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Siglas y Abreviaturas

@i.) enlace entre los nodos i yj.

a utilizacion maxima de los enlaces de la red.
aC politica estatica alfa costo.

aD, politica estatica alfa retardo.

ac promedio de la utilizacion de los enlaces actual
ay promedio de la desviacion estandar de at

ap utilizacion maxima promedio.

ar utilizacidbn maxima de los enlaces de un arbol.
f demanda de trafico del grupo multicast.

fox demanda constante en el lapso de tiempo Dt.
Y numero de pedidos multicast.

p namero de grupos multicast activos en un instante.
abyc valores utilizados en la politica semi-estatica.
Ca politica estatica costo alfa.

Gij costo del enlace (i,j).

C. promedio del costo actual

Cp costo promedio.

Cq promedio de la desviacion estandar de Cy

Cr costo del arbol.

retardo del camino p(s, N), dado por la suma de los retardos de los

d(pr(s, n))
enlaces que conforman el camino.

Da retardo promedio de un &rbol.
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Daa politica estatica retardo alfa.

DC politica dinamica al origen de coordenadas.

D, promedio del retardo actual

Dy promedio de la desviacién estandar de Dy

d; retardo (delay) del enlace (i,)).

Dwm retardo méximo extremo a extremo.

Dm limite de retardo definido por el administrador.
DP politica dinamica del peor caso aceptable.

Dy retardo promedio.

D demanda acumulada.

D demanda promedio.

E conjunto de arcos.

G red modelada como un grafo dirigido

N conjunto de nodos destinos del grupo multicast.
Na ndmero de grupos no aceptados.

pr(s, n) camino que conecta el nodo fuente sy el nodo destinon N.
P poblacion.

conjunto de soluciones no dominadas de los algoritmos

i comparados.

S nodo origen del grupo multicast.

SE semi-estéticas.

T(s,N) arbol multicast con origen en sy conjunto de nodos destinos N.
tj trafico actual fluyendo a través del enlace (i,j).

\L} unién de Frentes Pareto en la comparacion estatica.

Y cnscA2 frente Pareto del algoritmo cNSGA2.

Y nsGa frente Pareto del algoritmo NSGA.



YNSGA2
YSPEA
YSPEA2
U

Yirue

Vv

Z;

frente Pareto del algoritmo NSGA2.
frente Pareto del algoritmo SPEA.
frente Pareto del algoritmo SPEA2.

aproximacion del frente Pareto 6ptimo.

conjunto de nodos en la red.

capacidad del enlace (i,j).



1 Multicast y Redes de Computadoras

1.1 Introduccién

La fusiébn 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 hacen el trabajo. Estos sistemas se llaman redes de computadoras
[TANO3].

La Internet tiene sus origenes en la ARPANET, 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 creacion de una red robusta
con capacidad de mantenerse funcionando aln 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 bien. No obstante, con el tiempo se han creado un
conjunto de nuevas aplicaciones con diferentes requerimientos de calidad de servicio
(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 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 pueden llegar a destino y
simplemente son desechados. Por lo tanto, las aplicaciones no pueden funcionar en forma
adecuada [WANO1].

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
de ancho de banda minimo a las aplicaciones, sino que deben proveer el servicio

teniendo en cuenta el retardo a los nodos destinos [WANOL1].

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 distribuciéon 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
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

se 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 paguete 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 trafico [STAOL].

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 [DONO2].

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 (Multiobjective Optimization Problem — MOP) [COE96].

Motivado por la necesidad creciente por parte de los administradores de AS de contar
con herramientas informaticas eficaces para dicha tarea, y como han sido publicados
numerosos algoritmos evolutivos multiobjetivos 0 MOEAS, no queda aun claro cual es el
gue presenta mejor desempefo para el problema considerado. Por esta razén, en este
trabajo hacemos una comparacién experimental entre 5 alternativas: NSGA, NSGA2,
cNSGA2, SPEA y SPEA2, en un ambiente estatico y en un ambiente de trafico dinamico,
donde entran y salen grupos multicast, considerando que los MOEASs proporcionan un
conjunto de soluciones de compromiso. En la literatura tampoco queda claro la politica de
eleccion de la solucién a escoger en un contexto dinamico, por lo que se propone un

conjunto de 7 politicas de seleccién de soluciones.

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

computadoras.

1.3 Multicast

Seleccionar 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 comunicacién tradiciones son basicamente tres y se definen a

continuaciéon [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: Transmisién 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. Enviar datos a todos los nodos de la red
para alcanzar a un subconjunto puede producir en la mayoria de los casos un desperdicio
grande de recursos. Esta situacion es mostrada en la Figura 1.2, donde el nodo 0 desea
transmitir a los nodos 2, 3 y 6, pero eventualmente también transmite a otros nodos que

no desean la informacién, como el nodo 4 y 5.

Alcanzar cada uno de los nodos destinos desde el origen utilizando secuencia de
unicast también en la mayoria de los casos puede ser indeseable. El principal motivo
nuevamente es el desperdicio de recursos utilizados. Por ejemplo, los caminos0a3y0a
6 comparten el enlace que conecta los nodos O y 6. En este caso, el mismo dato

atravesaria el enlace dos veces. La Figura 1.3 muestra dicha situacion.

@0

Figura 1.2. Ejemplo de utilizaciéon de broadcast para realizar multicast
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Figura 1.3. Una secuencia de conexiones unicast para realizar multicast

Un arbol de expansion es la estructura apropiada para realizar multicast. El arbol de
expansion 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. La Figura 1.4 muestra un arbol que puede ser
utilizado para la distribuciéon de datos desde el nodo 0 a los nodos 2, 3 y 6. Note que los
datos atraviesan los enlaces que pertenecen al arbol una sola vez. Ademas, no se

producen envios innecesarios de datos.
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Q Destinos

Figura 1.4. Un &rbol multicast con origen en 0 y destinosen 2, 3y 6
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



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, la probabilidad de rechazos de posteriores solicitudes de
trafico disminuye [SEO02]. Dado que los algoritmos de enrutamiento multicast deben
conectar el nodo origen con cada uno de los destinos, es deseado que el arbol multicast
esté compuesto por aquellos enlaces de menor utilizaciéon. Esto es, si la utilizacién
méxima de los enlaces de un &rbol es definido como la utilizacion de su enlace mas
utilizado o utilizacién maxima de sus enlaces (at), se desea hallar el arbol que minimice
ar [SEOO02]. A continuacion se presenta un ejemplo en el cual se demuestra la utilidad del

enrutamiento considerando la métrica ar.

Ejemplo 1.1. Considere la Figura 1.5 (a), donde cada enlace tiene una capacidad de 10
Mbps y un trafico actual asignado, en Mbps, dado en la Figura. Suponga que el nodo 2
desea hacer una transmisién de 1 Mbps a los nodos 5y 6, y que el arbol hallado para
dicha transmisién es el mostrado en la Figura 1.5 (b). En dicha Figura también se muestra
la utilizacién de cada enlace luego de haber sido enrutada la citada demanda multicast. Si
bajo estas circunstancias es generada una nueva solicitud 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 a+. Dicho arbol es mostrado en la
Figura 1.5 (c).



10

Figura 1.5. (a) 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 trafico de 1 Mbps. La utilizacién de cada enlace es mostrada en la

misma Figura. Para este arbol, ar = 1. (¢) Arbol alternativo. Para esta opcion, ar = 0.6
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Un problema de asignacioén de flujo fue mostrado en el Ejemplo 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 ellas de antemano. Por lo tanto, es razonable hacer
optimizaciones locales teniendo en cuenta la utilizacién maxima de los enlaces del arbol
en el momento en que cada grupo multicast solicita su demanda de trafico, 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 1.6 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 utilizacidn de los enlaces

esta representado por un conjunto de flechas.

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 1.6, no seria
optima. En dicho caso, elegiriamos la solucion 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.
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Figura 1.6. Red de la NSF, con la utilizacién de los enlaces como métrica. El camino de menor
utilizacion de los enlaces, con a, = 0.2, es mostrado en la Figura. Note que el camino directo 0-2

tiene a, = 0.25, pero un costo en términos de recursos utilizados mucho menor.

1.4.2 Costo del Arbol Multicast

Como fue concluido en el Ejemplo 1.2 la utilizacién 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; estd 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.

La minimizacion 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 1.7 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 1.7.
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B, D, B,

Figura 1.7. Arbol multicast de costo minimo.

La solucién mostrada en la figura 1.7 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 (D,) y retardo maximo de extremo a extremo (Dy).
La extensioén natural al caso multicast es la transmision 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). La Figura 1.8
ilustra dicha solucién para el mismo grupo multicast mostrado en la Figura 1.7. El par de
nameros sobre cada enlace corresponde al retardo y al costo del mismo. El retardo
promedio D, estd dado por la suma de los retardos de los caminos a cada uno de los
nodos destinos dividido el nimero de nodos destinos. Es importante destacar que, con
estos valores de retardo, el arbol de costo minimo de la Figura 1.7 tiene Dy =39y Da=

21.6, mientras que el SPT tiene Dy = 35y Da= 20.8. El retardo maximo y el retardo medio
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del arbol de costo minimo son mayores que el obtenido por SPT y dicha solucién podria
no ser de utilidad para aquellas aplicaciones sensibles a estas métricas. En contrapartida,
el costo del arbol de la Figura 1.7 es de apenas 23, mientras que el costo del SPT es 35.

Claramente, existe una relacion de compromiso entre estas métricas.

I, D BN

Figura 1.8. Arbol multicast 6ptimo cuando solo Dy, es considerado.

1.5 Trabajos Relacionados

En la Introduccion 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.
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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
resoluciéon de dicho problema. Uno de los mas famosos algoritmos 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
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 afiaden una restriccién 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
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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.

Nuevas propuestas basadas en algoritmos genéticos fueron publicadas en los Gltimos
afios [RAV98, XIA99, 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 fitness es directamente proporcional a la calidad del individuo, siendo un buen
individuo aquel arbol de bajo costo que cumple con la restriccion de retardo maximo
impuesto a priori. El operador de cruzamiento consiste en los siguientes pasos: 1- hallar
los enlaces comunes de ambos padres, 2- crear sub-arboles a partir de los enlaces
comunes y 3- generar un hijo a través de la reconexion de los diferentes sub-arboles. La
reconexién se lleva a cabo segun el siguiente criterio: en caso que al menos uno de los
padres cumpla con la restriccién de retardo, la reconexion 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 mutacién 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. Este trabajo fue mejorado consecutivamente por
Zhengying et al. [ZHEO1] y por Araujo et al. [ARAOQ2].

La imposicion de un valor maximo a priori es la principal desventaja de los enfoques
basados en restricciones de retardo maximo, el mismo 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 vy los protocolos de sefalizacién 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
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
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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. Aungue 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 utilizacion 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 uno de los nodos destinos, para cada camino al
nodo destino, para cada nodo en dicho camino, un valor de distancia basado en el
namero de saltos, ancho de banda consumido y retardo es calculado; 2- para cada
destino multicast, hallar los caminos requeridos para la transmisién de flujo en el grafo

modificado. Es importante notar que este trabajo ya considera el estudio de algoritmos
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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] y [CRI04b], Crichigno et al. presentan una algoritmo de ruteamiento
multicast multiobjetivo MMA1, donde optimizan simultaneamente el costo del arbol, el
retardo maximo extremo a extremo, el retardo promedio y la utilizacibn maxima de los
enlaces. Mas tarde, en [CRIO4c], se propone un algoritmo de ruteamiento multicast
multiobjetivo MMA2 que a diferencia de la version anterior, codifica a los algoritmos como

grafos en lugar de utilizar tablas de ruteo.

Dada la naturaleza multiobjetivo del problema de enrutamiento multicast en redes de
computadoras, la relacion de compromiso entre las distintas métricas a optimizar
(presentadas en la Seccion 1.4) y la imperiosa necesidad de optimizar cada una de ellas
en forma simultdnea, este trabajo propone formular el problema como uno puramente
multiobjetivo. Por tal motivo, la siguiente Seccién presenta una introduccién al enfoque

multiobjetivo utilizado en adelante.

1.6 Enfoque Multiobjetivo

En redes de computadoras la optimizacion de mudltiples 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
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 a los demas. Esto ha
sido mostrado en la Seccién 1.4, donde, con ejemplos, se ha demostrado que ar, Ct, Day

Dw 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
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de los mismos [PAR96]. A partir de este concepto se establece, como requisito para
afirmar que una situacion es mejor que otra, el que en ella no se empeore ningun obijetivo,
pero se mejore a alguno. En caso contrario, segun Pareto [PAR96], para decidir se
requiere un juicio de valor aportado por el tomador de decisiones y la ciencia no puede

guiarnos.

La optimizacién 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 uno conduce a un deterioro
en el otro. 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 reducciéon 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 Organizacion del Presente Trabajo.

En el presente capitulo se ha introducido al problema de enrutamiento multicast en
redes de computadoras. A continuacidn en el Capitulo 2 se da una definicion formal de un
Problema de Optimizacién Multiobjetivo (MOP) y se definen términos relevantes
referentes a dichos problemas. Luego, en el Capitulo 3 se presenta la formulacién
matematica del problema de enrutamiento multicast en redes de computadoras como un
MOP, y se definen las funciones objetivos. Posteriormente, en el Capitulo 4 se presentan
los Algoritmos Evolutivos MultiObjetivos 0 MOEAs que seran considerados en el presente
trabajo. Por su parte, el Capitulo 5, se realizan comparaciones estaticas de los MOEAs
citados. Mientras que en el Capitulo 6 los escenario de prueba dinamicos y politicas de

seleccion de individuos. Las conclusiones son dejadas para el Capitulo 7.
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2 Optimizacion con Objetivos Multiples

2.1 Introduccién

El problema de enrutamiento multicast en redes de computadoras es considerado en
este trabajo como un Problema de Optimizacion Multiobjetivo (MOP) con las siguientes
funciones objetivos a optimizar: 1- utilizacibn maxima de los enlaces del arbol (a1), 2-
costo del arbol (Cy), 3- retardo maximo de extremo a extremo (Dy) y 4- retardo medio a los
nodos destinos (D,). De manera a abordar el Problema de Optimizacion Multiobjetivo
(MOP) a continuacién se presenta la definicibn general de un problema multiobjetivo.
También se menciona una técnica tradicional de busqueda utilizada en la actualidad para
la resolucién de problemas de enrutamiento multicast con mas de un objetivo a optimizar,
indicando brevemente sus desventajas potenciales. Posteriormente, se propone a los
algoritmos evolutivos como herramientas que poseen cualidades deseables para la

resolucion de MOPs.
2.2  Problemas de Optimizacion Multiobjetivo

En el area de optimizacion multiobjetivo, debido a la naturaleza adn incipiente del
ambito de investigacion, no existe una notacion estandar, y no ha sido sino hasta hace
muy poco tiempo atras que los investigadores han empezado a preocuparse por definir
con claridad estos aspectos. Sin embargo, en gran parte de los trabajos consultados se
percibe aln bastante confusion al respecto. Por lo tanto, es esencial establecer una
notacion clara antes de iniciar la discusién. A continuacion se da la definicion formal de un

problema de optimizacion multiobjetivo.

Definicion 1: Problema de Optimizacién 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:
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Optimizar y =f(X) = (fi(X), fa(X), ..., f(X))
sujeto a &(x) = (eu(X), &x(X), .., en(X)) * 0
donde X=Xy, X2, oy Xp) | X

Y=Y uY) 1Y

(2.1)

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 &) 32 0 determina el
conjunto de soluciones factibles X; y su correspondiente conjunto de vectores obijetivo

factibles ;.

Definiciéon 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):

Xe={x1 X|e(x)? 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=(x1, X2, ... , X), que conduce a un vector objetivo y = (fi(x), fX), ..., fk(x)), donde
cada x debe cumplir con el conjunto de restricciones e(x)>0. El problema de optimizacién
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. 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. Por ende, al tratar con MOPs se precisa

de un nuevo concepto de “Optimo”.

En la optimizacién de un solo objetivo el conjunto de variables de decisiéon 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)
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o f(v)>f(u). El objetivo consiste en hallar la solucién (o soluciones) que tengan los valores
Optimos (maximos o minimos) de f. Cuando se trata de varios objetivos, sin embargo, la
situacién cambia. X;, en general, no esta totalmente ordenada por los objetivos. El orden
gue se da generalmente es parcial (i.e. pueden existir dos vectores de decision diferentes
uy v tal que f(u) no puede considerarse mejor que f(v) ni f(v) puede considerarse mejor
gue f(u)). Para expresar esta situacion matematicamente, las relaciones =, £ y 3 se

deben extender. Esto se puede realizar de la siguiente manera:

Definicién 3: Extensiéon de las relaciones =, £ y 32 a MOPs. Dados 2 vectores de

decisiéon u,vl X,

fluy=f(v) siysolosi "il {1,2, .. ,k}: fi(u)=f(v)
fu) £ 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 2 y > se definen de manera similar. Es claro que dos vectores u,vl X
solo pueden cumplir con una de las tres expresiones dadas por las Ecuaciones 2.4. Esta

situacién se expresa con los siguientes simbolos y términos:

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

de decisibnuyv,

u > v (udominaav) si y solo si f(u) <f(v)
vV > u (vdomina au) siysolosi  f(v) <f(u) (2.5)

u~v(uyvno son comparables) siysolosi  f(u) £ f(v) U f(v) & f(u)

Definicién 5: Dominancia Pareto en un contexto de maximizacion. Para dos vectores

de decisibnuyv,
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u > v(udominaav) si y solo si f(u) > f(v)
v > u (vdomina a u) siysolosi  f(v) >f(u) (2.6)

u~Vv(uyvno son comparables) siysolosi f(u) # f(v) U f(v) 2 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 (minimizacién o maximizacién), 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 V I X; siy solo si

"vl Vix>vUx~vV) (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 a continuacion.

Definicion 7: Conjunto Pareto 6ptimo. 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.



24

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 o 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 y

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,
HWAT79]:

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 decisién a priori. Gran parte de las técnicas tradicionales
para resolucién de MOPs utilizan esta estrategia [COH78, STE86].

b) Busqueda previa a la toma de decisién (buscar, luego decidir): se realiza la
optimizacioén 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 conoce como métodos de toma de
decision a posteriori.

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.
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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 optimizaciéon de un
Unico objetivo, ya disponibles en la literatura [COH78, STE86], 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 las soluciones alternativas. Al realizar la blsqueda
antes de la toma de decisién no se requiere este conocimiento, pero se impide que quien
toma la decision exprese previamente sus preferencias, lo que probablemente conduce a
una reduccion de la complejidad del espacio de busqueda. Un problema con las técnicas
de toma de decision 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 blsqueda 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, DONO04].
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:

k
Optimizar F=4a wfiK)
j=1 (2.9

donde x | X, Y W es el peso usado para ponderar la j-ésima funcion objetivo.
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Usualmente, y sin pérdida de generalidad, se escogen pesos fraccionales y diferentes

k
. . -7 . .z °
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 funcién. La solucion optima es el punto donde un
hiperplano con esta orientacién tiene una tangente comin con el espacio de blsqueda
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 discusiébn 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
resoluciéon de problemas de optimizacion mono-objetivos (Single Objective Problems -
SOPs) bien conocidos y de probada eficacia, alin cuando se trate de problemas reales, de
gran tamafo. 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 sido probadas en
diferentes situaciones. Sin embargo, este método cuenta con las siguientes limitaciones
[DEB99]:
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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 Gptimo 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.

En [DEB99] se ha demostrado que todas las dificultades arriba mencionadas pueden

ser superadas con la utilizacién de algoritmos evolutivos. Las caracteristicas de estos

algoritmos hacen posible que:

a) se manejen espacios de busqueda de casi cualquier tamafio y caracteristicas;
b) debido a su paralelismo inherente, se puedan generar multiples soluciones en

una sola corrida, permitiendo un efecto sinergético.

A continuacion, se introduce el criterio que se utilizara en el presente trabajo para lidiar

con el problema de enrutamiento multicast multiobjetivo en redes de computadoras. Es

decir,

se empleara algoritmos evolutivos. La siguiente Seccién presentara una

introduccion a los algoritmos evolutivos y mas adelante en el capitulo 4, se estudiaran los

algoritmos utilizados en el presente trabajo.

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 realizar el orden, si ocurre un empate el siguiente objetivo de mayor
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prioridad es comparado, y asi sucesivamente. Todos los objetivos fi,...,fx son ordenados

en orden creciente de prioridad.

2.6 Algoritmos Evolutivos en Optimizacién Multiobjetivo

El término algoritmo evolutivo (Evolutionary Algorithm - EA) se refiere a técnicas de
busqueda y optimizacion inspiradas en el modelo de la evolucion propuesto por Charles

Darwin [DARS85], luego de sus viajes exploratorios.

La naturaleza de los individuos se caracteriza mediante cadenas de material genético
gue se denominan cromosomas. En los cromosomas se halla codificada toda la
informacioén relativa a un individuo y a sus tendencias. El cromosoma es una cadena de
simbolos llamados genes. Cada individuo posee un nivel de adaptacién al medio que lo
dota de mayor capacidad de sobrevivencia y generacién de descendencia. Tal nivel de
adaptabilidad esta ligado a las caracteristicas que estan codificadas en sus cromosomas.
Como el material genético puede transmitirse de padres a hijos al ocurrir el apareamiento,
los hijos resultantes poseen cadenas de cromosomas parecidas a las de sus padres y
combinan las caracteristicas de los mismos. Por lo tanto, si padres con buenas
caracteristicas se cruzan, posiblemente generaran hijos igualmente buenos o incluso
mejores [GOL89].

En la codificaciéon de un individuo o cromosoma, debe estar presente toda la
informacién relevante del mismo y que se considera influye en la optimizacion o
busqueda. Como se citd anteriormente, el cromosoma es una cadena de simbolos
conocidos como genes. El cromosoma o individuo representa una solucién al problema de

optimizacion.

Para cada individuo es determinado su nivel de aptitud o adaptabilidad (fitness),
dependiendo de la calidad de la solucién que representa. Posteriormente, los individuos
existentes generan a otros individuos mediante operadores genéticos como seleccion,
cruzamiento y mutacion. El operador de seleccién elige los padres que se cruzaran. La
probabilidad de que un individuo sea escogido como padre y/o que sobreviva hasta la
siguiente generacion esta ligada a su adaptabilidad: a mayor adaptabilidad, mayor

probabilidad de sobrevivencia y de tener descendientes, de la misma forma que ocurre en
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los procesos naturales. Luego de escogerse los padres, se procede a la recombinacion o
cruzamiento de los mismos para obtener a la nueva generaciéon. De esta manera, en cada
nueva generacion se tienen buenas probabilidades de que la poblacién se componga de
mejores individuos, ya que los hijos heredaran las buenas caracteristicas de sus padres, y
al combinarlas podran ser ain mejores. Por otro lado, durante la recombinacién pueden
ocurrir alteraciones (mutaciones) en la informacién genética de un individuo. Si tales
alteraciones se producen para bien, originaran un individuo bueno con alta adaptabilidad y
la alteracion se transmitird a los nuevos individuos; si el cambio no es benéfico, el
individuo alterado tendra una adaptabilidad baja y poca o ninguna descendencia, con lo
gue la alteracién practicamente morira con él. De esta manera, luego del curso de varias
generaciones, la poblacién habra evolucionado hacia individuos con nivel de adaptabilidad

elevado, es decir, representaran buenas soluciones al problema propuesto [GOL89].

La reproduccion enfoca la atencion en los individuos con alta adaptabilidad, y de esta
manera explota la informacién disponible sobre la adaptacion del individuo al medio
ambiente. La recombinacion y la mutacién perturban de alguna manera a los individuos y
proveen asi de heuristicas para la exploracion del espacio de busqueda. Por ello se dice
gue los EAs utilizan conceptos de explotacién y exploracion. A pesar de ser simplistas
desde el punto de vista de la biologia, estos algoritmos son suficientemente complejos
como para proveer mecanismos de blsqueda robustos y que se adaptan a gran variedad
de problemas [GOL89].

2.6.1 Algoritmos Genéticos

En la practica se implementa el algoritmo genético escogiendo una codificacion para
las posibles soluciones del problema. La codificacidn se realiza mediante cadenas de bits,
nameros o caracteres para representar a los individuos. Luego, las operaciones de
cruzamiento y mutacién se aplican de manera muy sencilla mediante funciones de
manipulacion de vectores. A pesar de que se han realizado numerosas investigaciones
[HEIOO] sobre codificaciéon usando cadenas de longitud variable y ain otras estructuras,
gran parte del trabajo con algoritmos genéticos se enfoca en cadenas de bits de longitud
fija. Justamente, el hecho de utilizar cadenas de longitud fija y la necesidad que existe de

codificar las posibles soluciones, son las dos caracteristicas cruciales que diferencian a
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los algoritmos genéticos de la programacién genética, que no posee representacion de

longitud fija y que normalmente no utiliza una codificacién del problema y sus soluciones.

El ciclo de trabajo de un GA (también conocido como ciclo generacional) es
generalmente el siguiente: calcular la adaptabilidad de los individuos en la poblacién,
crear una nueva poblacién mediante seleccién, cruzamiento y mutacioén, y finalmente
descartar la poblacién vieja y seguir iterando utilizando la poblacién recién creada. A cada
iteracién de este ciclo se la conoce como una generacién. Cabe observar que no hay una
razon tedrica para que este sea el modelo de implementacién. De hecho este
comportamiento puntual no se observa como tal en la naturaleza. Sin embargo el modelo

sigue siendo valido y conveniente [GOL89].

La primera generacion (generacidn 0) de este proceso, opera sobre una poblacion de
individuos generados al azar. A partir de alli, los operadores genéticos se aplican para

mejorar a la poblacion. La Figura 2.1 presenta el pseudocédigo del algoritmo genético

simple.
Inicio
t=0 /I generacion 0
InicializarPoblacion P(t) /I inicializar la poblacion de individuos al azar
Evaluar P (t) /I Hallar el fitness de todos los individuos
Hacer{
P(t+1) = SeleccionarPadres P(t) /I seleccionar poblacién para generar descendientes
Cruzar P(t+1) /I recombinar los “genes” de padres seleccionados
Mutar P(t+1) /I perturbar la poblacién generada estocasticamente
Adaptabilidad P(t+1) /I calcular adaptabilidad de la poblacién recién creada
t=t+1 /I incrementar el contador de generaciones
IMientras no se cumpla el criterio de parada
Fin

Figura 2.1. Pseudocdédigo del algoritmo genético simple

El proceso de seleccion natural donde el mas fuerte tiene mayor capacidad de
supervivencia se realiza en SeleccionarPadres de la figura 2.1. En el GA la capacidad de
supervivencia de un individuo esta ligada a su valor de adaptabilidad. Este operador se
aplica a cada iteracién sobre una poblacion de individuos de tamafio constante, con el
objetivo de seleccionar individuos prometedores para generar la nueva poblacién. Entre
los individuos seleccionados pueden hallarse dos o mas individuos idénticos. Esto se

debe a que los individuos con baja adaptabilidad tienen poca probabilidad de ser elegidos,
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mientras que los de buena adaptabilidad son seleccionados con mayor frecuencia. El
operador de seleccién puede aplicarse de diversas maneras. A continuacion se describen
dos implementaciones muy conocidas: seleccion por torneo y seleccion por ruleta. En la
seleccion por torneos [GOL89] se escoge al azar un grupo de individuos y gana el torneo
aguel con mejor adaptabilidad. La cantidad de individuos que se escogen para la
competencia se fija de antemano y permanece constante en la implementaciéon
tradicional. Esta forma de seleccion refleja de manera mas adecuada el proceso natural
de seleccién. Por otra parte, la implementacién de seleccion por ruleta es faciimente
comprensible imaginando una ruleta en la que el nimero de partes en que se divide la
misma es igual a la cantidad de individuos de la poblacion, siendo el tamafio de cada
parte proporcional a la adaptabilidad de cada individuo. Es de esperar que al hacer girar la
ruleta varias veces, se obtendra mayor cantidad de individuos con alta adaptabilidad.
Aunque pueden existir otras formas de realizar la seleccion, las dos anteriormente

mencionadas son las mas comunes en las implementaciones publicadas.

A cada par de individuos seleccionados se aplica el operador de cruzamiento. La
operacién de cruzamiento también puede ser realizada de maneras diferentes y aqui solo
se discutird una de ellas: el cruzamiento de dos puntos. En el mismo, se escogen
aleatoriamente dos puntos de cruce. El primer punto de cruce define el punto (gen) a
partir del cual se hara el intercambio genético, y el segundo define la longitud del
segmento (nimero de genes) a intercambiar. La Figura 2.2 ilustra esta operacion, en la

cual los cromosomas consisten de cadenas de enteros de longitud 6.

LIL/LIL LT LLLLLIL
EO[EEEY]  —— >  [[E[E[E[E(T]

Figura 2.2. Operacion de cruzamiento de dos puntos. El primer punto de cruce es 2 mientras que

la longitud del segmento a intercambiar es 3

El operado de cruzamiento representa una forma de busqueda local, en las
inmediaciones del espacio de blsqueda que rodea a los padres. Por su parte, el proceso
de mutacion es basicamente una bulsqueda aleatoria. Se selecciona aleatoriamente una
posicién especifica dentro de cromosoma del individuo a mutar, para luego cambiar el
valor contenido en dicha posicion. Dado que en la naturaleza la probabilidad de que
ocurra una mutacion es pequefia, los GAs tratan de representar lo mismo asignando un

valor de ocurrencia muy bajo al operador de mutacién [GOL89].
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2.6.2 Algoritmos Evolutivos y Optimizacién Multiobjetivo

Los EAs resultan interesantes pues estan especialmente dotados para lidiar con las
dificultades propuestas por los MOPs. Esto se debe a que pueden devolver un conjunto
entero de soluciones luego de una corrida simple y no presentan otras limitaciones
propias de las técnicas tradicionales. Incluso, algunos investigadores han sugerido que los
EAs se comportarian mejor que otras técnicas de busqueda ciega [FON95a, FON95b].
Esta afirmacién todavia requiere de una demostracion fehaciente y deberia considerarse
a la luz de los teoremas de “no hay almuerzo gratis” (“no free lunch”) relacionados con la
optimizacién, y que indican que si un método se comporta “mejor’ que otros en un
conjunto de problemas, tendra un desempefio “peor” en otro conjunto de problemas
[WOL97]. De todos modos, la realidad es que hoy dia existen pocas alternativas validas
en cuanto a otros posibles métodos de solucion [HOR97]. De hecho, las numerosas
publicaciones recientes sobre resolucion de MOPs usando EAs (que pueden hallarse
compiladas en [COEQQ]), parecen considerar este hecho, y han dado lugar al nacimiento
de todo un nuevo campo de investigacion: los MOEAs, algoritmos evolutivos aplicados a

optimizaciéon multiobjetivo.

Ya en 1967, Rosemberg sugirid, sin hacer simulaciones, un método de busqueda
genética para aplicaciones quimicas con diversos objetivos [ROS67]. Sin embargo, las
primeras implementaciones practicas fueron sugeridas recién en 1984 [SHA84]. Posterior
a esto no se realizaron estudios significativos por casi una década, a excepcién de un
procedimiento de ordenacion basado en no-dominancia, expuesto por Goldberg [GOL89].
Nuevas implementaciones de MOEAs surgieron entre 1991 y 1994 [KUR91, HAJ92,
FON93, HOR94, SRI94]. Posteriormente, estas sugerencias -y variaciones de las
mismas— se implementaron para la resolucién de diferentes MOPs [PAR98].
Recientemente, algunos investigadores se han puesto la tarea de tratar topicos
especificos de la blsqueda y optimizacién multiobjetivo con algoritmos evolutivos, como
son: convergencia al frente Pareto [VAN98a, VAN98b, RUD98] y aplicacion de elitismo
[PAR98, OBA98]. También se han publicado resimenes analiticos generales,
comparaciones y compendios [FON95b, HOR97, VAN98a, DEB99, COE99].
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2.7 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 propuesto a los MOEAs como herramientas que
poseen cualidades deseables para la resolucién de MOPs. Habiendo introducido estos
conceptos, en el Capitulo 3 se formula el problema de enrutamiento multicast como un
MOP. Posteriormente, en el Capitulo 4 se proponen los MOEAs que se utilizaran a lo

largo del presente trabajo.



3 Formulacion Matematica

3.1 Introduccién

En este capitulo se considera el Problema de Enrutamiento Multicast como uno MOP,
en el cual debe ser construido un arbol multicast para un grupo dado minimizando 1- la
utilizacién méaxima de los enlaces del arbol, 2- el costo del arbol, 3- el retardo maximo de

extremo a extremo, Yy 4- el retardo medio.

El presente Capitulo esta organizado de la siguiente manera: en la Seccién 3.2 se da
el modelo matematico del problema de enrutamiento multicast en redes de computadoras.
Posteriormente, de forma a aclarar el significado de las notaciones matematicas, la

Seccibén 3.3 presenta un ejemplo de un problema de enrutamiento multicast multiobjetivo.

3.2 Modelo Matematico

La red es 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.

-z1 AT capacidad del enlace (i,)).

-1 A*: costo del enlace (ij).

o AT retardo (delay) del enlace (i,j).

-t 1 AT tréfico actual fluyendo a través del enlace (i,j).

-sl v nodo origen del grupo multicast.

-N | VA{sg}: conjunto de nodos destinos del grupo multicast.

-f1 A*: demanda de trafico del grupo multicast, en bps.

- T(s,N): arbol multicast con origen en sy conjunto de nodos destinos N.

-pr(s,n) I T(sN): camino (path) que conecta el nodo fuente sy el nodo destino n

TN
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- d(pr(s, n)): retardo del camino p+(s, N), dado por la suma de los retardos de

los enlaces que conforman el camino. Esto es,

d(pT(S’ n))= é dij (3.1)

(i, pr(s.n)

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

siguientes funciones obijetivos:

1- Utilizacion maxima de los enlaces del arbol:

f+6 ¢
ar = Max | — / (3.2)
T 4
2- Costo del arbol:
o
C=fag (3.3)
(Nt
3- Retardo maximo de extremo a extremo:
Dy, = Max {d(p, (s,n)} (3.4)
4- Retardo medio:
1
T d(pr(s.n)) (3.5)
n N

donde |N| representa la cardinalidad del conjunto N, sujeto a restricciones de capacidad
en los enlaces:

f+t, £z ;" (i) T(sN) (3.6)

estoes: a; £1.
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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
los trabajos publicados hasta la fecha [KOM93, RAV98, XIA99, ZHEO1, ARAOQ2], en los
cuales el retardo maximo es considerado como una restriccién, en el presente trabajo se
formula explicitamente como una funcion objetivo a minimizar. Las ventajas de este

enfoque seran resaltadas en el Ejemplo 3.1.

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.

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

del canal.
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3.3 Problema Ejemplo

Se propone el siguiente ejemplo de manera a comprender mejor la formulacién
propuesta. En el mismo se ha utilizando tres de las cuatro métricas mencionadas
anteriormente. Considere la red de computadoras mostrada en la Figura 3.1 [BAROQ], en
donde los nimeros sobre cada enlace (i, j) corresponden a valores de retardo d;; 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 dj; y costo Gj. Se genera una solicitud multicast dada por s=8y 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 que la aplicacion sea sensible al retardo
maximo. Una alternativa es entonces la construccién de un arbol multicast que esté
compuesto por los caminos mas cortos (SPT), en términos de retardo, a los nodos
destinos. EI SPT podria encontrar una de las soluciones mostradas en las figuras 3.2 (a) y

(b), que poseen el menor retardo maximo. Nétese que la solucién (b) posee un valor
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mucho menor de costo que la solucion (a), el SPT podria encontrar cualquiera de las

soluciones, no nos asegura que encontrara las 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 podria usar un algoritmo basado en restricciones
como KPP [KOM93a, Kom93b], de forma a optimizar el costo del arbol. KPP y otros
algoritmos basados en restricciones [RAV98, XIA99, ZHEO01, ARA02] requieren un valor
de retardo maximo definido a priori. Entonces, suponga que el grupo multicast desea un
arbol con un valor Dy, 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 Dy apenas superiores al maximo permitido. Si comparamos las soluciones
mostradas en las figuras 3.2 (a) y (e), se puede notar que sacrificando un poco mas de
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.
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(b)



(d)
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N, D, B,
e

Figura 3.2. Cinco soluciones alternativas para el grupo multicast de la Figura 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
conjunto Pareto del problema. Por lo tanto, son soluciones éptimas 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 Optimas solo puede ser obtenida si las funciones objetivos son
tratadas en forma independiente. Es decir, no forman una funcién objetivo escalar
combinada a través de una combinacion lineal, ni tampoco son tratadas 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.

Dado que el problema del arbol multicast de costo minimo en una red de

computadoras es un problema NP-completo [KOM93a], el problema formulado en esta
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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 6ptimas 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 exploracién completa del espacio de
basqueda. En general, estos métodos no tienen por objetivo hallar todas las soluciones
del conjunto Pareto 6ptimo, sino simplemente encontrar una aproximacion lo

suficientemente buena.

La complejidad del espacio de busqueda, su tamafio y las Ultimas propuestas
presentadas de algoritmos genéticos multiobjetivo [ZIT99], hacen de estos ultimos
candidatos ideales para ser aplicados en este ambito. Debido a que estos algoritmos no
han sido ampliamente estudiados en aplicaciones de redes de computadoras, el presente

trabajo es un aporte original y util en el estudio de MOEAs.

La ventaja principal de los MOEAs es su paralelismo inherente, pues son capaces de
mantener todo un conjunto de soluciones (al mantener una poblacién) y por tanto pueden
obtener varios miembros del conjunto Pareto éptimo en una Unica corrida. Ademas, no
requieren mayor informacion sobre el espacio de bulsqueda; basta con especificar 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
[ZIT99].

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 breve introduccion a los cinco MOEAs estudiados en le presente

trabajo, que son:



NSGA (Non dominated Sort Genetic Algorithm);

NSGA2 (Non dominated Sort Genetic Algorithm 2);

cNSGA2 (Controlled Non dominated Sort Genetic Algorithm 2);
SPEA (Strength Pareto Evolutionary Algorithm);

SPEA2 (Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2).



4 Algoritmos Evolutivos MultiObjetivos

4.1 Introduccioén

Los algoritmos considerados para este trabajo son los Algoritmos Evolutivos
MultiObjetivos 0 MOEAs que se inician con un conjunto de configuraciones aleatorias
llamada poblacién inicial. Cada individuo (cromosoma) en la poblacién representa una
solucion al problema de optimizacién. 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 nimero de operadores genéticos son
aplicados a los padres para producir nuevos individuos que formaran parte de la nueva
poblacion. El proceso contindia intentando obtener soluciones cada vez mejores hasta

gue un criterio de parada sea satisfecho.

Para este trabajo, cada individuo es representado directamente como el conjunto de los

enlaces de un arbol, como se vera en la Figura 4.2.

La inicializacion aqui propuesta genera |P| individuos aleatoriamente, donde P es la
poblacion. Cada individuo es obtenido con la construccion de arboles basados en el
algoritmo de Prim [HOR86]. Empezando con un 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 eleccidn del enlace se hace aleatoriamente. De esta forma, el
algoritmo, denominado PrimRST (Prim Random Steiner Tree), inicializa la poblacion
evolutiva P. Una poblacién de soluciones no dominadas P.q €s inicializada con aquellos
individuos no dominados pertenecientes a la primera generacion de P. El pseudocddigo

del procedimiento PrimRST es mostrado en la Figura 4.1.
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PrimRST(G(V,E), s, N) /lrecibe lared G(V, E) y el grupo s, N.
Tp ={f}; /nicializacion del arbol a crear (vacio)

Vc = {s}; //INodos conectados a Tp

A={s,j)T E|jT V}; lEnlaces candidatos a ser afiadidos a Tp
Mientras (N E {s} E Vc)

Elegir aleatoriamente un enlace (i, j) T A;il Vc;

A=A-{0 Dk

Sijl Vcentonces // conectar jal arbol Tp
Tp=TpE {Gi, )}
Ve = Ve E {j};
A=AE{jw)]T E|wl Vc}

Fin si

Fin Mientras
Borrar los enlaces inutiles de Tp

Retornar Tp

Figura 4.1 Procedimiento utilizado para la construccion de un arbol Tp,.

El operador genético utilizado en este trabajo, consiste de dos pasos:

Paso 1: Se debe identificar los enlaces comunes de ambos padres y copiarlos al
individuo hijo. De acuerdo al procedimiento de seleccibn de los algoritmos
evolutivos, los individuos con mejor fitness tienen mayor probabilidad de ser
seleccionados. Entonces, los enlaces de los padres posiblemente sean “buenos”.
Sin embargo, considerar solo estos enlaces puede conducir a un individuo hijo que
consiste en sub-arboles separados, y por lo tanto algunos nuevos enlaces deben ser

afadidos;

Paso 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 iteracién 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 — T; — y

como origen un nodo perteneciente al otro sub-arbol — T, —. La raiz del nuevo sub-
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arbol (compuesto por los dos sub-arboles) es el nodo raiz de T,. El algoritmo
termina cuando todo el grupo multicast es interconectado. Luego, los enlaces no

utilizados en la interconexion del grupo son borrados del arbol. Este proceso se

puede observar en la figura 4.2.

(b)

a {(13), (37), (7.11), (11.,9),
(11,13), (13,10), (10,5), (5.2),
(13,15), (15,14)}

b. {(12),(14), (49, (13),
(36), (6,12), (11,13), (13,10),
(13,15), (15,14)}

© (d)

Figura 4.2. (a), (b) Individuos seleccionados, sobre los cuales se aplica el operador genético
propuesto. (c) 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) Representacién de los

arboles de las figuras (a) y (b).

4.2  Descripcion de los Algoritmos

En el presente capitulo se presentan brevemente las caracteristicas principales de
los cinco algoritmos evolutivos multiobjetivos a ser comparados. Para mayor
informacién acerca de la implementacién de estos, se sugiere leer las publicaciones

referenciadas.
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4.2.1 NSGA (Non dominated Sort Genetic Algorithm)

Este algoritmo fue propuesto por Srinivas y Deb [SRI94]. Se basa en la clasificacién
de individuos en varias capas o frentes. La clasificacion consiste en agrupar a todos los
individuos no dominados en un frente, con un valor de fitness (0 adaptabilidad) igual
para todos los individuos. Este valor es proporcional al tamafio de la poblacion, para asi
proporcionar un potencial reproductivo igual para todos los individuos de este frente.
Entonces el grupo de individuos clasificados es ignorado y otro frente de individuos no
dominados es considerado. El proceso continla hasta que se clasifican a todos los
individuos en la poblacion. Puesto que los individuos en el primer frente tienen el valor
de fitness mayor, consiguen siempre mas copias que el resto de la poblacion. El

pseudocddigo de este algoritmo se presenta en la Figura 4.3.

- Leer grupo multicast a enrutar.
- Inicializar poblacién P.
Hacer {
Frente =1
Hacer {
- Identificar los individuos no dominados.
- Asignar el fitness.
- Asociar los individuos al frente actual
- Frente = Frente + 1

} mientras no hayan sido clasificados todos los individuos

- Reproducir de acuerdo al fitness
- Aplicar Operadores genéticos

} mientras el criterio de parada no sea alcanzado.

Figura 4.3. Pseudocddigo del NSGA
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4.2.2 SPEA (Strength Pareto Evolutionary Algorithm)

Este algoritmo fue introducido por el Zitzler y Thiele [ZIT99]. EI SPEA utiliza una
poblacion externa de individuos no dominados P,4. En cada generacion, se copian los
individuos no dominados de P a P,q y se borra de este las soluciones dominadas. Para
cada individuo de P4, se computa un valor de fuerza (strength) proporcional al nimero

de las soluciones a las cuales cada individuo domina.

En SPEA, el fitness de cada miembro de la poblacion actual P se computa segun las
fuerzas de todas las soluciones no dominadas de P,4 que la dominen. El pseudocddigo

de este algoritmo se presenta en la figura 4.4.

- Leer grupo multicast a enrutar.
- Inicializar poblacion P.
Hacer {

- Evaluar Individuos de P.

- Marcar soluciones no dominadas de P.

- Actualizar el conjunto de soluciones no dominadas P,q4
- Calcular la adaptabilidad de los individuos de P y Py

- Seleccionar individuos del conjunto P U P,y

- Aplicar los operadores de cruzamiento y mutacion.

} mientras el criterio de parada no sea alcanzado.

Figura 4.4. Pseudocédigo del SPEA

4.2.3 SPEAZ2 (Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2)

SPEA2 tiene las siguientes diferencias principales con respecto a su precursor
[ZITO1]: (1) incorpora una estrategia fina de asignacioén del fitness que considera, para
cada individuo, el nimero de los individuos que lo dominan y el nimero de los

individuos de P.g por los cuales es dominado; (2) utiliza la técnica del “vecino mas
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cercano” para la valoracion de la densidad, dirigiendo la basqueda en forma mas

eficiente. El pseudocodigo de este algoritmo se presenta en la figura 4.5.

- Leer grupo multicast a enrutar.

- Inicializar poblacién P.
Hacer {
- Evaluar Individuos de P.
- Marcar soluciones no dominadas de P.
- Actualizar el conjunto de soluciones no dominadas P,q
- Calcular la adaptabilidad de los individuos de P y Py
- Seleccionar individuos del conjunto Py
- Aplicar los operadores de cruzamiento y mutacién.

} mientras el criterio de parada no sea alcanzado.

Figura 4.5. Pseudocédigo del SPEA2

4.2.4. NSGA2 (Non dominated Sort Genetic Algorithm 2)

Deb et al. [DEBOOQ] propusieron una versién revisada del NSGA [SRI94], llamada
NSGA2, que es computacionalmente mas eficiente. Ademas, es elitista y no necesita
especificar ningun parametro adicional. El NSGA2 no utiliza una memoria externa como
los algoritmos anteriores (SPEA y SPEA2). El mecanismo elitista consiste en elegir los
mejores Y2P%individuos de la unién de las poblaciones padre e hijo. El pseudocddigo de

este algoritmo se presenta en la figura 4.6.
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- Leer grupo multicast a enrutar.

- Inicializar poblacién P.

- Ordenar P, considerando dominancia.
- Evaluar Individuos de P.

- Aplicar operadores genéticos a P, para tener Q

-t=0 /Icantidad de generaciones
Hacer {
-R=PUQ.
- ordenar R, considerando dominancia y obtener frentes Fi
-1=1
Mientras |Puq| < N { /I N ndmero de individuos deseados en P

- Calcular adaptabilidad de cada individuo en Fi
-Pt1=Pui UFi
[=1+1
}
- Ordenar Pt+1, por dominancia.
- Elegir los primeros N elementos de Py
- Aplicar operadores genéticos a Py.1, para tener Qg
-t=t+1

} mientras el criterio de parada no sea alcanzado.

Figura 4.6. Pseudocédigo del NSGA2

4.2.5. cNSGAZ2 (Controlled Non dominated Sort Genetic Algorithm 2)

Deb y Goel propusieron una variacion del NSGA 2, llamado Controlled Non-
dominated Sorting Genetic Algorithms [DEBO1]. En contraposicién al NSGA 2, que elige
los N primeros elementos de Pyj, el cNSGA 2 utiliza una proporcién geométrica para
elegir n; individuos de cada frente i, siendo n; = r. ni.1, donde r es la razén geométrica.

El pseudocdédigo de este algoritmo se presenta en la figura 4.7.
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- Leer grupo multicast a enrutar.
- Inicializar poblacién P.

- Ordenar por no dominados P.
- Evaluar Individuos de P.

- Aplicar operadores genéticos a P, para tener Q

-t=0 /lcantidad de generaciones
Hacer {
-Rt=PtU Qt.
- ordenar Rt, considerando dominancia y obtener frentes Fi
-1=1
Hasta |Pt+1| < N { /I N numero de individuos en P

- Asignar la distancia Fi
- Ordenar Fi
- Pt+1 = Pt+1 U Fi [ni:0] //se asignan los ni elementos de Fi
-l=1+1
}
- Aplicar operadores genéticos a Pt+1, para tener Qt+1

- t++

} mientras el criterio de parada no sea alcanzado.

Figura 4.7. Pseudocdédigo del cNSGA2

4.3 Resumen del Capitulo

En el presente capitulo se ha presentado una breve introduccién a los MOEAs mas
estudiados en los ultimos tiempos. Estos MOEAs han sido utilizados para resolver
problemas de los mas variados. Es importante destacar que el algoritmo NSGA
corresponde a los algoritmos de primera generacién, por no ser elitista. El elitismo
consiste en seleccionar los individuos no dominados (buenos padres) de una
generacidn y conservarlos hasta la siguiente generacion. Esto hace que los buenos

padres o las buenas soluciones no se pierdan en el proceso de cruzamiento y seleccion.

Los algoritmos NSGA2, cNSGA2, SPEA y SPEA2, son algoritmos de segunda
generacién porque utilizan el concepto de elitismo, por ende es de esperar que estos
algoritmos de segunda generacidon obtengan los mejores resultados. La principal
diferencia entre los SPEAs (SPEA y SPEA2) y los NSGA2s (NSGA2 y cNSGA2) es la
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manera en que implementan el elitismo. En el caso de los SPEAs, utilizan una poblacion
externa donde se guardan los individuos no dominados, por la otra parte, los NSGA2s
utilizan una clasificaciéon por frentes, donde el primer frente correspondes a los

individuos no dominados que pasaran directamente a la siguiente generacion.
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5 Comparaciones Estaticas

5.1 Introduccidn

Las pruebas experimentales presentadas en este capitulo, se realizaron con la red

de la NTT (Nipon Telegraph and Telephone, Co). Esta red consta de 55 nodos y 144

enlaces direccionados. Los numeros sobre cada enlace de 6Mbps representan el

retardo del mismo (ver Figura 5.1).

Se realizé un conjunto de 4 pruebas, en las cuales se vario la cantidad de nodos

destino entre 9 y 24, en intervalos de 5. La cantidad de ejecuciones de cada prueba fue

de 15. En la Tabla 5.1 se presentan los grupos multicast utilizados para cada prueba.

S (fuente) N (Nodos destino)
Prueba 1 {5} {0,1, 8, 10, 22, 32, 38, 43, 53}
Prueba 2 {4} {0,1,3,5,9,10, 12, 23, 25, 34, 37, 41, 46, 52}
Prueba 3 {4} {0,1,3,5,6,9, 10, 12, 17, 22, 23, 25, 34, 37, 41, 46, 47, 52, 54}
Prueba 4 | {4} {0,1,3,5,6,9, 10, 11, 12, 17, 19, 21, 22, 23, 25, 33, 34, 37, 41, 44,
46, 47, 52, 54}

Tabla 5.1: Grupos multicast utilizados durante las pruebas

Figura 5.1. Red de la Nipon Telegraph and Telephone, Co utilizada en las simulaciones
presentadas en el presente trabajo.
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En cuanto a los parametros de los algoritmos, se consider6 para todos los casos
|[P|=50 y como criterio de parada se utilizé el nUmero maximo de generaciones, el cual
fue fijado en 100.

La ejecucion de los algoritmos se realiz6 en una NoteBook HP-Compag NX9010
Pentium4 2.8 GHz, 512MB de memoria RAM, utilizando el compilador Borland C++
5.02.

5.2 Procedimiento de comparacion

El procedimiento de comparacion utilizado fue el siguiente:
1. Cada uno de los 5 algoritmos se corrié quince veces.

2. Se obtuvo para cada algoritmo el conjunto de soluciones no dominadas: P1,
P2,.,P15.

15
3. Se cre6 para cada algoritmo una superpoblacion, donde P; = U P,
i=1

4. De cada Superpoblacion se extrajeron las soluciones no-dominadas, formando

asi el frente Pareto de cada algoritmo, como sigue:

. Ynsca (frente Pareto con las 15 corridas del algoritmo NSGA)

* Y NsGA?2 (frente Pareto con las 15 corridas del algoritmo NSGA?2)

* Yenscaz — (frente Pareto con las 15 corridas del algoritmo CNSGA2)
* Y spEA (frente Pareto con las 15 corridas del algoritmo SPEA)
* Y spEA? (frente Pareto con las 15 corridas del algoritmo SPEA?2)

5. Se obtuvo el conjunto de soluciones encontradas como sigue

A
Y = YnscaV Ynscaz V YenscazV Yspea Vv Yspea2



55

A
6. Del conjunto Y se obtienen las soluciones nodominadas, y asi se forma una

aproximacion del Frente Pareto Optimo Y tre .

5.3 Resultados obtenidos

La primera tabla de cada prueba, expone la cantidad de soluciones de cada

algoritmo, que se encuentran en Yiue [e Yue], Las que son dominadas por Yire [ Yiwe ], €l

nimero de soluciones encontradas [|Y.qimel] Y €l porcentaje de soluciones en Yire [%(e

Ytrue)] .

La segunda tabla de cada prueba presenta la cantidad de soluciones p > q,

vV P €YALGORITMO;, Y (€ YALGORITMOj. El subindice i corresponde a la fila y el

subindice j corresponde a la columna. Entonces, si x; es un elemento de esta tabla, el

valor de x; es la cantidad de soluciones que el algoritmo i domina al del algoritmo j. Por

ejemplo, la Tabla 5.3 muestra que las soluciones del SPEA dominan a una solucion del

NSGA (ver ultima fila, 4ta. columna).

Prueba 1 (9 destinos multicast).

€ Yie Yirue > | Yaigoritmol %0(€ Yirue)
Yensca? 9 0 9 100
Yspea2 9 0 9 100
Ynsca 6 1 7 85,7
Ynscaz 9 0 9 100
Yspea 9 0 9 100

Tabla 5.2. Comparacién de las soluciones de los algoritmos con Y.

Yj
Yi
Yensca2
Yspeaz

YCNSGA2

YSPEA2

YNSGA

YNSGAZ

YNSGA

0

1

0

YNSGA2

1

0

YSPEA

o |O |O |©o

0

Tabla 5.3. Cantidad de soluciones en las cuales un algoritmo domina a otro
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Se puede observar que los algoritmos cNSGA2, SPEA2, SPEA y NSGAZ2, llegan a
todas las soluciones de Ye, mientras que el NSGA no alcanza todas las soluciones de
Yiwue. Ademas, se observa en la Tabla 5.3 que una solucion del NSGA no esta en Yie,

dada la presencia de un “1” en la columna que corresponde al NSGA.

Prueba 2 (14 destinos multicast).

€ Yirue Yirue > | Yaigoritmo %(€ Yirue)
Yenscaz 22 0 22 100
Yspea2 22 0 22 100
Y nsGA 11 3 14 78.5
Y nscA? 22 0 22 100
Yspea 22 0 22 100

Tabla 5.4. Comparacion de las soluciones de los algoritmos con Y.

Y.
J
Vi YCNSGAZ YSPEAZ YNSGA YNSGAZ YSPEA

Yensca? 0

YSPEAZ
YNSGA
YNSGAZ

o |0 |[O |o

o O |O |o

YSPEA 0

Tabla 5.5. Cantidad de soluciones en las cuales un algoritmo domina a otro

Nuevamente se puede observar que el SPEA2, NSGA2, SPEA y cNSGA2 no
poseen ninguna solucién que sea dominada por el conjunto Y e, mientras que el NSGA
es el algoritmo que contiene mayor cantidad de soluciones dominadas. Con este cuadro
comparativo ya se puede apreciar el notable rendimiento que tienen los cuatro
algoritmos de segunda generacion, cuando comparamos con el NSGA de primera
generacion. Sin embargo, hasta aqui todos los algoritmos de segunda generacion
tienen igual desempefio por lo que todavia no puede concluirse cual es el mas
recomendable. Para ello, se deberan considerar problemas mas dificiles, como se

muestra a continuacion.
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Prueba 3 (19 destinos multicast).

€ Yine Yirue > [Yagoritmol %(& Yirue)
Yenscaz 23 0 23 100
Yspea2 24 0 24 100
Ynsca 11 3 14 78.5
YnscA2 22 2 24 91.6
Yspea 24 0 24 100

Tabla 5.6. Comparacion de las soluciones de los algoritmos con Y.

Y
Yi J YCNSGA2 YSPEAZ YNSGA YNSGA2 YSPEA
YCNSGA2 0
YSPEA2
YNSGA
YNSGAZ
YSPEA

o [0 |Oo |o

o |O |O |©o

Tabla 5.7. Cantidad de soluciones en las cuales un algoritmo domina a otro

Se puede apreciar que el SPEA2, el SPEA y el cNSGA2, poseen 100% de
efectividad en sus soluciones, pero cabe destacar que CNSGA?2 si bien tiene 100% de
efectividad en sus soluciones, no tiene a todas las soluciones de Yy.,. Si bien, el
NSGAZ2 tiene 24 soluciones, 2 de ellas son dominadas por Y. Con esto el NSGA2
alcanza un 91,6% de efectividad. EIl NSGA, siendo inferior a los demas, posee solo un
78.5% de efectividad en las soluciones. En resumen, se puede concluir que para esta
prueba los mejores algoritmos son el SPEA y el SPEA2 dado que encuentran la mayor

cantidad de soluciones Pareto.
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Prueba 4 (24 destinos multicast).

€ Yiue Yie > 1Y atgortmol %(& Virue)

Yensca2 15 5 20 75
Y spean 17 1 18 94.4
Ynsca 9 5 14 64.2
Ynsoaz 13 5 18 72.2
Yspea 17 1 18 94.4

Tabla 5.8. Comparacion de las soluciones de los algoritmos con Yi..

Y-
Yi J YCNSGAZ YSPEAZ YNSGA YNSGAZ YSPEA
Y ensGA2 1 5 2 1
Yspeaz 5 5 1
Ynsca 4 3 0
YNSGAZ 3 0
YSPEA 5 5

Tabla 5.9. Cantidad de soluciones en las cuales un algoritmo domina a otro

Se observa que el SPEA2 y el SPEA llegan a todas las soluciones en Yye, mientras
que el NSGA2 72.2% (13/18) y el cNSGA2 75%(15/20). EI NSGA es el algoritmo que

alcanza la menor cantidad de soluciones en Y.

El cNSGA2, obtiene un mayor nimero de soluciones que el resto de los algoritmos,
sin embargo el 25% de ellas son dominadas por el conjunto Y. Nuevamente,

sobresalen los algoritmos SPEA y SPEA2.

5.4 Conclusiones.

Se puede observar que los algoritmos NSGA2, cNSGA2, SPEA, SPEA2 poseen el
mismo rendimiento cuando el grupo musticast es pequefio (Prueba 1 y 2), dado que, el

NSGA no llega a todas las soluciones en Ye.
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En la Prueba 3 y 4 que consideran un mayor nimero de nodos destinos, ya se
puede apreciar una diferencia entre los algoritmos de segunda generacion, notandose
un mejor rendimiento de los algoritmos tipo SPEA en cualquiera de sus dos versiones
(SPEA Y el SPEA2).

Es importante destacar que el Algoritmo cNSGAZ2, posee un parametro R. Variando
el mismo, pudimos obtener resultados tan buenos como el SPEA2, pero para cada
problema deberiamos variar el mismo para obtener un resultado 6ptimo. El NSGA es

absolutamente inferior a los demas algoritmos.

En conclusion, se puede recomendar la utilizacion de algoritmos tipo SPEA en
cualquiera de sus versiones (SPEA y SPEA2) para la resolucion del problema de

ingenieria de trafico multicast, en un ambiente estatico.
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6 Escenarios de Prueba Dinamicos vy

Politicas de Seleccidn de Individuos

6.1 Escenarios Dinamicos

Los escenarios dinamicos consisten en la simulacion de entradas y salidas de
grupos multicast a lo largo del tiempo. Los algoritmos son sometidos a estos escenarios
de prueba, asi se tienen apreciaciones mas realistas, a diferencia de las pruebas
estaticas, donde considerabamos una red totalmente descargada. Como actualmente
en la literatura no se tienen escenarios de prueba dindmicos tipicos o test bed’s, aqui se
proponen tres escenarios dinamicos de prueba con distintas distribuciones de carga. La
ventaja de tener escenarios de prueba tipicos es que facilita la comparaciéon entre los

distintos algoritmos sobre Ingenieria de Trafico Multicast.
6.1.1 Algoritmo de creacién de los escenarios dinamicos

Para las pruebas que se muestran en el siguiente capitulo se utilizaron escenarios
dindmicos, que consisten en simular el funcionamiento de una red en diferentes

condiciones de carga. Los escenarios se forman a partir del siguiente algoritmo.

Desdei=1: Y,

min
b

grupo(i) = groquenerator(‘ N| N| ™Y: " I/retornaun grupo multicast

Tinicio(i) = tiempo de inicio aleatorio con distribucion uniforme donde € grupo i es
atendido.

Tfinal(i) = Tinicio(i) + tiempo de duracion de lacomunicacion.

demand(i) = valor aleatorio con distribucién uniforme entre f o y f |

Fin desde

Figura 6.1. Pseudocédigo del generador de escenarios dindmicos.
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La subrutina groupGenerator encargada de generar el grupo multicast es resumida
en la Figura 6.2, donde podemos apreciar el algoritmo de generacién de escenarios de

prueba, consta de 5 parametros iniciales, que son:

Y Numero de pedidos multicast

[NJmn Longitud minima para los grupos.

‘N‘ e Longitud maxima para los grupos.

|f |mi" Demanda minima para cada grupo en Mbps
f | me

Demanda maxima para cada grupo en Mbps.

Con los valores de ‘N‘m"‘y [N max

, Se generan aleatoriamente con una distribucion
uniforme la cantidad de nodos involucrados en el grupo. También el Tiempo Inicial es un
namero aleatorio de distribucion uniforme. No obstante, el tiempo que un grupo se

mantiene en la red, es aleatorio con distribucién exponencial.

(|N|min’|N|max ‘N‘miny‘N‘max.

groupGenerator ) /] genera un grupo de longitud aleatoria entre

long_grupo = longitud del grupo, aleatorio con valores entre |N| e y |N| e
Desdei=1:long_grupo,
ptr = se selecciona un nodo aeatorio factible para el grupo multicast; nodos
gue no son parte del grupo multicast actual.
grupo(i) = ptr Il se agrupael nodo a grupo multicast.
Fin desde

Figura 6.2. Subrutina gourpGenerator.

6.1.2 Escenarios de Baja Carga, Alta Carga y en Saturacion.

Los parametros utilizados para cada uno de los escenarios son mostrados en la
Tabla 6.1. La demanda acumulada y promedio para cada uno de los escenarios

mostrados en las figuras 6.3, 6.4 y 6.5, es calculada de la siguiente manera:
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Demanda Acumulada:

&
Dt = a di (6.1)
i=1

Siendo p, el numero de grupos activos en el instante t y dila demanda de cada grupo.

La demanda acumulada de la red, nos permite tener una apreciacion de la carga
gue posee la red en un determinado tiempo. Es importante destacar que la demanda
acumulada de la red se mantiene constante entre dos eventos. Siendo un evento la
entrada o salida de un grupo multicast de la red, esto es, en cada evento tenemos un
namero potencialmente diferente de grupos en la red y este nUmero se mantiene hasta
el siguiente evento. Por lo tanto, la demanda acumulada de la red D; es la suma de cada

una de las demandas en trafico por la red, en un determinado tiempo.

Demanda promedio:
2Y
1 9o ;
2" Y Dt (6.2)
t=0

D=

donde f  es la demanda constante en el lapso de tiempo Dt.

La demanda promedio de la red, nos muestra la carga que posee la red a lo largo de
todo el escenario. Esto permite distinguir claramente los escenarios de a cuerdo al nivel
de la demanda promedio. Para realizar el célculo de la demanda promedio y recordando
gue la demanda acumulada en la red es constante entre dos eventos, podemos tomar
estos lapsos constantes de la demanda acumulada como un solo valor f , y asi hacer

el promedio de f  de acuerdo al nimero de lapsos constantes Dt, que es dos veces el

namero total de pedidos multicast Y, puesto que cada pedido entra y sale una vez.
Entonces, la demanda acumulada promedio es calculada como el promedio, de la
demanda acumulada Dt en los lapsos Dt en los que la demanda acumulada es

constante con un valor que se denota f .
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Figura 6.3. Escenario de baja carga, muestra la demanda acumulada en la red en un
determinado tiempo.

En la figura 6.3, podemos apreciar que el Escenario de prueba de baja carga es

bastante relajado desde el punto de vista del trafico.
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T

Demanda Acumulada en la red
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[
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0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800

Tiempo(s)

Figura 6.4. Escenario de alta carga.
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Por su parte, se puede apreciar en la figura 6.4, un escenario de alta carga, bastante
mas exigente que el anterior desde el punto de vista de la demanda acumulada en la
red. También cada grupo multicast consta de un nimero mayor de nodos destinos, lo

gue produce un mayor congestionamiento de la red.

12~

Demanda Acumulada en la red
(o)}

| | 1 | 1 |
800 1000 1200 1400 1600 1800
Tiempo(s)

Figura 6.5. Escenario en saturacion.

1 L L
0 200 400 600

En la figura 6.5, tenemos la demanda acumulada vs tiempo, del escenario en
saturacion. Se puede apreciar que es bastante mas exigente que los anteriores pues se
tienen 400 pedidos multicast y un mayor nimero de destinos, lo que genera una mayor

carga en la red.

La Tabla 6.1 resume los parametros utilizados en cada uno de los 3 escenarios a ser

considerados en el presente trabajo.

Parametros
Escenarios D Y IN|rmn [N max f o f e
Bajacarga 1.208 200 4 10 01 0,2
Alta carga 5.050 300 10 25 0,2 038
En saturacion 7.463 400 10 35 0,2 038

Tabla 6.1. Muestra los valor de D de cada escenario y los parametros utilizados para la creacion
de los mismos.
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6.2 Politicas de Selecciéon de Individuos

Como los MOEAs proporcionan un conjunto de soluciones Pareto, se necesita elegir
solo una de ellas como respuesta a cada entrada de un nuevo grupo multicast. Aqui
surge una pregunta interesante. ¢Cual es la soluciéon éptima, siendo que todas las
soluciones pertenecen al frente Pareto?

De manera a intentar encontrar una respuesta a esta problematica, se proponen a
continuacién diversas estrategias de seleccion del arbol de ruteo solucién a una nueva

demanda multicast.

6.2.1 Selecciones Estaticas

Las selecciones estaticas propuestas son del tipo “Orden lexicografico” conforme
fuera explicado en la seccién 2.5. En las pruebas que siguen se utilizaran las siguientes

combinaciones.

a. lero. Alfa, 2ndo. Costo, 3ro. Delay medio, la que denotaremos aC;
b. lero. Costo, 2ndo. Alfa, 3ro. Delay medio, la que denotaremos Ca;
c. lero. Alfa, 2ndo. Delay medio, 3ro. Costo, la que denotaremos aDap;

d. lero. Delay medio, 2ndo. Alfa, 3ro. Costo, la que denotaremos Daa;

6.2.2 Seleccion Semi-Estatica.

Las Seleccibn semi-estatica responden al siguiente algoritmo de seleccién
propuesto. El administrador define un punto aceptable de trabajo (a,,C,,,D,,). Estos
parametros determinan la peor calidad de servicio que todavia resulta aceptable. Con

estos parametros el algoritmo selecciona dinamicamente la solucién mas conveniente

entre el grupo de soluciones Pareto.
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Funcionamiento del Algoritmo.

Si consideramos los parametros ingresados por el administrador de la red, como
limites superiores, entonces podriamos escribir la siguiente tabla “de verdad” que

contiene todas las posibles situaciones, que podriamos encontrar.

Caso Alfa Costo D
0

&

N OO BA~WN
PP PO OO
R OOl Ik OO

ROk o|lrlolrl ol

8 1 1

Tabla 6.2. Casos posibles del algoritmo.

Representamos con un “0”, si el objetivo no a alcanzado su limite superior, y con un
“1” si el objetivo a alcanzado el limite superior. Queda claro que el objetivo que ha
alcanzado su limite superior, debe tener la mayor prioridad a la hora de elegir la
solucion del conjunto Pareto. También es claro que aquel objetivo que no haya
alcanzado su limite, puede tener la menor prioridad a la hora de elegir el arbol de

enrutamiento.

Un problema se presenta cuando tenemos mas de dos soluciones con la misma
prioridad. Sean dos o tres objetivos que no han alcanzado su limite superior (ya
atienden valores maximos) o bien que han superado su limite superior. En estos Casos
necesitamos alguna forma de desempatar entre estos objetivos en igual situacién. La

propuesta es la siguiente:

Caso 1: En este caso todos los objetivos son satisfechos, ningun objetivo ha alcanzado
su limite superior, entonces vemos cual estd mas cerca de su limite, o sea el mayor
entre los parametros a, b, ¢, sera el de mayor prioridad, el siguiente mas grande sera el

segundo en prioridad, y asi sucesivamente. Los parametros a, b y ¢ se definen como:
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_ D,*100
a=——- (6.3)
Dm
donde D, es el promedio del retardo actual y D, es el limite de retardo definido por el
administrador.
C.*100
b=—— (6.4)
C

donde C. es el promedio del costo actual y C,, es el limite de costo definido por el administrador.

_a.*100
C=——— (6.5)
a

m

donde a. es el promedio de la utilizacién de los enlaces actual y ar, es el limite de la utilizacién

de los enlaces definido por el administrador.
Si el empate persiste, se desempata en forma aleatoria.
Ejemplo: Sea a =60, b =30, c = 80 entonces

Al ordenar tenemos que ¢ > a > b, entonces el criterio de seleccidn utilizado sera del
tipo “orden lexicografico” con:

Primero Alfa (a)

Segundo Delay(D,)

Tercero Costo(C)

Casos 2, 3y 5: En estos casos tenemos un objetivo que ha alcanzado su limite
superior, y dos que no lo han hecho. Lo l4gico es dar mayor prioridad al objetivo que ha
alcanzado el limite superior. En caso de empates, desempatar aquellos dos objetivos

restantes de la misma manera que en el caso 1.
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Caso 8: Aqui tenemos que todos los objetivos han llegado a su limite superior, la idea

es calcular los parametros a, b y c como se muestra a continuacion:

*
a =100- w (6.6)

C

C:(ac—am)lOO

T a 6.7)
*
b =100- w (6.8)

Cc

Asi se obtiene el porcentaje del objetivo que se ha rebasado de su limite superior.
Es importante notar que sabemos que el a maximo alcanzable siempre sera 1, entonces

utilizamos otra forma de evaluar el objetivo.

Una vez calculados estos parametros se podra saber cual de los objetivos ha

superado en un mayor porcentaje su limite, dicho objetivo seréa el primero en optimizar.

Casos 4, 6 y 7: En estos casos tenemos dos objetivos que han llegado a su limite
superior y un objetivo por debajo de su limite. Es l6gico dejar con la menor prioridad al
objetivo que no ha alcanzado su limite. Para decidir cual de los dos objetivos que han
rebasado su limite tendra la mayor prioridad, usamos el mismo criterio que el caso 8,

arriba descrito.
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Observaciones:

3
a
D¢ =ﬁ (6.9)
i=1 |

siendo p, el nimero de grupos multicast en un determinado momento, d; el delay medio del
grupo i que esta en la red, y |N|; la longitud del grupo i.

S
ac (6.10)

C.=-71
c=

p
siendo c;, el costo del grupo i que esta en la red.

_a(,i)
vy

siendo a (i,j), la sumatoria de a para cada enlace de la red en un determinado
momento, y |V| la cantidad de nodos en la red.

(6.11)

Para las simulaciones se utilizaron 3 puntos: [06, 14, 140] (SE1); [07, 15, 120] (SE2);
[07, 13, 115] (SE3).

6.2.3 Seleccion dinamica DP (definido Peor Caso aceptable).

La Seleccion dinamica DP, selecciona las soluciones que se encuentran a menor
distancia de la recta que pasa por el origen y el punto aceptable de trabajo

(a,,C,,D,,) Esto en la Figura 6.6 esta representado por d; y d,, para dos puntos de

ejemplo. Asi se puede garantizar que se optimizaran los 3 objetivos simultaneamente.
El punto (a,,C,,,D,,) define el peor caso aceptable. En la actualidad algo similar es
utilizado la implementar DiffServ [TANO3]. Con DiffServ se hace un tratamiento
diferenciado entre los paquetes IP. Para el caso aqui presentado, permite hacer un
tratamiento diferenciando entre los grupos multicast, logrando asi optimizar una métrica
mas que otras de acuerdo a la necesidad de cada comunicacién. Por ejemplo, para una
transmisién multicast de video bajo demanda o educaciéon a distancia, el punto

(a,,C,,D,,) tendria un valor de D,, de unos pocos milisegundos y un valor de C



70

relativamente alto conforme a cuanto se esta dispuesto a pagar por una comunicaciéon
con bajo retardo medio. Para las simulaciones que siguen se utilizé el punto (07, 13,
115).

Como se puede ver en la figura 6.6, las soluciones que se encuentren dentro de la
region de factibilidad del punto (a,,,C,,, D,,) enmarcada por lineas de puntos, seran las
primeras en tenerse en cuenta. Si existen soluciones dentro de esta region, entonces
sera elegida la solucion con la menor distancia a la recta que pasa por origen y el punto
del peor caso aceptable. En caso que no exista ninguna solucién en la regién de
factibilidad, entonces se seleccionard una solucién entre las soluciones no factibles

exactamente como se hicieron con las demas politicas de seleccién.

F1

. . No factible

O Punto aceptable detrabgjo (a ,,,C,,, D)

’

v

F2

Figura 6.6. Seleccién dindmica DP.

6.2.4 Seleccion dinamica DC (respecto al origen de coordenadas).

La Seleccién dinamica DC, elige la solucién que se encuentra mas cerca del origen
de coordenadas, tal como se indica en la figura 6.7. La ventaja principal de este tipo de
seleccién es que no posee parametros a priori, siendo d sencillamente la distancia de
cada punto al origen de coordenadas. Es importante destacar que los ejes deben estar
normalizados, para asi no depender de los sistemas de medidas utilizados para cada

eje coordenado.
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La desventaja de la presente politica radica en que no se puede discriminar entre
varios tipos de comunicacion, como si se puede hacer con el tipo de seleccién dinamica

DP, arriba presentado.

F| O

\
v

F2

Figura 6.7. Selecciones dindmicas DC.

6.2.5 Comparacion entre politicas.

En esta seccién presentaremos una tabla comparativa entre las distintas
politicas de seleccion de soluciones (ver tabla 6.3). En la misma se puede apreciar cual
de las politicas posee parametros a priori, asi como el grado de complejidad de cada
politica de acuerdo al tiempo que tarda cada tipo de seleccion en elegir alguna solucion
para un conjunto Pareto de soluciones. La tercera columna nos muestra aquellos tipos
de seleccidon que tienen la posibilidad de implementar servicios diferenciados. Por
ultimo, tenemos la columna de portabilidad que nos dice si el tipo de seleccién es
facilmente transportable a otras topologias de redes. Por ejemplo la SemiEstatica no es
facilmente transportable porque requiere de un conocimiento estadistico de la red, a
diferencia de esta, en la politica DP el parametro a priori depende el grupo multicast en

si mismo y no de la red.
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Politicas Pardmetros a priori Complejidad DiffServ Portabilidad
Estéticas Baja v
SemiEstéticas v Alta

DP

Alta v v

DC

Baja v

Tabla 6.3. Comparacion de las politicas de seleccion.

6.2.6 Esquema de las politicas.

La siguiente tabla presenta un resumen de las politicas aqui presentadas.

Politicas Nombres Siglas Detalles particulares
Objetivo | Objetivo | Oietivode .
- , menor Observaciones:
primario | secundario | . .
importancia
o El aC a D
Estaticas T Cr A L as selecciones
B2 Ca G ar Da estéticas propuestas
E3 Da a D son del tipo “Orden
2 T A < lexicogréafico” [4].
E4 Dsa D, ar G
En las selecciones semi-estéticas el administrador define €
punto aceptablede trabajo (; ¢ p )-

SemiEstéticas SE Estos pardmetros determinan la peor calidad de servicio todavia
aceptable. Con estos pardmetros € algoritmo selecciona
dinamicamente la solucién més conveniente entre el grupo de
soluciones Pareto.

Lapolitica DP selecciona las soluciones que se encuentran a
Peor Caso menor distanciade la recta que pasapor € origen y € punto
Dinami aceptable bP aceptable de trabgjo (3 ¢ p ). Esto nosgarantizapoder
indmicas m'm: Zam
optimizar los 3 objetivos simultaneamente (Figura 4).
Origende DC La politica DC elige la solucién que se encuentra més cerca del
Coordenadas origen. No posee parametros apriori (ver Figurab).

Tabla 6.4. Resumen de las politicas de seleccion.
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6.3 Resumen del Capitulo

En el presente capitulo se expuso un algoritmo utilizado para la generacion de
escenarios dinamicos. Como en la literatura no se cuentan con escenarios de prueba
dinamicos tipicos, aqui se proponen tres, uno de baja carga, otro de alta carga y por

ultimo un escenario en saturacion.

Como todavia no queda claro que politica de seleccion de una solucion del frente
Pareto es la mas apropiada en un contexto dinamico, aqui se proponen 7 politicas de

seleccion, que seran comparadas experimentalmente en el siguiente capitulo.
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7 Pruebas Dinamicas y Conclusiones

Las pruebas experimentales, se realizaron con la topologia de red de la NTT (Nipon
Telegraph and Telephone, Co). Esta red consta de 55 nodos y 144 enlaces

diseccionados, conforme se mostré en la Figura 5.1.
7.1 MOEA a Recomendar

Para cada una de las pruebas se realizaron 10 corridas. Los resultados de las

comparaciones de los algoritmos se muestran a continuacion. En las tablas que siguen
las columnas de a , contienen el promedio de los ar para cada arbol durante toda la
simulacion del escenario dinAmico, de todas las corridas, esto se puede ver en la

ecuacion 7.1, donde consistentemente Y representa el nimero de pedidos multicast

durante todo el escenario de prueba.

188 8
ap :Ea éy—a aTM : (7.1)
f=1 w=1

donde ar,s representa el promedio de la utilizacion méxima de los enlaces para cada arbol

multicast durante toda la simulacién en las 10 corridas.

Por su parte, las columnas C,, contienen el promedio de los costos Cr de cada arbol
durante toda la simulacién del escenario dindmico, de todas las corridas, conforme a la

ecuacioén 7.2.

FEy 0
f=1 w=1 ]

donde Cqys representa el costo promedio de cada &rbol multicast durante toda la simulacién
en las 10 corridas.

Las columnas D, de las tablas que siguen, contienen el promedio del retardo de

todos los arboles que se encuentran en un instante dado en la red durante toda la
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simulacion del escenario, siendo p el nUmero de grupos multicast en la red en un

instante dado.

1 %anlé D o) 73
p= — = :
10legy w=1 AMIZ

Donde Dyt representa el promedio del retardo medio de cada arbol multicast durante toda la

simulacién en las 10 corridas.

La ultima columna, Na representa el nimero de grupos no aceptados en la red.

Para facilitar la lectura de los resultados que siguen, las casillas fueron coloreadas de la
siguiente manera:

La mejor solucién para una determinada columna (o funcién objetivo).
La segunda mejor solucién para una determinada columna (o funcién objetivo).

Promedios
a p C p D p Na
SPEA2 0.11868 20.6331 113.2032 0
SPEA 0.11882 20.633 113.249 0
CNSGA2 0.11855 20.633 113.1603 0
NSGA2 0.11855 20.633 113.1424 0

Tabla 7.1. Comparacion de MOEAs en baja carga.

Promedios
a p C P D p Na
SPEA2 0.57805 140.2427 115.2895 1
SPEA 0.57614 140.0172 115.7672 1
CNSGA2 0.57841 140.0833 115.531 1
NSGA2 0.57686 140.0906 115.5096 1

Tabla 7.2. Comparacion de MOEAs en alta carga.
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Promedios
a p C p D p Na
SPEA2 0.77147 222.7509 114.7587 12.7
SPEA 0.76702 223.1221 115.1808 12.6
CNSGA2 0.76814 223.3169 114.8438 12.4
NSGA2 0.7675 223.6509 114.8642 12.5

Tabla 7.3. Comparacién de MOEASs en saturacion.

En las tablas 7.1, 7.2 y 7.3 se observa claramente la diferencia de carga que existe
entre los tres escenarios. La tabla 7.1, muestra los resultados obtenidos para el
escenario de baja carga, donde ningun algoritmo rechaz6 algin pedido multicast. La
tabla 7.2 exhibe el escenario de alta carga, donde todos los algoritmos rechazan un
grupo multicast. En la tabla 7.3 se tienen los resultados del escenario en saturacion,
donde todos los algoritmos rechazan varios pedidos multicast, siendo que el algoritmo
cNSGA2 obtiene en promedio menores valores de NA (grupos no admitidos) que el

resto de los algoritmos, aunque la diferencia entre los mismo no es significativa.

Si bien los resultados de las pruebas estaticas demostraron (ver capitulo 5) un mejor
desempefio de los algoritmos SPEA y SPEA2, en cantidad de soluciones en el frente
Pareto calculado [FRAO4], esto no implica un buen desempefio de los mismos en las

simulaciones dinamicas por tres razones fundamentales:

1. Como es bien sabido en problemas de Optimizacién MultiObjetivo se tiene un
conjunto de soluciones de compromiso. De este conjunto de soluciones se elige
una de ellas, por lo que un algoritmo tenga 20% mas soluciones en el frente
Pareto, no tendra mucha ventaja porque no necesariamente estas soluciones
seran las escogidas. Logicamente tienen mas probabilidad de ser escogidas el
80% de soluciones coincidentes con las de otros algoritmos multiobjetivos. Por lo
tanto, esto hace suponer que en las simulaciones dinamicas estos pequefios
porcentajes no se podran notar y tendremos un conjunto de algoritmos con

desempefio muy similar.

2. Este pequefio porcentaje de cantidad de soluciones adicionales en el frente

Pareto solamente se presenta cuando el nimero de grupo multicast es grande
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[FRAO4], y como nuestro nimero de grupo multicast es aleatorio entonces no

siempre tendremos un grupo multicast grande.

3. El algoritmo ideal para las simulaciones dinamicas, sera aquel que conozca el
futuro de la dindmica de la simulacion, esto es, puede que una solucién no
Optima sea una excelente solucién para el futuro de la red. O que soluciones
Optimas encontradas por aquellos algoritmos como SPEA y SPEA2, sean
pésimas soluciones para el futuro de la red, y soluciones sub-optimas

encontradas por los otros algoritmos sean excelentes soluciones.

Con estas tres razones expuestas, podemos concluir que mientras no exista una
diferencia muy significativa en las pruebas estaticas, tendremos desempefios similares
de los algoritmos en pruebas dinamicas. Por lo tanto, podemos entender que son las
politicas de seleccién de soluciones el punto mas importante a tratar si tenemos
algoritmos multiobjetivos de segunda generacién y de desempefio parecido, conforme

semostré enlas Tabla7.1,7.2y 7.3.

7.2 Politica a Recomendar

Los resultados de las comparaciones de las politicas de selecciéon se muestran a
continuacién en las Tablas 7.4 a 7.6. Para las columnas de promedios se utilizaron las
ecuaciones 7.1, 7.2 y 7.3. En las columnas de desviacion estandar se utilizaron las

siguientes ecuaciones.

Para la comuna de a4 se hallo el promedio de las desviaciones estandares de las 10
corridas. Siendo a, el promedio del ar de un grupo multicast, conforme se indica en la

ecuacioén 7.4.

1y

ad =—
1074

18%_(8.wa a)zo (7.4)
2 - ap)’= _
ygw 7}
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En la columna C4 se tiene la desviacion estandar del costo de un grupo multicast,
donde Cp es el promedio del costo de los grupos multicast, conforme se muestra en la

ecuacioén 7.5.

10 A
G _1g |l (Grwi- Q))zg (7.5)
10:4\Y - %)

Finalmente la desviacion estandar del retardo promedio de los grupos multicast esta

dado por la ecuacion 7.6.

o:

De =150 .-£a D, - DofS 7.6)

d
Q-

En las columnas Maximos, tenemos el promedio de los maximos valores alcanzados

durante cada una de las simulaciones de ap, C,, Dy y NA.

Para facilitar la lectura de los resultados las casillas fueron coloreadas de la siguiente manera:

La mejor solucién para una determinada columna
La segunda mejor solucién para una determinada columna
La tercera mejor solucién para una determinada columna

Promedios Desviacién Estandar Maximos
ap Cp Dp Na g Cq D, Na ap Cp Dp Na
aDa 0.098772 | 25.77488 | 121.843 0 | 0.0288 | 9.9166 17.5498 0 | 0.196 54.55 | 203.828 0
Ca 0.11865 [ 20.63303 | 113.189 0 [ 0.0378 | 7.8572 16.0793 0 [ 0.233 41.8 | 170.098 0
aC 0.095282 [ 23.62738 | 128.947 0 [ 0.0282 | 9.0609 18.3066 0] 0.175 | 50.325 231 0
Dra 0.141083 | 25.25543 103.48 0 | 0.0493 | 9.7218 14.9986 0 [ 0.267 52.65 | 146.425 0
SE1 0.141135 | 25.24653 | 103.508 0 | 0.0493 | 9.7379 15.0087 0 [ 0.267 | 52.725 | 146.306 0
SE2 0.141063 25.2387 | 103.507 0 | 0.0493 | 9.7459 15.0053 0 [ 0.267 52.75 | 146.298 0
SE3 0.141148 | 25.25843 | 103.509 0 | 0.0493 | 9.7557 15.0062 0 | 0.267 52.65 | 146.369 0
DP 0.1347 21.0742 | 107.876 0 | 0.0419 | 7.9961 15.7801 0 0.25 42.7 | 153.902 0
DC 0.10278 22.2371 | 113.971 0 | 0.0332 | 8.4328 15.7857 0 0.2 46.9 | 165.568 0

Tabla 7.4. Comparacion de politicas de seleccion, en baja carga.
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Promedios Desviacién Estandar Méaximos

ap Cp Dp Na aq Cq D, Na ap Cp Dp Na
Dsa 0.664573 | 167.5921 | 102.742 | 19 | 0.186 | 61.889 | 11.9021 | 0.85 1 | 376.025 | 145.361 2
aDa 0.513128 | 166.7889 | 115.043 1| 01561 | 61.235 | 12.5058 0 | 0,933 | 378.475 | 183.912 1
aC 0.494735 | 151.1135 | 123.139 1| 01521 | 55.269 | 13.4615 0] 0892 | 337.3| 178.197 1
Ca 0.577365 | 140.1085 | 115.524 1| 01733 | 51.413 | 13.1125 0| 0.992 | 308.875 | 157.69 1
SE1 0.552703 | 145.4506 | 116.055 1| 0145 | 55.023 | 13.547 0] 089 | 3359 | 15576 1
SE2 0.590618 | 150.6912 | 112.13 1| 01549 | 57.259 | 13.0159 0| 0.925 | 359.175 | 147.827 1
SE3 0.589808 | 146.609 | 112.872 1| 01599 | 55.454 | 13.3639 0| 0921 | 342.15 | 154.885 1
DP 0.63564 | 141.7031 | 111.992 1] 01732 | 52.251 | 12.6824 0 1| 3162 | 149.366 1
DC 0.534 | 147.6351 | 110.123 1| 01649 | 54.052 | 12.0403 0 1| 3291 | 159.873 1

Tabla 7.5. Comparacién de politicas de seleccidn, en alta carga.

En la Tabla 7.4 en baja carga, se puede observar que ningln grupo multicast fue
rechazado, no obstante en la Tabla 7.5 en alta carga ya se tienen grupos multicast
rechazados a causa de la congestion de la red. En la Tabla 7.6 se tiene un mayor
namero de grupos multicast rechazados.

Promedios Desviacion Estandar Méaximos

ap Cp Dp Na agq Cq D, Na a Cp Dp Na
Dsa 0.845833 | 257.4525 | 101.106 | 22.675 | 0.1508 | 61.767 | 9.71905 | 551 404.025 | 122681 | 25
aDa 0.711123 | 259.7413 | 110.709 | 12.725 | 0.1612 | 67.304 | 10.0022 | 2.25 41555 | 137.892 | 14
aC 0.695123 | 236.8052 | 118.493 | 12.2 | 0.1616 | 61.501 | 10.5977 | 1.39 385.925 | 148.206 | 13.3
Ca 0.768533 | 223.2102 | 114.912 | 12.55 | 0.1621 | 57.635 | 9.76095 |  1.68 356.85 | 141647 | 133
SE1 0.718393 | 232.9407 | 116.884 | 12.225 | 0.1438 | 62.038 | 10.1965 | 1.25 378.675 | 143613 | 13
SE2 0.7442 | 2356539 | 114.547 | 12.325 | 0.1378 | 61.827 | 9.61568 | 143 386.025 | 138.208 | 13
SE3 0.74743 | 2316186 | 115209 | 12.15 | 0.1376 | 60.774 | 9.7227 | 107 372 | 139.094 | 12.8
DP 0.78899 | 2253467 | 113.284 | 125 | 0.1456 | 58.059 | 9.0189 | 158 357.6 | 135.188 | 13
DC 0.74046 | 232.9115 | 107.792 | 13.2 | 0.1722 | 59.533 | 9.4612 126 3775 | 133918 | 14

Tabla 7.6. Comparacion de politicas de seleccidn, en saturacion.

Si tomamos los maximos valores de los 3 objetivos considerados, y con estos

normalizamos los resultados. Podemos hallar la politica que obtiene el mejor valor de

compromiso, esto es sencillamente la distancia al origen. Los resultados son los

expuestos en la tabla 7.7.




Baja carga Alta Carga En saturacion Promedios
DC 0.82780482 0.86048284 0.89402689 0.86077152
Ca 0.84021785 0.88201801 0.91371454 0.87865013
aC 0.87485886 0.88831112 0.91406095 0.89241031
DP 0.8716257 0.90493881 0.91954577 0.89870343
aDa 0.89114014 0.90545843 0.92734 0.90797952
SE1 0.93161239 0.88190254 0.91261757 0.90871083
SE3 0.9317856 0.89316087 0.91677449 0.91390699
SE2 0.93132372 0.89951172 0.91862201 0.91648582
Dra 0.93149692 0.94795141 0.95054948 0.9433326
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Tabla 7.7. Comparacion de politicas de seleccion, promedios de los escenarios.

Como podemos apreciar en la tabla 7.7, la politica dinamica DC posee los mejores
valores de compromiso en los tres escenarios probados. También podemos ver que en

promedio optimizar primero alfa obtiene buenas soluciones de compromiso. Una
observacién importante, en los tres escenarios la politica Ca obtiene resultados muy
préximos al origen de coordenados lo que implica buenos valores de la relacién de
compromiso. Optimizar Daa produce los peores valores de compromiso en los tres

escenarios de prueba. Asi como en baja carga las politicas de Daa , SE1, SE2 y SE3,

obtuvieron los peores valores de compromiso.

Al final, si podemos descartar las politicas estaticas y la semi-estatica, por
seleccionar soluciones de los extremos del frente Pareto, por lo que funcionan
basicamente como un monobjetivo. Podriamos decir que las dindmicas DP y DC, no
seleccionan las soluciones de los extremos del frente Pareto. La ventaja principal de la
DC, es que no posee un parametro a priori, y como resultado genera las mejores
soluciones de compromiso respecto a la distancia al origen, o sea un buen equilibrio
entre los objetivos, tanto para las comunicaciones individuales como para el

funcionamiento de la red.

La DP, posee una menor cantidad de comunicaciones rechazadas. Con la politica
dindmica DP se requiere mas tiempo de procesamiento en el peor de los casos que con

la politica dinamica DC, por la complejidad de eleccién de la DP.
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En resumen, si no se usara DiffServ se recomienda usar la politica dinamica DC,

mientras que si se usa DiffServ se recomienda usar la politica dinamica DP.

7.3 Conclusiones

En el presente trabajo se codificaron los algoritmos NSGA, NSGA2, cNSGA2, SPEA
y SPEA2. Se realizaron comparaciones estaticas con distintos grados de dificultad.
Como conclusién, se puede recomendar la utilizacion de algoritmos tipo SPEA en
cualquiera de sus versiones (SPEA y SPEA2) para la resolucion del problema de

ingenieria de trafico multicast, en un ambiente estatico.

Se propusieron tres escenarios de prueba dinamicos baja carga, alta carga y en
saturacion. Se realizaron comparaciones de los MOEAs en ambientes dinamicos, donde
podemos concluir que mientras no exista una diferencia muy significativa en las pruebas
estéticas, tendremos desempefios similares de los algoritmos en pruebas dinamicas.
Por lo tanto, podemos entender que son las politicas de seleccion de soluciones el
punto mas importante a tratar si tenemos algoritmos multiobjetivos de segunda

generacidn y de desempefio parecido.

Se sugirieron 4 politicas de seleccién de soluciones, se realizaron comparaciones
entre las politicas para cada uno de los escenarios dinamicos, donde se puede concluir
gue: si no se usara DiffServ se recomienda usar la politica dinamica DC, mientras que si

se usa DiffServ se recomienda usar la politica dinamica DP.

7.4 Trabajos Futuros

Como trabajos futuros, se propone simulaciones con varias clases de quality of
service. El estudio e implementacion 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.
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