de la utilizacién maxima de los
enlaces. Considerando esta métrica, MMA2, MMAT1 y SK demuestran un rendimiento similar,
y de las graficas no se puede concluir que un algoritmo produce una utilizaciéon méxima de los
enlaces menor que otro, pues en algunos intervalos de tiempo, un algoritmo gana al otro y
viceversa.

La Figura 8(e) muestra el consumo total de ancho de banda normalizado a MMAZ2.
Nuevamente en esta corrida, MMA2 claramente consume una menor cantidad de ancho de
banda para enrutar las solicitudes multicast que MMA1 y SK. Note ademas que MMA1
también consume menos ancho de banda que SK. Mientras MMA1 consume entre 0 y 10%
mas ancho de banda que MMAZ2 en la mayor parte del tiempo, SK consume entre 20 y 40 %
mas. Al Aumentar H, SK aumenta el consumo y la diferencia entre los algoritmos propuestos
en este trabajo y SK es aun mayor.

La Figura 8(f) muestra el retardo total normalizado a MMA2. Como en la corrida 1,
MMAI produce un retardo total menor que los demds algoritmos. El retardo total de este
algoritmo varia entre 0 y 20 % menos que al retardo total de MMA2. También se puede
observar que el retardo total de MMAZ2 es menor que el retardo de SK con sus diferentes
parametros de H. Por ejemplo, con H = 6, el retardo de SK en casi todo momento es, como
minimo, 40 % mayor que el retardo de MMA2.
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Las simulaciones dindmicas han demostrado que los algoritmos propuestos en este trabajo
han obtenido resultados satisfactorios en ambos modos: denso y esparzo. MMAZ2 construy6 un
mayor numero de arboles multicast que dominaron a las correspondientes soluciones de
MMA1 y SK. Ademas, en modo esparzo, ambos algoritmos construyeron arboles que
dominaron a los respectivos arboles de SK (H=0). Con valores mayores de H, la tasa de
dominancia a favor de MMA1 y MMA2 fue atin mayor al 50 %. Cifras similares se obtuvieron
para la corrida en modo denso, confirmando las ventajas de utilizar el algoritmo MMA?2 aqui
propuesto.

Si bien el nimero de solicitudes multicast enrutadas por los tres algoritmos fue similar,
MMA?2 enruté la mayor cantidad de solicitudes en modo denso, consumiendo una menor
cantidad de ancho de banda que MMA1 y SK y obteniendo un retardo total menor que SK.

7 Conclusiones y Trabajos Futuros

El problema de enrutamiento multicast en redes de computadoras, con mas de una métrica
a considerar, generalmente es tratado como un problema de optimizaciéon mono-objetivo,
donde las funciones objetivo son combinadas escalarmente a través de una suma ponderada. El
presente trabajo trata este problema como puramente multiobjetivo, donde la utilizacion
maxima de los enlaces del arbol a7, el costo Cr, el retardo maximo de extremo a extremo Dy, y
el retardo medio D, son tratados como funciones objetivo a minimizar en forma simultanea e
independiente.

Para resolver este problema, dos nuevos algoritmos evolutivos basados en el SPEA fueron
estudiados: MMA1 y MMA?2. Estos algoritmos obtienen un conjunto Pareto Optimo de
soluciones en una corrida. Esta caracteristica es de gran importancia, pues la solucion mas
adecuada puede ser elegida para cada caso particular, sin considerar restricciones a priori.

Dado que hasta la fecha no han sido suficientemente publicados trabajos sobre
enrutamiento multicast multiobjetivo ni fest beds con problemas de prueba que sirvan de base
comparativa y experimental, los algoritmos propuestos en este trabajo fueron evaluados con
pequeios problemas de prueba estiticos y dindmicos formulados para la ocasion. El anélisis
de los resultados experimentales muestra que la representaciéon cromosémica de MMA?2
provee a este algoritmo una mayor capacidad de exploracidon, permitiendo obtener aquellas
soluciones Pareto optimas ubicadas en “esquinas” del espacio de busqueda que no siempre son
halladas por MMAL.

En situaciones dinamicas, las simulaciones mostraron el buen funcionamiento del
algoritmo propuesto en este trabajo. En la mayoria de los casos, en ambos modos (denso y
esparza), los arboles proveidos por MMA1 y MMA2 dominaron a los arboles de SK. Ademas,
MMAZ2 obtuvo una ligera mejora de rendimiento que MMAI1 en cuanto a dominancia de
soluciones se refiere. Es decir, tuvo al menos una funcién objetivo menor, y las demas
funciones objetivo menor o igual que las funciones objetivo de los arboles hallados por SK y
MMAI. De esta forma, no solo se obtienen soluciones con valores de retardo medio y méximo
menores, sino también se minimiza la utilizacion de los enlaces y el costo total en términos de
recursos, como ancho de banda consumido.



Como trabajos futuros, los siguientes topicos son propuestos: evaluacion comparativa de
MMA1, MMAZ2 y nuevos algoritmos multiobjetivos basados en otros MOEAs como SPEA2,
NSGA, NSGA2 y CNSGAZ2; estudio e implementacién de nuevos esquemas de ingenieria de
trafico multicast multi-arboles, donde el flujo de datos de un grupo multicast es transmitido a
los nodos destinos a través de varios arboles; definicion de un fest bed con problemas de
prueba que sirvan de base comparativa y experimental para los algoritmos desarrollados y
publicados, extendiendo los paradigmas mono-objetivo a multiobjetivos, tal como se hizo con
el Problema de Prueba 1.
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