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1 Optimizacion con objetivos multiples

1.1 Introducdon

Gran perte de los problemas del mundo real implican la optimizacién simulténea de varios
objetivos que generalmente presentan conflictos entre @l os; es dedr, la megjora en uno conduce
a un deterioro en € otro. La presencia de tales tipos de problemas es tan significativa, que
consume gran parte de nuestro tiempo cotidiano de decision. Se trata, por gemplo, de escoger €
medio ideal para llegar a trabajo, establecer €l orden de nuestras taress, degir € restaurante
para d amuerzo, hacer las compras en e supermercado, preparar la cena y la distribucion de
actividades en € tiempo de ocio restante. También es e mismo tipo de problemas que enfrentan
los ingenieros y técnicos a la hora de disefiar e implementar sistemas de todo tipo: existen
multiples objetivos a cumplir y se esperalograrlos todos en la medida de lo posible.

Aungue la mayoria de los problemas de decisidn involucran este tipo de situaciones, las
propuestas computacionales de automatizaddn que se han presentado para resolverlos
habitual mente se limitan a convertir el problema de objetivos multiples en uno en que iste un
solo dojetivo.

Esta reduccién es debida alos modelos matematicos empleados y puede redlizarse de
varias maneras, por gemplo se prioriza uno de los objetivos y los demas s colocan como
restricciones, o también se genera un dbjetivo compuesto aorgando pesos a los objetivos en
juego y armando una suma poncdrada de los mismos. De todos modos, ninguna de estas
reducciones reflgja fieddmente a problema y, por tanto, tampoco aorga soluciones
completamente satisfactorias.

Se pore como g emplo e problema de la compra de un automévil. El comprador desea un
automovil optimo y por tanto no puede preocuparse solamente en minimizar € predo del auto,
ya que también le interesan aros factores. Si se tratase de un problema de objetivo Unico, se
conformaria con llamar a todos los distribuidores y hacer una lista de predos (sin considerar
marcas, modelos, tamafio, confort, etc.) y escogeria  automovil de menor precio sin mayores
complicaciones. Sin dudas, € modelo matematico que esta empleando en su bisgueda jno es
més apropiado!l. Por ende, 10s resultados tampoco son satisfactorios, y por ahorrarse unos pesos
inicialmente, € comprador acaba gastando todos s aharros en combustible y costos de
manteni miento.

Sin embargo, € estado actual de la ciencia podria generar meores resultados ya que
existen modelos matematicos que se ajustan mejor a la naturaleza de étos problemas. Tales



model os provienen de un &rea de la Investigacion de Operaciones conocida como optimizacion
con abjetivos multiples o multiobjetivo.

En los problemas de optimizadédn de un solo dojetivo (SOPs, del inglés Snge Objedive
Problem) el resultado @ptimo deseado esta claramente definido. Partiendo del gemplo anterior
el objetivo seria minimizar precio del automovil, y € resultado seria  automovil con menor
precio. Sin embargo, esta condicién no se cumple para los problemas de optimizacion
multiobjetivo (MOPs, por sus siglas en inglés: Multi objedive Optimization Problem) donde, en
vezde un Unico @timo, contamos con todo un conjunto de soluciones de compromiso.

Para evidenciar este hecho se vuelve al gemplo del problema de la compra de un
automovil. El comprador tiene varios objetivos que desearia dcanzar, pero también multiples
restricciones. En cuanto a objetivos podriamos mencionar: minimizar € costo del automdvil, la
cantidad de combustible consumida en una distancia dada, los gastos de mantenimiento
implicados, etc. Ademés, deseara maximizar & confort, € espacio, la confiabilidad, la
seguridad, tiempo transcurrido entre mantenimientos, costos de reventa, etc. Cuando se plantean
las restricdones descubrimos que este compradar cuenta con un presupuesto limitado, desea un
vehiculo fabricado en la region y confia mas en algunas marcas que en aras. Los corflictos que
surgen entre los objetivos mencionados n dovios e inmediatamente —considerando la propia
experiencia— surgen posibles soluciones. Asi tenemos € automovil que tiene € menor precio,
pero esta bastante algado de los objetivos reladonados al confort, la seguridad y la
confiabilidad. También tenemos € de costo superior a los demas pero con @ptimas
caracteristicas, aunque amplio consumo de combustible. Asi podemos citar numerosos
gemplos. Entre é&tos % encuentran los automoviles promedio, que cumplen con las
restricciones dadas y que implican una solucion de compromiso entre todos los factores en
juego. Entre dlos no se puede decir que alguno sea mejor, ya que a aterar un factor para
mejorarlo, estamos empeorando dro. Asi, en un problema de optimizacién multiobjetivo
cotidiano, resulta evidente la existencia de multiples oluciones y la imposibilidad de decidir
cudl de élas es mgior s se consideran todos los objetivos al mismo tiempo. En e caso del
comprador, para redlizar su eleccon deberd necesariamente contar con algun criterio,
posiblemente de indd e subjetiva, que le permita optar por una u otra alternativa.

Se dice que las luciones de un problema mn dojetivos mlltiples on Gotimas porque
ninguna otra solucién, en todo € espacio de busqueda, es superior a dlas cuando se tienen en
cuenta todos los objetivos al mismo tiempo, i.e. ningln dbjetivo puede mejorarse sin degradar a
los demés.

Al conjunto de estas luciones Optimas s conoce como soluciones Pareto ¢ptimas. Su
nombre les fue dado en horor al ingeniero y econamista Wilfredo Pareto, quien fue € primero
en definir un ruevo criterio de optimalidad [PAR96] para los problemas en que eisten
multiples objetivos a cumplir, y persisten conflictos al realizar la optimizacién simulténea de los



mismos. A partir de este concepto se establece, como requisito para dirmar que una situacion es
mejor que otra, d que en ella no se disminuya anadie, pero se megjore a dguno; es decir que una
situacion sera mejor que otra solo si en la nueva es posible compensar las pérdidas de todos los
perjudicados... y ain gqueda un sobrante. En todo aro caso, seglin Pareto [PAR96], para decidir
serequiere un juicio devalor y la ciencia no puede guiarnos.

Introducido @ concepto de optimali dad Pareto, a continuacion, en la seccion 1.2 se presenta
formalmente las definiciones béasicas de la optimizadon multiobjetivo. En la seccion 1.3 se
discuten las fases de resolucion de un MOP y laforma en que ellas ® entrelazan. La seccion 1.4
esté dedicada alas técnicas tradicional es para resolucion de MOPs, discutiénddas brevemente e
indicando sus desventajas potenciales. Posteriormente, en la seccion 1.5 se propore a los
algoritmos evolutivos como herramientas que poseen cuali dades deseabl es para la resolucion de
MOPs. Luego se agrega una cronologia breve de los acontedmientos mas importantes en e
desarrollo de la optimizacion multiobjetivo utilizando algoritmos evolutivos, enfocando ademas
las &reas donde todavia existen cuestiones abiertas. En la seccion 1.6 damos una breve resefia
del enfoque que seguira d resto ddl libro.

1.2 Conceptos basicosy terminologia

Previamente ala introduccién del problema atratar, se presenta una descripcion
formal de mnceptos y terminologia, de modo a fadlitar las discusiones posteriores.
Cabe mencionar que e el &reade optimizacion multiobjetivo, debido a la naturaleza
aln incipiente del ambito de investigaddn, no existe una nhotadon estandar, y no ha sido
sino hasta hace muy poco tiempo atrés que los investigadores han empezalo a
preocuparse de definir con claridad estos aspedos. Sin embargo, en gran parte de los
trabajos consultados s percibe din bastante nfusidn al respedo, por tanto es esencial
establece una notadon clara antes de iniciar la discusion.

A partir de los conceptos introducidos en la seccion anterior se define a un MOP de la
siguiente manera:

Definicion 1: Problema de Optimizacion M ultiobjetivo (Multiobjedive Optimization
Problem: MOP). Un MOP general incluye un conjunto de n parametros (variables de dedsion),
un conjunto de k funciones objetivo, y un conjunto de m restricciones. Las funciones objetivo y
las restricdones n funciones de las variables de decision. Luego,  MOP puede epresarse

Ccomo:



Optimizar y = f(X) = (F1(X), f2(%), .. , fi(X))
sujeto ae(x) = (eu(X), €x(x), ... ,em(x)) = 0 (1.1)
donck X = (X1, X, -, %) L X

y=uyz2 - Y)Y

siendo x € vedor de decision ey € vedor objetivo. El espacio de decision se denota por X, y al
espacio dbjetivo por Y. Optimizar, dependiendo del problema, puede significar igualmente,
minimizar 0 maximizar.

El conjunto derestricciones e(x) = 0 determina e conjunto de soluciones factibles Xt y su
correspondiente conjunto de vectores objetivo factibles Y;.

Definicion 2: Conjunto de soluciones factibles. El conjunto de soluciones factibles X; se
define como el conjunto de vedores de dedsion x que satisface |os requerimientos e(x):

Xi= {x 0 X | &(x) = 0} (1.2)

Laimagen de X;, es decir, laregion factible del espacio dbjetivo, se denota por

Yi= (%) = Uy, iy = 109} (L3)

De estas definiciones se tiene que cada solucion del MOP en cuestion consiste de una n-
tuplax = (X3, Xz, .- , %), que conduce a un veaor objetivo y = (f1(x), f2(x), ... , f(x)), donde cada
x debe cumplir con € conjunto de restricciones e(x) = 0. El problema de optimizacién consiste
en hallar la x que tenga € “mejor valor” de f(x). En general, y segin ya se ha introducido, no
existe un anico “mejor valor”, sino un conjunto de soluciones. Entre é&tas, ninguna se puede
considerar mgior a las demas g se tienen en cuenta todcs los objetivos a mismo tiempo. Este
hecho deriva de que puede «istir -y generalmente iste- conflicto entre los diferentes
objetivos que componen € problema. Por ende, a tratar con MOPs se precisa de un ruevo
concepto de “ Gptimo”.

En la optimizacién de un solo dojetivo € conjunto de variables de decision factibles esta
completamente ordenado mediante una funcion dojetivo f. Es decir, dadas dos oluciones a, b [
Xt , se cumple una sola de las sguientes proposiciones: f(a) > f(b), f(a) = f(b) o f(b) > f(a). El
objetivo consiste en hellar la solucion (o soluciones) que tengan |os valores ¢ptimos (maximos o
minimos) de f. Cuando se trata de varios objetivos, sin embargo, la situacion cambia. X;, en
general, no esta totalmente ordenada por los objetivos; e orden que se da suele ser parcial (i.e.
existen vedores de dedsion a 'y b con los que f(a) no puede considerarse mejor que f(b) y
tampoco f(b) puede considerarse mejor quef(a)).



Parailustrar este concepto se presenta € siguiente gréfico que muestra lareladon entre dos
funcionesf; y f,. La funcion f; representa el costo de los dispositivos de seguridad de un sistema,

mientras que f, representa @ indice de ocurrencia de acd dentes.
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Fig. 1.1 Ejemplo de la optimali dad Pareto en € espacio dojetivo.

La solucién representada por € punto B es megor que la representada por € punto C,
debido a que provee de una mayor seguridad a un costo menor. La solucién B seria también la
escogida en € caso de estar realizando la optimizad6n de un solo dbjetivo. Mas aln, todas las
soluciones que se encuentran en @ redangulo delimitado por € origen de coordenadas y la
solucion C y por encima de la curva, son megjores a C. En la comparacién entre C y A, se
obtiene que, disminuyendo mucho los costos, € nivel de seguridad provisto por A es lo
ligeramente peor, aunque C y A son no comparables entre élos porque no se podria argumentar
que uno es mejor que otro al considerar todos los objetivos. Si comparamos a A con B tampoco
podriamos establecer que alguna de las dos sa mejor, si se considera que ambos objetivos on
igualmente importantes y no se introduce alguna crsideracion de indole subjetiva. Sin
embargo, B es claramente superior a C en ambos objetivos. Para expresar esta situacion
matematicamente, las relaciones =, < y = se deben extender. Esto se puede readlizar de la
siguiente manera:

Definicion 3: Dados 2 vedoresde dedsionu L1 X y v X,

fu)=f(v)siysslos i 0{1,2, ..,k}: fi(u) =f(v)
fu) = f(vysiysdlos Oi 0 {1,2, ..,k fi(u) = fi(v) (1.4)

f(uy>f(v)siysdlos f(u) = f(v) U f(u) # f(v)

Lasreaciones < y < sedefinen de manera similar.



A partir de esta nocion, se sigue que f(B) < f(C), f(C) < f(D), y como conseauencia f(B) <
f(D). Sin embargo, al comparar Ay C 0 Ay B, no se puede decir que alguna sea superior a la
otra. Por gemplo, a pesar de que la solucién representada por B es mas cara, provee menor
indice de accidentes que la representada por A.

Por lo expuesto, se tiene que dos vedores de decision x; y X, de un MOP pueden cumplir

solo una de tres condciones posibles: f(x1) > f(x2), f(X2) > f(X1) 0 f(X1) Z f(x2) U f(x2) # f(Xd).

Esta situacion se expresa con los sguientes mbolosy términos:
Definicion 4: Dominancia Pareto en un contexto de Maximizacion. Para dos vectores

objetivoay b,
a > b (adomina ab) siysolosi a>b
(1.5)
b > a (b domina aa) siysolosi b>a
a ~ b (ay b noson comparables) siysolosi az2blb#*a

Definicion 5: Dominancia Pareto en un contexto de Minimizacion. Para dos vedores

objetivoay b,
a > b (adomina ab) siysolosi a<b
(1.6)
b > a (b domina aa) siysolosi b<a
a ~ b (ay b noson comparables) siysolosi a¥blb<%£a

Luego, de aqui en adelante, ya no sera necesario diferenciar € tipo de optimizacion a
reglizar (minimizacion o maximizadon), a punto que un djetivo puede ser maximizado,
mientras que otro puede ser minimizado.

Se puede introducir d criterio de optimalidad Pareto, a partir del concepto de dominancia
Pareto. Volviendo al gréfico, € punto A es Gnico entre los demas: su vector de dedsion a no
estéd dominado por otro vedor de dedsién. Esto implica que a es ptimo en e sentido de que no
puede mejorarse en un dojetivo, sin degradar a otro. Tales luciones se conocen como Pareto
Optimas (también se utiliza €l término “noinferior”).

Definicion 6: Optimalidad Pareto. Dado un vector de decisién x [ Xt y su
correspondiente vedor objetivo y = f(x) I Y;, se dice que X es no dominado respecto a un
conunto A [1 X¢ siysolosi

OaldA:(x>alx~a) .7



En caso que x sea no dominado respecto a todo € conjunto X, y solo en ese caso, se dice
gue x es una solucién Pareto dptima (x [ Xyue —€ conjunto Pareto @ptimo real-). Mientras
que la y correspondiente e parte del frente Pareto ¢ptimo real Yy, Esto se define a
continuacion.

Definicion 7: Conjunto Pareto ptimo y frente Pareto @ptimo. Dado € conjunto de
vedores de decision factibles X; . Se denomina X a conjunto de vedores de dedsion no
dominados que pertenecen a X, es dedr:

Xirue ={ X 1 X¢ | X esno cominado con respecto a X } (1.8)

El conjunto Xy también es conocido como € conjunto Pareto @ptimo. Mientras que €
conjunto correspondiente de vectores objetivo Yye = f(Xirue) COstituye e frente Pareto ¢ptimo.

Retomando € gemplo de la figura 1.1, los puntos de la curva (i.e. A, B) representan
soluciones Pareto ¢ptimas. Entre dlas ©n no comparables, o, en dras palabras, son
indiferentes. Esto aclara ain més la diferencia de los MOPs con los SOPs, o problema de
optimizacion de un Unico dbjetivo): en este caso no hay una Unica solucion sino un conjunto de
soluciones de compromiso. Ninguna de ellas % puede definir como “mejor” que las demés, a
menos que se incluya dguna otra informacion que determine que un dbjetivo es mas importante
gue los demés o que se fije un peso relativo entre |os objetivos.

Como recapitulacion y como una ilustraciéon adicional de los conceptos presentados, se
discutird a @ntinuacién un MOP especifico, usado anteriormente para idénticos propésitos en
[SHA84], con una sola variable de decision (n = 1), dos funciones objetivo (k = 2) y sin
restricciones (m = 0). Este MOP se define como:

Minimizar: f(X) = (f1(X), f2(X)), (1.9
donce f1(X) = &,
fo(X) = (x - 2)°

Este par de funciones ha sido estudiado previamente no solo en [SHA84], sino también en
[DEB89, COE96, BEN97, DEB98, FON95 HOR94] y en muchos otros trabajos,
constituyéndose en un paradigma para la presentacién de los principales conceptos de un MOP.
En efedo, segn los estudios bibli ogréficos realizados en [VAN99] la optimizacion de este par
es la funcion dojetivo clasica esogida por gran parte de los autores que proporen un algoritmo
evolutivo multiobjetivo y que desean probar su eficiencia. Por este motivo ha sido seleacionado
para su estudio preliminar.



La figura 1.2 presenta la gréfica de ambas funciones respedo a x. La misma sugiere que €l
conjunto Pareto ptimoes{ x| x 2 0y x < 2}. Etoes: Xpe = {X O R|0 < x £ 2}. La
solucion x = 0 es Optima respedo a f; pero no respecto a f,. Cualquier solucién que no se
encuentre en € rango [0, 2] no es miembro del conjunto Pareto @ptimo, puesto en dicho rango
(Xirue) EXiste siempre una solucion que la domina.
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Fig. 1.2. Valoresdef; y f, enfuncion dex 1 X ; = (—00, )

La diferencia esencial entre la figura 1.2 y la figura 1.3 es que la primera representa los
valores de las funciones f; y f, para diferentes valores de la variable independiente x. Mientras
gue la segunda representa los valores de la funcion f; graficados contra la funcion f,, para €
mismo valor de la variable independiente. Es decir, la figura 1.3 es una gréfica en € espado
objetivo Y, que muestra los vectores del MOP como purtos. Los vectores no dominados (que se
muestran como puntos), representan e frente Pareto del MOP, por encima de la curva, se
encuentra e espado dojetivo factible Y;.
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Fig. 1.3. Frente Pareto del MOP.



1.3 Busqueda y Toma de Dedsiones

Al resolver un MOP, se pueden distinguir 2 niveles de dificultad en € problema: la
blsqueda y la toma de decisiones [HOR97]. El primer aspecto se refiere a proceso de
optimizacién, durante e cual se eplora € espacio de soluciones factibles buscando las
soluciones Pareto ¢ptimas. En esta fase, como ocurre en la optimizad6n de objetivo Unico, €
espacio de busqueda puede ser o suficientemente grande y complejo como para impedir e uso
de técnicas de optimizaddn que den resultados exactos [STE86]. El segundo aspecto es
equivalente a sdeccionar un conjunto de soluciones de compromiso que se utilizaran, del
conjunto Pareto ¢ptimo ya definido. Este paso, generalmente, lo realiza un ser humano y tiene
que ver con cuestiones inherentes a las condiciones del problemay |os recursos disponibles.

Dependiendo de la manera en que se combinan ambas fases (bUsqueda y toma de
dedsiones) los méodos de optimizacion multiobjetivo pueden clasificarse en tres categorias
diferentes[COH78, HWA79]:

a) Métodos de toma de decision previa a la busgueda (decidir, luego buscar): los
objetivos dd MOP se combinan en un Unico dojetivo que implicitamente incluye
informacion de preferencia obtenida del responsable de la toma de dedsiones. Estos
son métodos de toma de decision a priori. Gran parte de las técnicas tradicional es para
resolucion de MOPs utilizan esta estrategia[COH78, STE86).

b) Métodos de busqueda previa alatoma de decision (buscar, luego decidir): serealiza
la optimizacion sin incluir informacion de preferencia. El responsable de la toma de
dedsiones escoge del conjunto de soluciones obtenidas (que idealmente son todas del
conjunto Pareto @ptimo). A éstos % conoce como métodos de toma de decision a
posteriori.

c) Métodos detoma de decision dur ante la busqueda (buscar mientras se dedde): éstos
permiten que 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 d responsable de decisiones los conflictos existentes y se le
permite especificar sus preferencias o compromisos. De esta manera se desarrolla una
busqueda guiada. Estos métodos reciben e nombre de progresivos o interactivos.

La combinad én de objetivos maltiples en un Unico dbjetivo a optimizar posee la ventaja de
gue a la funcion resultante se puede aplicar cualquiera de los métodos de optimizacion de un
unico dbjetivo ya disponibles en la literatura [COH78, STE86], sin mayores modificadones. Sin
embargo, tal combinacion requiere conacimiento del dominio del problema que no siempre esta
disporible. Por g emplo, en los problemas de disefio de diversas éreas de ingenieria, seredlizala
busqueda justamente para tener un mejor conocimiento del espacio de bisqueda del problemay



las luciones alternativas. Al realizar la busqueda antes de la toma de decision no se requiere
este conocimiento, pero se impide que quien toma la decisién exprese previamente sus
preferencias, 1o que probablemente conduce a una reduccion de la complejidad del espacio de
busqueda. Un problema con las técnicas de toma de dedsion interactivas o a posteriori es la
dificultad de presentar al responsable de la toma de dedsiones las diferencias entre las
soluciones de un MOP de muchas dimensiones. Aln asi, la integracién de la busgueda y la toma
de decisiones que proponen las técnicas interactivas parece una dternativa promisoria para
aprovechar las ventajas de |os dos primeros tipos de témicas.
En particular, en este trabajo nos hemos enfocado en técnicas que han demostrado ser
capaces de:
a) explorar espacios de bisquedas préacticamente ili mitados y altamente complejos, y
b) generar aproximadones |o més fieles posibles al conjunto Pareto dptimo.
Ademas, hemos agregado una caracteristica més: la posibilidad de obtener resultados en un
periodo de tiempo razonable. Esto lo logramos mediante € paralelismo.
Todas estas caracteristicas conforman e primer paso hacia la toma de dedsiones durante €l
proceso de busgueda (interactividad) y conforman la base de la investigadén posterior en €
area de resolucion de MOPs.

1.4 Métodostradicionales paralaresolucion de MOPs

Numerosos métodos clasicos existen para d tratamiento de problemas de optimizadon
multiobjetivo. Todos ellos s caracterizan por operar en dos fases. Primeramente generan, a
partir del problema de objetivos multiples, un problema de optimizacion de un solo dojetivo
(SOP). En la segunda fase aplican un méodo de optimizacion tradicional al SOP generado en la
fase anterior y obtienen sus resultados. Ambas fases ©nindependientes entre si, i.e. unavez
obtenido el SOP se puede resolverlo con cualquier técnica tipica (hill climbing, algoritmos de
busgueda deatoria, méodos numéricos, etc.).

Varios tipos de métodos se emplean parala reduccion realizada en la primera fase, cada uno
de ellos tiene sus propias ventgjas y desventajas. En gran parte de ellos, la técnica consiste en
disporer de las funciones objetivo de modo tal que se puedan unir en una Unica funcion
parametrizada, mientras € proceso de optimizacion se aplica sobre esta Unica funcién.
Generalmente, los parametros de la funcion se varian de modo sistemético y se requieren
multiples corridas del procedimiento de optimizadon (2da. fase) para conseguir un conjunto que
se aproxime al conjunto Pareto ¢ptimo real.

Algunas técnicas representativas on“Méodo de la suma @n pesos’ [COHT78], “Méodo de
las restricdones’” [COH78], “Programacién en base a objetivos [STE86], y la “Aproximacion



Min Max” [STE86]. A continuadén se presentaran, a modo de g emplo, dos de los mé&odos méas
conocidos y de uso més extendido, exponiendo sus caracteristicas mas resaltantes. No
discutiremos obre los métodos empleados en la segunda fase, ya que son de conacimiento
ampliamente difundido (bUsqueda exhaustiva, programacion lineal, optimizaddn utilizando €
concepto del gradiente, técnicas de inteligencia artificial, etc.) y al respecto existe ya una vasta
bibli ografia autorizada.

1.4.1 Método dela suma con pesos

En este méodo se combinan las diferentes funciones objetivo en una sola funcion F, de la
siguiente manera:

k 1.10
Optimizar F= Z w; fi(x) (1.10
=1

donde x O Xz, y

w; es el peso usado para ponderar la j-ésima funcion objetivo.

Usualmente, y sin pérdida de generalidad, se escogen pesos fracdonales y diferentes de

k
cero, de manera que se cumpla ij =1, w; >0.
=1

El procedimiento es encillo: se escoge una combinacion de pesos (posiblemente aleatoria)
y seoptimizala funcion F para obtener una solucion éptima. Otras luciones surgen a partir de
optimizaciones realizadas bre una combinadén diferente de pesos.

En & presente contexto, optimizar implica maximizar todas las funciones objetivo, o
minimizarlas. Esto es, 0 se maximiza 0 se minimiza todas las funciones fj(x); no se admite la
maximizad on de algunas objetivos y la minimizacion de otros.

En [DEB99 se demuestra que, si se utiliza un algoritmo de optimizaddn que obtiene
resultados exactos sempre y los pesos escogidos ©n siempre positivos, € méodo genera
soluciones que siempre pertenecen a conjunto Pareto dptimo.

La interpretacion de este método es la siguiente. Alterar € vedor de pesos 'y optimizar la
eauacion implica encontrar un hiperplano (una linea para e caso en que se tengan dos objetivos)
con una orientaddn fija en e espacio de la funcion. La solucion @ptima es e punto donde un
hiperplano con esta orientacion tiene una tangente coman con el espacio de busqueda factible.
De aqui deducimos que este méodo no puede usarse para encontrar soluciones Pareto @ptimas
en problemas de optimizacion multicriterio que tienen un frente Pareto ¢ptimo concavo. Para
una discusion méas detall ada de esta caracteristica serefiere a lector a[DEB99H].



1.4.2 Método dela perturbacion €

Para intentar remediar la dificultad arriba mencionada, se utiliza otra técnica. La misma
consiste en construir un problema de optimizacion en € que todos |os objetivos, excepto uno, se
usan como restricciones (k-1 restricciones), mientras @ sobrante, que puede escogerse
aleatoriamente, se usa como funcién dbjetivo del SOP resultante. Este método es € que se ha
escogido, hasta ahora, para € tratamiento del problema de optimizacion de topologias de redes
[LAUOO, DEE97, DEN97, DEE9g]. La forma general de expresion del problema es la siguiente:

Maximizar fr(X) (1.11)
Sujeto a fi)<e;; 1<sj<k j#h
x U Xf

Para encontrar una solucion Pareto ¢ptima, se escoge un valor adecuado para €; dela j-
ésima funcion dojetivo (| # h). Luego se resueve e problema de optimizacion con dojetivo
Unico. El procedimiento se repite, con diferentes valores de €; para hallar nuevas soluciones

pertenecientes al frente Pareto @ptimo. La dificultad principal que presenta este méodo reside

en lanecesidad de un conocimiento del rango apropiado de valores a asignar a €; paralas (k-1)

funciones objetivo, lo que no resulta facil en la practica.

1.4.3 Discusion delos métodos clasicos

Aunque no se adecuan a la naturaleza del problema, la ventgja principal de los métodos
tradicionales de primera fase que se mencionan en las cciones previas es que permite la
utilizad6n —en la segunda fase- de algoritmos de optimizacién para SOPs bien conocidos y de
probada eficacia, aln cuando se trate de problemas reales, de gran tamafio. Para problemas de
gran escala, muy pocas técnicas de optimizaddn multiobjetivo reales se han presentado
[HOR97], a diferencia de témicas de optimizacion de un solo dojetivo que han existido desde
hace bastante tiempo y han sido probadas en diferentes stuaciones. Sin embargo, las scciones
precedentes han mostrado que é&tas técnicas no estan exentas de dificultades que limitan su
aplicacion a la optimizacion de objetivos multiples.

Todos los méodos aludidos, y aln atros propuestos en un contexto tradicional, cuentan con
a menos una de las sguientes dificultades [DEB99a, DEB99h:

1) El algoritmo de optimizacion se debe aplicar varias veces para encontrar las soluciones

Pareto ¢ptimas multiples. Como cada corrida es independiente de las demas, generalmente



no se obtiene un efedo sinergéico. Por tanto, delinear € frente Pareto @ptimo resulta
computacional mente muy caro.

2) La mayoria de los algoritmos requieren conocimiento previo del problema aresolver y
son sensibles a los pesos o niveles de demanda utilizados.

3) Algunaos algoritmos n sensibles a la forma dd frente Pareto (problemas con curvas
concavas).
4) La variacion entre las diferentes luciones encontradas depende de la eficiencia de

optimizador de un solo dojetivo. Podria darse € caso de encontrar siempre la misma

solucion o soluciones muy parecidas, en corridas maltiples.

5) Relacionado a punto anterior, tenemos que en problemas que involucren al azar o
incertezas, los métodos clasicos no son necesariamente confiables.

6) Como los optimizadores de un solo dbjetivo no son eficientes en busgquedas de
universos discretos [DEB99L], tampoco serén eficientes para optimizaciones multiobjetivo
en espacios discretos.

Investigaciones recientes [DEB99a, DEB99H han demostrado que todas las dificultades
arriba mencionadas pueden ser superadas con la utilizadén de un algoritmo evolutivo. Las
caracteristicas de étos algoritmos hacen posible que:

a) semangen espacios de busgueda de casi cualquier tamafio y caracteristicas; y

b) debido a su paralelismo inherente, se puedan generar multiples luciones en una sola
corrida, permitiendo un efedo sinergético.

Conla dirmacion previa, seintroduce € criterio que se utilizara en € presente trabajo para
lidiar con e problema multiobjetivo, es decir: se empleard algoritmos evolutivos. Es adeauado,
entonces, dedicar la siguiente seccion ala presentacion de estos algoritmos.

1.5 Algoritmos Evolutivos en Optimizacién M ultiobjetivo

El término algoritmo evolutivo (EA®. por sus siglas en inglés: Evolutionary Algorithm) se
refiere a técnicas de busqueda y optimizadon inspiradas en € modelo de la evolucion propuesto
por Charles Darwin [DAR85], luego de sus viajes exploratorios.

En la naturaleza los individuos se caracterizan mediante cadenas de material genético que
se denominan cromosomas. En los cromosomas se halla codificada toda la informacion relativa
aun individuo y a sus tendencias. Cada demento que conforma & cromosoma recibe e nombre
de allele. Cada individuo posee un nivel del adaptacion a medio que lo dota de mayor
capacidad de sobrevivenciay generacion de descendencia. Tal nivel de adaptacién esta ligado a
las caracteristicas que estan codificadas en sus cromosomas. Como e material genético puede

! Para unaintroducd 6n més profunda y detallada alos EAs, referimos al ledor a[GOL89).



transmitirse de padres a hijos al ocurrir € apareamiento, 1os hijos resultantes poseen cadenas de
cromosomas parecidas a las de sus padres y combinan las caracteristicas de los mismos. Por
tanto si padres con buenas caracteristicas s cruzan, posiblemente generaran hijos igualmente
buenos o incluso mejores.

Para resolver un problema de busgueda u optimizadén utilizando algoritmos evolutivos y
los conceptos sugeridas, primero se representa como individuos de una pobladon finita aun
nimero dado de soluciones posibles del problema, a este proceso se denomina codificadon. En
la codificacion de un individuo debe estar presente toda la informadon relevante al mismo y
gue se corsidera influye en la optimizacion o busgueda. Generalmente la codificacion de un
individuo o0 su cromosoma es una cadena de bits o de nimeros enteros, dependiendo del
problema que se desea resolver. En dicha cadena, € demento que se encuentra en una posicion
dadarecibe ¢ nombredeallele.

Luego, se determina € nivel de aptitud o adaptacion de cada individuo (fitness,
dependiendo de la calidad de la solucién que representa. Posteriormente los individuos
existentes generan a otros individuos mediante los operadores genéticos como seleccion,
cruzamiento y mutacion. El operador de seleaion 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 fitness o aptitud: a mayor fitness, mayor probabilidad de
sobrevivenciay de tener descendientes, de la misma forma que ocurre en |os procesos naturales.

Luego de escogerse los padres, se procede alarecombinadon o cruzamiento de los mismos
para obtener ala nueva generacion. De esta manera, en cada nueva generacion se tienen buenas
probabilidades de que la poblacion se componga de meores individuos, ya que los hijos
heredaran las caracteristicas buenas de sus padres, y al combinarlas podran ser alin mejores.

Por otro lado, durante la recombinacién pueden ocurrir alteraciones (mutadones) en la
informacion genética de un individuo. Si tales alteraciones se producen para bien, originaran un
individuo bueno con alto fitnessy la dteracion se transmitira a los nuevos individuos; s €
cambio no es benéfico, € individuo aterado tendra un fitness bajo y poca o ninguna
descendencia, con lo que la dteracién précticamente morird con €. De eta manera, luego del
curso de varias generaciones, la pobladén habra evolucionado haecia individuos genéticamente
muy parecidos y que tienen un nvel de aptitud devado, es decir, representan buenas luciones
al problema propuesto.

Los operadores descritos reciben € nombre de operadores de busgqueda u operadores
genéticos. La reproducciéon enfoca la @encion en los individuos con alto fitness y de esta
manera explota la informacion disponible sobre la aaptacion del individuo al medio ambiente.
La recombinacion y la mutacién perturban de alguna manera alos individuos y proveen asi de
heuristicas para la exploracion del espacio de busqueda. Por elo se dice que los EAs utilizan
conceptos de explotacion y exploracion. A pesar de ser simplistas desde € punto de vista de la



biologia, estos algoritmos on suficientemente complejos como para proveer mecanismos de
bUsqueda robustos y que se adaptan a gran variedad de problemas.

Los origenes de estos algoritmos $ remontan a la década de los 50, cuando se empezaron a
estudiar los primeros conceptos, pero los mismos no se formalizan sino hasta € trabgjo de
Holland [HOL75] “Adapationin natural systems”.

Aproximadamente desde mediados de la década del 70, en e &mbito de los EAs, se han
introducido numeraosos algoritmos que se pueden clasificar principalmente como Algoritmos
Genéticos (GA), Programacion Evolutiva (EP) y Estrategias de Evoluciéon (ES), Sistemas
clasificadares (CS) y Programacion Genética (GP) [HEIOQ]. A pesar de que d principio que los
soporta es, en apariencia, muy simple, estos algoritmos han probado ser herramientas generales,
robustas y potentes [HEIOQ]. En la siguiente sub-seccion se brinda una pequefia introduccién a
los algoritmos genéticos. Para mayor informacion relativa alos demas algoritmos evolutivos ®
refiereal lector a[HEIOQ].

Para una introduccion detallada de los conceptos que dan soporte a los algoritmos, se
recomienda € libro introductorio de Goldberg [GOL89].

15.1 Algoritmos Genéticos

Los algoritmos genéticos < utilizan en varios ambitos, principalmente para busquedas y
optimizaciones. En la préactica se implementa e algoritmo escogiendo una codificacion para las
posibles luciones del problema. La codificacion se realiza mediante cadenas de bits, nimeros
0 caracteres para representar a los cromosomas. Luego, las operaciones de cruzamiento y
mutacion se aplican de manera muy sencilla mediante funciones de manipulacion de valores de
vedores. A pesar de que se han realizado numerosas investigadones [HEIOQ] sobre codificacion
usando cadenas de longtud variable y aln dras estructuras, gran parte del trabajo con
algoritmos genéticos ® enfoca en cadenas de bits de longitud fija. Justamente e hecho de
utilizar cadenas de longtud fija y la necesidad que eiste de codificar las posibles luciones
son las dos caracteristicas cruciales que diferencian a los algoritmos genéticos de la
programadon genética, que no posee representadon de longtud fija y que normalmente no
utiliza una codificacién del problemay sus oluciones.

El ciclo de trabajo de un GA (también conocido como ciclo generacional) es generalmente
el siguiente: calcular d fitness de los individuos en la poblacion; crear una nueva pobladén
mediante sdeccidn, cruzamiento y mutacion; y, finalmente, descartar la poblacion viejay seguir
iterando utilizando la pobladon recién creada. A cada iteracion de este ciclo se la conoce como
una generacion. Cabe observar que no hay una razon tedrica para que este sea € modelo de
implementacion. De hecho este comportamiento puntual no se observa como tal en la
naturaleza. Sin embargo €l modelo sigue siendo Vélido y conveniente.



La primera generacion (generadon 0) de este proceso, opera sobre una pobladon de
individuos generados al azar. A partir de alli, los operadores genéticos  aplican para mejorar a
la poblacion. El pseudocddigo 1.1, presentado a continuacion, muestra e algoritmo principal.

Procedimiento GA( )
Inicio
t=0/* empeza con un tiempoinicia */
InicidizarPoblacion P (t) /* inicidizar una poblacién de individuos generados al azar */
Evaluate P (t) /* evaluar € fitnessde todos los individuos de la poblacion inicial */
Mientras no se aimpla d criterio de parada
t=t+1/* incrementar e contador detiempo */
P = SelecdonarPadres P (t) /* selecdonar una pohlacion paragenerar descendientes */
Reaombinar P’ (t) /* recombinar 1os “genes’ del grupo de padres slecdonados */
Mutar P (t) /* perturbar la poblacién generada de manera estocastica */
Evaluar P’ (t) /* calcular fithessde la pollacion redén creada*/
P = Sobrevivientes P, P' (t)/* Sdlecdonar sobrevivientes parala siguiente generacion */
Fin Mientras
Fin

Pseudocddigo 1.1. Algoritmo genético basico

El operador de seleccidn, segin se ha gountado, simula e proceso de seleccion ratural en
que € més fuerte tiene mayor capacidad de supervivenciaa En e GA la capacidad de
supervivencia de un individuo esté ligada d valor numérico de la funcion dojetivo o fitness
Este operador se aplica acada iteracion sobre una poblacién de individuos de tamario constante,
con €l objetivo de sdeccionar individuos prometedores para generar la nueva poblacién. Entre
los individuos sleccionados pueden hallarse dos o mas individuos idénticos, esto se debe a que
los individuos con bajo fitness tienen poca probabilidad de ser elegidos, mientras que los de
buen fitness ®n seleccionados con mayor frecuencia.

El operador de seleacion puede aplicarse de maneras diversas. Unas veces < redliza la
seleaion mediante torneos en que se escoge a azar un grupo de individuos y gana e torneo
aque con meor fitness. La antidad de individuos que se escogen para la competencia se fija de
antemano y permanece constante en la implementacion tradicional. Esta forma de seleccion
recibe @ nombre de seleccion por torneos y reflegja de manera més adecuada €l proceso ratural
de seleccidn. Otra forma, conocida como selecion de ruleta, es féacilmente comprensible
imaginando una ruleta en la que € nimero de partes en que se divide la misma es igua a la
cantidad de individuos de la poblacién, siendo & tamafio de cada parte proporcional al fitnessde
cada individuo. Es de esperar que al hacer girar la ruleta varias veces, se obtendra mayor
cantidad de individuos con alto fitness Aunque pueden existir otras formas de redlizar la
seleion, las dos anteriormente mencionadas n las mas comunes en las implementaciones
pubicadas. A continuacion se presenta € pseudocddigo 1.2, que contiene la descripcion del
operador de seleccion de ruleta solamente, ya que € de torneos es muy sencillo y su
implementacion muy directa.



Procedimiento Selecdon( )
Inicio
ValorAleatorio = numero aledorioentre0y 1
SumaParcial =0

Rand = ValorAleatorio* 3",

i=1

Mientras (i £ N yRand> SumaParci&)
SumaParcial = SumnaParcial + f;
i=i+1

Fin Mientras

Retornar i
Fin

Pseudocadigo 1.2. Algoritmo genético. Operador de Sdlecdaon

Una vez seleccionados los individuos se aplica a cada par de ellos & operador de
cruzamiento. También € cruzamiento se puede realizar de maneras diferentes y aqui solo se
discutird una de dlas: €@ cruzamiento de 1 punto. En € mismo, se escoge aleatoriamente un
punto de corte que se aplicara al par de cromosomas o codificaddn de los individuos
seleacionados. Luego, los caracteres mas sgnificativos, a partir del punto de corte se conservan
€en sus posiciones relativas en e nuevo par de cromosomas, Yy 1os restantes n intercambiados
de los cromosomas progenitores a los nuevos dos cromosomas obtenidos. Como g emplo,
considérese dos cromosomas Al y A2 de un par de individuos, sobre los que se aplicara
operador de cruzamiento para obtener dos nuevos cromosomas. Sean |os individuos:

Al=011]|01

A2=110]00
donce e simbolo “[" indica € punto de corte. Los caracteres a la izquierda dd punto de corte
son los méas dgnificativos, por tanto permanecen en sus paosiciones correspondentes en los
nuevos cromosomas. Mientras que los caracteres a la derecha del punto de corte son cruzados de
|os cromosomas progenitores, como muestra e emplo:

A'l=011]00

A2=110]01

De eta manera, A'1 y A’2 son los cromosomas resultantes de aplicar e operador de
cruzamiento al par de cromosomas progenitores.

En & pseudocddigo 1.3 se describe a operador de cruzamiento. En dcho pseudocddigo se
tiene que U representa alalongitud (en bits) del cromosoma, Jorossconstituye e punto de corte,
y los vedores Hijol e Hijo2 eguivalen a la representacion binaria de una parga de herederos,
mientras que Padrel y Padre2 son los progenitores. La probabilidad de cruzamiento dada
indica la probabilidad con que los progenitores se cruzaran y la probabilidad de generar clones;

de esta forma, no todos los individuos seleccionados n destruidos por € cruzamiento.



Procedimiento Cruzamiento(Padrel, Padre2)

Inicio
Rand = numero aleaorio entreOy 1
Si Randes menor ala probabili dad de cruzamiento dada
JCross=numero aleaorioentre 1y U
Sino
JCross= 1
FinS
Desdei =1 hastai =JCrossi =i+ 1
Hijol]i] = Padrel[i]
HijoZ[i] = Padre2]i]
Fin Desde
Desdei = Jecross+ lhastai= Li=i+1
Hijol[i] = Padre2]i]
HijoZ[i] = Padrel[i]
Fin Desde
Fin

Pseudocadigo 1.3. Algoritmo genético. Operador de Cruzamiento

El operado de cruzamiento representa una forma de buisgueda local, en las inmediadones
del espacio de busgueda que rodea alos padres. Por su parte, € proceso de mutacion es
basicamente una buUsqueda deatoria. Se selecciona deatoriamente una posicion espedfica
dentro de cromosoma del individuo a mutar, para luego cambiar € valor contenido en dicha
posicion.

Como en la naturaleza, la probabilidad de que ocurra una mutacion es pequefia, en las
condciones de vida normales. En € GA se trata de representar lo mismo, con un valor de

ocurrencia muy bajo para€ operador de mutacion.

1.5.2 Algoritmos Evolutivosy optimizacion multiobjetivo

Los EAs resultan interesantes ya que, a primera vista, parecen estar especialmente dotados
paralidiar 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 dras limitaciones
propias de las técnicas tradicionales. Incluso, algunos investigadores han sugerido que los EAs
se comportarian meor que otras técnicas de blsgueda ciega [FON95a, FON95H. Esta
afirmadon todavia requiere de una demostracion fehaciente y deberia considerarse a la luz de
los teoremas de “no hay almuerzo gatis’ (“no freelunch”) reacionados con la optimizacion, y
gue indican que s un método se comporta “mejor” gue otros en un conjunto de problemas,
tendrd un desempefio “peor” en dro conjunto de problemas. De todos modos, la realidad es que
hoy dia existen pocas aternativas vélidas en cuanto a otros posibles mé&odos de solucion
[HOR97]. De hecho, las numerosas pubicaciones recientes sbre resolucion de MOPs usando
EAs (que pueden hallarse compiladas en [COEOOH]), parecen considerar este hecho, y han dado

lugar a nacimiento de todo un nuevo campo de investigacion: los algoritmos evolutivos



aplicados a optimizadon multiobjetivo (MOEA por sus dglas en inglés: Multiobedive
Optimization Evolutionary Algorithm).

Yaen 1967, Rosemberg sugirio, sin hacer simulaciones, un méodo de busqueda genética
para aplicaciones quimicas con dversos objetivos [ROS67]; sin embargo, las primeras
implementaciones précticas fueron sugeridas recién en 1984 [SHA84]. Posterior a esto no se
realizaron estudios sgnificativos por casi una década, a excepcion de un procedimiento de
ordenaddén basado en no-dominancia, expuesto por Goldberg [GOL89]. Nuevas
implementaciones de MOEAs surgieron entre 1991y 1994[KUR91, HAJ92, FON93, HOR94,
SRI94]. Posteriormente, estas sugerencias —y variaciones de las mismas— se implementaron para
la resolucion de diferentes MOPs [ISH95, 1ISH96, FON98h, PARK98]. Mas recientemente,
algunos investigadores £ han puesto la tarea de tratar tépicos especificos de la blsqueda y
optimizacion multiobjetivo con algoritmos evolutivos, como son: convergencia d frente Pareto
[VAN 983, VAN98h RUD9E], técnicas de niching [OBA98], aplicacion de elitismo [PARK 98,
OBA98], etc. Otros £ han dedicado a sugerir nuevos algoritmos y témicas evolutivas
[LAUM98]. También se han pubicado resimenes analiticos generales, comparaciones y
compendios [FON95hb, HOR97, VAN98a, DEB99a, DEB99h, COE994].

A pesar de esta gran variedad, aln existen numerosas cuestiones que todavia permanecen
abiertas. Entre ellas podemos citar:

a) ¢Qué algoritmos propuestos se desempefian megjor en quétipo de problemas?

b) ¢Cuéles n las ventgjas y desventajas de un algoritmo particular, respeco alos deméas?

C) ¢Qué medida de calidad se utilizara para afirmar que un algoritmo es efectivo en un
caso dado?

d) ¢Las técnicas como niching, €itismo y restricciones de cruzamiento pueden mejorar €

desemperio delos MOEAS?

2) ¢Cuéles n las técnicas més apropiadas para la paraleli zacion de MOEAs?
f) ¢Como afecta €l proceso de paralelizacion al desempefio de los algoritmos?

Gran parte de las dudas surgen del mismo hecho que los MOEAs se aplican a una cantidad
enorme de problemas de diversos ambitos, por 1o que una generalizacion completa parece ser
imposible.

Ademés, es importante evidenciar que algunas aplicaciones del mundo real presentan
mayor dificultad para encontrar soluciones no inferiores (Pareto ¢ptimas), con lo que la
determinacion del frente Pareto completo no es factible. Para estos casos, es necesario redefinir
los objetivos de |a resolucién de MOPs considerando o siguiente:

a) Se debe minimizar la distancia entre e frente Pareto verdadero y d frente conformado
por las soluciones (no dominadas) halladas.

b) Se debe tener una buena distribucion (generamente esto equivale a decir una
distribucion uniforme) de las luciones identificadas.



()] Es deseable encontrar soluciones bien diferenciadas unas de otras.

1.6 Conclusionesfinalesy delineamiento de capitulos posteriores

L as cuestiones planteadas ayudan a delinear un marco de desarrollo. En € presente trabajo
se pretende dar respuesta alas preguntas enunciadas, para € ambito especifico de aplicacion del
disefio de espinas dorsales (backbones) de redes de computadoras.

Para dlo, en primer término, en e siguiente capitulo se introduce € problema atratar en su
formulacién retural como MOP. También se discuten las funciones objetivo, su deaion y la
forma de calcularlas.

En € tercer capitulo se discute sobre los MOEAs que segun la literatura presentan los
mejores desempefios. Luego se consideran las técnicas que cada dgoritmo implementa para
[legar a una comprension tedrica adecuada delos mismos. También se introducen las propuestas
de paralelizad én con las que posteriormente se obtienen |os resultados. Esto, junto con € nuevo
enfoque que plantea la optimizacion multiobjetivo, ayudara a contestar las cuatro primeras
preguntas planteadas en la seccion 1.5.2, siempre dentro de la gli cacion propuesta.

En d capitulo cuarto se detalla la metoddogia utilizada para @ disefio de los experimentos
con MOEAs. Seincluye un apartado con las métricas que se utilizaran para medir € desempefio
de los MOEAs. Ellas osn muy importantes ya que proporcionan un marco dentro del cual se
puede comparar los resultados obtenidos y tienen vinculadén direda con la forma en que se
puede responder ala primeray segunda pregunta de la seccién anterior. Ademas es una sintesis
delos esfuerzos realizados hasta & momento para responder a la tercera pregunta.

El capitulo quinto contiene los resultados de las corridas de los MOEAs, tanto en un
ambiente secuencial (en un solo computador), como en un ambiente paralelo asincrénico
(conformado por varios computadores) para un problema de disefio escogido. Con esto se
explorara d medio paralelo propuesto en las Ultimas preguntas.

Por ultimo, se agrega un capitulo que incluye un sumario de los resultados fundamental es,
y ademéds, ofrece perspedivas para trabajos futuros.

El apéndice A contiene unas publicacion en conferencia internadonal arbitrada que
ha resultado del presente trabajo. Las implementadones de MOEAs estan disponibles
para quienes deseen obtenerlo enviando un correo eledronico de solicitud a

sduarte@cnc.una.py.



2 Diseno de Espinas Dorsales para

Redes de Computadoras

2.1 Introduccodn

Segun se introdujo en €l capitulo anterior, la optimizaddn multiobjetivo puede aplicarse a
un nimero muy grande de problemas. En particular, para este trabgjo, se considerard d
problema del disefio de la espina dorsal (backbore) de una red de computadoras.

Uno de los objetivos esenciales del disefiador es minimizar € costo total, mientras otro es
el de maximizar la @nfiabilidad. Dependiendo del tipo de datos que conformard € trafico
promedio de la red surgen atros objetivos como minimizar los retardos 0 maximizar la cantidad
de pagquetes entregados por la red (throughpu). Cada uno de estos objetivos puede formularse
explicitamente como una funcion dojetivo para @ proceso de optimizacion, o incluirse como
unarestricaon. Claramente estamos en presencia de un MOP.

En este capitulo damos d modelo matematico del problema del disefio de backbones de
redes a que aplicaremos los MOEAs. Luego introducimos los objetivos escogidos para
optimizar y también las restricdones, conjuntamente con los algoritmos empleados para los
célculos correspondentes. En la seccién 2.5 presentamos un resumen histéricos de las técnicas
que se han propuesto anteriormente para tratar € problema del disefio de backbores de redes,
junto con una breve discusion de sus desventajas y limitaciones. Finalmente, afiadimos una
breve discusién para ayudar a lector a cmprender mejor la complgidad del problema de
busqueda planteado.

2.2 Formulacion matematica del problema

Una red de computadoras puede modelarse mediante un grafo no drigido G = {V, L},
donce:
e Vesd conunto de nodos, y
* L es e conunto de enlaces. La cadinaidad de L (|L|) es, entonces, € nimero de
posibles enlaces en lared. Si a éste llamamos n, € mismo puede &presarse como:



|l = v|(v]-1) 21
2

Entre cada par de nodas i, j 1 V pueden existir distintos tipos de conexiones dependiendo
de las tecnologias de comunicacion disponibles. De esta forma Iy [ L representa un enlace que
interconeda alos nodosi vy j, utilizando la tecnologiat [ {1, 2, 3, ..., T} conun costo c(lji;) ¥
un confiabilidad r(li;). Ejemplos de tecnologias de interconexion podrian ser: fibras Opticas,
radio enlaces, micro ondas, cables con aislamientos, etc.

El problema del disefio de redes consiste en escoger 10s enlaces que se colocaran en la red,
con su tecnologia de comunicacion correspondente. Para redlizar la deaion, se conoce
previamente la ubicacion geogréfica de los nodos, y los costos y confiabilidades de los
diferentes enlaces potenciales. La red resultante debe cumplir con un cierto conjunto de
objetivos y adeauarse a un conjunto de restricciones, segin lo establece € disefiador.

Debido a que & problema, asi enunciado, puede ser tan grande como € disefiador |o desee
(es decir, d puede escoger tantos objetivos como desee, puede contar con tantas tecnologias de
comunicacion como le permita su presupuesto, etc.) surge la necesidad de limitarlo. En €
presente trabajo 1o expresamos como la optimizacion de k = 2 objetivos: costo y confiabili dad.
Se cuenta con un requerimiento que indica que cada topologia de red debe representar un grafo
conedado. Esto se traduce a restringir la confiabilidad resultante de cada configuracion a
valores positivos, i.e. mayores a cero; luego, las oluciones propuestas deben cumplir solo con
un requerimiento de confiabilidad minima (m = 1). Ademés, se asume la existencia de un Unico
enlace bidireccional entre cada par de nodos, i.e. la redundancia no estd permitida. De esta
manera, los enlaces potenciales entre cada par de nodos n las variables de decision. Luego,
cada variable de dedsién x se compone de una n-tupla (X, X, ..., X,), donde cada x; representa
un enlace entre un par de nodos de lared, con su tipo, costo y su confiabili dad correspondente.

Lasrestricdones sbre redundanciay cantidad de objetivos sn solo aparentesy no hacen a
la formuladon del problema menos general ya que la alicién de nuevos objetivos es un
problema trivial, aungue pueda requerir mayores reaursos computacionales. Ademas, los
enlaces redundantes s pueden tratar como aro tipo de enlages, con su propio costo vy
confiabili dad [LAUOQ].

Luego, € problema queda formulado como:

Optimizar y = f(x) = (fu(x), f2(x)) (2.2
sujeto a e(x) >0

donce
o X=Xy, X, ..., %) U X, esd vedor de dedsién y representa una topologia; cadax [ {0, 1,

2, ..., T} representa un (tipo de) enlace entre cada par de nodos.



T esla cantidad de tipos de enlaces diferentes (fibras Opticas, enlaces de radio, cables
coaxiales, etc.; e valor 0 se utiliza paraindicar laausencia del enlace).

o y=(y1= fi(X), yo,= f2(x)) O Y, es & vector objetivo.

» f1(x) eslaconfiabilidad correspondente ala configuracion x

» fy(x) eslafuncion de costo dela misma configuracion x

* eX) serefiereala corfiabilidad minima aceptable (restriccion de grafo conedado)

Segun lo expuesto, las Dluciones factibles del problema, i.e. las luciones que pertenecen
a X, seran los vedores de decision que cumplan con € requisito de confiabili dad minima.

Ademés, asumimos que los nodos n perfectamente confiables, es decir, no fallan,
mientras que |os enlaces pueden estar solamente en uno de dos estados posibles: operacionales o
en falla Si un enlace falla no se considera su reparacion, es decir la corfiabilidad se calcula
considerando € tiempo hasta unafallay sin considerar las reparaciones de estas fallas. Ademas,
se asume que las fallas en los enlaces ocurren independientemente unas de otras, i.e. la falla de
un enlace no conduce a fall as de otros enlaces.

En este punto cabe destacar que, si bien parametros como velocidad, througput y retardos
son importantes para las aplicaciones mas modernas, los principales objetivos en e disefio de
redes han sido tradicionalmente el costo y la confiabilidad [COL98, LAUOQ]. Ambas funciones
han sido estudiadas en casi todos los articulos encontrados referentes a problemas de
optimizaciéon de disefios. El caso espedfico de disefio de redes se ha presentado en dos
variantes. En la primera se epresaba @ problema cmo minimizar & costo manteniendo una
restriccion sobre la confiabili dad; mientras que en la segunda se presentaba € problema dual
correspondiente: maximizar la confiabilidad manteniendo una restricdon sobre @ costo. Una
tercera variante ha sido sugerida pero no implementada en [DEN97] y propone aplicar a
problema el méodo de la suma con pesos descrito en €l capitul o anterior.

Nuestra formulacion del problema se basa en un planteamiento propuesto por Dengiz y
Smith en [DEN97] y posteriormente adoptado en [DEE97, DEE98, LAUOQ]. Todas estas
aproximaciones utilizan algoritmos genéticos para resolver versiones smplificadas del
problema de un solo dbjetivo, obtenido a partir de las técnicas tradicionales. Sin embargo, la
natural eza multiobjetivo del problema no ha sido previamente evidenciada.

Para ilustrar la formuladdn propuesta, se presenta un pequefio giemplo de disefio de una
red a partir de la informaddn relativa ala ubicacion geogréfica de los nodos. Considérese la
grilladelafigura2.1; en la misma se han colocado 5 nodaos a interconedar (representados como
puntos) de manera deatoria, y se cuenta con 3 tipos de tecnologia para los 10 enlaces posibles.
A cada nodo se ha asignado un nimero para identificarlo. El desafio consiste en determinar qué
enlaces ¢ colocardn entre qué pares de nodos, indicando, ademas, d tipo del mismo. Se
pretende que la red constituida tenga € menor costo yla mayor confiabili dad posible.
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Figura 21. Conjunto de nodos ainterconedar.

Este conjunto de nodos < utilizard en las sguientes secciones, como gemplo de disefio de

una red de computadoras.

2.3 Confiabilidad de redes de cmputador as

Intuitivamente, & concepto de confiabili dad indica la probabilidad que tiene un sistema de
desempefiarse adecuadamente en un intervalo de tiempo estableddo. Directamente surge la
estrecha relacion existente entre la confiabilidad del sistema considerado como un conjunto, la
configuracién del mismo y la confiabili dad de sus componentes.

En [EDR8(] se encuentra desglosada una larga lista de mé&odos de célculo de confiabilidad
para diversos tipos de sistemas y aplicaciones. Sin embargo, en algunos casos —debido a los
altos costos computacional es involucrados— no existe forma préacticade calcular la cnfiabili dad
exacta de un sistema en un tiempo razonable. En tales casos no queda mas remedio que sustituir
d calculo exacto por méodos de estimadén que otorgan buenas aproximaciones.

Al tratar d caso particular de redes de computadoras % pueden definir diversas formas de
expresar la anfiabilidad, dependiendo de la situacion que queremos reflgar [COL9g].
Generalizando, podemos dedr que una red es confiable si permite @ intercambio de datos entre
un conjunto de terminales (nodos). Para d gemplo de la figura 2.1, afirmariamos que la red
lograda es confiable si permite intercambio de informacion entre todos los nodos durante un
periodo de tiempo establecido. Luego, podemos afirmar que la cnfiabili dad est4 basada en la
conedividad

Por otro lado, se podria argumentar que la sola posibilidad de conexidn es aln insuficiente
y deseamos afiadir a ésta d requerimiento de que la red se desempefie de manera adecuada en
presencia de fallas, es dedr, que ademas sa robusta. Por gemplo, si cae uno de los enlaces
presentes, la red deberia ser capaz de enviar los paguetes por caminos alternativos, evitando

ademas la congestion general. Evidentemente, este requerimiento es muy Util para indicar €



desempefio de la red considerada en conjunto; sin embargo, las méricas que lo consideran no
son muy utilizadas en € campo académico [COL9g]. Se cree que eto puede deberse a tres
motivos [COL98]:

1- Para redes peguefias que utilizan equipamientos poco confiables la desconexion de la
red es la mayor preocupadon.

2- Las méricas que consideran la robustez son més complicadas de calcular que las
basadas en conedividad, y en general los académicos prefieren buscar propiedades en
sistemas smplesy luego extenderlos a los compleos.

3- A pesar de las smplificaciones asumidas por las métricas de conedividad, € problema
sigue planteando desafios que no se han resuelto de manera satisfactoria,

Por los motivos mencionados, en € presente trabajo hemos deddido utilizar métricas
basadas en conedividad, aunque manteniendo siempre la posibilidad de etensiones; ya que una
vez propuesto un méodo para calcular otras métricas, lainclusion delas mismas en e algoritmo
se hace de manera sencilla, aunque e programa resultante sea computacionalmente mas
complgjo. Ademés, mantener la utilizaddn de é&te tipo de méricas nos permite realizar
comparaciones mas directas con trabajos anteriores de la misma indde, como [LAUOO, DEE97,
DEE9S).

La mérica de confiabilidad escogida para nuestra implementadon se conoce como
confiabili dad uniforme. Se trata de que en un momento dado, todos los nodas de la red puedan
comunicarse con cualquiera de los demas, i.e. debe «istir @ menos un camino para enviar
paquetes de un nodo de la red a cualquier otro. Por tanto esta métrica se define utilizando e
concepto de conectividad de una red de computadoras definida segin e modelo de redes
presentado en la seccion 2.2.

Definicion 2.1. Conedividad de una red de mmputadoras. Dados dos conjuntos de
nodosdelared S LI Vy S [V, sedice que la red posee conedividad si para adanodos [1 S
existe al menos un camino (entendido del modo tal en que se definen los caminos en la teoria de
grafos, i.e. ver [HORO83]) que comuniqueasconcadanodos [ S.

Dada |la definicion de conectividad, existen dos casos espedales de singular importancia. El
primero es el caso en que los dos conjuntos mencionados Sy S contienen, cada uno de ellos, un
solo nodo, y € nodo contenido en S es diferente a de S'; en tal caso tenemos reflgjada una
conexion punto a punto. El segundo caso, reflgja la situacion en la que ambos conjuntos on
iguales a conjunto de nodos V, i.e. para cada nodo de la red existe siempre al menos un camino
quelo comunica con €l resto. A este se conoce como conedividad uniforme.

La métrica de confiabilidad uniforme es la que ige la conedividad uniformey expresa la
probabilidad de su existencia en un periodo dado de tiempo. A partir de aqui utilizaremos
indistintamente los términos confiabilidad y confiabilidad uniforme para hacer referencia ala
probabilidad de que la red se encuentre uniformemente conectada en un tiempo dado. Nétese



gue la métrica de confiabilidad uniforme eige que la red forme —al menos- un &rbol sumidero
(spanringtreg.

2.3.1 Calculo de la mnfiabilidad de redes de computadoras

Sin lugar adudas, & método de la enumeracion exhaustiva es el mas sncill o para calcular
la confiabilidad de una red, ya que basta cn enumerar todos |os estados posibles y ver en cudles
de elos se cumple con la restricdén de confiabilidad uniforme. Sin embargo, d ndmero de
estados posibles depende de la cantidad de nodos que posee la red, i.e. € nimero de nodos
indica la cantidad de enlaces posibles, y de la cantidad de tecnologias de comunicadén
disporibles. Es mas, d nimero de estados crece exponencialmente con € crecimiento de los
pardmetros mencionados, convirtiendo a problema en un problema NP-Hard [DEN97]. Esto
hace que, alin para redes de tamafio pequefio, € méodo carezca de toda utilidad practica. La
misma observacion es aplicable a métodos que calculan la probabilidad de manera exacta, como
por gemplo el backiracking [DEE98]. Por tanto, es necesario recurrir a métodos de computo
que selimiten a estimar € valor buscado.

Los méodos que estiman la confiabili dad en un sistema pueden ser de dos tipos diferentes:

a) losquecalculan cotas, y

b) losque estiman aproximadones.

Los primeros proporcionan un valor exacto que puede ser comparado con aro dado para
servir como filtro, i.e. si la confiabilidad minima requerida es superior a la @ta superior de
confiabilidad de un sistema, tal sistema puede ser rechazado. Los segundos no invalucran
célculos exactos, sino estiman el valor mediante smuladones y estadisticas bre las mismas,
por lo que siempre tienen un margen de gror.

El problema con los métodos de tipo (a) es que son poco generales 'y propios del sistema a
evaluar; méas adn, distintos métodos, basados en dversas propiedades de un mismo sistema,
pueden arrojar diferentes valores para las cotas.

Entre los méodos de tipo (b) los méas populares on las smulaciones Monte Carlo, por ser
extremadamente simples. Para mmprender la simulacién Monte Carlo recurrimos a siguiente
giemplo. Supongamos que deseamos estimar la probabilidad de que en @ lanzamiento de una
moneda d aire se obtenga cara. La propuesta consiste sencillamente en lanzar la moneda un
nimero n_| de veces; y apuntar, luego de cada lanzamiento, la cantidad de veces que se ha
obtenido cara hasta € momento. Si a este numero llamamos n_c, se puede estimar la
probabilidad buscada mediante € cociente % A cada lanzamiento de la moneda se conoce

como una replicadon, y a conjunto completo de lanzamientos como una simulacion. Resulta



intuitivo derivar que al aumentar e nimero de replicaciones n_I, megior serd la groximaaddn
obtenida.

El pseudocodigo 2.1 calcula la corfiabilidad de una red dada, empleando simulaciones
Monte Carlo. El procedimiento es sencillo, ya que mediante simulaciones gsteméticas obre
todos los enlaces de la red dada se genera una nueva red, que cuenta con los enlaces que tienen
probabilidad de estar funcionando en ese momento. Si la red asi generada cumple con €
requisito de conectividad uniforme, i.e. conforma por 1o menos un spanring tree entonces es un
caso positivo que se sumardal numerador de nuestra formula, para obtener luego € cociente que
indicarala corfiabilidad. El procedimiento es como sigue:

Procedimiento de Calculo de Confiabili dad(x)
Inicio
i=0
cont=0
Mientrasi < Numero_replicaciones MC
Generar unared NET, apartir de la probabili dad de funcionamiento de los enlaces ya
presentes en x
Si lared NET formaun spanning tree
cont=cont+1
FinS
i=i+1
Fin Mientras
Corfiahilidad_estimada = cont/Numero_replicaciones MC
End

Pseudocadigo 2.1. Céculo de mnfiabili dad

Para e gemplo de disefio delared delafigura 2.1, primeramente generamos una red cuya
confiabili dad queremos evaluar. Por g emplo, la red mostrada en la figura 2.2.
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Figura 22. Red cuya mnfiabili dad se desea calcular.

Luego, cada ssimuladén Monte Carlo consistira en lo siguiente: a) tomar € enlace 1 y
verificar su tipo, por gemplo € enlace con la etiqueta 1, que se supore tiene confiabili dad
0.975, b) obtener aleatoriamente un Nimero entre0y 1; ¢) si € nimero dbtenido es mayor a la



confiabilidad del enlace, se asume que & enlace no estd operativo y no se afiade e enlace no
operativo alanuevared; d) si e nUmero dotenido es menor o igual a la confiabilidad del enlace,
se asume que € enlace esta operando y para indicarlo se afiade ese enlace a la red. Siguiendo
entonces con d enlace 1, s € nimero aleatorio es menor o igual a 0.975, d enlace estara
presente en la red resultante. Este mismo proceso se repetira por cada enlace presente en la red
original. De ese modo se obtendra probabili sticamente una nueva red. Si la red dotenida esta
conedada, se sumara una replicadon exitosa. El procedimiento completo wielve a redlizarse
sobre la misma red una cantidad predefinida de veces (Numero_replicaciones MC segln €
pseudocodigo 2.1). Finalmente la confiabilidad de lared se estima mediante @ cociente entre la
cantidad de replicaciones exitosas y la cantidad total de replicadones.

Dos cuestiones adicionales son importantes antes de dejar la discusion sobre célculo de
confiabilidad de redes. La primera es recalcar que € méodo de simulacién Monte Carlo
propuesto es un estimador sin tendencias, mientras que la segunda es establecer |a varianza del
método descrito como [DEESS]:

Reliability (x)(1L— Reliability (X)) (2.3)

Var(Reliability (x)) = ——
Number_MC _replications

Luego, la groximadon a resultado real mgora d aumentar € nimero de replicadones
Numero_replicaciones MC.

24 Costodeunared de cmmputadoras

El costo asociado a cada cnfiguracion de la red Cost(x) est4 dado por la suma de los
costos de sus enlaces. Ahora bien, € costo de cada enlace depende, a su vez de tipo de
tecnologia empleada en € enlace. Una manera de establecer € costo de un enlace e conociendo
la distancia que cubre y € precio por unidad de distancia que implica la colocacion de una
tecnologia especifica. Esa es la aproximacion utilizada en este trabajo. Luego, @ costo de una
red dadax es:

no . (2.4)
fo(x) = Cost(x) = Z dist__unit, * cost(x;)

donce

* cost(c) es una funcién que retorna € costo de colocar € enlace i del tipo escogido X, por
unidad de distancia, y



» dist_unt; esladistancia, —en unidades de distancia— cubierta por € enlacei.
Laimplementacién y e célculo de la funcidn de costo, luego, serealiza de manera direday
sencilla.
Para ilustrar este calculo, € costo de la red de la figura 2.2 estard dado por la suma de los
costosdelosenlaces 1, 6, 8,9y 10. Enlastablas 2.1 y 2.2 seincluyen | os datos necesarios.

Tipo de Enlace Costo Unitario ($/Km) Confiabilidad
1 333 0.96
2 433 0.975
3 583 0.99

Tabla 2.1. Costos y confiabilidades de los diferentes tipos de enlace

N° Enlace | Origen | Destino | Distancia |Costo T1|Costo T2| Costo T3
3547 |1181094| 1535777| 2067801
5814 | 1935988| 2517365| 3389431
64.44 | 2145978| 2790415| 3757072
5412 | 1802204 | 2343406| 3155209
5826 | 1939993| 2522573| 3396444
3640 |1212138|1576144| 2122152
1921 | 6396721| 8317.658| 1119906
48.05 |1600133| 2080654| 2801435
6159 | 2050858| 2666732| 3590542
2354 | 7837.889| 1019161| 1372219
Tabla 2.2. Distancias y costos de los diferentes enlaces posibles
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Para conocer @ costo del enlace 1 se debe primero verificar su tipo. Como es de tipo 2
(confiabilidad de 0.975), su costo unitario esta dado por 483¥Km. Como la distancia entre los
nodos 1y 2 es la medida de la longtud del enlace 1, € costo del mismo enlace se obtiene de
multiplicar esta distancia por @ costo unitario. Dado que la distancia es de 3547 Km., € costo
delapresenciade ese enlace enlared es de 1181094% De idéntica forma se obtiene € costo de
los demés enlaces, y lasumaindica el costo total de lared.

2.5 Temicasaplicadas previamente al problema

Para ayudar a lector a ubicarse megjor en @ estado actual de los trabajos en esta area, se
presenta a continuaddn un pequefio resumen de técnicas y méodos que se han aplicado
previamente al problema en cuestion, con sus limitaciones y desventgjas; las cuales se pretende
superar con € presente trabajo. Ademas, tal resumen ayudara atener una idea mas clara de los
motivos por los que se ha escogido la utilizacion de algoritmos evolutivos. Los primeros
métodos propuestos estaban basados en heuristicas para perturbar grafos. Posteriormente con las
técnicas de inteligencia atificial y aquellas fundadas en meta-heuristicas, emergen numerosas
aplicaciones de las mismas al problema de disefio de backbores de redes. En consecuencia, se



dividira la presente seccién en dos partes: a) los méodos més antiguos, que no tienen mas que
una importancia histérica; y, b) los métodos basados en inteligencia artificial, que se presentan
como una opcidn que esta dando resultados promisorios en € presente.

2.5.1 Aproximacionesfundadas en perturbacién de grafos

Generalmente, toman una solucion inicial (que no necesariamente debe ser buena) y luego
la hacen evolucionar hacia un @ptimo —que casi siempre resulta local—, mediante alteraciones en
la disposicion de los enlaces y otras heuristicas. Un giemplo de esta metoddogia fue e BXC
(Branch Exchange Method), propuesto por Tanembaum en 1981 [TAN81]. Se trata de un ciclo
iterativo en e que, a partir de una solucion inicial, se reemplazan dos enlaces relativamente
cercanas, por otro par, usando dferentes combinadones de los cuatro nodos mas afectados por
la eliminadén de los dos primeros enlaces.

Otro algaritmo es & conocido como CSA (Cut-Sduration Algorithm), que data del afio
1977[BOO77]. Posee cuatro goeraciones basicas. a) agregar, b) borrar, ¢) perturbaciones y d)
colapso de cadenas. En la primera operacion se halla una cortadura saturada (conjunto de
enlaces que a borrarse separan a la red en dos sub-redes G1 y G2) eiminando aquell os enlaces
més utilizados en la red. Luego, se agrega un enlace {x, y} alared, de modo quex 1 V1ey [l
V2, y losnodos x ey estén al menos a cinco enlaces de distancia uno de otro. En la operacion de
borrado, se elimina de la red a enlace menos utilizado y de mayor precio. La operacion de
perturbacion es una cmbinacion de las dos anteriores. Finalmente, en € colapso de cadenas, se
busca un camino relativamente largo entre los nodos x ey, y se lo reemplaza por € enlace {X,
y}. Se ha reportado que € CSA obtiene mejores resultados que e BXC [GER77]. En 1991
[NEW91] se presenta una modificacion del CSA original. En esta version no se considera solo e
desempefio de la red, sino que ademas se agrega una métrica de capacidad de supervivencia de
la misma.

MENTOR, presentado también en 1991 [KER91], se basa en la idea de que debe eistir un
enlace directo entre aquellos nodos con ato volumen cde tréfico. Asi, aquellos nodos que no
intercambian muchos paguetes, pueden conedarse pasando por nodos intermedios. Todas las
topologias generadas por MENTOR, tratan de gjustarse a esta propiedad. De eta manera va
generando dif erentes topol ogias que cumplan con esta propiedad.

Gavish [GAV92] formula un problema de disefio de redes unificado como un problema de
optimizacién no lineal, e incluye tanto a LANs como a backbores. La metodol ogia de solucion
propuesta consiste en procedimientos de optimizadon basados en € gradiente. Como ultimo
gemplo, en 1993 Jan [JAN93] presentdé un méodo para optimizar costos considerando un
requerimiento de confiabilidad minima. En este trabajo se estima la confiabilidad de la red
computando cotas superiores.



Por otro lado, con la creciente utilizadén de los mé&odos de inteligencia artificial y las
técnicas meta-heuristicas, han surgido muchas aplicadones de é&tos métodas de optimizadon
modernos a disefio de backbones de redes. Las mismas < discuten en la siguiente seccion.

2.5.2 Méodosbasadosen inteligencia artificial

Existen varios méodos basados en inteligencia artificial y con diferentes herramientas. Las
técnicas de buUsgueda més usadas son: enfriamiento simulado (simulated annealing), busgqueda
tabu y algoritmos evolutivos. Estos Ultimos han demostrado ser muy €eficientes y su uso se ha
extendido notoriamente.

Se ha utilizado, por gemplo, en [PIE95], @ templado simulado (SA, del inglés simulated
anrealing) para hallar redes de minimo costo y que estén conedadas (con conedividad K),
satisfaciendo a la vez un requerimiento sobre € retardo promedio maximo de los paquetes. El
uso de busqueda tabu (TS, por sus sglas en inglés: tabu search) [PIE97] se ha propuesto para
resolver e mismo tipo de problema. También Costamagna en [COS98] utiliza TSpara d disefio
deLANs, y Leelo utiliza parad disefio de redes con topologia de anillo [LEE97].

Los algoritmos evolutivos también se han aplicado previamente, pero runca ajuelos
espedalizados en optimizacion de objetivos multiples. En [DEN97, DEE97, DEES8] se
combinan algoritmos genéticos con buUsqueda local, algoritmos reparadores, méodos de
computo de cotas y simuladones Monte Carlo, para hallar la topologia de red de menor costo
manteniendo una restricdon sobre la confiabilidad. En [LAUOQ] se relajan algunas restricciones
del trabajo de Dengiz y de Deeter y se generan resultados para situaciones mas redli stas, aunque
sin dbtener mas que un solo miembro del conjunto Pareto dptimo. Por otro lado, se han utilizado
también algoritmos genéticos para tratar otros problemas reladonados a redes de computadoras
segln se ve en [DEE98] donck figuran publicaciones dedicadas en particular al disefio de redes
Opticas; también en [DEE98] se mencionan trabajos donde se trata € problema de hallar €
minimo arbol sumidero; y la expansion de redes ya existentes.

Asi también, en [DEN97] se han aplicado algoritmos genéticos, operadores de busgueda
local y algoritmos de reparacion para hallar |a topologia de red con costo minimo y que esté
sujeta a un requerimiento de confiabilidad minima. En este estudio se asumia que los enlaces
eran idénticos y se estimaba la confiabilidad mediante ¢ computo de cotas y simulaciones
Monte Carlo. En estudios smilares [DEE98, LAUO(Q], se levanta la restriccion de que todos los
enlaces tienen la misma confiabilidad y se permite la existencia de enlaces redundantes.
Ademés, en [LAUOQ] se propore la implementacion del algoritmo genético en ambientes de
computacion distribuiday asincrénica.

De las aproximaciones mencionadas, algunas pueden calificarse como de busqueda local,
otras como técnicas meta-heuristicas. Las primeras sufren la anenaza de quedar varadas en



Optimos locales; mientras que SA 'y TS dependen del concepto de busqueda en la vecindad con

lo que no exploran satisfactoriamente todo el espado de bisqueda. Los algoritmos genéticos,

sin embargo, no sufren de estas limitadones y ademas permiten la extension retural para €
tratamiento del problema como un MOP; asi que es este € enfoque escogido.

La utilizacion de algoritmos genéticos ha permitido encontrar soluciones a redes de hasta
decenas de nodos, en tiempos razonables; sin embargo, hasta eéhora la busgueda se ha limitado
al tratamiento del problema como s tuviese un dbjetivo Unico. En verdad, como ya se ha
expuesto en € capitulo anterior, € problema es de naturaleza multiobjetivo, aunque hasta ahora
no se haya propuesto una metodd ogia para tratarlo adecuadamente.

Hasta d presente, € problema de optimizacion se ha construido considerando a todos los
objetivos, excepto uno, como restricciones; mientras que el sobrante ha sido la funcion dojetivo
del problema de un dbjetivo resultante [LAUOQ]. Para encontrar una solucién Pareto Gotima, se
ha escogido un valor adecuado como cota para las restricciones; y luego se ha procedido a
resolver € problema de bldsqueda con un Unico dbjetivo, cuidando de que la solucion propuesta
cumpla con las restricdones.

Esta aproximacion tiene las sguientes desventajas [SRI94]:

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

* Serequiere un conacimiento previo del problema aresolver, asi como del rango de valores
adecuado que se asignard acada restriccion. Ademés, € algoritmo puede ser sensible a éstos
valores.

* La variacion entre las diferentes luciones encontradas depende de la eficiencia dd
optimizador de un solo dojetivo. Podria darse € caso de excontrar siempre la misma
solucion o soluciones muy parecidas, en corridas maltiples.

Luego, atendiendo a la naturaleza multiobjetivo del problema en cuestion, segin la
definicion expresada en [CHA83], asi como a crecimiento exponencial del espacio de
bUsqueda, es necesario contar con herramientas que cumplan con los sguientes requisitos:

e Que permitan afiadir tantas funciones objetivos como se desee.

*  Que no impongan restricciones sobre | os tipos de enlaces o la naturaleza de las conexiones.

*  Que mangien espacios de bisqueda de cualquier tamafio y caracteristicas en un tiempo
razonable.

*  Que puedan generar multiples soluciones en una sola corrida, permitiendo al disefiador tener
toda una gama de opciones vélidas.

En d capitul o siguiente se presentaran das algoritmos que cumplen con estas condiciones.



2.6 Complgidad del problema planteado

Para tener una idea de la complgidad del problema a tratar, se presenta un gemplo.
Supongamos que en Paraguay se desea establecer un backbone nadonal que comunique a todos
los proveedores de servicio de Internet (ISP por sus sglas en inglés), las empresas de estado, las
entidades pubicas y las empresas privadas de importancia conformando una gran red a nivel
nacional. Una red como tal debe implica enormes exigencias a nivel econdmico y ademas, para
resultar Util, tiene pardmetros de desempefio minimos que debe cumplirse. Un proyedo como
este, en un pais como € Paraguay, demanda que las inversiones sean aprovedadas al maximo,
de maneratal que la estructura de la red provea la confiabili dad méxima d menor costo posible.

Asumiendo que pretendemos resolver este problema utilizando busgueda exhaustiva,
debemos escoger un disefio e ir comparandolo sucesivamente con todos los demés. Si alguno
resultare mejor ingresara d conjunto de soluciones y desplazard al anterior y posiblemente
también a otros del conjunto de soluciones posibles. Si alguno resultare no comparable, se o
agregara a conjunto de soluciones. El procedimiento seguira de esta manera hasta hallar todcs
los miembros del conjunto Pareto ¢ptimo. Como € delineado del frente Pareto @ptimo es
sencillo en dos dimensiones, se puede presentar d mismo a un responsable de toma de
dedsiones, quien escogerd un disefio de compromiso, seguin sus prioridades y deseos.

Aunque tal metoddogia es encillay eficaz (necesariamente conduce a obtener las mejores
redes posibles), tropieza con € problema del aumento exponencial de la dimension del espacio
de busgueda. Supdngase que en e gemplo contemos con un conjunto de V nodis a
intercomunicar, y tenemos T tipos de tecnologias de comunicacion disponibles. Si no
consideramos redundancias de enlaces y si suporemos que los enlaces on bidireccionales e

[VI<qvi-n

idénticos, & nimero total de distintos disefios a evaluar seriade (T +1) 2, donce V| esla

cantidad de nodos que componen e conjunto V. Si hacemos [V| =20,y T + 1 = 4, tenemos 2.46

* 10™* disefios de redes a ser analizados. Asumiendo que cada red es revisada en una sola
instrucdén de maquina (lo cual es una gran simplificacion, ya que € procedimiento para
andlizarla es también complejo), si se utilizara una IBM SP2 de 266 MFLOPS se tardaria
aproximadamente 2.94 * 10® afios, lo que equivale a més de 10°® veces la edad del universo.
Eso aln sin considerar que una red de apenas 20 nodos es una red ain muy pequefia,
considerando las exigencias de conedividad actuales.

Evidentemente, para este problema, € uso de busqueda exhaustiva no tiene practicidad
alguna, por lo que se necesitan métodos alternativos que no exijan € examen completo del
espacio de busgueda. En general, estos métodos no tienen por objetivo hellar todas las



soluciones del conjunto Pareto @ptimo, sino simplemente encontrar una groximacion lo
suficientemente buena.

La complgidad del espacio de bisqueda, su tamafio y las propuestas Ultimamente
presentadas de algoritmos genéticos multiobjetivo [ZIT99, SRI94, etc.], hacen de estos Ultimos
candidatos ideal es para ser aplicados en este &mbito. Debido a que estos algoritmos no han sido
ampliamente estudiados en aplicaciones reales, € presente trabajo es un aporte original y Util en
el estudio de MOEAs.

La ventaja principal de los MOEAs es a1 paralelismo inherente, ya que son capaces de
mantener todo un conjunto de soluciones (al mantener una pobladén) y por tanto pueden
obtener varios miembros del conjunto Pareto @timo en una Unica corrida. Ademas, no
requieren mayor informacion sobre €l espacio de busqueda; basta @mn espedficar 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. El siguiente capitulo se
dedicara d estudio de los algoritmos evolutivos especificamente disefiados para lidiar con
problemas de optimizacion multiobjetivo.



3 Algoritmos Evolutivos para la
optimizacion multiobjetivo

3.1 Introduccon

Los MOEAs (algoritmos evolutivos para la optimizacién multiobjetivo) son herramientas
algoritmicas desarroll adas recientemente para la resolucion de MOPs.

Como hemos apuntado en capitul os previos, su popularidad se debe principalmente a que:
a) resultan promisorios para la integracion de los aspectos de blsqueda y de toma de

dedsiones que plantean los MOPS,

b) pueden redlizar blsquedas aln en espacios ilimitados y altamente compl e os;

c) tienenlahabilidad de mantener toda una poblacion de soluciones;

d) existen pocas alternativas —aparte de ellos— para € tratamiento adeauado de MOPs.

La caracteristica principal de un MOEA es que optimiza simultaneamente un conjunto
multiple de objetivos.

En [VAN99] se puede hallar una lista prolija de reportes de utilizacién de MOEAs para la
solucion de MOPs complegos. Entre las proposiciones alli mencionadas, las diferencias
principal es radican en:

a) la manera en que se redlizan los procedimientos para asignar fitnessy sdecacionar
individuos para € cruzamiento; todo ello de modo tal que se guie la busgueda hacia zonas
donce se encuentren miembros del conjunto Pareto ¢ptimo;

b) la forma de mantener la diversidad de la poblacion para evitar la convergencia
prematuray lograr un resultado bien distribuido, de acuerdo con la glicacién particular.

En este sentido, se han empleado las sguientes técnicas:

i. Asignadon defitnessy seleccion:
- Seleccidn con intercambio de objetivos [SHA84, SHA8YS].
- Seleccidn con adicion de objetivos con variacion de pardmetros [VAN 99].
- Seleccidn basada en dominancia o basada en Pareto [HOR94, SRI94, ZIT98a,
ZIT98H.
ii. Diversificadon dela poblacion:
- Fitness sharing [HOR97] que se puede implementar en € espacio de los
individuos, en € espacio de decision oen € espado de objetivos.
Crowding [DEJ95].
- Restricciones para e empargjamiento [HOR94].
- Aislamiento por distancia [VAN99].



- Formadon de sub-especies dentro de las especies (overspedfication) [HOR97].
- Reinicializadon [VAN99.

Otra técnica, que se ha glicado con éxito a los MOEASs, es d €litismo. Por la naturaleza
misma de estos algoritmos, € concepto de elitismo ha tenido que ser revisado y replanteado
para su aplicacion. El uso de ditismo en MOEAs obliga a cornsiderar dos interrogantes bien
definidas:

a) ¢Quéindividuos £ mantienen y por cuanto tiempo en € conjunto élite?
b) ¢Cuéndo, como y cudles individuos del conjunto élite se volverdn a insertar a la
poblad6n activa del MOEA?

Ambas cuestiones se han resuelto, esencialmente, de dos formas diferentes:

a) Copiar los individuos dominantes (o una fracaén de los mismos) de la poblad6n
actual ala poblacion siguiente [RUD98, DEBO(Q].
b) Mantener una pobladén externa conformada por individuos dominantes que se van

encontrando a medida que pasan las generaciones. Esta poblacién debera tener un
mecaanismo de control de tamafio y diversidad, ya que se ira enriqueciendo a paso el
tiempo. Ademés, en cada generacion, una fracdon de esta poblacién —escogida mediante
un método dado— pasa aformar parte dela pobladon ce esa generacion [Z1T99].

Ocasionalmente [OBA98], ambos métodos s han aplicado en conjunto.
De la serie de implementaciones propuestas, se presenta un resumen
escrupulosamente clasificado en [VAN99]. A partir de este trabajo es posible
identificar a las propuestas que han marcado mas fuertemente @ desarrollo del
areay que pueden denominarse en la cdegoria de “mas usualmente imitados’.
En particular, hoy dia, existen dos hitos demarcados por € desarrollo del NSGA
(Non-dominated Sorting Genetic Algorithm) [SRI94] y del SPEA (Strength
Pareto Evolutionary Algorithm) [ZIT99]. Ambos agoritmos fueron sometidos a
pruebas exhaustivas con problemas de test cuidadosamente seleacionados
[SRI194, ZIT99] y han demostrado su cgpacidad de obtener buenos resultados.
Este capitulo se ocupa de la descripcion detallada de ambas aproximadones. En la seccion

3.2 se describe al NSGA con sus técnicas propias, se incluye también la propuesta de
paralelizacién del mismo y ademas se presenta una variante del NSGA que incorpora una
pobladén externa como forma de archivar las buenas luciones halladas de modo que € flujo
posterior del algoritmo no las pierda. Esta variante e propia del presente trabgjo y se ha
sugerido como concepto para meorar € desempefio general del algoritmo. En la seccién 3.3 se
introduce al SPEA con su méodo de paraldi zaci6n escogido.

3.2 Non-dominated Sorting Genetic Algorithm o NSGA



Es un algoritmo genético basado en no dominancia, propuesto por Srinivasy Deb en [SRI94] y
posteriormente verificado en [DEB99a]. Tiene una segunda version propuesta en
[DEBOQ] pero que debido a su aparicién muy reciente apenas empieza a conocerse y
aplicarse. Un resumen de aplicaciones del mismo a diferentes problemas de test se
puede hallar en [VAN99]. Entre las principales caracteristicas del algoritmo se pueden
citar:

a) Convergencia rdpida de la poblacion hada las regiones no dominadas.

b) El procedimiento para compartir fitness (fitnesssharing [GOL87]) ayuda a distribuir las
soluciones encontradas alo largo de todo € ambito de busqueda.

()] No tiene limites en cuanto a la cantidad de funciones objetivo a optimizar.

d) Puede lidiar tanto con problemas de maximizacion como con problemas de
minimizacién, sencillamente cambiando la forma de determinar la dominancia entre los
individuos.

La idea detras de NSGA es la utilizacion de un método de seleccidn basado en rangos que
se asignan segun las rdadones de dominancia entre los individuos. De esta manera, se da
prioridad en la seleccion a los individuos dominantes, mientras que los dominados tendran
menores posibilidades de tener descendencia. La asignadon de individuos a cada rango, por
tanto, se realiza segin la cantidad de soluciones que cada individuo domina.

Ademés de la seleccion basada en rangos, se aplica un método para preservar la diversidad
genética de la poblacion (fitnesssharing). Asi se pretende lograr que los individuos obtenidos al
final delos ciclos generadonales san bien diferenciados entre si.

NSGA difiere de un algoritmo genético tradicional solo en la manera en que se redliza la
seleaion. Los operadores de cruzamiento y mutacion permanecen inalterados. El cruzamiento
se realiza con una probabilidad p. = 1. Mientras que la mutacion escoge un porcentaje m% de
los hijos, y somete a cada allele del cromosoma de éstos una probabilidad de mutacion derp,.

Antes derealizar lasdeccion se debe asignar a cada individuo un nivel de aptitud ofitness
segln su rango o nivel de dominancia. Para esto, primero es necesario establecer un
procedimiento sistemético para determinar la dominancia entre individuos y los rangcs
correspondientes alos mismos.

3.21 Procadimiento para establecer la dominancia entre individuos

Considérese un conjunto de N miembros de una poblacion P; P [ X, cada uno de los
cuales tiene k (> 1) valores para la funcion dojetivo. El procedimiento expresado en €
pseudocddigo 3.1 puede usarse para hallar € conjunto de soluciones no dominadas. Se trata de
recorrer la poblacion de individuos P y comparar a cada individuo de P con todos los demas. Si
alguno domina d individuo que se etd examinando, tal individuo recibe una marca de
dominado. Los que no recibieron tal marca d final del procedimiento conforman e conjunto de
soluciones no dominadas de la poblacion P.



Procedimiento Marcar Sol ucionesDominadas(P)
Inicio
Desdei =1lhastai=N-1
Si x; esno dominada
Desdej=i+1hastaj=N
S x; domina ax;
Marca x; como dominado
i=N
FinS
Si x; domina ax;
Marcar ax; como dominado
FinS
Fin Desde
FinS
Fin Desde
Fin

Pseudocadigo 3.1. Marca soluciones dominadas

Para asignar € rango a cada individuo de la poblacién primeramente se hallan a todas las
soluciones dominantes de la pobladén, usando € procedimiento descrito en e pseudocddigo
3.1. Todas las <luciones dominantes pertenecen a prime rango y se las ignora
momentaneamente para seguir con e algoritmo. Entre las luciones restantes, nuevamente se
hallan las dominantes usando € mismo procedimiento; a éstas « asigna € rango 2. Tal
procedimiento sigue hasta clasificar en rangcs a todos los individuos de la poblacion.

De esta manera, todas las luciones que no estdn marcadas como “dominadas’ constituyen
un mismo rango en cada etapa de la clasificacion. Ademas, las luciones de rango menor
representan mejores oluciones al problema.

El NSGA original no implementa en modo alguno € concepto de ditismo. Las sluciones
finales estédn dadas por € conjunto de soluciones dominantes que se hallan en la dltima
generacion del algoritmo. Sin embargo, tal proceder no resulta del todo adecuado, ya que en €
curso del ciclo generacional se pierden soluciones muy buenas, y no necesariamente se
reanplazan por otras meores. De esta manera, y debido también al méodo utilizado para
preservar la diversidad genética, @ algoritmo no aorga un conjunto con muchos miembros del
conjunto Pareto real y ademas tiende a acabar con una poblacién muy homogeneizada que no
representa buenas luciones en términos de optimalidad Pareto, i.e. no se hallan bien
distribuidos en € espado de soluciones posibles.

Para salvar este inconveniente, en este trabajo se proponen dos versiones del mismo: una
version ligeramente diferente al NSGA original con la incorporacion de una poblacion externa
que sirve como archivo de buenas luciones, y la implementacién del NSGA tradicional. En €
NSGA con poblad6n externa se propone que, en cada generadén, las sluciones dominantes del
primer rango o nivel de dominancia, se copien a una poblacion externa, que se ha creado como
una forma de implementad én de elitismo. Esta poblacion externa no participa ddl ciclo normal

del algoritmo y no afecta mayormente al tiempo de geaucion del mismo. Si bien se afiade



tiempo de computo, € mismo es Dlo para mantener consistente la pobladén externa. Sin
embargo, las ganancias reportadas ©n gandes, segin se aprecia en los resultados
experimental es presentados en capitul os posteriores. Ademas, d NSGA con poblacion externa'y
mutacion, cumple con la hipétesis del teorema para la convergencia de los algoritmos genéticos
multiobjetivo [VAN99].

3.2.2 Asdignacion defitnessen el NSGA

Como se apuntd en capitulos previos, € potencial reproductivo de un individuo esta
fuertemente ligado a su nivel de aptitud o fitness A mayores valores de fitness mayor
posibilidad de sobrevivencia y posibilidad de generar descendientes. Por ende, € valor de
fithessasignado a un individuo es crucial parae desempefio del algoritmo.

El procedimiento de asignacion de fithess —que se puede citar entre las particularidades de
este algoritmo— se detalla en esta secddn. Primero se aplica € procedimiento explicado para
establecer la dominancia entre los individuos, marcar las luciones dominadas y asignar un
rangoa losindividuos. Todas las luciones no dominadas (por ende: no marcadas) constituyen
el primer conjunto de aproximadén a conjunto Pareto dotimo (primer nivel de dominancia
identificado), y se les asigna un valor elevado de fitness (se les asigna € valor N). El mismo
valor de fitness se asigna a todas, para dar d mismo potencial reproductivo a todas las
soluciones de similar nivel de dominancia. Se dice que éstas luciones ©n derango 1.

Para mantener la diversidad en la pobladon, éstas luciones no dominadas pasan por un
proceso para cmpartir sus valores de fitness El meanismo por d cua se redliza esto se
describe més adelante, por ahora basta @n espedficar que € valor dd fitness se divide entre
una cantidad (denominada contador del nicho) proporcional al nimero de individuos de la
pobladon que tienen una cercania o similitud grande con €l individuo en cuestion. Dependiendo
del problema en tratamiento, € contador de nicho puede fijarse en la similitud entre los
individuos en e ambito de los genotipos 0 en € de los fenctipos. En € primer caso se esta
distribuyendo la pobladén de modo que los individuos resultantes tengan codificaciones bien
diferenciadas uncs de otros. En @ segundo caso, la distribucion permite que los individuos
resultantes sean bien dferentes, sin importar la codificadon de los mismos. En gptimizadon
multiobjetivo, la distancia entre dos individuos s puede computar como la distancia euclidiana
de los mismos en d espacio dojetivo; de este modo se pretende distribuir a los individuos en
todo el espacio dojetivo y dotener soluciones en todo € frente Pareto dptimo.

Luego de compartir d fitnessde los individuos smilares pertenedentes a este primer nivel
de dominancia, se los ignora temporalmente para pasar a procesar a los deméas miembros de la
pobladon. El mismo procedimiento, arriba descrito, se utiliza para hallar un segundo nivel de
dominancia entre los individuos restantes. Una vez que se identifican las sluciones



correspondientes a este segundo grupo o rango, un valor de fitness ligeramente inferior al peor
fitnessasignado a la poblacién dominante de nivel 1, se asigna atodcs los individuos de este
segundo gupo. Nuevamente, se aplica € concepto de compartir fitness entre miembros
similares. Este proceso iterativo continta hasta que se haya asignado un fitnessadecuado a cada
miembro de la poblacién.

El proceso se encuentra descrito en € siguiente pseudocodigo:

Procedimiento para Asignar Fitness(P)
Inicio
RanMax =0
Desdei =1 hastai =N
Calcular rango r; del individuo x;
S RanMax <r;
RanMax =r;
FinS
Fin Desde
FitVir =N
RanAc=1
Desdei = 1 hastai = RanMax
Asignar FitVir como valor de fitnessvirtua alos miembrosde P quetienen rangoi
Compartir fitnessvirtual entrelosindividuos derango i; para oltener los valores de
fitnessreales

FitVir = Minimo entre todos | os fitnessreales asignados - £,

Fin Desde
Fin

Pseudocddigo 3.2. Asignar fitnessa los miembros de una poblacion P

Posteriormente se realiza € proceso de selecion usando € sistema de seleccion
proporcional al fithesso sistema de ruleta [GOL89]. De esta manera, los individuos del primer
grupo tienen mayor probabilidad de ser escogidos que los de los grupos posteriores. Esto ayuda
a orientar la busgueda hacia regiones no dominadas.

3.2.3 Procadimiento para compartir el fitness(fitnesssharing) FS

El procedimiento de fitness sharing es € utilizado para mantener la diversidad genética.
Este procedimiento esta inspirado en las ideas de Holland [HOL 75] sobre formadoén de espedes
y nichos dentro de ciertos ecosistemas, mediante la distribucion de recursos disponibles. Fue
esgquematizado por Goldberg en [GOL89].

Se considera que € fitnesses un recurso general que pertenece a todos los individuos de un
nicho y por tanto puede compartirse entre ell os.

Un nicho estd conformado por individuos genéticamente parecidos o de “la misma
espede”. En € proceso de fitness sharing cada individuo en un nicho comparte su aptitud o
fitnesscontodos |os demas en € mismo nicho. De este modo los nichos con mayores valores de
fitnessson capaces de mantener un mayor nimero de individuos.



Por otro lado, como € fitnessse comparte entre todos los individuos del nicho, éstos tienen,
en particular, un menor valor de fitnessdel que tendrian si no se utilizase € fitnesssharing. De
este modo se mantiene e equilibrio natural y un nicho no tiende a mantener una cantidad de
individuos superior ala que puede soportar.

Resumiendo, fithess sharing usa € concepto de compartir d fitness y @ proceso de
seleaion retural para dectar ala diversidad de la pobladén general. Por tanto requiere no solo
alguna manera de medir la similitud genética (distancia) entre los individuos para indicar qué
individuos pertenecen a qué nichos, sino también una distancia conocida como radio del nicho

(O ¢.), Que efectivamente es una distancia umbral para definir los limites de cada nicho.

share
El valor de fitnessreal de un individuo i [J X (F(i)) se computa a partir de su fithess
original (F(i)), dividido entre su contador de nicho cn;. El contador de nicho estima la cantidad
de individuos que pertenecen a un mismo nicho. Este valor se obtiene sumando valores
indicados por una “sharing function” que redbe como pardmetros al individuo y a todos los
restantes individuos de la pobladon. Si dos eementos de la poblad én son idénticos, la “sharing
function” retorna 1. Si dos elementos de la poblacion exceden una distancia umbral (llamada
radio del nicho), la “sharing function” retorna O, indicando que los individuos pertenecen a
nichos diferentes y por tanto no comparten sus valores de fitness En los otros casos, la “sharing
function” retorna un valor intermedio entreOy 1.
Una “sharing function” cominmente utilizada es la siguiente

d.
Sl’(du ) = l— %g Sl dlj S ashare (o} (31)
share

Shd;)=0 en aro caso

El pardmetro a controla la forma de la “sharing function” (la funcién es lineal para 0 =
1). El valor tipico utilizadoes O = 2.
Luego, € fitnessdegradado de un individuo i esta dado por:

F'(i) = 'Z(n') (32)

donce cn; es e contador de nicho para d individuo i [1 X (poblacion de soluciones); e mismo
esta dado por:



IX| 3.3
cn = Z SHd;) ©3
&

y la distancia d; es la distancia euclidiana entre los individuos i y j [ X, computada
considerando los valores de los dif erentes objetivos que se desea optimizar.

La distancia d;; también puede ser la distancia de Hamning entre las mismas luciones. El
hecho de optar por uno u otro mé&odo para computar la distancia dependera del problema en
cuestion, aungue —seguin se epresd previamente— en gptimizacion multiobjetivo se busca
distribuir todas las sluciones en todo € frente Pareto @ptimo, por lo que casi siempre se
computan las distancias anivel del espado dojetivo.

Al momento de asignar los fitness reales a las soluciones presentes en la poblacion, se
procede por rangcs 0 hiveles de dominanciay no sobre toda la poblacion. De esta manera, alas
soluciones derango 1, se asigna como fitnessoriginal € tamafio de la poblacion N, y este fitness
se comparte usando € procedimiento descrito entre todos los demas miembros del mismo
ranga Luego se halla € valor minimo de fitnessreal asignado a los individuos de rango 1. A
este valor se sustrae un pequefio valor positivo € y de esta manera se obtiene €l siguiente valor
de fitnessoriginal para los individuos de rango 2. Este procedimiento se repite por cada nivel e
individuo de la poblacion, hasta que todas las luciones tienen su valor de fitnessreal asignado.

Una de las principales dificultades que presenta € fitness sharing es la determinacion del

parametro o o radio del nicho. En tal sentido, se pueden hallar valores empiricos sugeridos

share
por estudios realizados bre varias funciones multimodales en [DEB94]. Por otro lado, Deb
también afirma [DEB94] que € NSGA no es muy sensible a este parametro.

Existen numerosos procedimientos més para inducir a la formadon de nichos en las
pobladones de los algoritmos genéticos. Una descripcion interesante se puede hallar en
[SAR98]. El méodo de fitness sharing se ha escogido por ser € de aplicacion més extendida y
porque quienes definieron € NSGA consideraron adeauado utilizarlo en su versién del

algoritmo.
3.2.4 Otros méodos parainducir alaformacion de nichos

Segln se demuestra en los Ultimos trabajos de investigadon en esta area [DEBOQ], €
fitness sharing estd4 dejandose a un lado para probar otras técnicas més eficaces como €
crowding [DEJ95].

El crowding fue inicialmente introducido por De Jong. En esta formuladon se escoge una
cantidad fija de elementos (igual a tamafio fijo de la poblad6n) mediante sdeccion

proporcional al fitness con ellos se crea un igual nimero de hijos. Por cada hijo, se toma una



muestra de la pobladdn actual, de tamafio indicado por un factor de crowding, que debe
determinarse previamente. Los hijos, luego, reemplazan a los individuos de esta muestra con los
que tienen mayor similitud o menos distancia. Para computar la similitud De Jong utilizaba la
distancia de Hamning. Valores tipicos del factor de crowding son 2 o 3, e incluso 10% del
tamario de la poblacion actual.

Sin embargo, para d objetivo de mantener soluciones multiples en la poblacion, se ha
demostrado [SAR98] que este sistema tiene apenas un uso bastante limitado, por lo que se ha
dejado delado por bastante tiempo.

Debido a esto, Mahfoud ha propuesto una variacion del méodo, conocido como crowding
deterministico [MAH95].

En este nuevo méodo primero se coloca en pares, de manera deatoria, a todos los
individuos de la poblacién. Cada par genera dos hijos mediante la gplicacion de los operadores
genéticos. Cada hijo nuevamente compite con sus padres. Hay daos torneos padres-versus-hijos
posibles, y los mismos se dedden en base a la distancias entre los padres y 1os hijos de ambas
combinadones posibles. El ganador dela competencia pasa ala siguiente generacion.

Segun [SAR9g], € méodo propuesto por Mahfoud sobrepasa anpliamente a de De Jong
en capacidad de mantener diversidad genética y agrupar a los miembros de la pobladén en
nichos, aln asi no es completamente satisfactorio.

Otro méodo es € “niching secuencial”. Este mé&odo es una variacion del fitness sharing
propuesta por Beasley, Bull y Martin [BEA93], pero no ha &in ampliamente evaluado.

Si bien en las Ultimas versiones del NSGA ya se utiliza e crowding, para la formulacién
original que se desea evaluar se habia propuesto d fitness sharing. En consecuencia, como
previamente se ha gountado, el presente trabajo implementa fitnesssharing.



3.25 Diagrama de Flujo del NSGA

En la figura 3.1 se presenta € diagrama de flujo del NSGA con poblacion externa en su
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Figura 3.1. Diagrama de flujo de NSGA.




3.26 Esquema parala paralelizacion del NSGA

Debido a la gran cantidad de computo requerido para € cédlculo de las funciones objetivo
(que a su vez es necesario para determinar la dominancia entre individuos), y a que € orden de
los agoritmos para la implementaddn del procedimiento de asignacion de fitness es
exponencial, las pruebas en redes de alrededor de 20 nodos pueden significar varias horas antes
de obtener soluciones. En conseauencia, se ha decidido implementar una version paralela del
NSGA, manteniendo la existencia de una poblacion externa en un caso, y sin dla para d
segundo caso. Para € NSGA con poblacién externa se ha seguido € esquema que se presenta a
continuacion.

Dado un sistema distribuido con H procesadores, en cada procesador h, h1{1, .. , H}, se
mantienen dos poblaciones Py(t) y P'y(t). La poblacion Py(t) contiene a los miembros de la
pobladon generados por cruzamiento y mutacién en la generacion anterior t-1; mientras que
P'y(t) contiene al conjunto de individuos dominantes encontrados desde € inicio del ciclo
generacional, hasta la generacion t.

Una vez identificados, los nuevos individuos, que se acoplan a las poblaciones P'(t) de
cada procesador h, en la generacion t, se transmiten a los demés procesadores. Este
procedimiento se conocera con € nombre de envio y recepcion de migrantes.

Corsiderando que se cuenta con H procesadores y que la pobladon inicial es de N

individuos para @ algoritmo en su forma seauencial, € tamario inicial de cada P, es :j

siempre y cuando |os procesadores san homogéneos, que ha sido el caso registrado para todos
nuestros experimentos. Este tamafio crece con la recepcién de migrantes, pero welve a ser €
mismo luego de la golicacion de los operadores genéticos.

Sin embargo, € tamarfio de las pobladones externas de individuos dominantes Py, esta dado
por N', que & €l mismo tamario de la pobladén externa de individuos del algoritmo seauencial.

Para iniciar € procedimiento de paraldizadon se cuenta con un proceso maestro, que se
geauta de manera independiente. Este proceso maestro debe disparar los procesos esclavos en
todos los procesadores; ademés recolecta las sfiales de fin de cada proceso esclavo y los mata
luego de obtener sus resultados. Cada proceso esclavo hace una transmision, por difusion
(broadcasting), de los nuevos individuos dominantes que identifique, de manera independiente
a los demés procesos (asincronismo). Ademas, recibira los migrantes antes de calcular d fitness
de sus individuos. La migracion se realiza con una frecuencia de una vez por generacion
computada. Cumplido € ciclo generacional (i.e. una vez alcanzada la méxima cantidad de
generaciones gmax 0 Una vez aumplido € criterio de parada), € proceso maestro recibe las
pobladones de |os procesadores y arma con €llos € conjunto Pareto gotimo hallado. El computo
real serealiza entonces en los procesos esclavos.



El pseudocddigo de un proceso esclavo es € siguiente:

Procedimiento NSGAEsclavos()
Inicio
Leea parametrosiniciales parad agoritmo N/H, N', Grax Por fm MY%, O
Leea parametros dd problema: costosy confiabilidad de los enlaces
Lee polacion inicial P generada aleaoriamente
G=1
Mientras G < G Y N0 se ha al canzado adn la condicién de parada
Calcular vdores de las funciones objetivo paratodos los individuos en P
Aplica procedimiento paraasignacion defitness
Modificar la poblacién externa P’
Enviar todos |os miembros nuevos de P’ alos demés procesos
Aplicar operadores evolutivos en la manera usual para generar una nueva poblacién P
Recibir migrantesy adjuntarlosa P
G=G+1
Fin Mientras
Informar al proceso coordinador que se haterminando, enviando un flag
Esperar |a sefial apropiada del coordinador para enviarlela poblacién P’
Esperar hastaredhir la sefial de fin que enviarael coordinador

share

Fin

Pseudocodigo 3.3. Version Parddla del NSGA. Procedimiento esclavo

Mientras que € pseudocddigo para € proceso maestro es:

Procedimiento NSGACoordinador()
Inicio
Generar H nuevos procesos esclavos
contador_sefiales=0
Mientras contadar_sefidles < H
Esperar hastaredbir sefiales de alguno delos H procesos
Si una sefial seredbe
Reaoger resultados del proceso que envi6 la sefid
Enviar al mismo proceso una sefial de terminacion
contador_sefiales = contador_sefiales + 1
FinS
Fin Mientras
Hacer la operacién de unién sobre los conjuntos olbtenidos de todos | os procesos
Aplicar & concepto de dominancia Pareto sobre € conjunto resultante y obtener resultados
Escribir resultados finales
Fin

Pseudocodigo 3.4. Version Parddadel NSGA. Procedimiento Maestro

Este esquema de paralelizacion, muy parecido a que se presentard luego para € SPEA, es
completamente diferente a otros sugeridos en la literatura para los MOEAS, ya que contempla la
existencia de poblaciones independientes evolucionando en e tiempo a su propio ritmo e
intercambiando informadén sobre buenos individuos cada tanto. Mientras que las otras
propuestas mas bien se basan en la paraldizado6n de secciones del ciclo generacional, como
célculo de los objetivos o la asignacion del fitness Sin embargo, la presente propuesta ha
demostrado ser tanto efedivo como eficiente, segin se vera d discutir los resultados. Esta
conclusién empirica es muy importante, ya que las otras propuestas no han sido probadas hasta



ahora en ningun tipo de problema. También se realizaron pruebas con aros esquemas smilares,
pero €l presentado aqui es € més optimizado, por lo que no consideramos muy Util detenernos
més en su discusion.

Para la paralelizadon del NSGA sin poblacion externa d esquema utilizado ha sido
idéntico, excepto que la eleccidn de migrantes es direda, ya que en cada generacion se envian a
los demés procesadores a todcs aquellos individuos que pertenecen al primer nivel de
dominancia. Nuevamente se reciben todos los migrantes que Il egan de los demés procesos, y se
adjunta a los mismos a la poblacion corriente. El tamafio de la poblacién se mantiene
nuevamente mediante la golicacion posterior de los operadores genéticos.

3.3 Strength Pareto Evolutionary Algorithm o SPEA

El segundo algoritmo escogido para su implementacion es € SPEA propuesto por Zitzler et
a. en [ZIT99. Este algoritmo, debido a su novedad, ha sido aplicado a muy pocos problemas de
prueba, aunque representa uno de los MOEAs méas promisorios, ya que su planteamiento cumple
con la hipétesis del teorema de convergencia de algoritmos evolutivos presentado en [VAN99).

A pesar de su novedad, ya se han identificado algunos puntos débiles en su formulacién
[ZITO]] y ya se ha presentado una segunda versiéon del mismo —SPFEA2—[ZIT01]. Sin embargo
esta segunda version es de aparicion muy reciente y no se ha implementado debido a que la fase
experimental del presente trabajo habia sido culminada ya d recibir las primeras naticias a este
respecto.

SPEA usa una mezla de técnicas previamente usadas y otras recién establecidas para
encontrar soluciones Pareto @ptimas diferentes y en paraldo. Las caracteristicas que comparte
con atros algoritmos previamente propuestos on:

a) guardalas soluciones no dominadas que ha encontrado hasta e momento en una poblacion
externa, de esta manera implementa eitismo;

b) usad concepto de dominancia Pareto, para aignar un valor de fithessalos individuos,

c) redliza clustering [MORS8Q] para reducir e namero de soluciones no dominadas que tiene
almacenadas, sin destruir las caracteristicas del frente Pareto delineado hasta é momento.

Por otro lado, SPEA presenta, de manera exclusiva, los sguientes conceptos:

a) combina las tres caracteristicas arriba mencionadas en un Unico algoritmos (hasta
ahora dlas £ habian propuesto siempre aisladas unas de otras);

b) el fitness de un individuo estd determinado a partir de las luciones que se
encuentran en la pobladén de individuos no dominados lamente; de este modo, no es
relevante que los miembros de la poblad6n general se dominen unos a otros;



()] todas las luciones que forman parte del conjunto externo de soluciones no
dominadas participan en la seleccion;

d) se sugiere un nuevo méodo para inducir a la formacion de nichos dentro de la
pobladon y asi preservar la diversidad genética; este método esta basado en @ concepto de
Pareto y no requiere e conocimiento o determinaddn previa de algin parametro de
distancia (como es €l radio del nicho en FS).

En la siguiente sub-seccion se halla un diagrama de flujo del SPEA (figura 3.2), indicando
los pasos fundamentales del algoritmo. Esencialmente, la diferencia entre & SPEA y € GA
tradicional radica en la asignacién de fitnessy € mantenimiento de la poblacion externa de
dominantes.

Los operadores genéticos on los tradicionales. Como operadar de seleccion se utilizan
torneos binarios, mientras que & cruzamiento es e de un punto con probabilidad p. = 1. El
operador de mutacion implementado en este trabajo toma un porcentaje de la poblacién actual
(m%) y cambia cada allele del cromosoma de estos individuos con una probabilidad
previamente establecidary,.

Enlafigura, N' representa un tamafio maximo de la pobladon externa. Este valor se define
previamente y sirve ademas para la decision de la glicacion del proceso de clustering, que
permite controlar € tamafio del a poblacién externa.

La sdeccion serealiza en toda la union de los dos conjuntos P y P, hasta que se obtiene la
cantidad de padres deseada, en este caso esta cantidad es N o e tamafio de la poblacion
corriente.

El procedimiento de asignacion de fitness asi como la reduccion del conjunto de
dominados utilizando clustering se especifican més adelante, en las sguientes secciones.

El proceso descrito como inicializacion de la poblacion P se refiere a la lectura de la
pobladon inicial aleatoriamente generada.

Los mismos criterios de parada que se aplican al NSGA (cantidad méxima de generadones
Omax Y Cambios en € conjunto de soluciones identificadas) se utilizan también para d SPEA



3.3.1 Diagramade Flujo del SPEA
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3.3.2 Procedimiento para asignar fitnessalosindividuos

Una de las particularidades del SPEA es 31 forma de aignar fitness a cala
individuo. El proceso se realiza de modo a lograr que los individuos dominantes y més
representativos tengan mejores valores de fitness A lavez, el proceso estd pensado para
induwcir a mantener la diversidad genéticay obtener soluciones distribuidas en todo el
frente Pareto.

Para dlo, € procedimiento de asignacion de fitness se realiza en dos fases. Primero, se
asigha un rango a los individuos del conjunto P’ (conjunto externo de no dominados). Luego, se
evallan alos miembros de P (conjunto de soluciones generales).

Para asignar fitness a los miembros del conjunto de dominantes, a cada solucioni [ P’ se

asigna un valor real s [1[0,1), llamado la fuerza o strength?; s, es proporcional a nimero de

individuos j L1 P paralos cualesi > j (es decir, es una medida de la cantidad de individuos
dominados por i). Sea n € nimero de individuos en P que estan dominados por i, y asumamaos

que N es € tamaiio de P. Luego S se define como S =NL+1. El fitnessdei esigual ala

inversa desu strength: F(i) = 1
Si

El strength de un individuo j L1 P se calcula como la suma de los strengths de todas las

soluciones externas no dominadas i L1 P’ que dominan aj. Se suma 1 a ese total para asegurar

gue los miembros de P’ tengan mejor strength que los miembros de P. Asi d fitness dd

individuo j se expresacomo f; = 1 , donde s; LJ[1,N).
S

1+

i

La idea detras de este meaanismo es preferir siempre los individuos que estan mas cerca
del frente Pareto ¢ptimo y al mismo tiempo, distribuirlos en toda la superficie factible. La
principal diferencia con fitness sharing es que los nichos s definen en términos de la
dominancia Pareto, y no en términos de distancia. Esto es mas adeaiado ya que en muchos
problemas del mundo real la “distancia’ no tiene un significado préactico s se computa en €
espacio dbjetivo, ya que cada objetivo puede estar expresado en magnitudes totalmente

diferentes y no comparables a las de los demas (millones de ddlares, tiempo, metros, etc).

Z Este término, segln los creadores del algoritmo, se tom6 de [ZIT984], donde fue introducido en e
contexto de sistemas clasificadores. Se refiere auna cantidad que resume la utilidad de una regla. Aqui
reflgjala utilidad de una solucién no dominada.



3.3.3 Reducdon del conjunto de No Dominados utilizando clustering

En algunos problemas, € conjunto Pareto ¢ptimo puede ser muy grande o contener incluso
un nimero infinito de soluciones. Sin embargo, desde @ punto de vista del disefiador, obtener
todas las luciones no dominadas encontradas no agrega ventagjas, una vez que se alcanzd un
[imite razonable.

Mas aln, el tamafio de la poblacion externa de no dominados altera  comportamiento del
SPEA [ZIT99]. ESto es evidente si se observa con més detenimiento & procedimiento de
asignacion de fitnessque @ algoritmo utiliza. Cuando & conjunto externo de dominantes crece
por encima de un limite impuesto, € algoritmo ya no encuentra buenas luciones y ademéas
tiene mayor probabilidad de estancarse en un minimo local. Por estas razones, purgar €
conjunto externo de dominantes no solo puede ser necesario sino incluso doligatorio.

Un método que se ha glicado a este problema con éxito y se ha estudiado extensivamente
en el mismo contexto es € andlisis de cluster [MORS8(].

En general, € andlisis de cluster, particiona una coleccion de p elementos en q grupos de
elementos homogéneos, donde g < p. De cada grupo escoge luego un elemento representativo o
centroide del cluster.

El mé&odo de enlace promedio (average linkage method [MOR80], ha demostrado un
comportamiento adeauado en este problemay es € escogido en [ZIT99] parad SPEA. Por dlo,
es también € méodo que se utiliza en las implementadones descritas posteriormente, para
controlar € tamafio de la pobladdn externa del SPEA evitando perder soluciones buenas y
significativas ya identificadas. El procedimiento se expresa en €l pseudocddigo siguiente:

Procedimiento Clustering()
Inicio
Inicidizar e conjunto de clusters C; cadaindividuoi L1 P’ constituye un cluster distinto. Asi:
C= Ui{i}
MientrasC > N’
Calcular ladistancia de todos | os posibles pares de clusters. Ladistancia d de 2

clusters ¢, y ¢, U C es la distancia promedio entre pares de individuos de

los2 dusters d = ' : dondelamétrica || | reflgjala
el 2t I

distancia entre 2 individuos i, e i, (en este estudio se usaunamétrica
Euclidiana solre d espacio oljetivo).
Determinar dos clustersc; y ¢, con dstancia minimad; los clusters escogidos se unen
para onformar uno solo.
Fin Mientras
Computar e conjunto no dominado reducido, selecdonando wn individuo representativo de
cada clugter. Se mnsidera @mo e centroide (el punto con distancia promedio minima

con respedo atodos los otros purtos del cluster) como la solucion representativa.
Fin

Pseudocodigo 3.5. Procedimiento de dustering




3.34 Esquema parala paralelizacién del SPEA

El esgquema propuesto para la paraéizacion del SPEA es idéntico a propuesto para €
NSGA por lo que no se presentard una discusion detallada del mismo. Mas bien se indica
diredamente los algoritmos correspondentes al proceso arganizador 0 maestro y al proceso
esclavo.

Procedimiento SFEACoordinador()
Begin.
Generar H nuevo procesos esclavos
contador_sefiales=0
Mientras contadar_sefiales< H
Esperar sefiadles de cualquieradelos H procesos
Si seredbe una sefia
Obtener los resultados del proceso que envio la sefial
Enviar al mismo proceso una sefial de parada
contador_sefiales = contador_sefiales + 1
FinS
Fin Mientras
Hallar launion de todos |os conjuntos obtenidos de todos | os procesadores
Aplicar concepto de dominancia sobre € conjunto resultante para obtener resultados finales
Emitir resultados finales
Fin

Pseudocodigo 3.6. Version Paraldladel SPEA. Procedimiento maestro

Procedimiento SFEAEsclavo()
Inicio
Lea parametros de entrada para | 0s procesos: S, Omax Pey Fmy M%
Leea parametros dd problema: costosy confiabilidad de enlaces
Lea pollacion inicial aleatoriamente generada P
G=1
Mientras no sealcancelacondicion de paraday < G
Calcular los valores de cada ohjetivo para cada individuo
Recibir migrantes desde otros procesos y agregarlos a la poblacion actual P
Encontrar individuos no dominados en la poblacién actual P
Modificar la poblacién externa de no dominados P’
Tranamitir seledivamente las nuevas soluciones de P’ alos demas procesos
S e nimero de soluciones en la poblacion externa excede un maximo de N’
Purgar P mediante dustering
FinS
Calcular d fitnessde cadaindividuoen Py P’
Elegir individuos de launion de P + P’ hagtatener suficientes padres
Aplicar operadores de cruzamiento y mutacidn para generar € nuevo conjunto P
G=G+1
Fin Mientras
Informar al coardinador que € proceso ha terminado enviando una sefial
Enviar losindividuos desde P a coordinador
Esperar la sefial de parada que enviad coardinador
Fin

Pseudocodigo 3.7. Version Paraldade NSGA. Procedimiento esclavo.




3.4 Sumario

En € presente capitulo se ha presentado una discusion detallada de los algoritmos que se
utilizan en las implementaciones, incluyendo las versiones paralelas. Se ha visto que cada
algoritmo tiene sus propias técnicas y caracteristicas y, por tanto, permiten evaluar los
conceptos claves en d disefio de MOEAs, como son: e elitismo, la posibili dad de mantener la
diversidad genéticay la posibili dad de distribuir las luciones halladas en todo € frente Pareto.

En d capitulo siguiente se discutira la metodologia a utilizarse para d disefio de los

experimentos con los MOEAs descritos.



4 Disefio de Experimentos

4.1 Disefio delos experimentos con MOEAs

En el presente capitulo presentamos la metodologia escogida y aplicada para el disefio del
ambito experimental del presente proyecto.

El disefio cuidadoso de los experimentos se realiz6 a partir de guias presentadas por Barr
[BARR95] y Jackson [JAC91]. En estos articulos se discute el disefio de experimentos con
métodos heuristicos y se dan algunas sugerencias para reportar resultados y asegurar que los
mismos sean reproducibles. Especificamente sugieren seguir los siguientes pasos:

a) definir los objetivos experimentales;

b) escoger las métricas para medir el desempefio;

c) disefar y ejecutar los experimentos;

d) analizar los datos y obtener las conclusiones; y

e) reportar los resultados experimentales.

Los mismos autores también indican que las métricas pueden categorizarse de la
siguiente manera:

a) meétricas de eficiencia: miden el esfuerzo computacional para obtener los resultados,

por ejemplo tiempo de CPU, nimero de evaluaciones, iteraciones, tiempo, etc.;

b) métricas de efectividad: miden que tanto se ajustan las soluciones obtenidas a las

soluciones correctas;

c) meétricas de robustez: miden la capacidad del codigo para recuperarse de situaciones

imprevistas en la entrada;

d) meétricas de confiabilidad: miden la amplitud de tipos de problemas que el mismo

cédigo puede resolver; y

e) meétricas de facilidad de uso: miden la cantidad de esfuerzo requerido para usar el

software).

En especial, para el caso particular estamos interesados en las métricas de las categorias
(@) y (b). Notese que ninguna métrica Unica puede escogerse para lograr una medida adecuada
del desempefio de un optimizador multiobjetivo, ya que determinar el nivel de desempefio de
estos optimizadores es, a su vez, un problema multiobjetivo, porque se requiere el
cumplimiento de varios objetivos (buen tiempo de ejecucion, uso adecuado de recursos, buena
aproximacioén al conjunto Pareto optimo real, buena distribucion de las soluciones halladas en
todo el conjunto Pareto 6ptimo real, etc.). Aunque no se aplicaran métricas de las demas
categorias, ello no implica que no se han considerado esos aspectos al momento del disefio de
los programas.

Siguiendo las sugerencias apuntadas, primero se estableceran los objetivos de los
experimentos en la seccion 4.2. La metodologia se presenta en la seccion 4.3. Las métricas de

desempefio se describen en la seccion 4.4. Mientras que los resultados experimentales, —



obtenidos a partir de un problema de disefio real—, y el andlisis posterior se presentan en los

siguientes capitulos.
4.2 Motivacion y objetivos de los experimentos

El principal objetivo de los experimentos es comparar el desempefio de dos MOEAs, tanto
en sus versiones secuenciales como paralelas, en términos de efectividad y eficiencia, para el
problema de prueba previamente establecido, ya publicado en [DEE98]. A partir de aqui,
deberia ser posible deducir la factibilidad de una utilizacion a mayor escala.

No se pretende demostrar que los MOEAs propuestos son las Unicas herramientas que
pueden resolver el problema del disefio de backbones de redes, sino sugerir que los MOEAS
son herramientas con gran potencial para enfrentarlo. Ademas, se desea observar cudl de los
MOEAs se comporta “mejor” a los demas en este problema, o en su defecto, determinar el
porqué. Si todos los MOEAs se comportan de igual manera también se desea establecer las
razones de ello, ya que esto conduciria a argumentar que la eleccién de una implementacion
particular no es un asunto crucial. También se pretende establecer el nivel de efectividad y
eficiencia agregado por la paralelizacion de los algoritmos.

Los algoritmos secuenciales seleccionados son el SPEA y el NSGA, discutidos en detalle
en el capitulo tres. El NSGA se ha implementado en sus dos versiones descritas: con poblacion
externa y sin poblacién externa. Ambos son algoritmos promisorios e innovadores que
deberian, —segun el marco tedrico en que fueron presentados—, resultar en un buen
desempefio. Agregamos a la comparacién la version paralela propuesta para esos algoritmos

sugerida también en el capitulo tres.

4.3 Metodologia

Habiendo discutido a los MOPs y a los MOEAs en los capitulos previos podemos empezar
a disefiar experimentos significativos sobre los mismos. En este punto conviene una aclaracion:
a pesar de que las métricas que podamos escoger conforman una base comun sobre la cual
comparar el desempefio de los diferentes MOEAs, los resultados no pueden alcanzar un nivel
general a menos que se conozca el éptimo global, que es el que a su vez deseamos hallar con
el uso de MOEAs.

Para el caso en estudio, se ha generado un conjunto aproximacion al conjunto de
soluciones Pareto Optimas, mediante la union de todos los conjuntos Pareto obtenidos en todos
los experimentos conducidos.

Los algoritmos implementados para las pruebas son:

 NSGAla: version secuencial del algoritmo propuesto por Srinivas y Deb en [SRI94]

con el que exploramos las técnicas de fitness sharing y el sistema de asignacion de
rangos propuesto por Goldberg en [GOL89];

« NSGA2a: con el que exploramos el efecto del paralelismo en el NSGA1a;



« NSGALlb: version secuencial del mismo NSGA pero con una poblacion externa
afadida, de modo que sea posible verificar el efecto de la implementacion del elitismo
para este algoritmo;

*« NSGA2b: con el que exploramos el efecto del paralelismo en el NSGA1Db;

e SPEAL: para verificar el efecto del sistema de asignacion de fithess con sharing
implicito y clustering propuesto por Zitzler en [ZIT99];

e SPEA2: para comprobar el efecto del paralelismo en el SPEAL.

Como ya se ha especificado previamente estos algoritmos se han seleccionado
especificamente porque incorporan lo que parecen ser los conceptos tedricos claves de los
MOEAs como asignacion de rangos, niching, fitness sharing y elitismo; ademas el SPEA tiene
la convergencia asegurada por el teorema presentado en [VAN99].

Los parametros para los experimentos con los algoritmos propuestos se especifican en la
seccion de caracteristicas experimentales del capitulo 5.

Primeramente, para la aplicacion de los algoritmos escogidos, es necesario realizar la
codificacion de las redes. Luego, es necesario escoger los parametros para cada algoritmo
genético.

El primer paso de los experimentos, que consiste en la codificacion de las redes, se realizd
utilizando la matriz de adyacencia correspondiente al grafo [HORO83] que representa a la red.
Como ejemplo, supongamos que se desea codificar la red de la figura 4.1, que cuenta con 5

nodos y 3 tipos de enlaces diferentes.

Figura 4.1. Grafo que representa a una red de computadoras.

El primer paso consiste en determinar la matriz de adyacencia:
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Figure 4.2. Matriz de adyacencia paralared delafigura4.1

Como la misma es simétrica, solo se utilizara el triangulo superior, ubicado por encima de
la diagonal principal, que en la grafica se encuentra pintada en un tono de gris. Leyendo este
triangulo de izquierda a derecha y de arriba hacia abajo (en el mismo sentido que utilizamos
para las lecturas de palabras escritas) obtenemos una cadena de nimeros, en este caso la
cadena 1300012022. Sabemos, por consiguiente, que el primer uno de la cadena indica que
entre los nodos 1 y 2 existe un enlace bidireccional del tipo 1 (habiéndose escogido
previamente la codificacion para los tipos de enlaces), mientras que entre los nodos 1y 4 no
existe un enlace directo, i.e. la posicion correspondiente en la cadena contiene un O.

La poblacién inicial para los algoritmos se genera de manera probabilistica, i.e. se generan
cadenas x de enteros, donde cada x; [1 {0, 1, 2, ..., T}. El valor 0, que indica la ausencia del
enlace, aparece con probabilidad 0.5, mientras que los otros enlaces aparecen con
probabilidad 0.5/T ; de esta manera, se pretende iniciar la bdsqueda en redes con pocos
enlaces y bajos costos, e ir agregando los enlaces a la medida de las necesidades de
confiabilidad.

El célculo de los objetivos se realiza utilizando los procedimientos descritos en el capitulo
2, y los parametros para ambos procedimientos se describen en el capitulo siguiente.

Con respecto a la implementacién de restricciones de emparejamiento, aunque en la
literatura se menciona bastante esta técnica [VAN99, DEB94], no la hemos incorporado en
ninguna de sus variantes. Esto se debe a que los algoritmos mismos no las mencionan en sus
versiones originales; ademas requieren gran cantidad de codificacion y afiaden mayor
complejidad. Por Ultimo, en varios estudios (por ejemplo en [VAN99]) se sugiere que muy
probablemente no mejoraran los resultados de manera considerable, por lo que no se justifican.

El proceso de asignacién de fitness, el fitness sharing y el clustering se han implementado
también en la manera descrita para ambos algoritmos en el capitulo tres.

En cuanto a la aplicacion de elitismo hay una observacion importante que debe hacerse.
El SPEA, por su propia naturaleza incorpora el concepto de elitismo al mantener una poblacion
externa con los individuos no dominados hallados hasta un dado momento; sin embargo el
NSGA reemplaza su poblacién completa con la generada con los operadores evolutivos y no
mantiene informacién sobre individuos buenos ya explorados de manera explicita. En primeras
instancias es licito sugerir que por este comportamiento el SPEA generara mejores resultados
gue el NSGA. Tal intuicion ha sido comprobada con los experimentos practicos, por lo que si
deseamos establecer un marco de comparacion justo y balanceado es necesario introducir
alguna forma de elitismo al NSGA, o eliminarlo del SPEA. La primera aproximacion es la mas

adecuada ya que no violamos los conceptos de disefio de ninguno de los algoritmos si



adjuntamos al NSGA una poblacion externa que sirva solamente para propositos de archivar
las soluciones no dominadas halladas y no participe de los operadores genéticos. Esta es la
aproximacion que hemos escogido para nuestros experimentos, segln sugerimos previamente.
De todos modos, también se incluyen los resultados obtenidos con el NSGA tradicional, a
modo de soporte y para verificacion experimental del buen efecto del elitismo en este algoritmo.

Para determinar el momento adecuado en que se debe parar el algoritmo hemos disefiado
un método de parada que también representa una contribucién original del presente trabajo al
ambito de los MOEAs. Segun este método, se establece la convergencia de los MOEAs
cuando la poblacion externa no ha sufrido alteraciones en su composicion luego de una
cantidad dada de generaciones. Tal criterio resulta extremadamente sencillo de implementar y
no altera mayormente el tiempo de computo del algoritmo. Ademas, resulta flexible e intuitivo,
ya que siempre es posible aumentar el nimero de generaciones alterando el pardmetro y es
muy ldgico pensar que si el algoritmo no detecta nuevas soluciones para el frente Pareto que

propone es debido a que ya alcanz6 algun tipo de éptimo.

4.4 Eleccion de las métricas para medir el desempefio

La eleccion de las métricas que sean capaces de dar valores adecuados para el
desempefio de los MOEAs en diferentes aspectos, y por ende permitir comparaciones
significativas entre diferentes algoritmos e implementaciones es todavia un &mbito de discusion
e investigacion. En tal sentido gran parte de las métricas propuestas se han aplicado solamente
a problemas que no provienen del mundo real, sino que se han disefiado para propositos
tedricos y de prueba solamente. Queda alin abierto el tema de escoger cuales de estas
métricas se pueden aplicar exitosamente a problemas reales y qué tan significativos pueden
ser los resultados obtenidos con ellas.

La seleccion de las métricas es una tarea que se debe realizar cuidadosamente so pena
de obtener resultados poco Utiles. Es conveniente recordar que ningun criterio Gnico puede dar
una idea acabada del desempefio general de los MOEAs, ya que algunos se enfocan en la
efectividad y otros en la eficiencia. También puede ser interesante tener una idea de la
eficiencia y efectividad medidas en el tiempo, i.e. medir el progreso de un MOEA en cada
generacion; esto podria ser muy Util para establecer un criterio de parada que se ajuste a las
necesidades. Todos los aspectos son importantes al momento de juzgar a un MOEA. En las
secciones siguientes se presentan las métricas escogidas para analizar los resultados de los
experimentos presentados. La lista no debe considerarse un completo compendio; mas bien,
sus componentes se han escogido de modo a tener un espectro de discusion lo
suficientemente amplio y extendido.

Las métricas presentadas miden el desempefio en el dominio de los fenotipos (espacio
objetivo). En otros trabajos [VAN99] se han presentado métricas que se enfocan en el genotipo
(espacio de busqueda). Como existe una correspondencia directa entre las soluciones Pareto

Optimas y el frente Pareto 6ptimo, no se puede afirmar que un método es “mejor” que el otro.



Sin embargo, es util notar que diferentes soluciones podrian mapearse a un Unico vector
objetivo.

Por otro lado, es conveniente recordar que como las métricas reflejan la similitud entre el
frente Pareto 6ptimo real Yy, y €l frente Pareto computado Yynouwn Y COMO Yye €S Nuestra
incégnita, hemos construido Yy juntando todos los individuos no dominados hallados en todos
los conjuntos solucion propuestos, i.e. el frente Pareto Optimo real se aproxima mediante las
mejores soluciones halladas en el curso de los experimentos.

El conjunto de test comprende las métricas que se listan en las siguientes secciones.

4.4.1 Generacion de vectores no dominados (GVND)

Esta métrica cuenta el nimero de soluciones en el frente Pareto propuesto Yinown. Se

puede definir mediante la siguiente ecuacion:

A 4.1
GVND: |Yknown |c ( )

donce | |c denota cardinali dad.

Schott [SCH95] usa esta métrica (aunque definida sobre el conjunto Pareto éptimo Xnown)-
Definir esta métrica en términos de genotipo o fenotipo es algo mas bien subjetivo y tiene que
ver con la propia preferencia; aunque conviene notar nuevamente que multiples soluciones
pueden mapearse a idénticos vectores objetivo. A pesar de que contar el nimero de soluciones
no dominadas obtenidas ayuda a tener una idea de la efectividad del MOEA para generar
soluciones deseadas, la métrica no refleja que tan “lejos” se encuentran los vectores de Yynomwn

de los de Yie.
4.4.2 Razo6n de generacion de vectores no dominados (RGVND)

Como un valor muy bajo de GVND puede implicar poca efectividad, y un valor muy alto
puede conducir a confusiones o mayor tarea para quien toma la decision final, es dificlil
establecer un rango de valores deseables para GVND. Ademas, dependiendo del problema en
cuestion y el modo en que se trata, la cardinalidad de Yy.,own puede variar considerablemente.
Por tanto, resulta mas util indicar la razén entre la cantidad de vectores no dominados hallados
y la cantidad de vectores no dominados existentes. A esta métrica conocemos como razén de

generacion de vectores no dominados (RGVND) y matematicamente se define como:

A
RGVND:%)

| Yiece | (4.2)



Como & objetivo es obtener un frente Pareto Y,  tan similar a verdadero frente Pareto
como seaposible, un valor cercanoa 1 es desedble.

4.4.3 Generacién real de vectores no dominados (GRVND)

Aunque las métricas anteriores brinden buenos resultados, ain no dan idea clara del buen
desempefio del algoritmo en la busqueda, ya que el mismo puede dar como resultado un
conjunto con igual cantidad de elementos que el frente Pareto 6ptimo real, pero sin que exista
una correspondencia entre éstos y los elementos hallados. La métrica denominada generacion
real de vectores no dominados cuenta la cantidad de elementos en el frente Pareto hallado que

en efecto pertenecen al frente Pareto dptimo real. Se define de la siguiente manera

A
GRVND= ‘{y‘ y U Yknown 0 y O YtrueH c (43)

4.4.4 Razo6n de Error (E)

Esta razon reporta la proporcion de vectores objetivo en Yynwn que no son miembros de
Ywue. POr ello una razén cercana a 1 indica una baja correspondencia entre el frente obtenido y

el real; i.e. E = 0 es deseable. La definicibn matematica es:

I

GVND
4.4
(0 siunvectorenY,,,, estatambiénenY, 4
E 1 deotro modo
Notese que:
£ _ GVND-GRVND (4.5)
GVND

por lo que en algunas publicaciones no se lo usa en conjunto con GRVND [VAN99].

4.4.5 Distancia generacional (G)

Presentada primeramente en [VAN98b]; esta métrica es un valor que representa que tan

lejos esta Yinown d€ Yie. Se define como:



G i (Zi’ildiz)%

4.5
GVND (43)

donce d, es la distancia euclidiana (en € espacio dbjetivo) entre cada vector objetivo F en

Yinonn Y SU Miembro correspondiente més cercano en e frente Pareto dptimo real Yy Un valor

grande de G indica que Yinom €sta dejado de Yy ; G = 0 esla situacion ideal.

4.5 Entorno computacional e implementacion

Todos los MOEAs se han ejecutado en la misma plataforma computacional para mantener
la consistencia. Utilizamos un conjunto de hasta ocho computadores personales con
procesador AMD-K6 de 350 MHz y 128 Mb de memoria RAM. Estas computadoras se han
conectado a través de un switch Ethernet IBM 524, formando una red de &rea local (LAN). El
sistema operativo base es Linux, en la version 7.0 de la distribucién de Mandrake. El lenguaje
de programacioén en que se escribi6 el coédigo es ANSI C, y el mismo se ha compilado usando
los compiladores de GNU. Para las versiones paralelas se utilizaron las librerias proveidas con
la distribucion 3.0 de PVM (Parallel Virtual Machine).

El codigo de las implementaciones esta disponible sobre pedido. Los pedidos se pueden
realizar a la siguiente direccion de correo electronico: sduarte@cnc.una.py.

Tanto el software como el hardware para las implementaciones se han escogido de
manera a abaratar costos en la medida de lo posible, ya que pretendemos no solo resolver el
problema, sino ademéas hacerlo de la manera méas adecuada, en el marco de la situacion
econdmica de los usuarios finales de un pais en desarrollo como el nuestro, que no pueden
permitirse derroches vanos y que no tienen acceso plataformas computacionales muy potentes.

Con estas aclaraciones, se presentan los resultados experimentales en el capitulo

siguiente.



5 Resultados Experimentales

5.1 Introduccodn

En el presente capitulo se presentan los resultados de los experimentos con los algoritmos
discutidos y segun la metodologia propuesta. El trabajo realizado se centra principalmente en
los siguientes aspectos:

a) el andlisis de rendimiento del proceso de paralelizacion, para determinar el grado de

escalabilidad de la solucién planteada;

b) la calidad de las soluciones halladas por los algoritmos, de modo que se pueda
determinar el grado de efectividad de los algoritmos evolutivos especializados en
optimizacion multiobjetivo, para el problema propuesto; y,

c) el efecto del elitismo para mejorar el rendimiento de los algoritmos multiobjetivo, en el
problema de estudio.

En la seccion 5.2 se plantea el problema de referencia escogido para llevar a cabo los
experimentos. Los parametros para los algoritmos evolutivos se incluyen en la seccion 5.3. En
la seccion 5.4 se presentan los resultados de los experimentos con todos los algoritmos
propuestos y se discuten los mismos. En la seccion 5.5 se resumen las conclusiones
experimentales y se resaltan las diferencias entre los resultados obtenidos con aproximaciones
previas y con las aproximaciones multiobjetivo secuenciales y paralelas.

5.2 Problemade referencia

El problema de prueba se basa en la expansion de la red de ULAK-NET, primeramente
publicado en [DEE98]. Este problema es una version simplificada de un problema de disefio de
redes real.

Debido al continuo crecimiento del uso de Internet, el Tubitak (Technological Research
Council of Turkey) inicio el proyecto ULAK-NET cuyo proposito era la construccion de una red
de alta velocidad.

Se trata del disefio de una espina dorsal de alto rendimiento, concebida para enlazar 19
nodos en distintas universidades y centros de investigaciéon de 9 ciudades diferentes, ubicadas
en Turkia. En consecuencia, el niumero de posibles enlaces es de 171 (segin la ecuacion 2.1).

Se ha escogido a este problema debido a que es el problema ejemplo de mayor tamafio
encontrado en el curso de las investigaciones realizadas para este trabajo. Ademas, los
resultados previamente hallados con otras aproximaciones estan disponibles en [LAUOQO,
DEE98] y pueden ser utilizados para comparaciones.

Latabla 5.1 muestrala matriz de distancia en kil Gmetros para ada par de nodbs.

V2 v3 v4 v5 V6 V7 v8 V9 v10 vil |vi2 |v13 v14 v1l5 v16 v17 vl8 |v19
vl 111 [126 (120 [122 |115 |116 [132 | 346 [968 |343 |344 |106 107 105 [454 |613 828 | 1261
V2 |- 15 15 17 5 6 243 | 458 | 1079 | 454 | 456 |10 11 5 565 |724 939 | 1342
v3 - 15 17 13 14 258 | 473 | 1094 [469 | 471 |25 26 23 580 |740 954 | 1357
v4 - 2 5 6 248 | 460 | 1082 | 456 | 457 |12 13 15 570 |730 943 | 1353
V5 - 8 9 251 | 463 [1085 | 459 [460 |15 16 18 573 733 946 | 1355
V6 - 1 246 | 457 | 1080 |454 | 455 |10 9 12 568 |728 940 | 1350
v7 - 245 | 456 | 1079 |453 454 |9 8 11 567 | 727 939 | 1351
v8 - 384 | 383 [380 |381 | 235 236|240 322 | 542 831 | 1301
V9 - 766 |3 4 450 451 |453 580 |542 |487 |920
v10 - 763 | 764 |1074 | 1075 |1077 | 1345 [1307 | 972 | 624
vil - 1 450 |451 |453 582 |544 489 |921
vl2 - 449 450 |452 583 [|545 490 |922
vl3 - 1 4 560 |720 932 | 1337




vl4

1338

vl5

3 561 |721 [933

1340

v16

563 | 723 |934

1424

v17

469 | 898

1079

vi8

553

526

Tabla 51. Matriz de distancia para €l problema de test.

Tres tipos de teaqologia de comunicadon basadas en fibras Opticas % utilizan
para interconedar los nodos (t = 3). Los costos y confiabilidades
correspondientes de los trestipos s indican en latabla5.2.

Los valores de msto mostrados en la tabla 5.2 corresponden al costo untario,
por unidad de distancia (dolares/kilébmetros) e incluyen material, costos por
empalmes, repetidores e instaladon. Los costos de los nodos de comunicecion

no se incluyen, pero pueden agregarse muy fécil mente.

N° del tipo Costo ($/Km) Confiabilidad
0 0 0
1 333 0.96
2 433 0.975
3 583 0.99
Tabla 5.2. Costos y Confiabili dades asociadas a | os diferentes tipos de enlace

De esta manera, € tamafio del espacio de bisqueda es de 3.8*10% individuos. Cada

individuo tienelaforma (xs,..., X171), dondecadax, I {0, 1, 2, 3}.

A partir de la cadena que representa a cada individuo, se puede, entonces, calcular € costo

y la confiabilidad asociados al mismo mediante los métodos presentados en € capitulo 2.

5.3 Parametrosdelosalgoritmos evolutivos

Para establecer e rendimiento de los algaritmos en estudio se realizaron corridas

empleando las implementaciones mencionadas en e capitulo 4. Los parametros generales de los

algoritmos n los sguientes:

* Tamafo e lapobladon (N): 100individucs para la version seauencia, 50 para la version

pardela mn 2 procesadores, 25 para la version pardela mn 4 procesadores y 12 para la

version paraela omn 8procesadores.

e Tamarfo de la pobladon externa de no dominados (N'), si la misma existe: 100 individuos

paratodos los casos.
» Maxima cantidad de generadones (gmax): 1000Q
* Probabilidad de cruzamiento (pc): 1.

* Razonde mutacion (r): 0.3.




» Porcentgje de la poblacién mutada en cada generacion (m%): 5%

La poblacién inicial para cada dgoritmo se ha generado mezclando azar y probabilidades,
de manera que se generen mas frecuentemente individuos con menores cantidades de enlaces y
los mismos < inserten a la poblacion inicial. Se logra esto dando a los enlaces de tipo 0 una
probabilidad de 0.5 de aparecer en cada allele del individuo, mientras que los otros tipos de
enlaces (1, 2 y 3) se reparten equitativamente e otro 0.5 de probabilidad, i.e. cada uno tiene
0.17 de probabilidad de aparecer en cada allele del cromosoma). Se opt6 por este método ya que
e mismo ha demostrado gan utilidad para acelerar la mnvergencia. De esta manera se parte de
individuos con mala confiabilidad y bajo costo, hacia redes de mejor confiabilidad pero sin
aumentar mucho el costo. Si inicialmente ya se generan redes con muchos enlaces, € proceso de
convergencia se retarda por perderse mucho tiempo de blsqueda en zonas donce &iste muy
poca probabilidad de encontrar soluciones con buena confiabilidad y bajo costo.

El cllculo de las funciones objetivo para cada individuo se realiza segin los algoritmos
descritos en € capitulo 2. Para alcular la confiabilidad se utilizan las smuladones Monte
Carlo. Solo 10000replicaciones se redlizaron por cada red a evaluar, debido al enorme costo
computacional implicado. Como se ha establecido previamente que las redes tienen que tener
confiabili dad minima superior a 0, las redes que no cumplen tal requerimiento nunca se insertan
en la poblacion externa, aungue si pueden ser parte de la pobladén genética normal que podria
obtener buenos individuos a partir de la glicacion de operadores genéticos bre €ellas. La
excepcion es la implementaddn del NSGA sin poblacion externa, que incluye en su poblacion
normal a los dominantes; las redes no conedadas on partes de esta poblacion a pesar de no
cumplir e requerimiento, pero no se reportan en los resultados finales del algoritmo.

Luego de hallar los individuos dominantes, |os mismos % copian a la poblacion externa, si
la misma existe. Esta siempre se mantiene consistente y no debe superar su tamafio maximo
predefinido. El procedimiento utilizado para mantener consistente la poblacion externa en €
NSGA es el mismo que @ utilizado en € SPEA

La aignacion de fitness o strength (segin sea € caso) se redliza de acuerdo con los
algoritmos descritos en e capitulo 3, para @ada dgoritmo evolutivo implementado. Como €
NSGA redliza un procedimiento para @mpartir fitness (fithess sharing), requiere como
parametro adicional € radio del nicho, que se ha fijado en los experimentos sguientes en 0.01.

El procedimiento de seleccion se implementa en e caso del NSGA utilizando ruletas de
probabilidades distribuidas sgun d fitness de los individuos. En e SPEA se utilizan torneos
binarios con reemplazo.

La nueva generacion se obtiene mediante cruzamientos de 1 punto sobre los individuos

escogidos como padres.

Todas estas dedsiones se tomaron en base a lo propuesto por los mismos creadores de
ambos algoritmos, segun se puede hallar en [SRI94, ZIT99.



El operador de mutacion, por su parte, toma m% de individuos de la poblacion y cambia
cada all ele del mismo con una probabilidad de 0.3.

El criterio de parada que se ha implementado permite parar € ciclo generacional del
algoritmo una vez que € mismo ya no encuentra nuevas oluciones y por ende, no vale la pena
seguir hasta alcanzar d numero méaximo de generadones. Especificamente, € ciclo
generacional del SPEAY del NSGA con pobladon externa sigue siempre y cuando se continden
insertando ruevos individuos en la pobladon externa aites de que ocurran mas de 10
generaciones. Se ha comprobado, sin embargo, que tal nimero es pequefio, por lo que en las
implementaciones paralelas (que son més rgpidas) se ha aumentado a 50. Esta decision no afecta
al marco de desarrollo de los experimentos, ya que no se pretende regdlizar un andlisis del nivel
de acderacion adotenido con mayor cantidad de procesadores (speedup), sino de la factibilidad
de obtener mejores luciones en & espacio multiobjetivo.

En d NSGA que no posee poblacion externa, € criterio de parada es € mismo, aunque
implementado en una manera ligeramente diferente. Como no existe poblado6n externa, en cada
generacion se cuenta la cantidad de dominantes y se para € algoritmo si dicha cuenta no varia
en e curso de 50 generaciones.

5.4 Resultados

Los resultados presentados a continuacion se obtuvieron de corridas sucesivas bre la red
descrita en e capitulo 4, utilizando hasta 8 computadores personales. Se utilizaron diferentes
configuraciones de la red para obtener 10s resultados mostrados en la tabla 5.3 y en la tabla 5.4.
La tabla 5.3 representa alas corridas del SPEA, la 5.4 se refiere a las corridas dd NSGA sin
elitismo, mientras que la 5.5 contiene los resultados de las corridas del NSGA realizadas con una
poblad6n externa que no participa de los operadores genéticos.

En todas las tablas, la primera columna indica € nimero de la corrida. Como se realizaron
10 corridas con cada configuracion, las corridas 1 a 10 corresponden a corridas del algoritmo
seauencial, las corridas numeradas del 11 al 20 se realizaron en paraleo sobre 2 procesadores,
las corridas dd 21 a 30 se implementaron sobre 4 procesadores; y las corridas del 31 a 40
corresponden a los resultados obtenidos en las 10 corridas paralelas con 8 procesadores.

La segunda columna de las tablas indica la cantidad de procesadores utilizada en cada
corrida.

La columna 3 presenta la cantidad de soluciones Pareto halladas en la corrida, valor que se
conoce como GNVD seglin se presentd en € capitulo 4.



La columna cuarta contiene el nimero de soluciones no dominadas que se han hallado y
que pertenecen al conjunto Pareto Optimo real Yy, i. € contiene los valores de GRVND para
cada corrida.

La columna nimero 5 representa el computo de GRVND.

Lacolumna 6 contiene € error seglin se definié € mismo en el apartado 4.3.4.

Lacolumna 7 expresa e tiempo, medido en horas, que duré cada corrida.

La Ultima columna se obtiene aplicando € concepto de dominancia Pareto sobre las
columnas 3, 4, 5, 6, 7, en cada tabla; es decir, esta wlumna representa una clasificadén de todas
las corridas de un algoritmo dado, seguin un rango. El rango se obtiene en base al tiempo y las
demés métricas utili zadas. Los rangcs de mejores corridas on menores a |los rangos de peores
corridas. Este rango se ha hallado en base a las observadones formuladas en capitulos previos
acerca de laimposibilidad de establecer € buen desempefio de un algoritmo mediante una Unica
métrica, i.e. e problema de decidir qué algoritmo se desempefia mejor es también un problema
de optimizacion de objetivos multiples.



N° | Cant. Proc. | GVND | GRVND | RGVND E Tiempo | RANGO
1 1 41 0 0.323 1 8.64 7
2 1 42 0 0.331 1 8.712 7
3 1 46 0 0.362 1 8.95 7
4 1 46 0 0.362 1 8.45 6
5 1 51 0 0.402 1 9.003 5
6 1 44 3 0.346 0.932 8.35 6
7 1 43 1 0.339 0.977 8.96 7
8 1 51 0 0.402 1 8.472 5
9 1 51 2 0.402 0.961 8.269 3

10 1 57 0 0.449 1 8.726 4

11 2 45 4 0.354 0.911 5.946 5

12 2 a7 6 0.370 0.872 5.267 4

13 2 52 0 0.409 1 5.002 4

14 2 56 2 0.440 0.964  5.637 3

15 2 57 0 0.449 1 5.891 3

16 2 41 5 0.323 0.878  5.236 4

17 2 47 7 0.370 0.851 5.189 3

18 2 50 2 0.394 0.96 4.968 3

19 2 54 0 0.425 1 4.256 3

20 2 46 3 0.362 0.935 4.781] 3

21 4 49 1 0.386 0.980 2.78 3

22 4 52 1 0.409 0.981 2.64 2

23 4 56 2 0.441 0.964  2.859 2

24 4 41 10 0.323 0.756 3.05 1

25 4 59 3 0.465 0.949 2.956 2

26 4 a7 3 0.370 0.936  2.567 3

27 4 49 8 0.386 0.837 2.368 2

28 4 54 3 0.425 0.944 2945 2

29 4 53 2 0.417 0.962 2.847 2

30 4 51 12 0.402 0.765  2.369 1

31 8 55 0 0.433 1 1.498 1

32 8 50 1 0.394 0.98 1.486 1

33 8 49 6 0.386 0.878 1.56 1

34 8 56 11 0.441 0.804 1.689 1

35 8 53 9 0.417 0.830 1.67 1

36 8 61 3 0.480 0.951 1.547 1

37 8 a7 2 0.370 0.957 1.689 1

38 8 51 6 0.402 0.882 1.487 1

39 8 58 5 0.457 0.914 1.694 1

40 8 59 4 0.465 0.932 1.567 1

Tabla 5.3. Resultados de Corridas con € SPEA.




N° | Cant. Proc.| GVND | GRVND | RGVND E Tiempo | RANGO
1 1 15 0 0.242 1| 11894 8
2 1 12 0 0.194 1 9.956 10
3 1 15 1 0.242 0.933  9.036 3
4 1 11 0 0.177 1| 10894 11
5 1 15 0 0.242 1| 11563 7
6 1 14 0 0.226 1| 10547 8
7 1 11 1 0.177 0.909 11.45] 12
8 1 19 0 0.306 1| 11354 5
9 1 18 0 0.290 1| 10256 5

10 1 16 0 0.258 1| 11378 6

11 2 18 4 0.290 0.777 5.946 2

12 2 14 5 0.226 0.643 6.784 2

13 2 12 0 0.194 1 5.781 8

14 2 13 0 0.210 1 6.124 8

15 2 21 0 0.339 1 5.787 3

16 2 16 0 0.258 1 6.003 5

17 2 12 0 0.194 1 5.961 9

18 2 13 0 0.210 1 5.649 7

19 2 10 5 0.161 0.5 5.891 2

20 2 14 0 0.226 1 5.678 7

21 4 16 0 0.258 1 2.78 2

22 4 15 0 0.242 1 3.208 6

23 4 19 0 0.306 1 2.859 3

24 4 23 8 0.371 0.652 3.05 1

25 4 21 0 0.339 1 2.956 2

26 4 20 0 0.323 1 3.103 3

27 4 17 6 0.274 0.647 2.864 2

28 4 19 0 0.306 1 2.945 4

29 4 19 4 0.306 0.789 2.847 2

30 4 15 0 0.242 1 2.965 5

31 8 19 0 0.306 1 1.598 2

32 8 23 6 0.371 0.739 1.678 1

33 8 16 0 0.258 1 1.697 3

34 8 17 0 0.274 1 17 3

35 8 16 0 0.258 1 1.764 4

36 8 15 9 0.242 0.4 1.767 1

37 8 19 7 0.306 0.632 177 1

38 8 14 0 0.226 1 1.801 2

39 8 17 0 0.274 1 1.807 4

40 8 18 6 0.290 0.666 1.853 1

ab

T

la 5.4. Resultados de Corridas con € NSGA sin poblacion externa.




N° | Cant. Proc.| GVND | GRVND | RGVND E Tiempo | RANGO
1 1 32 4 0,224 0,875 11.894 8
2 1 41 0 0,287 1 9.956 10
3 1 29 0 0,203 1 9.036 3
4 1 31 5 0,217 0,839 10.894 11
5 1 45 0 0,315 1| 11563 7
6 1 44 0 0,308 1| 10.547 8
7 1 34 2 0,238 0,941 11.45] 12
8 1 36 3 0,252 0,917 11.354 5
9 1 44 1 0,308 0,977, 10.256 5
10 1 46 2 0,322 0,957, 11.378 6
11 2 35 0 0,245 1 5.946 2
12 2 44 6 0,308 0,864  6.784 2
13 2 42 8 0,294 0,810 5.781 8
14 2 33 14 0,231 0,576 6.124 8
15 2 31 0 0,217 1 5.787 3
16 2 45 8 0,315 0,822 6.003 5
17 2 39 0 0,273 1 5.961 9
18 2 42 5 0,294 0,881 5.649 7
19 2 50 0 0,350 1 5.891 2
20 2 43 2 0,301 0,953 5.678 7
21 4 39 2 0,273 0,949 2.78 2
22 4 46 11 0,322 0,761  3.208 6
23 4 51 8 0,357 0,843  2.859 3
24 4 47 0 0,329 1 3.05 1
25 4 39 3 0,273 0,923 2956 2
26 4 37 5 0,259 0,865  3.103 3
27 4 45 6 0,315 0,867, 2.864 2
28 4 35 0 0,245 1 2.945 4
29 4 39 4 0,273 0,897 2.847 2
30 4 45 0 0,315 1 2.965 5
31 8 39 0 0,273 1 1.598 2
32 8 47 6 0,329 0872 1678 1
33 8 52 3 0,364 0,942  1.697 3
34 8 46 0 0,322 1 17 3
35 8 43 18 0,301 0,581 1.764 4
36 8 41 4 0,287 0,902 1.767 1
37 8 42 3 0,294 0,929 177 1
38 8 39 1 0,273 0,974  1.801 2
39 8 48 5 0,336 0,896  1.807 4
40 8 56 4 0,392 0,929  1.853 1
Tabla 5.5. Resultados de Corridas con € NSGA con poblacion externa.

Es interesante notar que a mayor cantidad de procesadores, tanto en e SPEA como en €
NSGA (en sus dos versiones), se obtienen mejores rangos, i.e. mejores luciones considerando
d problema como multiobjetivo. Mas alin, las tablas 5.6, 5.7 y 5.8 representan un estudio
estadistico de los rangos de las corridas, parae SPEA, NSGA y NSGA dlitista respectivamente.
La suma de los rangos, asi como € promedio de los mismos, deaece a medida que se

incrementa e nimero de procesadares para todos los algoritmos. La columna cuarta de las



tablas representa la desviad 6n estandar de la muestra, mientras que la quinta y sexta columnas
contienen los rangos méximos y minimos del conjunto, respedivamente.

Cant. |Suma de| Promedio | Desviacién | Maximo | Minimo
Proc. | Rangos Estandar Rango Rango
1 57 57 1.41814 7 3
2 35 35 0.70711 5 3
4 20 2 0.66667 3 1
8 10 1 0 1 1

Tabla 5.6. Estudio estadistico de experimentos con SPEA.

Cant. |Suma de| Promedio | Desviacién | Maximo | Minimo
Proc. | Rangos Estandar Rango Rango
1 75 7.5 28771 12 3
2 53 53 2.8304 9 2
4 30 3 1.5635 6 1
8 22 2.2 1.2293 4 1

Tabla 5.7. Estudio estadistico de experimentos con NSGA sin
poklaci6n externa.

Cant. |Suma de| Promedio | Desviacion | Maximo | Minimo
Proc. | Rangos Estandar Rango Rango
1 38 3.8 1,13529 6 2
2 29 2.9 1,37032 5 1
4 24 24 0,96609 4 1
8 15 1.5 0,70711 3 1

Tabla 5.8. Estudio estadistico de experimentos con NSGA con
poklaci6n externa.

Estas tablas muestran, con toda claridad, que €l paralelismo es benéfico para € desempefio
multiobjetivo de cada uno de los algoritmos evolutivos multiobjetivo propuestos para d
problema del disefio de redes. Es decir, si se consideran todos los objetivos (métricas de test y
tiempo de gecucion), las versiones paralelas estan por encima de las scuenciales. Ademés,
todos los algoritmos representan model os escalables hasta donde hemos llegado a probarlo, ya
que se obtienen “mejores’ soluciones en la medida que aumenta la cantidad de procesadores.

Tal resultado resulta muy promisorio no solo para la resolucion completa del problema del
disefio de espinas dorsales de redes, sino para aialquier problema complejo de ingenieria que
involucre la realizaciéon de disefios u optimizaciones, y donce € computo de las funciones
objetivo haga imposible la solucién a través de bisquedas exhaustivas, y donde otros métodos
tradicional es tampoco provean soluciones aceptabl es.

Sin embargo, es muy Util una comparacion un poco més detallada entre los resultados
obtenidos por € conjunto de corridas dd SPEA 'y aquel obtenido por las corridas del NSGA en
sus dos versiones. Tal comparacion provee informacion importante para decidir sobre e
algoritmo que otorga mejores dluciones para € problema propuesto.



La tabla 5.9, muestra la cantidad de soluciones Pareto @ptimas identificadas en los
algoritmos, en sus diferentes versiones. El tiempo promedio de las corridas, considerando €
namero de procesadores, se muestra en la tabla 5.10; mientras que las reladones de dominancia
entre las luciones de un algoritmo y otro, en sus multiples versiones, se muestran en la tabla
511

Descripcion SPEA NSGA tradicional NSGA elitista
Total | Dominantes | Total | Dominantes | Total | Dominantes
Cantidad de soluciones 472 6 146 2 382 17
halladas con 1 procesador
Cantidad de soluciones 495 29 143 14 404 43
halladas con 2 procesadores
Cantidad de soluciones 511 45 184 18 423 39
halladas con 4 procesadores
Cantidad de soluciones 539 47 174 28 453 44
halladas con 8 procesadores
Cantidad Total de Soluciones | 2017 127 647 62 1662 143
halladas
Tabla 5.9. Cantidad de Soluciones Pareto identificadas por cada dgoritmo
Descripcion SPEA NSGA tradicional | NSGA dlitista
Tiempo promedio de las corridas con 1 8.652 horas 10.8329 horas 16.12 horas
procesador
Tiempo promedio de las corridas con 2 5.2173 horas 5.964 horas 9.78% horas
procesadores
Tiempo promedio de las corridas con 4 2.7381 horas 2.9577 horas 4.9118 horas
procesadores
Tiempo promedio de las corridas con 8 1.5887 horas 1.7435 horas 2.9674 horas
procesadores
Tabla 5.10. Tiempo promedio de arridas de cada dgoritmo
Descripcion Cantidad

Soluciones haladas por € SPEA y que dominan a dguna hallada por e NSGA, 3
con 1 procesador
Soluciones halladas por € SPEA y que dominan a dguna hallada por e NSGA, 5
con 2 procesadores
Soluciones halladas por  SPEA y que dominan a dguna hallada por e NSGA, 8
con 4 procesadores
Soluciones haladas por d SPEA y que dominan a dguna hallada por e NSGA, 14
con 8 procesadores
Soluciones haladas por d NSGA y que dominan a dguna hdlada por d SPEA, 0
con 1 procesador
Soluciones haladas por d NSGA y que dominan a dguna hdlada por d SPEA, 4
con 2 procesadores
Soluciones haladas por d NSGA y que dominan a dguna hdlada por d SPEA, 6
con 4 procesadores
Soluciones halladas por d NSGA y que dominan a dguna hdlada por d SPEA, 11
con 8 procesadores
Soluciones haladas por é SPEA que dominan a dguna hallada por € NSGA 30
(TOTAL)
Soluciones haladas por e NSGA que dominan a dguna hallada por € SPEA 21
(TOTAL)

Tabla 5.11. Relaciones de dominancia entre |l as soluciones halladas por |os algoritmos




De la observacion de los valores de é&tas tablas resulta evidente que @ SPEA otorga
mejores luciones al problema que se desea resolver, ya que otorga mayor cantidad de
soluciones dominantes y en un menor tiempo.

El NSGA con pobladén externa es capaz de obtener una mayor cantidad de soluciones, por
lo que se supore que & procedimiento de fitness sharing utilizado para mantener la diversidad
genética no goera de manera satisfactoria, ya que tiene € efedo adverso de perder buenas
soluciones. Si bien, € desempefio general del NSGA con poblacién externa es comparable a del
SPEA, d tiempo de computo total del NSGA sigue siendo muy superior.

Comparando particularmente a NSGA tradicional con aquel que posee una poblacién
externa para dmacenar las buenas luciones que halla, resulta evidente que e efedo de
elitismo es altamente benéfico para obtener mejores resultados. Se concluye que el NSGA es un
algoritmo evolutivo multiobjetivo capaz de realizar una exploracion adecuada en € espacio de
bUsqueda, pero requiere alguna forma de elitismo para no perder las buenas luciones ya
identificadas. Un tema interesante para un trabajo futuro es € de disefiar una forma méas
eficiente de implementar d elitismo y verificar si resulta Util que las luciones Pareto helladas
hasta un momento dado sean insertadas de algiin modo en la pobladén y/o participen de los
operadores genéticos.

55 Comparacion de los resultados obtenidos con los logrados en

otrostrabaj os.

Una comparacion directa y completa con aras implementaciones, previamente propuestas
pararesolver d mismo problema no es posible estrictamente hablando. Esto se debe a que esta
es la primera groximacion al problema que considera d mismo como de optimizacion de
objetivos multiples y busca hallar todo un conjunto de soluciones ¢ptimas a mismo. Las
aproximaciones de [DEE98 y LAUOQQ] trataban al problema como a un problema de objetivo
anico, y obtenian una Unica solucion.

Sin embargo, comparando los resultados propuestos por [DEE98, LAUOQ], con algunas
soluciones no dominadas halladas en € curso de los experimentos, es posible natar que no solo
es posible hallar muchas luciones explorando € espacio de busqueda de esta manera, sino que
también las luciones finalmente encontradas pueden ser mejores, ain para @ agoritmo
seauencial. Esto se evidencia en la tabla 5.10, que muestra las meores luciones halladas por
las diversas implementaciones realizadas en este trabajo y que cumplen con las restriccdones
propuestas en [DEE98, LAUOO] que requerian una confiabilidad minima de 0.9, también
muestra las megjores luciones pullicadas en trabajos precedentes.



Referenciade | Tiempo parahallar la Costodelamejor Confiabilidad de

Publicacion solucion (hor as) solucion (millonesde $) | 1a mejor solucion
[DEE9S] 15 7694708 0.999
[LAUOQ] 1.6 1987805 0.991
Trabajo Presente 1.6 1755474 0.991

Tabla 5.10. Comparacion de Algoritmos Evolutivos Multi objetivos con Algoritmos
Evolutivos Tradicionales

Surge, de manera innegable, la ventaja de solucionar @ problema en la forma que hemos
propuesto, ya que no aorgamos al responsable de las decisiones una Unica solucién —como lo
hacian las aproximadones anteriores—, sino todo un conjunto de soluciones de entre las cuéles é
puede decidir. Tal conjunto esta disponible en una sola corrida del algoritmo y ademas,
concluyendo estrictamente a partir de los resultados publicados por [DEE98, LAUOQ] vy los
obtenidos en @ curso de nuestras experimentaciones, ese conjunto contiene elementos que
dominan compl etamente a soluciones halladas en las aproximadones mono-objetivas.

En la figura 5.1 se muestra una red tipica hallada @n la groximadén multiobjetivo
propuesta, indicando la forma en que se &presa la misma, a partir de la codificacion
seleccionada. La red fue escogida d azer y los tipos de enlaces se representan con lineas de

diferente estilo.

0.990
Configbilidad  0.975
0%0 ___________

Gréfica 5.1. Red tipicahdlada en unade las corridas.

En la figura 5.2, se presenta un frente Pareto tomado de una de las corridas escogidas al
azar. Es posible apreciar en ella todos los resultados obtenidos en la corrida y a partir de los
cuales € responsable de las decisiones debe escoger a dguna, segin esté dispuesto a sacrificar
dinero para obtener mayor confiabili dad, o a sacrificar confiabili dad a costa de ahorrarse dinero.
Las luciones presentadas en la misma gréfica se encuentran descritas, en términos de costo y
confiabilidad en latabla 5.11.
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Grafica 5.2. Frente Pareto obtenido de una corridatipica on 4 procesadores

Reliability| Cost Reliability] Cost Reliability] Cost
0.68920 1433898 0.97470 1693106 0.99210 2094903
0.80280 1473659 0.97530 1694771 0.99260 2106892
0.80470 1477188 0.97620 1698300 0.99310 2167986
0.80720 1519613 0.97630 169965 0.993%0 2183481
0.80830 1523142 0.97640 1742035 0.99430 2249748
0.81250 1524807 0.97940 1776381 0.99%40 2252568
0.81930 1566877 0.98220 1804194 0.99580 2389966
0.90800 1604727 0.98250 1808523 0.99620 2406748
0.90990 1606527 0.98370 1809323 0.99630 2445266
0.9110 1609056 0.98390 1810988 0.99650 2458872
0.91475 1613852 0.98420 1814517 0.99660 2631366
0.95%0 1639359 0.985%60 1820844 0.99780 2666686
0.96300 1641158 0.98600 1823508 0.99790 2697633
0.96810 1642023 0.98660 1851947 0.99830 2704293
0.96850 1646352 0.9880 184477 0.9980 2848482
0.96980 1648017 0.98830 1856277 0.99910 2980683
0.97080 1657808 0.99060 1914106 0.999%0 3142521
0.97170 1661337 0.99120 1942881 0.99980 3528468
0.97390 1689776 0.99200 2008323 1.00000 3873123

Tabla 5.11. Resultados obtenidos en una @rridatipica con 4 procesadores.

5.6 Conclusiones Experimentales.

A partir del primer andlisis de las corridas, considerando todas las métricas propuestas en €
capitulo 4 y d tiempo de geaucion, es posible concluir que los algoritmos propuestos n
capaces de otorgar soluciones aceptables al problema propuesto y que las luciones obtenidas
son megores al aumentar € nimero de procesadores. Tal patron es observable tanto para las
implementaciones del SPEA como del NSGA, considerando €l estudio de rangos que se presenta
respectivamente en las tablas 5.5 y 5.6, i.e. las corridas con multiples procesadores tienen

mejores rangos. Esto conduce a pensar que la groximadén es escalable y que aumentando €



nimero de procesadores, sera posible resolver € problema de disefio redes de mayor cantidad
de nodos en un tiempo razonable.

En particular es posible observar que las luciones propuestas por las corridas dd SPEA
son generalmente mejores que las propuestas por € NSGA. Eso se puede concluir debido a que
la cantidad de soluciones propuestas por d SPEA es mayor, por ende su capacidad de hallar
soluciones no dominadas es superior. Ademas, las luciones halladas por € SPEA dominan a
muchas de las halladas por el NSGA (en sus dos versiones), con lo que se demuestra que €
SPEA posee mayor capacidad para identificar la zona del espado de bisqueda donck se hallan
las luciones Pareto dptimas reales, para @ problema en cuestion. También cabe notar que €l
tiempo promedio de las corridas de las implementaciones del SPEA es inferior a que se toman
las corridas de las implementadones del NSGA, en sus dos versiones.

Si consideramos como un problema multiobjetivo e de decidir qué algoritmo se adecua
mejor a este problema, es posible afirmar que la respuesta obvia es e SPEA, ya que & superior
al NSGA en cuanto a capacidad de generacién de vedores no dominados, aproximaadoén al frente
Pareto dptimo real y tiempo de geaucion. Aunque también se puede argumentar, que e NSGA
con pobladdn externa es capaz de competir con € SPEA en igualdad de condiciones en lo que
respecta a la cantidad de vedores no dominados encontradas y en la goroximadon a la solucién
real del problema. De todos modos, € tiempo de geaicion del SPEA sigue siendo menor. Aun
asi, es Util recordar que debido a la poca cantidad de soluciones Pareto identificadas, no se ha
necesitado utilizar € procedimiento de clustering en € SPEA. Es Util recordar que € clustering
también agrega valores al tiempo de geaucion total del algoritmo.

Finalmente, la groximaaddn propuesta de utilizar algoritmos evolutivos multiobjetivo y
paralelos ha hallado meores resultados que las aproximadones previas que atacaban al
problema aonsiderando un solo dbjetivo.



6 Conclusiones Finales y Trabajos

Futuros

6.1 Conclusiones Finales

A partir de los resultados experimentales presentados en € capitulo previo es posible
respond a las preguntas planteadas en los primeros capitulos del presente trabajo, y que
representaron la motivadon parae mismo.

En primera instancia, segun € resultado de los experimentos del capitulo anterior, se puede
concluir que & SPEA se desempefia mejor que el NSGA para € problema propuesto. Se reauerda
que para llegar a este resultado se ha comparado a las soluciones halladas por uno y otro
algoritmo, las relaciones de dominancia entre las mismas, la aproximadon al frente Pareto que
las mismas representan y la cantidad de soluciones encontradas. Luego se ha considerado d
tiempo de gecucion de ambos algoritmos, ya que este factor resulta clave para permitir la
escalabilidad anhelada y quizas incluso la posibilidad de la realizadon de busguedas
interactivas.

En cuanto a la efedividad del desempefio de los MOEAs se ha concluido que e imposible
determinarla sin la utilizacion de métricas multiples de diversa indole. Esto conduce a plantear
el problema de determinacion de la efedividad y eficiencia, como un problema a su vez
multiobjetivo, seglin se ha mencionado en los capitul os previos.

Por otro lado, se ha comprobado experimentalmente que & NSGA se beneficia
enormemente con la golicacion de elitismo. Sin embargo, todavia resta un estudio detallado de
las formas en que es posible hacer esto, y las ventajas y desventajas de unay otra.

En lo que respecta a la paralelizacién de los algoritmos, se ha comprobado que las
versiones paralelas realizan busquedas més efectivas en cuanto a tiempo y calidad de las
soluciones halladas. Seria Util verificar si tal resultado persiste con € uso de mayor cantidad de
procesadores.

En cuanto alas formas de paralélizar los algoritmos estudiados, la goroximadon presentada
ha mostrado buenos resultados y no se ha visto la necesidad de implementar mas estudios al
respecto.

A pesar de lo expuesto, se han identificado también algunos puntos débiles en los
algoritmos estudiados. Las desventajas halladas en € curso de los experimentos se resumen de
la siguiente manera. Para e NSGA en su formuladén tradicional, falta principalmente e uso de
glitismo, esto conduce a perder buenas sluciones previamente identificadas. Esto queda



parcialmente subsanado con € uso de una poblacién externa (segin se demostré con € NSGA
elitista implementado), sin embargo € tiempo de gecucién del algoritmo crece debido a la
necesidad de mantener consistente la poblacién externa con cada generacion. Por otro lado, la
complegjidad computacional de ordenar y colocar los individuos de la poblacion en su rango
correspondiente es muy elevada y esto se reflgja en la diferencia de tiempos de gecucion que
presenta e NSGA al compararlo con el SPEA

Para e SPEA esencialmente la desventaja principal reside en su proceso de clustering, que
resulta computacionalmente muy caro de implementar; otra desventgja consiste en que la forma
de asignadon dd strength y la asignacion posterior del fitness Seglin la misma, se consideran
solo las relaciones de dominancia entre los individuos de una pobladén con dray no las que
existen entre los miembros de una misma pobladon. Esto hace que e algoritmo tenga
comportamientos inesperados en algunos casos particulares, por gemplo, cuando existe un
unico demento dominante en la pobladon externa, € algoritmo es casi una buisqueda ciega;
cuando existen demasiados € ementos dominantes, ya no se realiza la bisqueda eficientemente y
se pierde la posibili dad de ir encontrando siempre mejores luciones.

Todas estas desventajas —y aln dras que no resultaron evidentes en e curso del desarrollo
del presente trabajo— han sido ya tratadas en las versiones posteriores presentadas por los
autores de ambos algaritmos: € NSGA-Il [DEBOQ] y & SPEA2 [ZITO1]. Tales versiones
aparecieron hace muy poco tiempo y cuando ya se habia finalizado la fase experimental de este
trabajo, por lo que ya no fueron probadas extensivamente y con resultados concluyentes. De
hecho, € SPEA2 no ha sido aln formalmente publicado. De todos modos resulta interesante
como un tema de trabajo futuro € estudio cuidadoso de estos algoritmos, € contraste entre las
técnicas de los mismos (que han sufrido mucha variacién respecto a las versiones originales) y
las implementad ones de ambos.

El NSGA I, inspirado en trabajos de Ruddph [RUD98], incorpora € elitismo de una
manera controlada realizando comparaciones sstemdticas de individuos tomados de la
poblado6n de padres 'y de la poblacion de hijos; las luciones no dominadas de la poblacion de
padres € comparan con las no dominadas de la poblacion de hijos de modo a conformar un
conjunto completo de soluciones no dominadas; este conjunto se corvierte luego en padre de la
siguiente generacion. Con esta estrategia, ha sido incluso posible la demostracion de la
convergencia del algoritmo al conjunto Pareto @ptimo real. Sin embargo, esta técnica an no
aporta gran ayuda para mantener la diversidad de los miembros del conjunto Pareto @ptimo
obtenido. Para el o, es necesario incluir un mecanismo explicito para preservar la diversidad que
ademés ®a mas efectivo que @ inicialmente sugerido fitness sharing. En esta version, Deb
propore € uso de crowding [DEJ95] que e una témica de formadon de nichos, al igual que
fitness sharing. Los nichos ©n zonas del espacio de blsqueda en las que se encuentran
individuos espedalizados en un djetivo en particular, atales individuos en conjunto se concce



con € nombre de especies. Crowmding preserva la diversidad genética a partir de la realizacion
de competencias entre los individuos.

EL SPEA2, por su parte propore un esquema de asignacion de fitnessdiferente y que segin
las afirmaciones de sus autores es mas eficiente. Segin € mismo, por cada individuo se
considera a cuantos domina y por cuantos es dominado. Ademés % sugiere & uso de un
estimador de densidad [SIL86] que permita realizar una blsqueda guiada mas precisa en los
alrededores de cada individuo. Y como ultima innovacién, implementan un ruevo méodo de
truncado para reamplazar al clustering que tiende a perder las luciones que se hallan en los
limites. En palabras de sus autores: “este algoritmo provee de buen desempefio en términos de
convergenciay diversidad, presenta megjores luciones que € SPEA, y es comparable al NSGA-
Il en varios problemas de prueba tipicos”.

6.2 Trabajosfuturos

L os trabajos futuros planteados se pueden resumir de acuerdo con las dos grandes areas que
se conjugan en este trabgjo: disefio de redes de computadoras y algoritmos evolutivos
multiobjetivo paralel os.

En cuando al disefio de redes quedan alin abiertas las siguientes cuestiones:

a) El disefio de algin méodo que permita calcular la confiabili dad de manera eficiente y

totalmente escalable.

b) El uso de mayor cantidad de funciones objetivo de modo que se reflgje completamente

al problema de disefio real, seguin las necesidades reales de los usuarios.

¢) Veificar en qué manera incide la optimizadén de mayor cantidad de objetivos en €

problema presentado y formalizarlo de esta manera.

d) Elaborar un esquema formal parad célculo de los diversos objetivos que puedan entrar

en juego. Tal esquema debe contar con las caracteristicas de la exactitud, la eficienciay
larobustez.

En cuanto a los algoritmos genéticos multiobjetivo paralelos, el trabajo aln por
realizar es mucho mayor, y se @nsidera que se mantendra como uno de los
temas de investigacidon més populares ain por agun tiempo. Algunas areas
abiertas y estrechamente relacionadas al presente trabajo son:

a) Determinar un conjunto de métricas que no requiera € conocimiento previo de los

resultados del problema para indicar acerca del desempefio de los algoritmos, tal
conjunto de méricas debe cubrir todos los multiples objetivos que se consideran al
momento de determinar & desempefio de un algoritmo de optimizacién multiobjetivo.
b) Implementar otros algoritmos evolutivos multiobjetivo que han surgido en los dltimos
meses y reali zar pruebas exhaustivas con los mismos para verificar su desempefio en e
problema del disefio de redes y otros problemas complgos de ingenieria. Esta



<)

indicacion se muestra wmo la extension retural y obvia del presente trabajo y se esta
realizando actualmente.

Determinar formas alternativas para la implementadén de elitismo y para distribuir las
soluciones halladas en todo € frente Pareto, implementar estas formuladonesy realizar
pruebas exhaustivas. En este sentido se vuelve a mencionar las sugerencias de Ruddph
y Deb [RUD98] que han resultado bastante inspiradoras.

Realizar las implementadones paralelas con mayor cantidad de computadores y
verificar que los resultados mantengan la consistencia. En caso que no sea i, verificar
el nimero @ptimo de procesadores con € cual trabajar y determinar € tamafio maximo
de la red (en cuanto a cantidad de nodos y enlaces, asi como cantidad de tipos de

tecnologias de comunicacién diferentes) que es posible tratar.



