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RESUMEN

La masificacion del uso de Internet por parte de empresas y personas naturales ha
creado una ampliada variedad de trafico de contenido en la red. Adicionalmente,
nuevos servicios sobre Internet como video por demanda, television, teleconferencias
y telefonia, entre otras; requieren cada vez mas recursos. La Segunda Generacion de
la Internet Optica (SGOI) representa una solucion a los problemas de demanda de
recursos en Internet, asi como una aproximaciéon mas eficiente para proporcionar

servicios IP en la parte alta de la capa dptica mediante GMPLS.

En la presente investigacion se plantea y soluciona un Modelo de Optimizacion
Multiobjetivo (MOP) en donde se consideraron las siguientes variables de decision:
atenuacion en la fibra optica, retardo extremo a extremo, el nimero de longitudes de
onda utilizadas, numero de saltos y ancho de banda. Dicho modelo fue planteado con
la inclusion de logica difusa para simular la incertidumbre o desconocimiento del
modelador al plantearlo. De esta misma forma se desconfia de los resultados
obtenidos. El modelo difuso se resolvido mediante un algoritmo propuesto que inserta
logica difusa en el algoritmo evolutivo Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2
(SPEA2), por lo que el nuevo algoritmo fue llamado Fuzzy Strength Pareto
Evolutionary Algorithm (FSPEA2).
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GLOSARIO

BGP: Border Gateway Protocol.
CBT: Core-based tree.

Conjunto Pareto Optimo y Frente Pareto Optimo: Dado el conjunto de vectores
de decision factibles X;. Se denomina X, al conjunto de vectores de decision no

dominados que pertenecen a Xj, es decir:
Xiue = { x € X¢| x es no dominado con respecto a X, }

El conjunto X, también es conocido como el conjunto Pareto 6ptimo. Mientras que
el conjunto correspondiente de vectores objetivo ¥,.. = f(X,..) constituye el frente

Pareto 6ptimo.

Dominancia de Pareto: Un vector u = (u1, uy, us,... ux) domina a otro v = (v1, v, v3,...
vk) (denotado mediante u > v) si y sélo si # es mayor a v en un ambiente de

maximizacion, o también si # es menor que v en un ambiente de minimizacion. Por
otra parte, se dice que # y v no son comparables (denotado mediante # ~ v) si y s6lo

siu # v A v # uenun ambiente de maximizacion o siy sélosiu ¢« v A v &« wenun

ambiente de minimizacion.
DR: Designated Router.

DVMRP: Distance Vector Multicast Routing Protocol.
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FEC: Forwarding Equivalence Class.

Funcion Objetivo: Nombre que se le da a la funcion f{x), también se le conoce como
funcién de costo o criterio de optimizacion. Hace referencia a la funcion para la cual

el algoritmo de optimizacidn intentara encontrar un éptimo.
IETF: Internet Engineering Task Force.

IGMP: Internet Group Membership Protocol.

LSP: Label Switching Path.

LSR: Label Switching Router.

MBGP: Multicast Border Gateway Protocol.

MBone: Multicasting Backbone.

MOP: Multi-Objective Problem.

MOEA: Multi-Objective Evolutive Algorithms.

Minimo Global: Un vector x* es un minimo global de la funcién objetivo f, si se

tiene que f(x*) < f{x) para cualquier x tal que x* #x.

Minimo Local: Un vector x* es un minimo local de la funcion objetivo f; si se tiene
que f(x*) < f{x) para cualquier x € V(x*) y x* # x, donde V(x*) define un vecindario del

vector x*.

Minimo Local Fuerte: Un vector x* es un minimo local fuerte de la funcion objetivo
£, si se tiene que f{x*) < f(x) para cualquier x € V(x*) y x* # x, donde V(x*) define un

vecindario del vector x*.

MPLS: Multiprotocol Label Switching.

xviii



Optimalidad Global en el Sentido Pareto: Un vector x es globalmente dptimo en el
sentido Pareto ( u optimo en el sentido Pareto) si no existe un vector x’ tal que x’

domine el vector x.

Optimalidad Local en el Sentido Pareto: Un vector x € R" es localmente 6ptimo en
el sentido Pareto si existe un real é > 0 tal que no hay un vector x’ el cual domine al

vector x conx’ € R" N B(x, 6), donde B(x, ) representa una taza de centro x y radio 9.

OSPF: Open Shortest Path First.

Relacion de Dominacion: Se dice que un vector x; domina a un vector x; si:
x; es al menos tan bueno como x; para todos los objetivos, y
x; es estrictamente mejor que x; para al menos un objetivo.

PIM: Protocol Independent Multicasting.

PIM — DM: PIM Dense Mode.

PIM — SM: PIM Sparse Mode.

RIP: Routing Information Protocol.

RPF: Reverse Path Forwarding.

SPT: Shortest Path Tree.

SVC: Switched Virtual Circuit.

SVP: Switched Virtual Path.

Variables de Decision: Hace referencia a las variable que se encuentran reunidas en
el vector de decision x, modificando este vector es que se desarrolla la busqueda de

un Optimo para la funcion f(x).
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VC: Virtual Circuit.

VP: Virtual Path.
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1 INTRODUCCION

1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Los cambios trascendentales en la forma en que las empresas realizan negocios y
procesan informacién, hoy dia, han estado inducidos por los cambios en la tecnologia
de redes y al mismo tiempo han dirigido dichos cambios. De forma analoga, el uso
de Internet tanto por parte de empresas como por parte de individuos refleja esta
dependencia ciclica: la disponibilidad de nuevos servicios basados en imagenes o voz
en Internet ha tenido como consecuencia un incremento del nimero total de usuarios
y del volumen de trafico generado por cada usuario. Esto a su vez ha generado la
necesidad de incrementar la velocidad y la eficiencia de Internet. Por otra parte, es
unicamente esa velocidad mejorada lo que hace que el uso de aplicaciones Web sea

atractivo para el usuario final.

Internet y el Protocolo de Interred (IP) se disefiaron de modo que proporcionaran un
servicio que realizara el mejor esfuerzo en la entrega (BE). En este mecanismo del
mejor esfuerzo, Internet (o una intranet privada) tratan por igual a todos los paquetes
de datos. Conforme crece el nivel de trafico en las redes y se produce congestion, la
entrega de todos los paquetes se ralentiza; si la congestion llega a ser severa, se
descartan paquetes mas o menos de forma aleatoria para aliviar dicha congestion. No
se hace ninguna distincion en términos de la importancia relativa de ningln tipo de
trafico o en sus requisitos de temporizacion, pudiéndose provocar la pérdida de datos

criticos [STA04, WAKO03].

En la definicion del protocolo IP, se crea la opciéon de manejar cierto tipo de

aplicaciones con varios destinos, conocido como Multicast (figura 1); en lugar del



trafico tradicional de un origen a un destino. Este tipo de servicio ha demostrado ser
muy eficiente (en cuanto al consumo de ancho de banda) para la transmision de
audio, video, conferencias, simulaciones, juegos y en general el envio de datos en
tiempo real a multiples destinos (aplicaciones de mision critica) [WILO0O]. Sin
embargo, la demanda de estos servicios en Internet ha crecido en gran medida,
requiriéndole a la misma el tratamiento diferencial de cada aplicacion y atn cuando

IP podia diferenciar los tipos de servicios, nunca lo usaron con tal fin.

La presencia de trafico elastico (aquel que permite el retardo) y no eldstico
(aplicaciones de mision critica) hace que se maneje el concepto de calidad de servicio
(QoS), con el cual se puede garantizar los recursos que una aplicacion requiere. Asi,
se puede controlar las variaciones de retardo, rendimiento y pérdida de paquetes en

una interred.

Figura 1-1 Ancho de banda de red excedido con trafico Multicast [WI1L00]
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Con el actual incremento del volumen de trafico, y con la introduccion de nuevas
aplicaciones de tiempo real, multimedia y de multicast, los protocolos y servicios
tradicionales de Internet de primera generacion son inadecuados. El tnico tipo de red
que se disefid desde el principio para soportar tanto trafico tradicional TCP y UDP,

asi como el trafico en tiempo real y caracteristicas de QoS es ATM. Sin embargo, el



uso de ATM supone o bien construir una segunda infraestructura de red para el
trafico en tiempo real, o bien la sustitucion de la configuracion existente basada en IP

por ATM, y ambas son alternativas costosas [STA04].

Lo anterior y el aumento explosivo de requerimiento de ancho de banda actual, han
llevado al desarrollo de investigaciones, que como esta, buscan alternativas para
ofrecer esos anchos de banda y manejo de QoS por medio de los ultimos avances de
tecnologia Optica sobre la Multiplexacion por Division de Onda (WDM) o la
Multiplexacion por Division de Onda en Modo Denso (DWDM) las cuales proveen
un ancho de banda por fibra del orden de los Tera bits por segundos (Tbps).

Segin Lucas Valcarenghi [VALO1], la evolucion de Internet estd estrictamente
relacionada a la evolucién fundamental de la capa fisica Optica, la cual es el enlace
entre la primera y segunda generacion de redes Opticas y la primera y segunda

generacion de la Internet Optica.

La Primera Generacién de Redes Opticas (FGON) consistia de cualquier estandar
bien establecido (Ej. SONET) o nuevas propuestas interesantes (Ej. Gigabit Ethernet)
donde las senales Opticas padecen conversiones eléctricas/opticas (O/E/O) en cada
nodo que encuentran en la ruta desde el origen hasta el destino. Por otra parte, la
Segunda Generacion de Redes Opticas (SGON) presenta caracteristicas tipicas de las
capas mas altas del modelo de referencia OSI tales como networking, multiplexacion
y capacidades de transporte tales como los lightpaths (circuito Optico establecido
entre nodos de la red para crear conexiones transparentes totalmente dpticas). SGON

representa, ademas, el futuro de las comunicaciones Opticas.

La Primera Generacion de la Internet Optica (FGOI) esta basada en FGON el cual
proporciona canales dpticos punto a punto estaticos y semi-estaticos entre enrutadores
IP. Consecuentemente en FGOI, el empefio de investigacion esta enfocado a la
implementacion de una capa de enlace entre IP y la capa Optica (capa WDM) que

provea encapsulamiento eficiente de datagramas IP. Tanto IP sobre SONET (POS)



como IP sobre Gigabit Ethernet, estan siendo considerados como posibles candidatos

para la interfaz entre IP y el dominio 6ptico [VALO1].

La Segunda Generacion de la Internet Optica (SGOI) representa un avance en el
ofrecimiento de una aproximacion mas eficiente para proporcionar servicios IP en la
parte alta de la capa Optica. Realmente, la capa Optica provee la obtencion dindmica
de recursos para la altamente variable demanda IP. Consecuentemente, se alcanza un
alto grado de flexibilidad, puesto que un ancho de banda dado puede ser mas
eficientemente manejado por la capa IP cliente en la parte de arriba de WDM. Por
otra parte, la capa intermedia entre IP y WDM las cuales proporcionarian
granularidad en la obtencion del recurso (ATM/SONET) ya no son necesarias. Asi, se
obtienen dos beneficios en el uso de I[P sobre WDM: reduccion de la complejidad y

gastos generales, y mas alta flexibilidad [VALO1].

En la arquitectura de dos capas, IP sobre WDM, visionada en SGOI cada capa puede
proporcionar su propio esquema independiente y elastico. Esquemas de
Restauracion/Proteccion pueden ser implementados en la capa IP (posiblemente
usando la subcapa Conmutacion Multiprotocolo de Etiqueta, MPLS) y en la capa
WDM (utilizando también el plano de control de MPLS Generalizado o MPAS)
[VALOI1].

Precisamente, la presente investigacion se desarrolla tendiente a encontrar un modelo
de optimizacion para la transmision multicast en redes GMPLS, siendo un aporte

hacia el desarrollo de la Internet Optica de Segunda Generacion.

Aparte de los avances realizados en aumentar la velocidad de entrega de la
informacion, con el fin de disminuir la congestion en la red, se hace necesario iniciar
procesos en pro de la optimizacion de la misma, estudiando diferentes variables que
afectan el trafico. En los trabajos desarrollados hasta el momento, muchos estan
trabajando en la optimizacion de una funcién, dejando de lado la posibilidad de
obtener un mejor rendimiento si se trabajan varios aspectos al tiempo, lo cual es

conocido como problema de optimizacion multiobjetivo (MOP, por sus siglas en
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inglés). En la investigacion propuesta se presenta una solucion a un MOP en donde
las distintas variables de decision son la atenuacion, el retardo y las longitudes de
onda. Asi, no s6lo se dard una propuesta para mejorar la transmision sobre el medio
optico sino que se optimizaria dicha transmision. En investigaciones previas, se ha
logrado demostrar que este tipo de problemas pertenece a la categoria de NP-Duro
(no tienen solucion en tiempo polinomial); por tal motivo, el problema se resuelve a
través de metaheuristicas, utilizando algoritmos evolutivos; con los cuales se logra
alcanzar una solucién en tiempo polinomial. Més especificamente, en esta propuesta
se emplea un algoritmo que combina la l6gica difuza con el algoritmo evolutivo

SPEA2, por lo que se le ha llamado FSPEA?2.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo General

Desarrollar un modelo analitico de optimizacion multiobjetivo en redes Opticas para

la transmision multicast, el cual se solucionard mediante algoritmos evolutivos.

1.2.2 Objetivos Especificos
e Identificar las caracteristicas inherentes al medio Optico para la transmision

multicast.

e [Establecer un modelo matematico que permita la optimizacion de las
transmisiones multicast en el medio 6ptico (GMPLS), teniendo en cuenta

variables tales como retardo, atenuacion y longitud de onda.

e Comprobar la eficiencia del modelo mediante la utilizaciéon de Algoritmos

Evolutivos.



1.3 CONTRIBUCIONES

A continuacion se listan las contribuciones del presente trabajo de investigacion:

e Se desarrollé un modelo analitico difuso, el cual resuelve un problema multi-
objetivo en transmision multicast con arboles estaticos Origen-Destino, sobre

redes GMPLS.

e El problema multiobjetivo planteado, se solucion6 mediante metaheuristica
con algoritmos evolutivos, especificamente el SPEA2, resolviendo un

problema NP-Hard en tiempo polinomial.

e Se implementd un algoritmo evolutivo difuso, basado en el algoritmo

evolutivo SPEA2, para resolver el modelo desarrollado

e Se analiz6 el comportamiento del algoritmo propuesto (FSPEA2) frente al

algoritmo original (SPEA2) .

1.4 ORGANIZACION DEL DOCUMENTO

En el capitulo 2 se presenta las bases tedricas que soportan las redes objetivo de este
estudio. Es asi como se explica el concepto de Multicasting y sus protocolos de
enrutamiento; se abordan las redes MPLS y la transmision multicast sobre estas redes
para finalizar con el estudio de la capa uno: las redes Opticas. De manera general se
abarca la transmision multicast en MPLS sobre redes oOpticas, lo que conlleva al

estudio de GMPLS.

Seguidamente, en el capitulo 3, se realiza una exploraciéon de las investigaciones
relacionadas con el tema central del presente trabajo. Es asi como se enuncian

investigaciones tendientes a mejorar el trafico en redes en Internet; algunas de las



investigaciones estan relacionadas con la optimizacion del uso de lambdas, la
optimizaciéon en el disefo, la creacion de nuevas formas de enrutamiento y
extensiones de protocolos entre otros temas. Se finaliza la exploraciéon mencionando
los trabajos adelantados por el Ing. Yezid Donoso en el campo de la optimizacién

multiobjetivo de redes Opticas con transmision multicast.

Luego del estado del arte y como preparacion a la presentacion de la investigacion
como tal, en el capitulo 4, se aborda toda la teoria concerniente a los problemas de
optimizacion multiobjetivo, incluyendo los métodos més frecuentes empleados para
dar solucioén a este tipo de problemas y la clasificacion propuesta por Collette y
Siarry. Se realiza un especial énfasis en los algoritmos evolutivos multiobjetivos y se
destaca la superioridad de los MOEAs de segunda generacion en la solucion de
problemas en ambientes multicast, por lo que se realiza una descripcion de cada uno
de ellos y se destaca la superioridad del SPEA y el SPEA2. Seguidamente se estudian
los métodos basados en logica difusa para la solucién de problemas multiobjetivos,

presentando especificamente los métodos de Reardon y Sakawa.

Después de presentar las distintas formas de solucion de problemas multiobjetivos, en
el capitulo 5, se presenta la formulacion matematica del problema con base en las
investigaciones realizadas por el Ing. Yezid Donoso. El aporte de esta investigacion
queda plasmado en la conversion del problema de optimizaciéon multiobjetivo en

redes Opticas con transmision multicast a un problema Ga-MONLP.

En el capitulo 6 se presenta la forma como el problema multiobjetivo es solucionado
mediante la utilizaciéon del SPEA2, se describe la forma como se representan los

individuos asi como la manera como se realizan los cruzamientos y las mutaciones.

En el capitulo 7 se explica la forma como se soluciona MOP aplicando el algoritmo
propuesto en esta investigacion: FSPEA2 (Fuzzy SPEA2). Se explica algunos

parametros utilizados, propios de la logica difusa, asi como los cambios que se



realizan al SPEA2 para soportar la logica difusa en concordancia al método de

Sakawa.

Seguidamente, capitulo 8, se realiza el respectivo analisis comparativo de resultados
producto de las soluciones generadas por el SPEA2 y el FSPEA2. Las métricas de
comparacion que se consideraron fueron: diferencia normalizada de las medias de los
valores extremos, generacion de vectores dominados, distancias generacionales,

spacing y tiempo computacional.

Para terminar, en el capitulo 9 se presentan las conclusiones de la investigacion

realizada y se proponen trabajos futuros.



2 MARCO TEORICO

En este capitulo se presentan los conocimientos fundamentales necesarios para el
desarrollo de la presente investigacion, tales como Multicasting, Multiprotocol Label
Switching sobre redes Multicast, Redes Opticas y Generalized Multiprotocol Label
Switching.

2.1 MULTICASTING

La transmision de informacion en redes Multicast se realiza a través de los arboles de

distribucion, los cuales pueden ser de dos tipos:

e Arboles Origen. Son los arboles cuya raiz es el nodo que inicia el trafico
multicast y las ramas son el arbol de expansion a partir de éste. Debido a que
en este tipo de arboles se utiliza el Shortest Path, es conocido como el Shortest

Path Tree (SPT) (figura 2 — 1).

e Arboles Compartidos. Estos arboles tienen una unica raiz, conocida como
Rendezrous Point (RP) o Core, por lo que comunmente los arboles
compartidos se les llaman RP Tree (RPT) o Core-Based Tree (CBT).
Adicionalmente, se dividen en unidireccionales y bidireccionales, cuyo

comportamiento se muestra en las figuras 2 -2y 2 — 3.



Figura 2-1 Arbol Origen desde el Host A. [WIL00]
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Figura 2-3 Arbol Compartido Bidireccional
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PROTOCOLOS DE ENRUTAMIENTO MULTICAST

Asi como se pueden utilizar diferentes arboles para distribucion multicast de la
informacion, también pueden emplearse diferentes protocolos de enrutamiento

multicast a saber:

e Distance Vector Multicast Routing Protocol (DVMRP). El DVMRP es
uno de los mas antiguos protocolos de enrutamiento multicast, se basa en el
Protocolo de Informacién de Enrutamiento (RIP) del trafico unicast, cuyas
principales caracteristicas son [WIL00]: Utiliza el algoritmo de vector
distancia para calcular las rutas, realiza actualizaciones periddicas cada 60
segundos, un destino se considera inalcanzable si su métrica es superior a 32,
la actualizacion de rutas incluye la mascara. Adicionalmente, este protocolo
sigue el mecanismo Flood-and-Prune (Inundar-y-Podar); el cual consiste en
establecer el arbol de distribucion, y en el momento de enviar el trafico
multicast, si un nodo detecta que no tiene receptores para ese grupo multicast

en especifico, envia un mensaje de poda (prune) de tal manera que deja de
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recibir los mensajes. Si en una subred se encuentran dos (2) o més enrutadres
conectados, se escoge a uno de ellos como el enrutador designado (DR), el

cual serd el encargado de hacer la difusion en la red LAN.

Protocol Independent Multicasting — Dense Mode (PIM-DM) . Este es un
protocolo que nace como mejora al DVMRP, y sus principales caracteristicas
son [WILO0O]: es independiente del protocolo, debido a que usa la tabla de
enrutamiento unicast para la verificacion RPF; protocolo de enrutamiento
multicast no separado; utiliza el mecanismo Flood-and-Prune en ciclos de tres

(3) minutos.

Protocol Independent Multicasting — Sparse Mode (PIM-SM)  Este
protocolo tiene como principales caracteristias [WIL0O]: independiente del
protocolo, debido a que utiliza la tabla de enrutamiento unicast para la
verificacion del RPF; no hay un protocolo de enrutamiento multicast
separado; define un comportamiento de “Join” explicito. Este protocolo no
utiliza el mecanismo Flood-and-prune como los dos (2) protocolos
anteriormente descritos. A diferencia, utiliza un mecanismo de “Join”
explicito el cual consiste en que cada uno de los miembros de un grupo de
distribucion multicast debe unirse al arbol, mediante mensajes join enviados a

los vecinos ascendentes hasta llegar a la raiz.

2.2 MULTIPROTOCOL LABEL SWITCHING (MPLS)

Esta tecnologia se desarrolld basada en paquetes y rapidamente ha sido la clave para

su uso en las redes troncales (backbone) tanto para voz como para datos. Su finalidad

es realizar la entrega de la informacion a alta velocidad, teniendo en cuenta el ancho

de banda disponible y los distintos requerimientos de calidad de servicio (QoS —

Quality of Service) [JERO1].
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Esta tecnologia se vale de los enrutadores de conmutacion de etiquetas (LSR — Label

Switching Routers) para enviar la informacion de un sitio a otro, el proceso que

siguen es el siguiente [RFC3031]:

Cuando se desea enviar un paquete y llega al LSR, éste analiza la direccion de
destino, con el fin de determinar a qué Clase de Equivalencia de Reenvio (FEC —
Forwarding Equivalente Class) se asocia dicho paquete. Este proceso se efectta
buscando cudl FEC es la que mas encaja con la direccion de destino, basados en
la longitud de la direccién. Una vez que la FEC se identifica, el paquete se

etiqueta y se envia al proximo salto.

De acuerdo con la decision de envio, los diferentes paquetes que son mapeados
con la misma FEC no se distinguen; adicionalmente, todos los paquetes que
pertenecen a una misma FEC y que viajan desde un nodo determinado seguiran el
mismo camino; a este camino se le conoce como Camino de Conmutacion de

Etiquetas (LSP — Label Switched Path).

En los saltos siguientes (LSR) no se revisa el paquete a nivel de red, en su lugar,
se verifica la etiqueta de entrada con el fin de conocer el proximo salto, y ésta se

sustituye por una nueva.

En la Figura 2 — 4 se muestran dos flujos de datos desde el Host X, los que van

dirigidos hacia los Host Y y Z. A continuacién se describe el procedimiento a seguir

[JERO1]:

El LSR A es un punto de entrada de la red MPLS para los datos del dispositivo X.
Cuando recibe paquetes desde X, el LSR A determina la FEC de cada paquete,
deduce el LSP a usar y afiade una etiqueta al paquete. Después el LSR A envia el

paquete a la interfaz apropiada del LSP.

13



Figura 2-4 Dos LSPs en una Red Conmutada de Paquetes MPLS [JERO01]
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El LSR B es intermedio en la red MPLS. Simplemente toma cada paquete
etiquetado y usa el par {interfaz de entrada, valor de etiqueta} para decidir el par
{interfaz de salida, valor de etiqueta} con el que enviar el paquete. Este
procedimiento puede usar una simple tabla de busqueda y se puede realizar en
hardware, junto con el canje del valor de la etiqueta y el enrutamiento del
paquete. Esto permite que las redes MPLS se construyan con el hardware
existente de conmutacion de etiquetas como ATM y Frame Relay. En el ejemplo
cada paquete con valor de etiqueta 21 serd enviado por la interfaz hacia el LSR D
con el valor de etiqueta 47. Los paquetes con el valor de etiqueta 17 seran re-

etiquetados con el valor 11 y enviados hacia el LSR C.

El1 LSR C y LSR D actiian como los LSRs de salida de la red MPLS. Estos LSRs
realizan la misma busqueda que los LSRs intermedios, pero el par {interfaz de
entrada, valor de etiqueta} marca el paquete como saliendo por el LSP. Los LSRs
de salida eliminan las etiquetas de los paquetes y los envian usando enrutamiento

de nivel 3.

La forma en que trabajan las redes MPLS tiene varias ventajas [RFC3031]:
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e El envio MPLS puede ser hecho por conmutadores que son capaces de poner
etiqueta y sustituirla, pero no son capaces de analizar las cabeceras de nivel de
red, ni son capaces de analizar las cabeceras a nivel de red a la velocidad

adecuada.

e Desde que un paquete es asignado a una FEC cuando entra en la red, el enrutador
de entrada puede usar, al determinar la asignacion, cualquier informacion que tene
el paquete, aunque esa informacién no pueda ser recogida de la cabecera de nivel

de red.

e Un paquete que entra en la red por un enrutador determinado puede ser etiquetado
diferentemente si el mismo paquete entra a la red por otro enrutador y como
resultado de las decisiones de envio que dependen del enrutador de entrada se
puede hacer mas facil. Esto no puede ser hecho con el envio convencional, ya

que la identidad del enrutador de entrada del paquete no viaja con el paquete.

e Las consideraciones que determinan como un paquete es asignado a una FEC
pueden llegar a ser alin mas y mas complicadas, sin impacto en todos los

enrutadores que meramente envian paquetes etiquetados.

e En ocasiones es deseable forzar un paquete a seguir una determinada ruta que es
explicitamente elegida o antes de que el paquete entre a la red, antes de que se
elija por el algoritmo normal dinamico de enrutamiento como debe viajar por la
red el paquete. Esto se puede hacer como un asunto de politica o soporte de la
ingenieria de trafico. En MPLS, se puede usar una etiqueta para representar la
ruta, asi que la identidad de la ruta explicita no necesita ser llevada con el

paquete.

En MPLS, cuando un determinado enrutador LSR es un nodo en un determinado

arbol multicast, se enlaza una etiqueta a este arbol. Entonces, se distribuye este
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enlace a su padre en el arbol multicast. Si el nodo estd en una LAN, y tiene hermanos
en ésta, también debe distribuir el enlace a sus hermanos. Esto permite al padre usar
un Unico valor de etiqueta cuando envie trafico multicast a todos los hijos de la LAN

[REC3031].

2.3 REDES OPTICAS

Como se muestra en [RAJO3] y [SEMOO0], las redes Opticas han evolucionado

rapidamente en términos de funciones y capacidades.

Las redes Opticas deben ser perdurables, flexibles y controlables; razon por la cual,
hoy dia, se introduce inteligencia en el plano de control de las redes Opticas para
hacerlas mas versatiles; lo que las haria capaces de iniciar y enrutar las conexiones a
nivel optico en tiempo real, y al mismo tiempo, suministrar capacidades que mejoren
la supervivencia de la red. Esto trae como consecuencia la interoperabilidad de los

diferentes fabricantes de red optica [RAJ03].

2.3.1 Wave Division Multiplexing (WDM)

La multiplexacion por division de longitud de onda, se basa en la muy conocida
multiplexacion por division de frecuencia (FDM — Frequency Division Multiplexing).
Esta tecnologia permite que multiples sefiales Opticas operen en diferentes longitudes
de onda y que éstas se multiplexen y se transporten en una unica fibra Optica en
paralelo [BLAO2]. En general, cada longitud de onda 6ptica puede transportar datos
digitales de clientes a diferentes velocidades y en diferentes formatos (SONET,

Ethernet y ATM entre otros) [RAJO3].
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En las redes WDM, cada canal se llama longitud de onda, debido a que estos operan
en frecuencias y longitudes de onda diferentes. La notacion que se suele utilizar para

la longitud de onda es la letra griega Lambda (1) [BLA02].

Figura 2-5 Multiplexacién por Division de Longitud de Onda [BLAO2]
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Los canales se laman Longitudes de Onda

Las longitudes de onda en la fibra se separan por una parte del espectro que no se

utiliza, lo cual ayuda a prevenir la interferencia con las demas.

Es importante observar que los enlaces WDM se afectan por los siguientes factores

[SEMO3]:

e El ntimero de longitudes de onda en una unica fibra.
e La velocidad serie por longitud de onda.
e Eltipo de fibra.
¢ El mecanismo de amplificacion.
e El nimero de nodos por los que pasa la sefial antes de alcanzar el nodo de
salida o antes de su regeneracion.
Todos estos factores constituyen las caracteristicas fisicas del dominio de las redes de

transporte Opticas.
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2.3.2 Relacion entre Redes Opticas y la Operacion de MPLS [BLA02]

En la Figura 2 — 6 se muestra una forma conveniente de ver la relacion entre MPLS y
las redes Opticas; donde las primeras operan entre los niveles 2 y 3, mientras que las

segundas corresponden al nivel 1.

Figura 2-6 Multiprotocol Lambda Switching [BLA02]
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El plano de datos que un LSR utiliza para transferir un paquete etiquetado es un
puerto de entrada con un puerto de salida. El plano de datos de un conmutador 6ptico
es una matriz que conecta un camino conmutado optico (OSP — Optical Switched
Path) de un puerto de entrada a un puerto de salida. EI OSP se extiende desde una

interfaz de salida de un nodo a una interfaz de entrada de un nodo adyacente.

El trafico de una aplicacion de un usuario en una capa superior se puede enviar ya sea
por el plano de datos o de control de la capa inferior MPLS en el lado de la

transmision, con la ocurrencia de una operacion inversa en el lado del receptor.

Un LSR realiza la conmutacion de etiquetas estableciendo una relacion entre el
puerto de entrada u una etiqueta de entrada, y un puerto de salida y una etiqueta de
salida. Del mismo modo, un conmutador Optico aprovisiona un canal Optico
estableciendo la relacion entre un puerto de entrada y un canal 6ptico, y un puerto de
salida con un canal optico de salida. En el LSR, la entrada de reenvio de etiqueta del

proximo salto (NHLFE — Next Hop Label Forwarding Entry) de un LFIB (Label
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Forwarding Information Base — Base de Informacion de Reenvio de Etiqueta)

mantiene estas relaciones de entrada/salida.

En un conmutador optico, el controlador del conmutador configura la interconexion
interna (llamada una tabla de cross-conexion del OSP o una base de informaciéon de
reenvio de longitudes de onda — WFIB) para establecer la relacion entre MPLS y los

canales oOpticos.

Los planos de control de MPLS incluyen descubrimiento, manejo de conexion y
manejo de la operacion. El plano de control de un nodo 6ptico son descubrir,
distribuir y mantener la informacion de estado relevante asociada con los OSPs y
establecer y mantener estos OSPs bajo varias politicas y reglas de ingenieria de

trafico de interred Optica.

Una diferencia significante entre los LSRs actuales y los conmutadores opticos es que
con los LSRs la informacion de reenvio es explicitamente parte de las etiquetas
adicionadas a los paquetes, mientras que en los segundos, la informacion de

conmutacion es implicita en la longitud de onda o en la fibra optica.

2.4 GENEALIZED MULTIPROTOCOL LABEL SWITCHING
(GMPLS)

Como se menciona en [BANO1], el GMPLS, también conocido como MPAS, soporta
dispositivos que realizan conmutacién de paquetes, conmutacion en los espacios de

tiempo, de la longitud de onda y del espacio.

2.4.1 Mapeo Entre Las Etiquetas MPLS Y La Longitud De Onda

El aspecto clave es la correlacion entre las etiquetas MPLS y las longitudes de onda

opticas; por lo tanto, un plano de control como el GMPLS o el Protocolo de Manejo
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de Enlace (LMP — Link Managament Protocol) se pueden usar en un nodo para
informar a sus vecinos acerca del mapeo entre una etiqueta especifica con una
longitud de onda especifica; de tal forma que el nodo dptico no necesita preocupare

por el procesamiento de las etiquetas MPLS.

Figura 2-7 Planos de Control Opticoy MPLS [BLA02]
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Figura 2-8 Plano de datos Optico [BLA02]
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La figura 2 — 8 es un ejemplo de un plano de datos Opticos en un dispositivo O/O/O

(o que significa que la entrada es Optica, el procesamiento es Optico y la salida
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también lo es). En este ejemplo la A2, que entra por la interfaz 1, se conmuta (refleja)
con la interfaz 3; mientras que las demds se conmutan con la interfaz 2. En este caso,
el conmutador no examina las etiquetas, ya que en ese caso, el dispositivo seria

O/E/O (entrada 6ptica, procesamiento eléctrico, salida optica).

El funcionamiento de este tipo de redes se muestra en la figura 2 — 9, en la que un
usuario genera trafico en la red, al pasar por el LSR de entrada, éste no solo adiciona
la etiqueta, sino que la correlaciona con una longitud de onda especifica; de tal
manera que al entrar a la red de conmutadores Opticos €stos puedan conmutar

(reflejar) los haces de luz de la forma apropiada hasta llegar al LSR de salida.

Figura 2-9 Procesamiento de Trafico de un Usuario [BLAQ2]
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2.4.2 Consideraciones De La Interrelacion De Los Niveles 1Y 2 En Redes
GMPLS

En [BLAO2], se listan ciertas consideraciones entre la conmutacion Optica (nivel 1) y

su correlacion con las etiquetas MPLS, a saber:

e Los nodos de circuitos conmutados pueden tener miles de enlaces fisicos

(puertos). Un asunto clave en las redes GMPLS es la configuracién y manejo de
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estos puertos y las longitudes de onda de los puertos. En lo mas posible, es
deseable no ejecutar funciones O/E/O en el plano de datos. Por lo tanto, el ideal es

que el camino de luz utilice la misma longitud de onda de extremo a extremo.

Los nodos vecinos de nivel 1 no necesitan conocer el numero identificador del
puerto interno de sus vecinos; sin embargo, si necesita conocer el identificador del

canal en el puerto, con el fin de reconocer cada parte del trafico.

Muchas de las caracteristicas de los conmutadores de circuito se configuran
manualmente y la operacion se mantiene estatica. La correcta operacion de las
redes GMPLS requiere que la red sea dindmica, en lugar de estatica; con el fin de

poder encontrar nuevas rutas en caso de que exista alguna falla fisica en el medio.
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3 ESTADO DELARTE

En afios recientes se han desarrollado algunos trabajos en pro del desarrollo de
Internet de Segunda Generacion (basada en redes Opticas), dichas investigaciones se
han incrementado después de la emision del RFC3031 en enero de 2001, algunas
tratan en forma especifica de IP sobre MPLS, de multiplexacién y muy pocos tocan el
tema de optimizacion multiobjetivo, basandose s6lo en optimizaciones de costo que
no dejan de ser de un solo objetivo como la presentada en [BAEOO]. A continuacion
se describe cronoldgicamente las investigaciones desarrolladas en las areas que se

consideran relacionadas con la presente investigacion.

Yinghua Ye, en [YEOO], presenta una alternativa para el uso de la multiplexacion por
longitud de onda en modo denso (DWDM) para soportar la demanda explosiva de
Internet, ademés de proveer un método de multiplexacién del medio 6ptico como una
nueva fase en la construccion de la infraestructura de ancho de banda con
optimizacion del uso de lambdas; para lo cual, combina la ingenieria de trafico de

MPLS con la tecnologia de conexiones Opticas.

Por otra parte, en Junio 2001 Vincent Wong en su trabajo de investigacion doctoral
[WONOI1], menciona la necesidad de aplicar un proceso de de-layering en redes
DWDM vy hacer de la capa IP la nueva capa de convergencia, a fin de transportar
paquetes de datos de manera mas eficiente; lo cual permitiria el desarrollo de un
esquema de aprovisionamiento de caminos de luz dindmicos. También presenta un
esquema de agregacion de trafico en nodos Opticos como una mejora al esquema de

MPLS.
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Seis meses después, en Diciembre de 2001, Luca Valcarenghi [VALO1] presenta una
solucion a los problemas de restauracion de fallas en redes IP sobre WDM.
Encontrandose que se debia utilizar IP sobre GMPLS, lo que permitid la creacion de
esquemas de Restauracion Pre-Planeada Estocastica; los cuales se inician luego de
una notificacion de falla desde un nodo maestro de la red interrumpida. Valcarenghi
logra demostrar en su investigacion que los esquemas presentados son una solucion
robusta para las fallas en las redes cuyo trafico cambia constantemente, ya que brinda

un tiempo de respuesta menor que otras tecnologias ya implementadas.

En el ano 2002, en [WAJO2] se presenta una solucion, a través de formulacion
matematica formal y solucidon heuristica para optimizar el disefio de una red de area
metropolitana minimizando los costos. Para brindar resultados, se compararon cuatro
conexiones Digitales y Opticas, encontrandose que la solucién digital es util cuando
el nimero de subcanales de longitudes de onda no es muy grande o muy pequefio;
mientras que la solucion optica brinda una mejor solucion para otros casos. Sin
embargo, una arquitectura mixta podria alcanzar el maximo beneficio debido a que se

logra combinar los alcances de ambas tecnologias.

Luego, en [XINO2] se describe el uso de protocolos IP sobre MPAS/GMPLS,
teniendo en cuenta mecanismos para enrutamiento de la luz en medios Opticos,
sefializacion, proteccion y restauracion de una red Optica. Ademads, se comparan
esquemas de control distribuido y centralizado, encontrdndose que el esquema de
control distribuido tiene el mismo desempefio que uno centralizado con un costo

aceptable.

Por otro lado, Abadallah A. Shami, [SHAO03], se centra en el estudio del
aprovisionamiento de canales Opticos en redes de datos Opticas basadas en el hibrido
IP sobre DWDM. Para tal fin, se concentra en el desarrollo de algoritmos y modelos
de sefializacién y enrutamiento con el esquema GMPLS para la provision de gran

cantidad de longitudes de onda.
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En el mes siguiente, [LIA03] presenta tres extensiones del protocolo TCP, con las que
se pretende brindar una entrega confiable y eficiente de los paquetes multicast que
hoy dia se difunden en la Internet. Estas extensiones (extension de tiempo real TCP-
RTM, extension de enmarcado TCP-Framing y extension multicast TCP-SMO) se
probaron en un kernel de Linux; obteniéndose como resultado que éstas son tanto
eficaces como eficientes en la entrega de trafico multicast con varios tipos de

aplicaciones en las que se probaron, a un bajo costo.

En junio del mismo afio, se presentaron los resultados de dos investigaciones. La
primera de ellas, desarrollada por Chadi M. Assi, titulada “Optical networking and
real-time provisioning: An integrated vision for a next generation survivable optical
Internet” y la segunda, desarrollada por Kang Bin Wang, titulada “Multicasting in

MPLS networks”.

Chadi Assi, [ASS03], divide su trabajo en dos fases. La primera, se concentra en la
sefializacion y enrutamiento dindmico asociado con el aprovisionamiento,
mantenimiento y restauracion de todos los canales Opticos (caminos de luz) de la capa
fisica. Para ello, se desarrollaron dos algoritmos en los que se dispone de
informacion parcial o global para que el algoritmo de enrutamiento pueda tomar su
decision.  Para probar su exactitud, los algoritmos se evaluaron mediante
comparaciones numéricas con resultados de simulaciéon. La segunda fase se
concentra en la sefializacion y enrutamiento dindmico asociado al aprovisionamiento,
mantenimiento y restauracion de los flujos de trafico de baja velocidad de la capa
logica (IP/MPLS). En este escenario, los enrutadores IP/MPLS y los clientes de la
red Optica se conectan a través de conmutadores Opticos dindmicos. Se desarrollaron
varios algoritmos de enrutamiento que aprovisionaban conexiones en la capa logica;
los resultados de la simulacién mostraron que los flujos de trafico de baja velocidad
tienen un mejor comportamiento con el aprovisionamiento dindmico en la capa
loégica. Sin embargo, para la restauracion de las conexiones se desarrolld un esquema
de proteccion para garantizar la restauracion en los caminos establecidos en redes

WDM con IP/MPLS.
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Kang Bin Wang [WAKO3], por su parte, se centra en el estudio de la agregacion de
trafico multicast en redes MPLS, proponiendo un mecanismo para lograrlo y ademas
evitar los bucles que se pueden generar en esta tarea; para lo que adicionalmente
estudia los algoritmos PIM-SM, PIM-DM y DVMRP. Ademas de tratar la
agregacion de trafico multicast y la prevencion de bucles, tiene en cuenta la
Diferenciacion de Servicio (DiffsServ) en las redes MPLS. Para el estudio realizado,
se tomaron en cuenta estructuras de arboles y arboles compartidos, analizdndose los
resultados a través de simulaciones donde el trafico se origina desde la raiz del arbol

o cuando se origina desde una de las hojas.

En agosto de 2003, [WUO03] estudia como aplicar GMPLS para construir una red
Optica conmutada automaticamente (ASON); para ello divide su estudio en tres
partes: la implementacion de GMPLS en ASON construyendo una red Optica
conmutada automaticamente basada en GMPLS (GASON), una red optica basada en
esquemas de simulacion para evaluar los algoritmos de enrutamiento de longitud de
onda en ASON, por ultimo, la gestion de las conexiones Opticas en GASON, esto es,

la estructura de la red optica y el plano de control de GMPLS.

En diciembre del mismo afio, [HANO3] desarrolla un conjunto de protocolos para
manejar la construccién y mantenimiento del arbol multicast usando unicast, donde
los arboles pueden estar desbalanceados dependiendo de las caracteristicas de los
clientes. El propdsito de estos protocolos es conectar a los nodos de una red o subred
lo mas cercanos posibles, tratando de maximizar el ancho de banda disponible y

minimizando el tiempo de latencia dentro de la red o subred respectivamente.

En Colombia, se destaca la investigacion que ha realizado el Ing. Yezid Donoso
Meisel desde el afio 2003 [DONO3a, DONO3b], en la que presenta un conjunto de
arboles Optimos en la transmision de trafico multicast, donde se tiene en cuenta la
minimizacion de la maxima utilizacion de los enlaces; mientras que se minimiza la
cantidad de saltos, ancho de banda consumido y el retardo. Demuestra, ademas, que

la funcion objetivo se puede reproducir mediante el arbol de caminos mas corto,
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asignandole pesos a los enlaces, presentando no solo la demostracion del modelo,
sino que se logra la construccion de un algoritmo, cuya solucién es en tiempo

polinomial.

Por otro lado, los ingenieros Luis F. Caro y Pierre Rosado [CARO0S5], presentaron los
resultados de su investigacion titulada “Optimizacion Multi-Objetivo En
Transmisiones Multicast Sobre Redes Opticas Usando Algoritmos Evolutivos,
Meméticos Y Ant-Colony”, en la que contrastaron el comportamiento de tres (3)
algoritmos: SPEA2, MACOMTO y MSPEA2, siendo éste ultimo un algoritmo
propuesto; encontrando que el algoritmo que tuvo el mejor comportamiento es el

MACOMTO.

No obstante, ni siquiera en las tltimas investigaciones mencionadas y a la fecha de
finalizacion de la exploracion bibliografica, no se detectd investigacion alguna en
donde se utilizara l6gica difusa en algoritmos evolutivos para la optimizacion de

trafico multicast en redes GMPLS.
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4 PROBLEMAS DE OPTIMIZACION MULTIOBJETIVO

Los problemas de optimizacion del mundo real son naturalmente multiobjetivo. Es
decir, suelen tener dos o mas funciones objetivos que deben satisfacerse
simultdneamente y que posiblemente estdn en conflicto entre si, lo cual quiere decir
que la mejora de uno repercute en el deterioro de otro. De manera general [DUAO1]

un problema multiobjetivo puede ser representado como:
Optimizar  y = f{x) = (1(x), f2(x), ..., fu(x))
sujeto a e(x) = (e1(x), ex(x), ... , em(x)) <0 (4.1)
donde x =Xy, X2, oo, Xp) € X

.V=(y1; yZ! yyk) S Y

Siendo x el vector de decision e y el vector objetivo. El espacio de decision se denota
por X, y al espacio objetivo por Y. Optimizar, dependiendo del problema, puede
significar igualmente, minimizar o maximizar. El conjunto de restricciones e(x) < 0
determina el conjunto de soluciones factibles X; y su correspondiente conjunto de

vectores objetivo factibles ¥,

En la ultima década el planteamiento y solucion de problemas multiobjetivo a
cobrado gran importancia, de ahi la notoria aplicacién en campos del conocimiento
tan diversos como la aeronautica, las telecomunicaciones, las ingenierias ambiental y

aereoespacial, la electronica y la eléctrica entre otras.
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A continuacion se presenta una explicacion de los términos utilizados en el
planteamiento y solucidon de problemas multiobjetivos segun los presenta [COE02a],

[COL03] y [DUAO1].

41 METODOS PARA LA SOLUCION DE PROBLEMAS
MULTIOBJETIVO

Actualmente, segin [COEO02b], existen unas 30 técnicas de optimizacion
multiobjetivo en la literatura de investigacion de operaciones. Sin embargo, la
mayoria de ellas estan limitadas a frentes de Pareto convexos (como ocurre con el
caso del método de la suma de funciones con pesos) o suelen requerir un punto inicial
de busqueda (método de distancia a un objetivo referencia). Adicionalmente, suelen
generar una solucion por ejecucion; y ademas, muchos de estos problemas tienden a
modelarse como mono-objetivo, bien sea porque combinan las funciones objetivos en
una o porque usan solo una de las funciones originales como objetivo y manejan las

adicionales como restricciones.

Por este motivo se ha intentado hacer una clasificacion de los métodos para la
solucion de problemas multiobjetivo. No obstante, realizar una clasificacion unica ha
sido dificil debido tanto a la diversidad de los problemas a resolver como a la forma
como éstos se resuelven. [COLO03] plantea diversa clasificaciones, algunas de las

cuales se presentan a continuacion.
Primero, Collette y Siarry [COL03] presenta una diferencia entre las expresiones:

e M¢todo de tratamiento multiobjetivo
e M:¢étodo de optimizacion
e Método de optimizacién multiobjetivo
“Método de tratamiento multiobjetivo” hace referencia a los métodos que

transforman el problema multiobjetivo original para adaptarlos a un método de
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solucion especifico, generalmente, aunque no necesariamente, se refiere a aquellos
métodos que transforman el problema original a uno mono-objetivo, como por
ejemplo el método de la suma de funciones objetivos con pesos. Con el término
“Método de optimizacion” se refiere a los métodos de busqueda usados para resolver
un problema multiobjetivo, por ejemplo el método de recocido simulado. Y “Método
de optimizacion multiobjetivo”, refiriéndose a la combinacién de un método de

tratamiento multiobjetivo con un método de optimizacion.

Luego, plantea una primera clasificacion la cual llama Aproximaciéon Matematica en
la que solo tiene en cuenta la forma como un problema de optimizacion multiobjetivo
es transformado en otro problema de optimizacion multiobjetivo el cual es adaptado
para poder ser resuelto mediante la utilizacion de un método de optimizacién. Un

ejemplo es el método Tchebychev.

Por ultimo, se presenta una clasificacion jerarquica de métodos de optimizacion
multiobjetivo, el inconveniente aqui es el alto nivel de jerarquias que se pueden
generar debido al gran numero de elementos distintos que describen a un método de

optimizacion. La clasificacion jerarquica se lleva a cabo por tres dimensiones a saber:

e Jerarquia segun el tratamiento que recibe el problema multiobjetivo.
e Jerarquia segun las interacciones.

e Jerarquia segun los métodos de optimizacion.

A continuacion se describen cada una de estas jerarquias.

4.1.1 Meétodos Segun el Tratamiento del Problema Multiobjetivo

Se refiere a la clasificacion de acuerdo al conocimiento que se tiene del problema a

resolver, en tal caso el problema puede ser resuelto de tres formas:
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e A priori, cuando se tiene un amplio conocimiento del problema y es posible
dar una preferencia en relacion con la funcion objetivo.

e A posteriori, cuando no se tiene mucho conocimiento del problema; en tal
caso se intenta descubrir el frente Pareto mediante la busqueda de un nimero
finito de soluciones, luego el tomador de decisiones escoge una solucion.

e Progresiva, se establece un didlogo con el método de optimizacion a fin de

guiarlo por las preferencia del tomador de decisiones.

De estos tres casos se obtiene el primer nivel de la clasificacion tal como se muestra
en la Figura 4 — 1. No obstante, cabe destacar que los métodos con tratamiento
progresivo del problema difieren sustancialmente de los otros dos debido al proceso
de interaccion durante el desarrollo del mismo, por consiguiente la clasificacion para

este método difiere a partir del tercer nivel.

Figura 4-1 Primer Nivel de Clasificacion Jerarquica

El segundo nivel de la jerarquia, Figura 4 — 2, tiene que ver con el tratamiento que se
le da a la funcion objetivo. Si se intenta resolver ésta en forma vectorial se habla de
una solucion no agregativa puesto que no se desarrolld ninguna agregacion de las
funciones objetivos presentes en el problema inicial. Por otro lado, cuando se intenta
transformar el problema multiobjetivo en uno mono-objetivo se habla de una solucion

agregativa.
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Figura 4-2 Segundo Nivel de Clasificacion Jerarquica

Al

Agregativo

A2 || No Agregativo

Las soluciones agregativas dan origen a un tercer nivel basado en la forma como se
realiza dicha agregacion. Si en la agregacion se utilizan algunas de las funciones
objetivos como restricciones se habla de una agregacion con restricciones; en cambio,
si se unen todas las funciones objetivos en una sola se habla agregacion sin
restricciones; cuando se aplican ambos tipos de agregaciones nos enfrentamos a una

agregacion hibrida, tal como se muestra en la Figura 4 — 3.

Figura 4-3 Jerarquia segin el Tratamiento MOP

A2

Agregativo

No Agregativo

Aﬁ Con A1.2 Sin .A13 Hibridos ‘ Acoplados ‘ ‘ Desacoplados
restricciones restricciones
‘ Acoplados H Desacoplados ‘ ‘ Acoplados H Desacoplados ‘

[ C1 ‘ Acoplados ‘ ‘ Desacoplados ‘ c2

El ultimo nivel estd determinado por la correspondencia entre el método de

tratamiento multiobjetivo con el método de optimizacion. Si se utiliza un método de
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tratamiento multiobjetivo totalmente independiente del método de optimizacion se

habla de un método desacoplado. De lo contrario se habla de uno acoplado

4.1.2 Métodos Segun las Interacciones

Para los métodos de este grupo el modo de interaccion es un elemento discriminante
importante después de la agregacion. En esencia los métodos interactivos funcionan
de cuatro formas diferentes: Interacciones por preferencias, por restricciones, hibrida
con respecto a las dos anteriores e interacciones de otra clase. El arbol de categorias

quedaria como se muestra en la Figura 4 — 4.

Figura 4-4 Jerarquia Segun las Interacciones

Progresiva

Agregativo

A2

No Agregativo

Preferencia ‘ ‘ Restriccion ‘ ‘ Hibridas ‘ ‘ Otras ‘ ‘ Restriccién ‘ ‘ Otras ‘

4.1.3 Clasificacion Segun los Métodos de Optimizacion

En esta clasificacion se pretende profundizar en la jerarquia especifica de los métodos

acoplados (ver Figura 4 — 5), por lo que Collette [COLO03] presenta tres familias:

33



e M:¢étodo de mejoramiento por vecindad: Se utiliza un punto de inicio y se
empieza el mejoramiento de éste a través de un andlisis de todo o parte del
vecindario.

e Me¢étodos evolutivos: Consiste en la transformacion de individuos de una
poblacion a fin de aproximarlos a un area 6ptima o un punto dptimo.

e M¢todos varios: con este nombre se hace referencia a los métodos que se
utilizan con menor frecuencia en el dominio de la optimizacion multiobjetivo
por ejemplo los métodos de soluciéon mediante la construccién de soluciones

y los métodos de solucidon por descomposicion.

Figura 4-5 Clasificacion segiin los Métodos de Optimizacion

Acoplado

mi )| Mejoramiento | (aes s e oitivos | (M3
Por vecindad -
; Con Sin
M211| Efitismo Eliismo | 1122

En lo que respecta a los métodos evolutivos es necesario hacer una diferencia entre
métodos evolutivos con elitismo y sin elitismo. Los métodos evolutivos con elitismo
se caracterizan por la utilizacion de un archivo en el cual se guardan los mejores
individuos encontrados en una ejecucion de optimizacidn; posteriormente, estos
individuos pueden ser transmitidos a la siguiente generacion o pueden ser utilizados

para mejorar el método.

4.1.4 ¢Cual método escoger para solucionar un problema multiobjetivo?

La clasificacion presentada en la seccion anterior se convierte en una herramienta

importante en la escogencia del método para la solucion de un problema
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multiobjetivo particular. De manera general se puede aconsejar la utilizacion de
metaheuristica cuando en el problema el 6ptimo es muy dificil de localizar; estos son
los problemas tipicos en donde, para encontrar una soluciéon aproximada, se puede
tardar horas o dias debido a que estan constituidos por muchos elementos
estratégicos. Para esta clase de problemas seria un error escoger algunos de los
métodos de interaccion por el requerimiento de tiempo que demandaria del usuario

que guia el método.

Por otra parte, si la estructura del espacio de busqueda no se conoce con precision es
arriesgado utilizar métodos escalares dado que se podria obtener como solucion un
optimo local o el problema podria presentar una estructura no convexa; igualmente
arriesgado seria la utilizacion de métodos a priori dado el desconocimiento del

espacio de busqueda.

A continuacién se presenta una clasificacion tomada de [COLO3] en donde se
categorizan los métodos mas comunes empleados para la solucion de problemas de

optimizacion multiobjetivos (MOP).

e Métodos Escalares: Con este nombre se conoce a los métodos que intentan
resolver problemas de optimizacién multiobjetivo usando una aproximacion
sencilla, generalmente transforman el problema inicial en un problema de

optimizacién mono-objetivo.

Tabla 4-1 Clasificacion de Métodos Escalares

Meétodo Jerarquia
Weighted sum of objective functions R1/A12/C2
Keeney-Raiffa R1/A12/C2
Distance to an objective R1/A12/C2
Compromise R1/A11/C2
Hybrid R1/A13/C2
Goal attainment R1/A11/C2
Goal programming R1/A11/C2
Lexicographic ordering R1/A11/C2
Proper equality constraints R2/A11/C2
Proper inequality constraints R2/A11/C2
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Lin-Tabak R2/A11/C2
Lin-Giesy R2/A11/C2

Métodos Interactivos: Los métodos interactivos le permiten al usuario
encontrar s6lo una solucidon. Pertenecen a la familia de los métodos
progresivos y le permiten al usuario definir sus preferencias con respecto a la
negociacion entre las funciones objetivos durante la ejecucion del método de

optimizacion.

Tabla 4-2 Clasificacién de Métodos Interactivos

Método Jerarquia
Surrogate worth tradeoff R3/12/C2
STEP R3/12/C2
Gandel R3/12/C2
Jahn R3/14/C2
Geoffrion R3/14/C2
Simplex R3/11/C2

Métodos Difusos: Hace referencia a los métodos que utilizan la 16gica difusa
para resolver problemas de optimizacién multiobjetivos. La logica difusa
puede estar presente en los parametros del problema, en los parametros de las

restricciones y atn en el conjunto de soluciones.

Tabla 4-3 Clasificacién de Métodos Difusos

Método Jerarquia
Sakawa R1/A12/C2
Reardon R1/A12/C2

Métodos Basados en Metaheuristica: Estos métodos de optimizacion estan
generalmente dedicados a problemas de optimizacion dificiles. Una
metaheuristica es un método general el cual necesita algunas

transformaciones menores antes de ser aplicado a la solucion de un problema
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en particular. Las principales metaheuristicas son el recocido simulado, la

busqueda tabu y algoritmos genéticos.

Tabla 4-4 Clasificacién de Métodos Interactivos

Método Jerarquia
PASA R{1,2}/A12/C1/M1
MOSA R{1,2}/A12/C1/M1
MOGA R2/A2/C1/M2/M21
NSGA R2/A2/C1/M2/M21
NPGA R2/A2/C1/M2/M21
WARGA R2/A2/C1/M2/M21

Los métodos PASA y MOSA fueron clasificados como R{1,2} debido a que en la
practica son bastante utilizados como métodos a posteriori (R2), sin embargo

tedricamente son clasificados como métodos a priori (R1).

Aunque en esta Ultima clasificacion no aparecen los métodos SPEA, SPEA2, NSGA2
y ctNSGA por ser métodos recientes, estos pueden ser clasificados de la misma forma
que el NSGA por el parecido de funcionamiento salvo algunas diferencias de elitismo

que se tratara en las siguientes secciones.

4.2 ALGORITMOS EVOLUTIVOS MULTIOBJETIVOS

Para la mayoria de los MOPs, el conocimiento del Frente Pareto 6ptimo ayuda al
tomador de decisiones a seleccionar aquella solucion que representa el mejor
compromiso. Generar dicho frente puede ser computacionalmente costoso o incluso
imposible, en especial en problemas reales de ingenieria. Entonces, lo unico que se
puede pretender es obtener una buena aproximacion al frente Pareto Optimo
verdadero. Los algoritmos evolutivos multiobjetivo son una alternativa practica en la
busqueda de soluciones de compromiso para problemas reales donde los métodos

exactos son inaplicables o ineficientes.
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Durante la ejecucion de un MOEA ( por las siglas en inglés de Algoritmos Evolutivos
Multiobjetivo) basado en dominancia Pareto, un conjunto de soluciones Pareto

Optimas con respecto a la poblacion genética actual es encontrado en cada generacion.

Siguiendo la notacién utilizada en [LUC 04], a dicho conjunto se le denomina
Pr.own(®), donde ¢ representa el nimero de generaciones transcurridas desde el inicio
del procedimiento evolutivo. El frente Pareto correspondiente a Py,,wi(?) se denota
como PF,.w(t). El conjunto de soluciones obtenidas al final de la ejecucién de un
MOEA basado en Pareto, esto es, el conjunto Pareto conocido, se denota con Pipmn.

La notacion utilizada para el frente Pareto asociado es PFyoun-.

Cuando se resuelve un MOP utilizando MOEAs, la suposicidon implicita es que se

cumple con al menos una de las siguientes relaciones:

PF,pun = PF*, PFi0n < PF*, 0 PFj.. ~ PF*, donde PF* representa el frente

Pareto optimo tedrico real.

En relacién con la clasificacion presentada con anterioridad es necesario anotar que
los MOEAs hacen parte de los métodos basados en metaheuristica y que por

consiguiente estan en la jerarquia R2/A2/C1/M2/{El, E2}

Coello [COEO02a] presenta una clasificacion al interior de los MOEAs en dos

sentidos, en primera instancia clasifica segiin su funcionamiento en:

e Los algoritmos que no incorporan el concepto de oOptimo de Pareto en el
mecanismo de seleccion del algoritmo evolutivo (los que usan funciones
agregativas lineales).

e Los algoritmos que jerarquizan a la poblacion de acuerdo a si un individuo es no
dominado o no (usando el concepto de Optimo de Pareto). Ejemplos: MOGA,

NSGA, NPGA entre otros.

Historicamente los MOEAS se pueden clasificar en:
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e Primera Generacién: Caracterizada por el uso de jerarquizacién de Pareto y
nichos. Algoritmos relativamente simples. También se produjeron enfoques mas
rudimentarios. Ejemplo: funciones agregativas lineales.

e Segunda Generacion: Se introduce el concepto de elitismo en dos formas

principales: usando seleccion (¢ + o) y usando una poblacion secundaria.

Desde finales de la década de los 90 los algoritmos evolutivos multiobjetivo que usan
elitismo son vistos como el estado del arte en el area. Es el caso de los algoritmos
SPEA, SPEA2, NSGA-II, cNSGA-II, entre otros. Esto se debe a que los algoritmos
de segunda generacion enfatizan la eficiencia computacional. Se busca vencer la
complejidad de la jerarquizaciéon de Pareto (O(kM2), donde k es el numero de
funciones objetivo y M es el tamafio de la poblacion) y de las técnicas tradicionales

de nichos (O(M?)).

Actualmente, segiin lo presentan Coello [COE02b] los algoritmos evolutivos de
segunda generacion son los mas utilizados en el drea de ingenieria. Especificamente
Zitzler [ZIT02] destaca la superioridad de algoritmos como el SPEA, SPEA2, PESA
y NSGA-II. Particularmente, en ambientes multicast Talavera [TALO4] destaca el
amplio uso de los algoritmos NSGA, NSGA-II, SPEA, SPEA2 y cNSGA2,

demostrando la eficiencia de SPEA2 sobre los demas.

4.3 ALGORITMOS EVOLUTIVOS MULTIOBJETIVOS EN
AMBIENTES MULTICAST

La presente investigacion, intitulada “Optimizacion Multiobjetivo sobre Redes
Opticas en Transmision Multicast” requiere de un método confiable para la solucion

del problema de optimizacion multiobjetivo. Por la naturaleza del problema de

investigacion en donde se podria necesitar de al menos tres variables de decision,
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cada una de ellas estratégicas para la toma de decisiones, se tiene el antecedente en
[DONO3a] que este tipo de problemas son problemas dificiles de optimizacion y
ademds se desconoce la cantidad de Optimos locales o la forma del espacio de

busqueda.

Por esta razén y siguiendo los lineamientos de la seccion 4.1, se requiere de un
método basado en metaheuristica, lo que nos ubica en la jerarquia R2/A2/C1/M2
como los métodos basados en metaheuristica de segunda generacion tienden a ser
mas eficientes en tiempo computacional segin lo presentado en la seccion 4.2 y
teniendo en cuenta que ellos trabajan utilizando elitismo esto nos ubica en la jerarquia
R2/A2/C1/M2/M21; en donde se ubican algoritmos como el NSGA y todos los
MOEAs de segunda generacion.

A continuacién se realiza una breve descripcion de los algoritmos evolutivos de
segunda generacion mas utilizados en la soluciéon de problemas de optimizacion

multiobjetivo en ambientes multicast a saber: NSGA2, SPEA, SPEA2 y ¢cNSGA2.

4.3.1 NSGAZ2: Non dominated Sort Genetic Algorithm 2

NSGA2 es una version revisada de su antecesor el NSGA, es mas eficiente
computacionalmente, no utiliza memoria externa, es elitista y no necesita de
parametros adicionales para su ejecucion. El mecanismo elitista consiste en elegir los
mejores individuos de la unidon de las poblaciones padre e hijo. La figura 4 — 6

muestra el pseudocddigo de este método.
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Figura 4-6 Algoritmo NSGA2

- Leer grupo multicast a enrutar.

- Inicializar poblacion P

- Ordenar P, considerando dominancia.

- Evaluar Individuos de P.

- Aplicar operadores genéticos a P, para tener Q

= t=0 ficantidad de generaciones
Hacer {
-R=PUQ
- ordenar R, considerando dominancia y obtener frentes F;
= |=1
Mientras |Pui| < N { ! N numero de individuos en P
- Calcular adaptabilidad de cada individuo en F;
-Pui=PuiUF;

I=1+1

}

- Ordenar Py.; por dominancia.
- Elegir los primeros N elementos de Py,
- Aplicar operadores geneticos a Py.,, para lener (.,
=t=t+1
} mientras el criterio de parada no sea alcanzado.

4.3.2 cNSGAZ2: Controlled Non dominated Sort Genetic Algorithm 2

cNSGA2 es una variaciéon del NSGA2 cuya diferencia principal esta en que a
diferencia de su predecesor, que elige los primeros N elementos de la poblacion Py,
el cNSGA? utiliza una proporcion geométrica para elegir n; individuos de cada frente
i, siendo n=r * n;.;, donde r es la razén geométrica, tal como se muestra en la figura 4

-7
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Figura 4-7 Algoritmo cNSGA2

- Leer grupo multicast a enrutar.
- Inicializar poblacidn P.
- Ordenar por no dominados P.
- Evaluar Individuos de P.
- Aplicar operadores genéticos a P, para tener Q
-t=0 ficantidad de generaciones
Hacer {
- Rl = Pl; u Ul;
- F = ordenar por no dominados R,
- 1=1
Hasta [Py <= N { I N numero de individuos en P
- Asignar la distancia F,
- Orrdenar F,
- Pyt = Py U Fi[m:0) /fse asignan los n; elementos de Fi
I=1+1
1
- Aplicar operadores geneélicos a Py, para tener Oy
- 4+
} mientras el criterio de parada no sea alcanzado,

4.3.3 SPEA: Strength Pareto Evolutionary Algorithm

El SPEA utiliza un archivo que contiene las soluciones no dominadas encontradas
(poblacion externa de no dominados Png). En cada generaciéon, se copian los
individuos no dominados de P a Pnq y se borra de este las soluciones dominadas. Para
cada individuo en el sistema externo, se computa un valor de fuerza (strength)
proporcional al nimero de las soluciones a las cuales cada individuo domina. En
SPEA, el fitness de cada miembro de la poblacion actual se computa segun las

fuerzas de todas las soluciones no dominadas externas que la dominen.
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Figura 4-8 Algoritmo SPEA

- Leer grupo multicast a enrutar.

- Inicializar poblacion P.

Hacer {
- Evaluar Individuos de P.
- Marcar soluciones no dominadas de P.
- Aclualizar el conjunto de soluciones no
dominadas Py
- Calcular la adaptabilidad de los individuos de P y
Px
- Seleccionar individuos del conjunto Py
- Aplicar los operadores de cruzamiento y
mutacion,

} mientras el criterio de parada no sea alcanzado.

4.3.4 SPEAZ2: Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2

Este método fue presentado por Zitzler en [ZIT02]. Se diferencia del SPEA

basicamente en dos puntos a saber:

e Incorpora una estrategia fina de asignacion del fitness que considera, para cada
individuo, el nimero de los individuos que lo dominan y el nimero de los
individuos por los cuales es dominado;

e Utiliza la técnica del “vecino mas cercano” para la valoracion de la densidad,

dirigiendo la busqueda en forma maés eficiente.

En la figura 4 — 9 se presenta el pseudocddigo del método a fin de apreciar dichos

cambios.
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Figura 4-9 Algoritmo SPEA2

- Leer grupo multicast a enrutar.
- Inicializar poblacion P.
Hacer {
- Evaluar Individuos de P.
- Marcar soluciones no dominadas de P.
- Actualizar el conjunto de soluciones no dominadas Py
- Calcular la adaptabilidad de los individuos de P y Py
- Seleccionar individuos del conjunto P Vv Py
- Aplicar los operadores de cruzamiento y mutacion.
} mientras el criterio de parada no sea alcanzado.

4.3.5 Escogencia del Mejor Método en Ambiente Multicast

Con base a la investigacion realizada por Talavera [Tal04] y a las pruebas presentadas
por Zitzler [ZIT02] al presentar el método SPEA2, se puede concluir que el método

mas eficiente en este tipo de ambientes es el SPEA2.

Las pruebas realizadas [TALO4] mostraron que los algoritmos NSGA2, cNSGA2,
SPEA y SPEA2 poseen el mismo rendimiento cuando el grupo multicast es pequefio.
No obstante, cuando el nimero de nodos destinos es de 19 o mas se hace evidente la
mejora del SPEA y el SPEA2 sobre los demas métodos. Sin embargo, cabe destacar
que cNSGA2 puede ser tan bueno como el SPEA2 si se varia el parametro R del

mismo, el inconveniente es poder determinar el valor 6ptimo de ese pardmetro.

Por su parte [ZIT02] después de realizar varias pruebas con problemas continuos y
combinatorios concluye que SPEA2 es mejor que el SPEA en todas las pruebas vy, al
igual que Talavera, Zitzler concluye que SPEA2 es mejor que NSGA2 en problemas

con espacio objetivo de altas dimensiones.
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4.4 METODOS BASADOS EN LOGICA DIFUSA PARA LA
SOLUCION DE PROBLEMAS MULTIOBJETIVOS

Los métodos basados en logica difusa o métodos difusos, hace referencia a los
métodos que utilizan la logica difusa para resolver problemas de optimizacion
multiobjetivos. La logica difusa puede estar presente en los parametros del problema,
en los parametros de las restricciones y aun en el conjunto de soluciones. A
continuacioén se presentan los dos métodos mas utilizados y conocidos en ésta area.
Ambos son métodos agregativos sin restricciones, por lo que se clasifican como

R1/A12/C2.

4.4.1 Método de Reardon

El método es presentado por Reardon en [REA97a] y [REA97b], no obstante es
ampliamente explicado por Coello [COEQ2a].

Para cada funcion objetivo se define una funcion de membresia como se presenta en

la figura 4 — 10. En donde:

Smin ¥ Smax : Factores de escala difusa.

fimin  : Valor minimo de la i-ésima funcién objetivo.

finax  : Valor maximo de la i-ésima funcion objetivo.

Oi : Valor experimental de la i-ésima funcion objetivo, idealmente fi = O;

Ei : Margen de error aceptable (el objetivo Oj tiene un intervalo de satisfaccion

de amplitud 2* E;)
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Figura 4-10 Funcion de Membresia de Reardon
F 3

Esta funcion de membresia permitira informarle al algoritmo que la funcion objetivo
tiene sus valores localizados en el intervalo [Oj- E;j, Oj+ Ej], el cual especifica el area
en donde el valor de la funcién de membresia es 0. Si el valor de la funcion objetivo
se localiza fuera de este intervalo la misma es penalizada con un valor que oscila

entre 0y Smin 0 Smax

La Ecuacién de la funcion de membresia es la siguiente:

e Si fi< (O Ej) entonces, f'(fi){ - _Sggi_EiJ*(fi—(Oi—Ei))

e Si(Oi- Ej) <fi <(Oi+ E)) entonces, f'(fi)=0

e Sifi>(Oj+ Ej) entonces, f'(fi)= [(Oi " E;“)i“_ . } *(fi —(0i + Ei))

Se debe tener en cuenta que en este método se manejan valores l6gicos invertidos, es
decir, el valor de la funcion de membresia es igual a cero cuando fi alcanza el

intervalo de valores deseado. Precisamente esta inversion de los valores de
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membresia permite obtener una funcion objetivo mas sencilla la cual se forma de la

agregacion de las funciones objetivos:

Con esta funcioén objetivo resolver el problema equivale a minimizar F. Por lo que
s6lo es necesario encontrar un punto tal que f’j(fi) sea minimo o que el nivel de

membresia sea el mds alto posible.

4.4.2 Método de Sakawa

Este método usa légica difusa en todos los niveles, desde los parametros del problema
hasta en los pardmetros de las restricciones e incluso en el conjunto de soluciones
encontradas. Sakawa [SAKO02] utiliza un nivel de membresia para las soluciones, lo
cual significa que las soluciones tienen un nivel de correlacion con el objetivo inicial
el cual es establecido por el tomador de decisiones. Un resumen detallado del método

puede ser consultado en [COEQ2a].

Sakawa [SAKO02] establece que en algunos problemas de optimizacion multiobjetivo
seria mas apropiado considerar que los valores de los pardmetros de la funcion
objetivo y de las restricciones involucran cierta ambigiiedad debido al
desconocimiento del experto en cuanto al funcionamiento del sistema real durante el
proceso de formulacion del problema. Por lo que plantea un modelo de problema de

programacion no lineal multiobjetivo con nimeros difusos (MONLP-FN) a saber:

minimizar f(x,®)=(f,(x,& )..., f (x,a))
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sujeto a

donde X=(X,....,X,) es un vector n-dimensional de variables de decision;

fi(x, a, ),i =1,..,k corresponden a Kk funciones objetivos en conflicto;
g; (X,Gj )< 0,j=L...,m, son m; restricciones de desigualdad;
h, (X, 51- )= 0, j=m, +1,...,m corresponde a m-ml restricciones de igualdad y I. y u,,
i=1,...,n corresponden a los limites inferiores y superiores de las variables de

decision. Por otra parte, & =(&,....&,) y b; =(0;,...b;, ) representan vectores de

nameros difusos involucrados en la i-ésima funcion objetivo y en la j-ésima funcion

de restriccion, respectivamente. Se asume que estos numeros difusos se caracterizan

por su  funcion de  membresia x4 (8)= (yan (@1)sees Mz, (B )) y
us (b)) = (,uﬁ_ (T Ny Sy (bjmj )j respectivamente.

Dado que los MONLP-FN involucran numeros difusos tanto en las restricciones
como en las funciones es necesario extender la nocion usual de optimalidad en el

sentido Pareto. Por lo que Sakawa introduce la definicion de “conjunto de nivel o”

para los vectores de nimeros difusos & y b;.

Conjunto de nivel a: El conjunto de nivel a de los vectores de nimeros difusos & y
61- se define como el conjunto (&, b )a para el cual el grado de su funcion de
membresia excede el nivel a.

@,b), ={ab)/ u,(a,)= apy (D) zai=l.kr=1.k, j=L.ms=1.m},
=(

donde & = (..., 8, ),b; = (0j.....b;; ). a=(a,....8,),0b = (b,,....by).
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Para un cierto grado o, el MONLP-FN puede ser interpretado como el siguiente

problema a-MONLP no difuso.

minimizar f(x,a)=(f,(x.a)..., f(x.a,))

gj(x,bj)so,jzl,...,m1
h(xb,)=0,j=m +1,.,m
. <x <u,i=1L..,n
(a,b)e(@,b),

sujeto a

(a,b) se tratan como variables de decision, no como constantes.

A partir de la introduccion de o-MONLP Sakawa define los conceptos de

optimalidad a-Pareto y optimalidad local a-Pareto donde X (b) denota la region

factible que satisface todas las restricciones del a-MONLP con respecto a X, como

sigue a continuacion.

Solucion Optima a-Pareto. Se dice que X" € X (b) es una solucion optima a-Pareto
para a-MONLP si y solamente si no existe otro xe X(b) y (a,b) e (5,5)a tal que
f.(x,a) < f(x',a),i =1,....k con desigualdad estricta para al menos un i, donde los

correspondientes valores de los parametros a"y b* son llamados parametros 6ptimos

de nivel o.

Solucion Optima Local a-Pareto. Se dice que X" e X(b)nN(a',b;0")es una
solucion optima o-Pareto para o-MONLP si y solamente si no existe otro X € X(b) y
(a,b) e (ﬁ,g)a tal que f,(x,a)< f(x",a),i =1,....k con desigualdad estricta para al

menos un i, donde los correspondientes valores de los parametros a“y b* son

llamados parametros 6ptimos de nivel a.
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Cabe anotar que las soluciones optimas a-Pareto y soluciones optimas locales a-
Pareto se pueden obtener mediante una aplicacion directa de métodos escalares al

tomar las variables de decision en el a-MONLP como (x,a,b).

Para el a-MONLP, considere la vaguedad o naturaleza difusa del juicio humano, es
natural asumir que el tomador de decisiones puede tener un objetivo difuso para cada

una de las funciones objetivos f,(X,a,;). En un problema de minimizacion, el objetivo

difuso establecido por el tomador de decisiones puede ser interpretado como
“sustancialmente menor o igual que algin valor p;”. Este tipo de oracion puede ser

cuantificada al elitizar la correspondiente funcion de membresia ;( f;(X,a,)), esta es
una funciéon estrictamente mondtona decreciente con respecto a f;(x,a;). El

problema puede ser expresado ahora como:
minimizar difuso f,(x,a),i=1..,k
sujeto a x e X(b)
(a,b)e(@.b),

La nocion de la solucién Optima o-Pareto definida en término de las funciones
objetivos no es aplicable en este tipo de problemas, por lo que se hace necesario
introducir los conceptos de solucion 6ptima M-a-Pareto y solucion optima local M-
a-Pareto, los cuales se definen en términos de la funcidon de membresia en vez de las

funciones objetivos, M hace referencia a la funcién de membresia.

Solucién Optima M-a-Pareto: Se dice que x* € X (b) es una solucién optima M-o.-
Pareto para el Ga-MONLP si y solamente si no existe otro Xxe X(b) vy

(a,b)e(@,b), tal que m(fi(xa) > (F,(x,a)), Vi y

50



w;(F(x,a) = u5(f, (X*,a]f)) para al menos un j, donde los correspondientes valores

de los parametros a“y b son llamados pardmetros 6ptimos de nivel a.

Solucion Optima Local M-a-Pareto: Se dice que x* € X (b) es una solucién optima
local M-a-Pareto para el Ga-MONLP si y solamente si no existe otro
xe X(D)AN(Xx",6)nN(@,b;6") y (ab)e (5,5)a AN(@",b";8") tal que
w(f(xa) = i (F.(X,a), Vi y pu;(f(x,a;)# p;(f;(x’,a})) para al menos un j,
donde los correspondientes valores de los parametros a"y b* son llamados

parametros optimos de nivel a.

Después de determinar la funcion de membresia g (f;(X,d;)) para cada una de las
funciones objetivos f.(x,a,),i =1,..,K tanto para a-MONLP como para Ga-MONLP,
se le pide al tomador de decisiones especificar el nivel de membresia en referencia
para todas las funciones de membresia y el grado a. La correspondiente solucion
optima (local) (M-) a-Pareto se obtiene resolviendo el problema minimax:

min max % - #(fi(x.a))}

xe X (b) =tk

(a.b)e(d,b)g

Sin embargo, Sakawa propone que se utilice el problema minimax aumentado, el cual

queda especificado por:

min max {4 — 1 (i (%, 8 ))+p2(/7| — 1 (f,(x,8))}
XEX(b) i=1,...k i-1

(a,b)e(a.b)g

Es importante notar que el término aumentado se adopta porque al problema minimax
k

estandar se agrega el término pz (1, — 1;(f.(%,d,))), donde p es un escalar positivo
i=1

suficientemente pequefio.
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Sin embargo, Sakawa recomienda utilizar la siguiente funcion de fitness:

f(S)=1.0+kp—max{,L_ti _ﬂi(fi(x,ai))+p2(/_1i — w1 (fi(x, @)}

i=1,...k i=1

Para que el problema minimax aumentado pueda involucrar no convexidad.
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5 FORMULACION MATEMATICA DEL PROBLEMA

En concordancia con [DONO3c] la red donde se realizard la optimizacion es
modelada por un grafo G = (N, E) en el cual el conjunto de nodos es denotado por la
letra N y el conjunto de enlaces por la letra E. Se considera a T como el conjunto de
nodos egresos, T < N. EIl nodo origen en la transmisién estd denotado por s € N

(nodo ingreso) y t € T puede ser cualquier nodo destino. El enlace existente entre el
nodo i y el nodo j se denota como (i, j), teniendo en cuenta que (i, j)e E. Sea A el
conjunto de lambdas, la variable 4 A indica la longitud de onda de la fibra

utilizada para la transmision en el enlace (i, J) € E. La letra f representa el flujo
Multicast, f € F que es el conjunto de flujos y T¢ denota los nodos destinos

subconjunto del flujo Multicast.
El objetivo del modelo de optimizacion a plantear es minimizar al mismo tiempo:

e El nimero de longitudes de onda utilizadas.

e La atenuacion maxima en un enlace.

e El retardo. Para lo cual se tiene en cuenta el retardo total, retardo promedio,
retardo méximo y la maxima variacion del retardo.

e Fl nimero de saltos. En donde se debe considerar nimero de saltos total,
promedio de numero de saltos, maximo numero de saltos y la méxima variacion
del numero de saltos.

e Ancho de banda consumido.
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Con este fin, se define la variable X ijm como una variable binaria la cual representa la

presencia o no de informacion en el arbol multicast t del flujo f en la longitud de onda

A en el enlace (i, j). En otras palabras:

1, sielflujof es trasmitido

N en w por el (i,j) € E con
ij -

, donde X" e Z
destino t.

0, en otro caso

5.1 MODELO MATEMATICO

5.1.1 Longitudes de Onda

A partir de la variable Xijﬁt se construye la ecuacion para el primer objetivo a

minimizar, para esto se tiene en cuenta solo los enlaces utilizados (aquellos para los
que el valor de X es uno), razén por la cual se utiliza la funcion max. Ademas, el
nimero de longitudes de onda utilizadas se calcula para todo flujo y todos los

destinos del arbol multicast.

5.1.2 Atenuacion

Como se describe en [MUK97], la atenuacion en la fibra dptica es la reduccion de la
potencia de la sefial a medida que ésta se propaga a lo largo de la fibra. Con el fin de
conocer cual es la distancia maxima que puede recorrer una sefial para que ésta pueda
ser detectada por el receptor, se debe tener en cuenta la sensibilidad de éste ultimo, en
otras palabras, conocer la minima potencia que se requerida para el reconocimiento

de la senal.
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Si L es la distancia en kilometros (km) entre dos nodos comunicados a través de fibra
optica y A la constante de atenuacion (la cual depende del tipo de fibra que se esté

utilizando) dada en dB/Km; entonces, la potencia requerida es:
P(L) =10"%""" % p(j)
donde P(i) es la potencia del nodo emisor de la sefial.

El segundo objetivo a minimizar es la Atenuacion. En este caso se desea minimizar la
maxima atenuacion de un flujo dado debido a que en un arbol multicast la atenuacion

puede variar entre enlaces. La ecuacion

ZZ(_Z)‘,[(lO"’“*L" 1 p(i) *max(x;ﬁ)t]

f,2,(i,))=E

representa la atenuacion en la fibra en el enlace (i, j) hacia el destino t.

5.1.3 Retardo

En una red, el retardo es una expresion de qué tanto tiempo le toma a un paquete

viajar desde un nodo origen hasta su destino.
Existen varios tipos de retardo:

e Retardo de Colas. Cada enrutador de una red toma un poco de tiempo para
examinar el paquete que recibe y cambiar la cabecera del mismo; esto produce un
poco de represamiento en el dispositivo a medida que llegan mas paquetes.

En la investigacion, este retardo no se toma en cuenta debido a que se estd
evaluando el proceso de transmision multicast en redes conmutadas, donde solo

hay dos enrutadores (entrada y salida).

e Retardo de Conmutacion. En cada conmutador que se encuentra en una red

Optica, se requiere que se convierta la informacion Optico — Eléctrico, con el fin
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de que se pueda establecer el puerto de reenvio de la informacion y una segunda
conversion Eléctrico — Optico, para el reenvio en si.

En la investigacion, se considera este tiempo despreciable, debido a que la red de
estudio esta conformada por conmutadores OOO (6ptico — dptico — Optico), que no

requieren las conversiones descritas anteriormente.

Retardo de Transmisién. En una red optica, consiste en el tiempo que se toma
un paquete para viajar de un sitio a otro a la velocidad de la luz.
Este es el retardo que se tiene en cuenta en la investigacion, el cual esta afectado

directamente por la distancia entre dos nodos.

Retardo Jitter — Buffer. Es el retardo que experimentan las aplicaciones
multimedia de tiempo real; que en ocasiones repercute en la entrega no continua o
fluida de la informacion. Con el fin de evitar esto, se adiciona un buffer, en el
que se almacenan los paquetes recibidos y la tasa de entrega al nivel superior se
ajusta de acuerdo al rendimiento de la red.

Debido a que este tipo de retardo afecta a un determinado grupo de aplicaciones,

no se tendra en cuenta en el modelo.

Para la minimizacion del retardo se tiene en cuenta el retardo total, el retardo

promedio, el retardo maximo y la maxima variacion del retardo. La minimizacion de

cada una de estas medidas conduce a la minimizacion del retardo en general, debido a

que en un camino, se puede encontrar un enlace con el menor retardo y, sin embargo,

el camino puede hacer parte del arbol multicast con el maximo retardo promedio o

con la maxima variacion del mismo, haciendo de esta solucion poco deseable.

El retardo total se calcula con la ecuacion:

SYY )

At (i j)eE

Donde d; representa la distancia entre el nodo i y el nodo j.
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Por otra parte, el retardo promedio estd dado por el retardo total dividido por la norma
del conjunto de destinos de cada flujo; en otras palabras, se calcula el retardo
promedio del arbol de transmision multicast por flujo. La ecuacion para el retardo

promedio es la siguiente:

HNIPYC)

At (i,j)eE

21|

f

También, ha de considerarse el méximo retardo experimentado por un flujo en el
arbol de transmision multicast debido a que afecta directamente la calidad de la

informacion que viaja por ese flujo; es por eso que se plantea la ecuacion

max Z (d i (X ijlft ))

(i,))eE A.f.t

Una medida adicional a minimizar en el modelo de optimizacién es la maxima
variacion del retardo, puesto que en el mismo arbol se podria encontrar tanto el
minimo como el maximo retardo. La siguiente ecuacién nos permite obtener dicha

medida.

o S0,20)| |-l Sf0#(6)

(i,j)eE FRE (i,j)eE 2,5t

5.1.4 NUmero de Saltos

Otro de los objetivos a minimizar es el numero de saltos; al igual que en el retardo, ha
de considerarse el nimero de saltos total, el promedio de nimero de saltos, el

maximo numero de saltos y la maxima variacion del numero de saltos. Siguiendo un
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razonamiento similar a la obtencién de las ecuaciones para la optimizacion del

retardo, se tiene:

Numero de saltos total, representa la cantidad de nodos por los que pasa un flujo, que
viaja en una longitud de onda a través de en un arbol de transmisién multicast para

alcanzar un destino t

PRI

At (i,))eE

Promedio de numero de saltos, nimero de saltos total dividido por la norma del

conjunto de destinos de cada flujo

IBDIPN Y

At (i,])eE

i

Miaximo numero de saltos:

max| > (X ijm)

(i.])<E Aft

Maiaxima variacion del numero de saltos:

max Z(Xi?ﬂ) —| min Z(Xij“‘)

(i,j)eE A,f.t (i,j)eE A,f.t

5.1.5 Ancho de Banda

Como ultima funcidon objetivo del modelo se desea minimizar el ancho de banda

consumido, el cual se representa mediante la siguiente ecuacion:

58



22 Z(bf * maX(Xi?ﬁ )t)

f A (,j)eE

Donde by representa el ancho de banda del flujo.

5.1.6 Modelo Matematico

De los items anteriores se obtiene un modelo con cinco objetivos a minimizar (k = 5),

que estan sujetas am = 5 restricciones.

Entre las restricciones se encuentran las leyes de Kirchoff, las cuales garantizan la

conservacion del flujo y aseguran, adaptadas para este caso, que:

Flujo total que sale desde el nodo fuente a cualquier destino es igual a 1.

IRSUED T

(i, 1) (J.i)
VteT,,Vfe F,YAieA,i=5

¢ Flujo total que viene de cualquier destino es igual a 1.

IRTURSIPTU

(i, 1) (J,0)
Vi,teT,,Vfe F,Vi1eA

En los nodos intermedios el flujo de entrada es igual al flujo de salida.

> Xt - ¥ X =0

(i, J) (J.0
VteT,,Vf e Fi#s,i=T,

Otra restriccion tiene que ver con el limite del ancho de banda consumido, el cual

debe ser menor o igual a la capacidad en el enlace (i, j). Ademas, la cantidad de
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longitudes de onda debe ser menor o igual que el nimero maximo disponibles por la

fibra utilizada en el enlace (i, j). Asi:

D omax( X "), <M X,;,V(,j)eE

Donde M X es el nimero maximo de longitudes de onda permitido en el enlace (i,])

e E.

La variable Cif que representa la capacidad del enlace (i,j) transmitida por la

longitud de onda A; bA, es ancho de banda utilizado en la longitud de onda A;

M X; es el nimero maximo de longitudes de onda permitido en el enlace (i j) € E.
El ancho de banda consumido se convierte en una restriccion mas del modelo.

ij »

> max( X /"), *bA, <C/,V(i,j)eE,AeA
f

La anterior ecuacion, restringe la suma de los maximos anchos de banda bA,
trasmitido por la longitud de onda A del enlace (i, j)eE. La variable Cif que
representa la capacidad del enlace (i, j) transmitida por la Lambda A y bA,

representa el ancho de banda utilizado en la Lambda A El resultado de la sumatoria

debe ser menor o igual a la capacidad del enlace Cif .

Luego entonces, el problema de optimizacion multiobjetivo en redes Opticas con
transmision multicast en el que se optimizan las variables: Retardo, Cantidad de
saltos, ancho de banda utilizado, maximo retardo, maxima cantidad de saltos, retardo

promedio, cantidad de saltos promedio, cantidad de lambdas, maxima variacion del
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retardo, maxima variacién de la cantidad de saltos y méaxima atenuacion; puede

formularse como:

Minimizar
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0= 00671 |-

fo(X) = [max Z(X i )} J_ [min{
| (i,j)eE A1t

f, (X) = max [(IO_A“*L“/IO *Pi ))* maX(X o

Sujeto a

inﬁﬂ_Zxﬁﬂzl

) (3.0
VteT,,Vf e F,YyleA,i=s

2 Xt -2 X =1

(i) (i)
Vi,teT,,Vfe F,VieA

> X[ -3 x{t -0

) (J.h)
VteT,,Vf e F,i=#s,i#T,
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D max( X "), <

> max( X ;") *bA,
f

donde

ij

M X

v(i,j)e E

ij ?

<CH,V(i,j)e E,Ae A

[/

1, stelflujof es trasmitido
en w por el (i, ) € E con
destino t.

0, en otro caso

donde X;" € Z

Los problemas computacionales pueden ser de distintas categorias como son:

e P, son aquellos que pueden ser resueltos en tiempo polinomial.

e NP, son problemas para los cuales no existen algoritmos para resolverlos con una

complejidad de tiempo polinomial, pero se puede aproximar a la solucién con la

utilizacion de algoritmos P.

e NP-completo, que a su vez son NP y para éste existe un algoritmo P para reducir
el problema otro P.

e NP-Hard, problema de optimizaciéon en el cual se utiliza un problema NP-

completo como subproceso.

Por experiencias previas en [DONO3a], [DON03b] y [DONO3c] se conoce que el
problema presentado es de naturaleza NP-Hard, ya que la minimizacion de las
funciones objetivos: Atenuacion, Retardo y numero de longitudes de onda para un

grupo Multicast se conoce como el problema del arbol de Steiner (NP-completo)

cuyo modelo incluye restricciones en sus variables enteras y reales.
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5.2 MODELO DIFUSO

Siguiendo el método propuesto por Sakawa, en donde se considera la l6gica difusa en
todos los niveles, el problema de optimizacion multiobjetivo en redes Opticas con

transmision multicast puede formularse como un problema Go-MONLP:

Minimizar con Logica Difusa

fo0ca)=a,0 2350 (dy *(x;")

At (i,)eE
fixa)=a.e2.22, > (%)
At (i,))eE
f,(x,a,)=a,0) > Z(bf *max(Xijm)t)
f 1 (i,j)eE

oxa)=a,oma 3o, (ci7)

(LJ)EE ;i)f’t

XY 2l ()

At (i,j)eE

Ti|

fi(x,as)=a, 0

f
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fy(x.2,)=a, o [ma{ > (X )Lt]‘[mm{ ) )L ¥

(i,))eE (i,))eE

fo(X,8,)=2a,° maxl(lO_A“"*L” 10 % P(i ))* maX(X ijm )tJ

Sujeto a

injﬂﬂ_zxﬁﬂzl

(i,]) (.
VteT,,Vf e F,VvAe A,i=5

RSN

(i, 1) (i)
Vi,teT,,Vvf e F,VvieA
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inﬁ“—ZXﬁ“O

(i, ) (i.0
VteT,,Vf e F,i#s,i#T,

v(i,j)e E

ij ?

D> max( X "), <M X
D max( X;") *ba, <C;,V(i,j)eE,AeA
f

ae (@),

donde

1, sielflujof es trasmitido

enwporel(i,j)€E con
; P .J) donde X" € Z
destino t.

0, en otro caso

Se debe destacar que las restricciones no son afectadas por la logica difusa debido a
que las mismas son teorias fisicas demostradas, las cuales no se someten a la

incertidumbre.

La variable @, no es una constante sino una variable de decision y el operador o no es
especificamente suma o multiplicacion sino el operador de la variable a; sobre la

funcion original f,(X).
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6 APLICACION DELALGORITMO EVOLUTIVO
SPEA2 PARA RESOLVER EL PROBLEMA

6.1 REPRESENTACION DE LOS INDIVIDUOS

En esta propuesta cada individuo representa |F| flujos. Por cada flujo f, existe un arbol
(Arbol f) el cual es usado para transmitir la informacién del flujo desde su fuente st
hacia el conjunto de destinos T, cada uno de estos arboles contiene un conjunto de
parejas cuyos elementos corresponden, por un lado, a un camino que es un conjunto

de nodos distintos que van desde la fuente ¢ hacia un destino t €T, vy, por otro lado,

el numero de lambda (M) que utiliza ese camino.

En la figura 61 se puede apreciar graficamente como se representa un individuo

dentro del algoritmo propuesto.

Para crear la poblacion inicial se generan aleatoriamente caminos desde cada fuente a
todos los destinos, se arma el arbol con estos caminos, y se arma el individuo con los

arboles, este proceso se repite hasta tener el nimero de individuos necesario.

6.2 CRUZAMIENTO

Se han propuesto dos métodos diferentes que se utilizan en el operador de
cruzamiento del algoritmo planteado, cruzamiento de arboles, y cruzamiento de
caminos. El cruzamiento de arboles recibe dos arboles del mismo flujo de tal forma
que tengan los mismos destinos y genera dos arboles hijos como resultado, esto se

realiza intercambiando caminos entre los dos arboles padre, escogiendo de manera
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aleatoria cudntos y cudles intercambiar. Por ejemplo, en el caso en que se aplicara el
operador al arbol f1 y el arbol 2, los cuales son del mismo flujo, donde ambos tienen
como destinos los nodos 1, 2, 3 y 4, se escoge de forma aleatoria intercambiar los
caminos que tienen como destino a 2 y a 3, dando como resultado del cruzamiento los

arboles f3 y f4.Una representacion grafica del intercambio se ilustra en la figura 6-2.

Figura 6-1 Representacion del individuo [CARO5]

Individuo
Arbol 1 Arbol f Arbol |F|
Arbol f
Camino1 | 2 \ Camino { | A | Camino |T)] | 2
Camino

| Nodo S; ‘ ‘ Nodo n ‘

El cruzamiento de caminos es un operador que recibe dos caminos que conectan el
mismo origen con el mismo destino, y genera dos caminos nuevos, funciona
escogiendo aleatoriamente un nodo i que se encuentre en los dos caminos que no sea
la fuente S; y el destino t, se forman cuatro subcaminos, dos que van de Sfa i y dos
que van de i a t, uniendo los subcaminos de uno de los padres con los subcaminos del
otro, se forman dos caminos nuevos que son el resultado del operador. Una

representacion grafica del operador se ilustra en la figura 6 — 3.
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Figura 6-2 Ejemplo de cruzamiento de dos arboles [CARO05].

Arbal £ Arbol 12
Camino 3| & #— - Camino 3| &
| Camino 4| 2 | Camino 4| J.
Arbol 72 Arbol 74
Camino 2| A ' '_ Camino 2| & |
| Camino 4 2 | | Camino 4] 4 |

Figura 6-3 Cruzamiento de dos caminos [CARO5].

Camino § Camino ¢
| Nodosf|  [MNodoi| |MNodot| |Nodosf| | Modoi| | Nodot |
A
Camino ¢ Camino ¢
[Nodosf|  [Nodoi] |Nodot] | Nodosf| | Nodo | [Nodot]

A diferencia del cruzamiento de arboles, el cual se puede realizar con cualquier par de
caminos; para que sea posible realizar el cruzamiento de caminos es necesario que los
caminos tengan minimo un nodo en comun y que no genere caminos con ciclos al

aplicarle el método. Cabe notar que en algoritmo planteado esto esta validado.

El operador de cruzamiento del algoritmo planteado funciona de la siguiente manera,
por cada flujo f que tenga el problema genera un conjunto de cuatro o dos arboles a
partir de los dos arboles de f (un arbol de un padre y otro arbol del otro padre), este
conjunto es generado de la siguiente manera, los dos primeros elementos son el

resultado de aplicarle a los dos arboles el operador de cruzamiento de arboles
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definido anteriormente, los otros dos elementos son generados al aplicarle a los
arboles de los padres el método cruza que se definird mas adelante, el cual puede
generar dos arboles o no generar ninguno, en el primer caso el conjunto quedaria de 4

elementos y en el segundo quedaria de 2.

Cuando se hayan obtenido los conjuntos de cada flujo, se arman los individuos hijos
escogiendo un arbol de cada flujo, de tal forma que cada combinacion diferente dé
como resultado un individuo diferente, se construyen como maximo 32

combinaciones posibles.

El método cruza recibe dos arboles, los clona, a continuacidon escoge aleatoriamente
unos caminos de los arboles para aplicar el cruzamiento de caminos sobre estos. Si el
cruzamiento de caminos fue exitoso, regresa los individuos clonados como nuevos

sino no regresa hijos.

Se ilustra un ejemplo del operador de cruzamiento explicado, dados los siguientes

individuos:

Figura 6-4 Individuos de ejemplo [CARO05].

Individuo 1 Individuo 2

@ & @
@ ® O
@ @@ © ©
@ @ @@ ©

70



Como se explico anteriormente, se forma un conjunto por cada flujo, en este caso dos
conjuntos, en la figura 6 — 5 se puede apreciar una representacion grafica de estos,
los dos primeros elementos del conjunto de F1 fueron generados por el método de
cruzamiento de arboles, el cual escogid aleatoriamente intercambiar los caminos que
tienen como destino el nodo 6. El tercer y cuarto elemento fueron generados por el
método cruza el cual escogid aleatoriamente el camino que va al destino 3 por lo
tanto a esos dos caminos se les aplico el método de cruzamiento de caminos y el otro
camino se dejo igual. Los primeros dos elementos del conjunto de F2 fueron
generados por el método de cruzamiento de arboles el cual escogi6 aleatoriamente al
camino con destino 10 para intercambiarlo. Al utilizar el método cruza, éste escogid
aleatoriamente el camino con destino 11 pero no se encontré nodos en comun, por lo
tanto el método no genero arboles y es por esto que el conjunto de F2 tiene solamente

2 elementos.

Figura 6-5 Conjuntos [CARO05]

F1
(—2—® (o) —C)—
(] (o]
O—0—® (DO—(—©
(DO—) (—(—(2—®
(o] (o]
O—0—© (O—E&—®
F2
(10 (8 )—(o)—
(&—e)—] O
D, (D—(9—

Una vez que se tengan los grupos se generan los individuos combinando arboles de

cada flujo para formarlos. Se realizan a lo sumo 32 combinaciones posibles, es decir
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que solo se generarian 32 hijos como méaximo para un individuo, en este caso se
pueden realizar 8 combinaciones diferentes las cuales se pueden apreciar en la figura

6—6.

Figura 6-6 Resultados [CARO05]
(D=2® (0@ (D3 ORO0nO0R0,
O, O @ @

Ox020) O2O20, Oz020) OO0,
(19 19 19 (19

Oz020 Oz020 OgOzC Ox020

(7 1D @ 1

@

1311

6.3 MUTACION

Para realizar la mutacién en el algoritmo planteado se utilizan tres métodos, el
primero es la mutacion de camino la cual es la base del resto de métodos, este recibe
un camino y devuelve uno mutado, funciona escogiendo aleatoriamente un nodo que
no sea la fuente S o el destino t, después busca un camino alterno desde el nodo
escogido hasta el destino y lo reemplaza creando un nuevo camino mutado. Una

representacion grafica del método se puede ver en la figura 6 — 7.

El otro método es la mutacion de arbol, el cual escoge aleatoriamente caminos y les
aplica el método de mutacién de caminos, este método como minimo escoge un

camino para mutar. El tercer método es la mutacion de individuos, este método
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ejecuta la mutacion de arbol de todos los arboles que conforman al individuo,
resultando un individuo mutado; corresponde al operador de mutacion del algoritmo

SPEA2.

Figura 6-7 Mutacion del Camino [CARO05]

Camino {
|Nodosf|  |Nodoi| |Nodoj| |Nodot|
Camino {
[Nodosf]  [Nodoi| [Nodok| —|Nodot|
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7 APLICACION DEL SPEA2 DIFUSO (FSPEA2) PARA
RESOLVER EL PROBLEMA

En la figura 7 — 1, se presenta el algoritmo SPEA2, en el que se encuentran resaltados
los pasos en los que se ha incluido logica difusa. A continuacion, se describe la

manera en que el algoritmo original fue modificado.

Figura 7-1 Algoritmo FSPEA2

» Leer grupo multicast a enrutar

* Inicializar poblacion P.

Hacer{

*Evaluar individuos de P

*Marcar soluciones no dominadas de P

*Actualizar el conjunto de soluciones no dominadas de Pn
*Calcular la adaptabilidad de los individuos de P y Pn
«Seleccionar individuos del conjunto P « Pn

*Aplicar los operadores de cruzamiento y mutacion

} Mientras el criterio de parada no sea alcanzado

7.1 CALCULO DEL VALOR DE CERTIDUMBRE MINIMO (o)

El valor de certidumbre minimo del algoritmo varia a lo largo de la ejecucion del
mismo, entre 0.5 y 1.0; sin embargo, su nivel de convergencia, a medida que aumenta

el nimero de generaciones calculadas, es uno (1.0).

Por otro lado, a depende de un valor de certidumbre inicial, el cual es de naturaleza

aleatoria.
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Figura 7-2 Comportamiento del nivel de Certidumbre (a)

Valor de Alfa

L A . /\/\/\/V
\/\/\/V

Valor de alfa
=
o

o4

02

o 20 40 B0 a0 100 120

Cantidad de Generaciones

7.2 FUNCIONES OBJETIVO

Luego de obtener el valor de las funciones objetivo (fi(X;)), a estos se les aplica un
valor de certidumbre basado en la generacion de un nUmero triangular difuso
simétrico, cuya media es fi(xj); obteniéndose asi fi(xj, a), el valor asignado es
aleatoriamente escogido, dentro del rango de certidumbre dado por a; en otras
palabras, éste valor pertenece al intervalo [fi(X)-t; fi(x;)+t] (Figura 7 — 3).

Figura 7-3 NUmero Triangular Difuso Simétrico f(x;)
1.0

-t fix) fixgti
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7.3 CALCULO DEL FITNESS

7.3.1 Funcion de Membresia

La funcién de membresia — p;[fi(xi, @)] — se calcula con base en los valores minimos y

maximos de cada funcion, teniendo en cuenta las siguientes premisas:
1. Cada generacion da origen a un frente de pareto.

2. Cada nueva generacion, y el frente de pareto que ésta origina, se acercaran

mas al frente real.

Tomando como base las premisas anteriores, para cada generacion se calculan los
valores maximos y minimos de cada funcidn, obteniéndose la membresia de cada

individuo asi:

L (x.a)]= max;— f,(Xx,a)

min;

7.3.2 Calculo de Strenght y RawFitness

Estos célculos se hacen de la misma manera en que los define el algoritmo SPEA2;

sin embargo, la base de los mismos es fi(Xi, a), en lugar de fi(X;).

7.3.3 Fitness
La funcién Fitness propuesta por Sakawa, utiliza la funciéon de membresia; un valor
que mide la cercania al frente de pareto real (;i ), el cual se ha tomado como 0.9, para

obtener los valores mas cercanos al frente de pareto, y dejar un nivel de

incertidumbre.
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Kk
f(s)=1.0+ko—max (& — w4 (fi(xa) + pD (7 — i (fi(x.8)))}
i=1,...,k i=1
Los valores obtenidos en la funcion de calculo Fitness, oscilan entre cero (0) y 1+kp;
donde k es la cantidad de funciones objetivo a optimizar y p es el nivel de exactitud
de los calculos; particularizando, el intervalo es [0, 1.011]. Los individuos con el

fitness mas alto son los que deben formar parte de la poblacion elitista.

Midiendo los valores de strength y rawfitness obtenidos por los individuos, y
comparandolos con fi(x;, @) y el fitness obtenido, se llegd a la conclusion que el valor
minimo del fitness para pasar a la poblacion elitista es 0.5; garantizando asi no caer

en Optimos locales.

7.4 ANALISIS DE COMPLEJIDAD

El analisis de complejidad para el algoritmo FSPEA2 arroja el siguiente resultado con

base en la figura 7-4

Figura 7-4 Analisis de Complejidad FSPEA2

+ Leer grupo multicast a enrutar
* Inicializar poblacion P.

Hacer{
«Evaluar individuos de P by A g
*Marcar soluciones no dominadas de P TNy *N )
*Actualizar el conjunto de soluciones no dominadas de Pn T(N;,,)
«Calcular la adaptabilidad de los individuos de Py Pn ")
*Seleccionar individuos del conjunto P «+ Pn b4
*Aplicar los operadores de cruzamiento T(NM,'N:,"')
+Aplicar los operadores de mutacion W s ™ ¥ sarvsss *Ns)

} Mientras el criterio de parada no sea alcanzado

T (FSPEAZ) ~ NGen * maX( T (N Pob *N ,Trft',”""s ) T (N Pob *N fun ) T (N Sob) T (N /ircSiz ) T (N MatPoolSize )

Ny ( 2 )
T (NCantArb *N Ind UJOS) T NCantArb * NMatPooISize * NArb
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Luego, aplicando la complejidad O( ), de conformidad a lo expuesto por [GAL93]
se dice que una funcion f(n) es de orden O(g(n)) si y solo si se cumple que existen

unas constantes positivas C y N, ambas independientes de n, tales que:

f(n)<cxg(n),vn>n,

Aplicando las propiedades de la funcién Omicron sobre las funciones de tiempo

encontradas en el algoritmo se tiene que:
O(T (SPEAz)) ~ O(N Pob %k NCam_Arb % N I’:glujos )

En donde Npop representa el tamafio de la poblacion, Neanwarh representa la cantidad de
arboles de transmision multicast, Ny,q representa la cantidad de individuos de cada

generacion, y Nryjos representa el nimero de caminos/ destinos posibles.

Dado que Ny es mayor que las otras medidas y en concordancia con la definicion de

la funcién dmicron en donde se busca una cota superior se puede decir que:
O(T(SPEA2)) ~ O(N Y52 )

Debido a que Nryyjos €s menor o igual que cuatro por las restricciones de las topologias
modeladas, una cota superior para la funciéon de complejidad estaria dada por N,
donde k >4. De donde se desprende que el algoritmo es de complejidad polindmica,
teniendo en cuenta que entre mayor sea el valor de K peor sera el comportamiento del

algoritmo.
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8 ANALISIS COMPARATIVO

El objetivo de éste capitulo es realizar una comparacion de los dos algoritmos
implementados. La comparacion de estos algoritmos basados en metaheuristicas es
necesaria, debido a su naturaleza estocéstica. Por lo tanto, se realizo un experimento,
donde se genera una serie de resultados para cada algoritmo. Estos resultados son
frentes Paretos experimentales. Por convenio, para referirse a uno de estos frentes

Pareto se utilizara el simbolo PFynown, que significa frente Pareto conocido.

8.1 DISENO DEL EXPERIMENTO

El disefio de un experimento es la secuencia completa de pasos tomados de antemano
para asegurar que los datos apropiados se obtendran de modo que permitan un
analisis objetivo que conduzca a deducciones validas con respecto al problema

establecido.

La necesidad de un disefio de experimento surge de la necesidad de responder a

preguntas como:

(Como se va a medir el efecto? 6 ;Cudles son las caracteristicas a analizar?
(Qué factores afectan las caracteristicas que se van a analizar?

(Cuales son los factores que se estudiaran en esta investigacion?

(Cuantas veces debera ejecutarse el experimento?

(Cual sera la forma de analisis?

(A partir de que valores se considera importante el efecto?

El experimento fue desarrollado siguiendo la metodologia propuesta por [MONO04] y

[HERO3]. Esta propuesta define siete pasos para el proceso de desarrollo de
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investigaciones a saber: identificacion y planteamiento del problema; seleccion de
factores, niveles y rangos; seleccion de la variable respuesta; escogencia del disefo
experimental; desarrollo del experimento; andlisis estadistico de datos; y finalmente
conclusiones y recomendaciones. Los mismos guardan relacion directa con los
aspectos concretos en la planeacion de la investigacion mencionados en [KUEO1] a
saber: Objetivos especificos del experimento; identificacion de los factores que
influyen en el experimento; caracteristicas a medir; procedimientos particulares para
realizar las pruebas o medir las caracteristicas; niimero de repeticiones del

experimento basico a realizar; recursos y materiales disponibles.

A continuacion se describen cada uno de las etapas en la planeacion del presente

experimento:

8.1.1 Objetivo

El objetivo especifico del experimento es realizar la comparacion del comportamiento
de los algoritmos para la optimizacion multiobjetivo SPEA2 y FSPEA?2, para lo cual
se consideraron tres escenarios: National Science Foundation (NSF), MCI y Sprint.
Estas topologias se seleccionaron debido a que han sido utilizadas en varios trabajos

anteriores.

8.1.2 Meétricas a Analizar

e Diferencias Normalizadas de las medias de los valores extremos (DNME).
Para calcular el DNME, se calcula por cada PFynown €l valor minimo encontrado
para cada una de las funciones, para posteriormente calcular la media y
desviacion estandar de estos valores por cada PFknown, calculado con le mismo

algoritmo y numero de iteraciones. Después de tener estas medias y desviaciones
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estandares, se calculan las diferencias normalizadas entre de estos valores para

cada numero de iteraciones.

Generacion de vectores no dominados (GVND). GVND es una métrica que

indica el numero de elementos no dominados generados por un algoritmo, esto es,

GVND =|PF,

rue| :

Distancia Generacionales (DG). Esta métrica indica que tan lejos esta el PFynown

del PFie. Matematicamente se define se define asi:

Donde, d; es la minima distancia euclidiana entre elemento i-ésimo de PFynown con

los elementos del frente PFiyae.

Spacing (S). Esta métrica es utilizada para medir que tan bien distribuidos estan
las soluciones en el espacio objetivo a través de PFynown. Matematicamente se

define de la siguiente manera:

PF,

nown| -

,yaesel

Donde d, =minj(z
k=1

fki(xi)— fkj(XjU coni#]yl<i,j S|PFknOWn
promedio de todos los di.

Para esta métrica un valor de 0 significa que todos lo elementos de PFynown estdn
equidistantemente espaciados. Por lo tanto entre menor se el valor de S mejor es

la distribucion de los elementos del PFynown.
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e Tiempo Computacional.

8.1.3 NuUmero de Repeticiones

En cuanto al nimero de repeticiones, El experimento toma las tres topologias
anteriormente mencionadas, y se analiza el comportamiento, cuando el trafico
multicast se dirige hacia el 20%, 30%, 40%, 50%, 60%, 70%, 80% y 90% de nodos
del total de la red para cada una de las topologias. Se realizan cinco repeticiones por
cada relacion Porcentaje de Destinos — Topologia, generando 40 muestras por

topologia para un total de 120 pruebas.

Los valores a comparar son los resultados de las medias de cada funcién objetivo
obtenidas de las cinco ejecuciones, cada una de ellas durante 50 generaciones. Por el
teorema del limite central [MENO2], se espera que cada una de las distribuciones de
las funciones objetivos siga el comportamiento de una distribucion normal; ademas,
se logré demostrar (ver seccion de Andlisis de Correlacion) que de las 11 funciones
ocho son independientes, por lo que sin importar el tipo de distribucion que sigan
individualmente cada una de ellas, sus medias tienen un comportamiento normal; por

tanto, cualquier experimentacion con muestras mayores que 30 resultan suficientes.

8.1.4 Factoresy Procedimientos

Mientras la cantidad de los nodos destinos varian, los parametros de entrada para los

algoritmos se mantienen fijos, de la siguiente manera:

Poblacion: 100

Archive Size: 50
Matting Pool: 50
Generaciones: 50
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Los algoritmos SPEA2 y FSPEA2 se ejecutaron cinco (5) veces en cada uno de las

combinaciones Topologia — Porcentaje Destinos.

Para la métrica Distancia Generacionales (DG), es necesario tener el frente Pareto

real PFye, por lo cual se calculé de dos maneras diferentes:

1. Asumiendo que el Frente Pareto no se conoce, €ste se construye a partir de todos

los PFknown, tomando los elementos no dominados de estos.

2. Dado que SPEA2 es un algoritmo conocido en la comunidad cientifica y cuyos
resultados han sido validados, los valores obtenidos del SPEA2 se toman como

referencia en la comparacion y se asumen como el PFpe.

Los algoritmos reciben como datos entrada archivos descriptivos de cada uno de las

topologias seleccionadas.

Cantidad de Nodos.

Cantidad de Flujos.

Potencia del Laser; la cual se encuentra en dBm.

Cantidad de Lambdas disponibles y ancho de banda de cada una.

Nodo origen y tamafio del flujo

Nodos destinos del flujo, los cuales se eligen en forma aleatoria, donde todos

tienen la misma probabilidad de ser seleccionados.

e Matriz de la red.

0 Nodo 1.

0 Nodo j.

0 Retardo. El calculo del retardo se basa en la distancia entre el nodo i
y el nodo j, teniendo en cuenta que la velocidad de la luz en una fibra
es 2x 10° mys.

0 Distancia. La distancia euclidiana entre el nodo i y el nodo j en
cientos de kilometros; basados en que cada 100 km se encuentran
repetidores.

0 Factor de atenuacion. Se encuentra entre 0.2 y 0.5 dB.

A continuacion se encuentran las tablas que describen los datos de entrada de cada

topologia seleccionada.
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MCI.

Alkaedic
Oecan

= 45 Mbps DS-3
== §i2Z Mhps OCI2

Ciudades [Nodo # P?r:f\r;\?)'a P(odtgr:]:;a

Austell 0 3 4.8

Charlton 1 5 7
Dallas 2 6 7,8
Denver 3 2.4 3,8
Greensboro 4 6,4 8,1
Houston 5 7,1 8,5
Independence 6 5,8 7,6
Los Angeles 7 34 5,3
New York 8 6 7,8
Pompano Beach| 9 1,66 2,2

Rialto 10 2 3
Sacramento 11 3,8 5,8
San Francisco 12 3,1 4,9
Seattle 13 9 9,5

W. Springs 14 2 3
Washington 15 1,68 2,3
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Tabla 8-2 MCI - Nodos Destinos

Porcentaje'Origen Destinos
20% 0 7 8 15
30% 2 3 6 10
40% 3 0 4 11
6 1 10 13
50% 13 5 6 9
4 0 3 7
60% 5 0 1 3
9 1 2 4
12 5 6 10
70% 7 3 6 8
15 0 8 13
8 0 2 5 6 14
80% 11 1 3 10 12 15
14 3 4 7
15 1 4 7 11 12
90% 1 0 5 8 10 14
HEEEREEEEE

Tabla 8-3 MCI — Matriz de la red

Nodo_i | Nodo_j | Retardo (ms) | Distancia* Ate?éjg;; ion Dl(slt<ar2;:|a Tipo
0 2 5,6725 11,35 0,3 1134,5 |OC-12
0 4 2,4025 4,81 0,5 480,5 DS-3
0 8 5,9000 11,30 0,3 1180 | OC-12
0 9 4,5070 9,01 0,5 901.,4 DS-3
0 10 14,7600 29,52 0,3 2952 OC-12
1 8 1,7625 3,53 0,5 352,5 DS-3
2 0 5,6725 11,35 0,3 1134,5 |OC-12
2 5 1,7635 3,53 0,5 352,7 DS-3
2 6 3,6350 7,27 0,5 727 DS-3
2 10 9,2750 18,55 0,3 1855 OC-12
2 14 6,2900 12,58 0,3 1258 OC-12
3 6 4,4255 8,85 0,5 885,1 DS-3
3 8 12,8585 25,72 0,3 2571,7 | OC-12
3 12 7,4300 14,36 0,3 1486 | OC-12
3 13 7,9585 15,92 0,5 1591,7 | DS-3
3 14 7,2235 14,45 0,3 1444,7 | OC-12
4 0 2,4025 4,81 0,5 480,5 DS-3
4 15 1,9530 3,91 0,5 390,6 DS-3
5 2 1,7635 3,53 0,5 352,7 DS-3
5 9 7,5565 15,11 0,5 1511,3 | DS-3
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6 2 3,6350 7,27 0,5 727 DS-3
6 3 4,4255 8,85 0,5 8851 | DS-3
6 14 3,1785 6,36 0,5 635,7 | DS-3
7 10 0,4440 0,89 0,3 88,8 |OC-12
7 12 2,7800 5,56 0,5 556 DS-3
8 0 5,9000 11,80 0,3 1180 |OC-12
8 1 1,7625 3,53 0,5 3525 | DS-3
8 3 12,8585 25,72 03 2571,7 |0C-12
8 14 4,6890 9,38 0,3 9378 |oC-12
9 0 4,5070 9,01 0,5 9014 | DS-3
9 5 7,5565 15,11 0,5 15113 | DS-3
10 0 14,7600 29,52 0,3 2952 |0C-12
10 2 9,2750 18,55 0,3 1855 | 0OC-12
10 7 0,4440 0,89 03 88,8 |oOC-12
10 12 3,0410 6,08 0,3 6082 |oOC-12
11 12 0,6035 121 0,5 120,7 | DS-3
12 3 7,4300 14,86 0,3 1486 | 0OC-12
12 7 2,7800 5,56 0,5 556 DS-3
12 10 3,0410 6,08 0,3 6082 |oOC-12
12 11 0,6035 121 0,5 120,7 | DS-3
12 13 5,4625 10,93 0,3 1092,5 |ocC-12
13 3 7,9585 15,92 0,5 1591,7 | DS-3
13 12 5,4625 10,93 0,3 1092,5 |ocC-12
14 3 7,2235 14,45 0,3 1444,7 |0C-12
14 6 3,1785 6,36 0,5 6357 | DS-3
14 8 4,6890 9,38 0,3 9378 |0C-12
15 4 1,9530 3,91 0,5 390,6 | DS-3
14 2 6,2900 12,58 0,3 1258 |0C-12
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National Science Foundation.

Figura 8-2 Topologia NSF — 1991

Boulder, & Princeton,
Palo Alto, co NJ
CA

Salt Lake City, Lincoln, B dltege Pk,
ut |
NE L

San Diego, "=
CA

Atlanta,
GA

Tabla 8-4 NSF - Nodos Topologia - Potencia del Laser

Ciudades [Nodo # P?r;ec\;:)l 5 P(Odt ;r:g;a
Ann Arbor 0 2.4 3,8
Atlanta 1 6,4 8,1
Boulder 2 7,1 8,5
Champaign 3 5,8 7,6
College Pk 4 3,4 5,3
Houston 5 6 7,8
Ithaca 6 1,66 2,2

Lincoln 7 2 3

Palo Alto 8 3,8 5,8
Pittsburg 9 3,1 4.9
Princeton 10 5,8 7,6
Salt Lake City| 11 34 53
San Diego 12 6 7,8
Seattle 13 1,66 2,2

Tabla 8-5 NSF - Nodos Destinos

Porcentaje'Origen Destinos
20% 0 5 8 9
30% 5 6 | 11 | 12

40%

3
4 10 | 11 | 13
8 2 7 11
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50% 11 0 2 3 5
12 6 9 10
60% 6 7 8 10 | 12
9 0 3 6 13
70% 10 5 8 9 11 12
13 0 2 5 6 11
2 1 6 8 13
80% 4 0 1 2 9
5 4 9 10
7 0 2 4 8 10
90% 8 3 6 7 12 | 13
10 1 3 11
Tabla 8-6 NSF — Matriz de la Red
Nodo_iNodo_j|Retardo (ms)| Distancia* Ate?;g)c 1on Distancia(Km)
0 6 2,8905 5,78 0,2 578,1
0 10 3,8425 7,69 0,2 768,5
0 11 11,458 22,92 0,2 2291,6
1 5 5,56 11,12 0,4 1112
1 9 4,0865 8,17 0,4 8173
2 5 7,128 14,26 0,3 1425.6
2 7 3,573 7,15 0,3 714,6
2 11 2,7525 5,51 0,3 550,5
3 7 3,525 7,05 0,4 705
3 9 3,402 6,80 0,4 680,4
3 13 13,8145 27,63 0,4 2762,9
4 5 9,8545 19,71 0,2 1970,9
4 6 1,7375 3,48 0,2 347,5
4 10 0,9195 1,84 0,2 183,9
5 1 5,56 11,12 0,4 1112
5 2 7,128 14,26 0,4 1425.6
5 4 9,8545 19,71 0,4 1970,9
5 12 10,247 20,49 0,4 2049.4
6 0 2,8905 5,78 0,3 578,1
6 4 1,7375 3,48 0,3 3475
6 9 1,781 3,56 0,3 356,2
7 2 3,573 7,15 0,4 714,6
7 3 3,525 7,05 0,4 705
8 11 4,599 9,20 0,2 919,8
8 12 3,3 6,60 0,2 660
8 13 5,7035 11,41 0,2 1140,7
9 1 4,0865 8,17 0,4 817,3
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Sprint

9 3 3,402 6,30 0,4 680,4
9 6 1,781 3,56 0,4 356,2
9 10 2,158 432 0,4 4316
10 0 3,8425 7,69 0,3 768.5
10 4 0,9195 1,84 0,3 183,9
10 9 2,158 4,32 0,3 431,6
11 0 11,458 22,92 0,4 2291,6
11 2 2,7525 5,51 0,4 550,5
11 8 4,599 9,20 0,4 919,8
12 5 10,247 20,49 0,4 2049,4
12 8 33 6,60 0,4 660

12 | 13 8,4785 16,96 0,2 1695,7
13 3 13,8145 27,63 0,2 2762,9
13 8 5,7035 11,41 0,2 1140,7
13| 12 8,4785 16,96 0,2 1695,7

Figura 8-3 Topologia Sprint — 2001

Seattle

““Pennsauken
RelayDc

@ Internet Transport Node
A Intemnet Center

= Sprint.

Tabla 8-7 Sprint — Nodos Topologias Potencia de Laser

Ciudades [Nodo # P(()rtr(]a\r/]\?)la P(odtgrr]]g;a
Anaheim 0 1,56 1,9
Atlanta 1 2.5 4
Cheyenne 2 4.8 6,8
Chicago 3 3 4,8
Fort Worth 4 8 9
Kansas City 5 1,6 2
New York 6 6,7 8,3
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Orlando 7 34 5,3

Pennsauken 8 6 7,8
Raleigh 9 9,1 9,6
Relay 10 8 9

Roachdale 11 5,7 7,6
San José 12 3,2 5,1

Seattle 13 10 10
Springfield 14 2 3
Stockton 15 1,1 0,4

Tacoma 16 4.6 6,6

Tabla 8-8 Sprint — Nodos Destinos

Porcentaje| Origen Destinos
20% 0 1 11 16
30% 1 0 2 7
40% 5 1 7 15
10 6 7 12
50% 7 2 4 6
11 1 2 4
60% 6 5 8 13
15 1 5 6 11 16
6 9 12 16
70% 8 0 5 9 15
13 1 7 11 14
7 1 2 6 8
80% 14 8 10 10 15
15 2 4 6 9
1 4 7 10 12
90% 5 0 8 9 13
10 1 8 12 14

Tabla 8-9 Sprint — Matriz de la Red

Nodo_i [Nodo_j|Retardo (ms) Distancia*AteEl dug)c = D?lt(ar:‘):'a
0 4 9,4710 18,94 0,30  [1894,2000
0 12 2,4175 4,84 0,30 483,5000
1 3 4,6250 9,25 0,30 925,0000
1 4 5,9130 11,83 0,30  |1182,6000
1 6 5,9550 11,91 0,30  |1191,0000
1 7 3,1930 6,39 0,30 638,6000
1 9 2,7830 5,57 0,30 556,6000
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2 3 6,9980 14,00 0,30  [1399,6000
2 16 7,5725 15,15 0,30  [1514,5000
3 1 4,6250 9,25 0,30  |925,0000
3 2 6,9980 14,00 0,30  [1399,6000
3 4 6,4585 12,92 0,30  [1291,7000
3 5 3,0455 6,49 0,30  |649,1000
3 6 5,6280 11,26 0,30  [1125,6000
3 11 1,9880 3,98 0,30  |397,6000
3 12 14,4435 28,89 0,30  [2888,7000
3 13 13,6160 27,23 0,30  [2723,2000
3 14 6,0655 12,13 0,30  [1213,1000
3 15 13,9960 27,99 0,30  [2799,2000
4 0 9,4710 18,94 0,30  [1894,2000
4 3 6,4585 12,92 0,30  [1291,7000
4 5 3,6820 7,36 0,30 |736,4000
4 7 7,7775 15,56 0,30  [1555,5000
4 8 10,0350 20,07 0,30  [2007,0000
5 3 3,0455 6,49 0,30  |649,1000
5 4 3,6820 7,36 0,30  |736,4000
5 8 8,0465 16,09 0,30  [1609,3000
5 12 11,6300 23,26 0,30  [2326,0000
5 13 11,8000 23,60 0,30  [2360,0000
5 15 11,2435 22,49 0,30  [2248,7000
6 1 5,9550 11,91 0,30  [1191,0000
6 3 5,6280 11,26 0,30  [1125,6000
6 8 1,5030 3,01 0,30  |300,6000
6 10 2,3135 4,63 0,30  |462,7000
6 14 0,9010 1,80 0,30  |180,2000
7 1 3,1930 6,39 0,30 |638,6000
7 4 7,7775 15,56 0,30  [1555,5000
8 4 10,0350 20,07 0,30  [2007,0000
8 5 8,0465 16,09 0,30  [1609,3000
8 6 1,5030 3,01 0,30  |300,6000
8 10 0,9170 1,83 0,30 |183,4000
8 11 3,7475 7,50 0,30  |749,5000
8 15 19,6480 39,30 0,30  [3929,6000
9 1 2,7830 5,57 0,30  |556,6000
9 10 1,1205 2,24 0,30 |224,1000
10 6 2,3135 4,63 0,30  |462,7000
10 8 0,9170 1,83 0,30 | 183,4000
10 9 1,1205 2,24 0,30  |224,1000
10 12 18,9680 37,94 0,30  [3793,6000
11 3 1,9880 3,98 0,30 [397,6000
11 8 3,7475 7,50 0,30  |749,5000
12 0 2,4175 4,84 0,30 |483,5000
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12 3 14,4435 28,89 0,30  [2888,7000
12 5 11,6300 23,26 0,30  [2326,0000
12 10 18,9680 37,94 0,30  |3793,6000
12 15 0,4180 0,84 0,30 83,6000

12 16 5,5075 11,02 0,30  |1101,5000
13 3 13,6160 27,23 0,30  [2723,2000
13 5 11,8000 23,60 0,30  [2360,0000
13 16 0,1950 0,39 0,30 39,0000

14 3 6,0655 12,13 0,30  |1213,1000
14 6 0,9010 1,80 0,30 180,2000
15 3 13,9960 27,99 0,30 [2799,2000
15 5 11,2435 22,49 0,30  [2248,7000
15 8 19,6480 39,30 0,30  13929,6000
15 12 0,4180 0,84 0,30 83,6000

16 2 7,5725 15,15 0,30  |1514,5000
16 12 5,5075 11,02 0,30  |1101,5000
16 13 0,1950 0,39 0,30 39,0000

8.1.5 Recursos y Materiales Disponibles

El experimento se desarroll6 sobre un computador con las siguientes caracteristicas:

e Procesador Pentium 4 de 2.8GHz
e Memoria RAM de 512 MB
e Disco Duro de 80 GB

El software utilizado para la creacion y ejecucion de los algoritmos fueron:

e Windows XP.
e J2SE SDK 1.5.0.
e JCreator 3.0

Los algoritmos utilizados para la generacion de resultados y su correspondiente
comparacion fueron:

e SPEA2.
e FSPEA2 (Propuesto).

Otros materiales utilizados fueron los documentos desarrollados por las
investigaciones previas en esta misma rama dirigidas o producidas por el Ing. Yesid

Donoso Meisel.
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8.2 COMPARACION DE RESULTADOS

Se realizé una comparacion de las medias y la desviacion estandar de las métricas
evaluadas sobre cada uno de los frentes Paretos experimentales de cada algoritmo.
Comparando directamente los resultados de cada algoritmo con el mismo nimero de

iteraciones. Las métricas a evaluar y comparar se muestran a continuacion.

8.2.1 Diferencia normalizada de las medias de los valores extremos
(DNME)

Para obtener el DNME, se calcula por cada PFynown €l valor minimo encontrado para
cada una de las funciones, posteriormente se calcula la media y desviacion estandar
de estos valores por cada PFynown obtenidos con el mismo algoritmo, numero de
iteraciones y cantidad de nodos destinos. Después de tener estas medias y
desviaciones estandares, se calculan las diferencias normalizadas entre estos valores
para cada numero de iteraciones. A continuaciéon se muestran y analizan los

resultados obtenidos para cada una de las topologias seleccionadas.

e MCI.
Tabla 8-10 DNME — Grafo Topologia MCI
. (FSPEA2 - SPEA2)/FSPEA2
Destinos
FO F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10

20% | 0,442750,40970 | 0,90287 | 0,40322 | 0,40819 | 0,44275 | 0,43318 | 0,65391 | 0,45046 | 0,48932 | 0,03415
30% |0,21136(0,19119|0,86867 | 0,40045 | 0,35841 | 0,21136|0,20141 | 0,41191 | 0,78394 | 0,71573 | 0,06511
40% | 0,245450,25151 | 0,90586 | 0,42563 | 0,40975 | 0,24545 | 0,26292 | 0,59520 | 0,74259 | 0,69107 | 0,01515
50% | 0,37966 | 0,38117|0,93700 | 0,38486 | 0,40010 | 0,37966 | 0,40134 | 0,58731 | 0,40283 | 0,44884 | 0,09287
60% |0,43598 |0,41244|0,94123|0,41051 | 0,41848 | 0,43599 | 0,42986 | 0,62873 | 0,43796 | 0,50818 | 0,02849
70% |0,46228|0,40526 | 0,93691 | 0,43780 | 0,38450 | 0,46228 | 0,44907 | 0,73715|0,45752 | 0,45585 | 0,06592
80% |0,49653|0,43163 | 0,94479 | 0,38296 | 0,34418 | 0,49653 | 0,45938 | 0,73236 | 0,38720 | 0,38397 | 0,04725
90% |0,39937 |0,34933|0,93783 | 0,31203 | 0,30601 | 0,39937 | 0,39377 | 0,63128 | 0,32203 | 0,33802 | 0,04038

Como se puede apreciar en la Tabla 8 — 10, al comparar los valores extremos del

algoritmo FSPEA2 son superiores a los arrojados por el algoritmo original (SPEA?2).
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Aunque en la mayoria de las funciones de optimizacion la diferencia no supera el
40% en promedio, se encuentra una gran diferencia en los valores arrojados por F2, la

cual corresponde a la optimizacion del retardo.

Por otro lado, al analizar los valores minimos, en lugar de los promedios, se encuentra
que a medida que aumenta la cantidad de nodos destinos de los flujos multicast, asi

mismo aumenta la diferencia entre los valores que arrojan los diferentes algoritmos.

e NSF
Tabla 8-11 DNME - Grafo Topologia NSF
. (FSPEA2 - SPEA2)/FSPEA2
Destinos
FO F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10
20% | 0,15517 | 0,16835 | 0,86074 | 0,36463 | 0,30045 | 0,15517 | 0,17406 | 0,30986 | 0,78048 | 0,65599 | 0,12752
30% | 0,26856 | 0,27523 | 0,88969 | 0,39058 | 0,35756 | 0,26856 | 0,29386 | 0,43747 | 0,66268 | 0,57350 | 0,14680
40% 1 0,21990 | 0,23824 | 0,91278 | 0,36356 | 0,35857 | 0,21991 | 0,25207 | 0,57225 | 0,65492 | 0,63120 | 0,16062
50% | 0,32598|0,31706 | 0,90983 | 0,45581 | 0,41355 | 0,32599 | 0,33988 | 0,60994 | 0,64586 | 0,57078 | 0,19616
60% | 0,30693 | 0,28624 | 0,92004 | 0,38727 | 0,34551 | 0,30694 | 0,30646 | 0,60319 | 0,56568 | 0,54055 | 0,17240
70% | 0,32603 | 0,33524 | 0,93076 | 0,38798 | 0,34050 | 0,32603 | 0,35310 | 0,60873 | 0,54906 | 0,48134 | 0,09611
80% | 0,39863 | 0,36218 | 0,91502 | 0,30271 | 0,27679 | 0,39864 | 0,38869 | 0,71597 | 0,31742 | 0,30206 | 0,18474
90% | 0,21783 | 0,18877 | 0,90981 | 0,25645 | 0,22177 | 0,21921 | 0,19529 | 0,61218 | 0,41419 | 0,41790 | 0,07262

De manera general, se puede observar, que los valores extremos generados por el
algoritmo FSPEA2 son superiores a los generados por el SPEA2, manteniendo los

niveles de diferencia en la funcion F2 presentados en la topologia MCI.

Adicionalmente, al comparar los resultados con los obtenidos en la topologia MCI, se
observa que las diferencias entre los valores de la topologia MCI son superiores a los

obtenidos en la topologia NSF.
e Sprint

En la Tabla 8 — 12, se observa que los valores extremos obtenidos a través del

algoritmo FSPEA?2 son superiores al SPEA2, manteniéndose la diferencia marcada en
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F2, exceptuando los valores extremos obtenidos en esta funcion, la diferencia
promedio entre las soluciones arrojadas por los algoritmos es del 37%.
Tabla 8-12 DNME - Grafo Topologia Sprint
) (FSPEA2 - SPEA2)/FSPEA2
Destinos
FO F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10
20% | 0,46157 | 0,39282 | 0,88979 | 0,55496 | 0,45076 | 0,46157 | 0,40793 | 0,46481 | 0,83514 | 0,67414 | 0,16632
30% | 0,18981 | 0,21768 [ 0,91961 | 0,36174 | 0,31340 | 0,18981 | 0,22807 | 0,52547 | 0,70997 | 0,61578 | 0,24864
40% | 0,20262 | 0,14651 | 0,89820 | 0,36201 | 0,28986 | 0,20262 | 0,16000 | 0,60198 | 0,60544 | 0,57249 | 0,11802
50% | 0,21411 |0,19235 | 0,91458 | 0,36569 | 0,31490 | 0,21411 | 0,20552 | 0,44982 | 0,62145 | 0,60476 | 0,12952
60% | 0,37301 | 0,37363 | 0,92632 | 0,42495 | 0,37346 | 0,37301 | 0,39497 | 0,71470 | 0,54218 | 0,47342 | 0,17015
70% | 0,26879 | 0,23854 | 0,91720 | 0,35891 | 0,27937 | 0,26879 | 0,26176 | 0,69183 | 0,52333 | 0,43140 | 0,12445
80% | 0,26827 | 0,25479 | 0,91152 | 0,29878 | 0,24915 | 0,26826 | 0,27047 | 0,61875 | 0,40500 | 0,36579 | 0,12590
90% | 0,36523 | 0,32636 | 0,92572 | 0,35683 | 0,25920 | 0,36523 | 0,34676 | 0,74737 | 0,40859 | 0,29809 | 0,11524

8.2.2 Generacion de vectores no dominados (GVND)

GVND es un indicador de la cantidad de elementos no dominados generados por un

algoritmo; en otras palabras GVND =|Pthe|.

resultados obtenidos en las diferentes ejecuciones de los algoritmos.

Tabla 8-13 GVND - Cantidad Nodos destinos: 20%

, FSPEA?2 SPEA?2
Uzl Promedio | Desv. Estandar | Promedio | Desv. Estandar
MCI 3,80 3,1145 2,80 1,0954
NSF 17,00 8,6023 40,40 3,8471
Sprint 22,40 5,6391 42,20 6,0581

A continuacidén se muestran los

En la Tabla 8-13 se muestran los resultados obtenidos cuando la cantidad de nodos

destinos corresponde al 20% de la cantidad de nodos de los grafos. Para el caso de la

topologia MCI, el algoritmo FSPEA2 obtuvo un Frente de Pareto levemente superior

al SPEA2; sin embargo, la desviacion estandar del FSPEA2 es superior al SPEA2, lo

cual indica que el frente de Pareto generado tiene a ser mas variable. En la topologia

NSF el SPEA2 presenta un Frente de Pareto muy superior al FSPEA2; la desviacion

estandar de arrojada por ambos algoritmos muestra que los valores del FSPEA2 son

mas variables que los obtenidos a través del SPEA2. Por ultimo, en la topologia
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Sprint se obtienen valores muy similares a los obtenidos en la topologia NSF; sin

embargo, la desviacion estandar de los algoritmos muestra que los resultados son un

poco mas variables para el SPEA2.

Tabla 8-14 GVND - Cantidad Nodos destinos: 30%

. FSPEA?2 SPEA?2
UtzelEgE Promedio | Desv. Estandar | Promedio | Desv. Estandar
MCI 16,80 7,7910 30,80 9,0388
NSF 20,80 5,2631 39,40 1,1402
Sprint 26,20 3,1145 35,60 6,0249

Cuando la cantidad de nodos destinos de las diferentes topologias corresponde al
30%, los dos algoritmos presentan un comportamiento levemente estable, donde el
SPEA2, para todos los casos, arroj6 un Frente de Pareto aproximadamente 40%
superior al obtenido con el FSPEA2. Por otro lado, la diferencia entre la desviacion
estandar no supera, en promedio, el 1%; donde el comportamiento mas estable se
presenta en las topologias NSF y Sprint, para el caso del SPEA2 y FSPEA2

respectivamente.

Los valores desplegados en la Tabla 8 — 14 con los de la Tabla 8 — 15, los algoritmos
presentaron un comportamiento estable, con respecto a todas las topologias. La
excepcion fue para el algoritmo SPEA2, en la que la cantidad de elementos no
dominados disminuyé en un 40% con respecto a los anteriores; sin embargo, la

desviacion estandar muestra que este valor es variable.

Tabla 8-15 GVND - Cantidad Nodos destinos: 40%

, FSPEA?2 SPEA?2
JeREuls Promedio | Desv. Estandar | Promedio | Desv. Estandar
MCI 15,60 6,5038 19,80 10,3537
NSF 20,00 4,7434 39,80 6,9426
Sprint 23,60 5,0299 44,20 5,5408

En la Tabla 8 — 16 se muestran la cantidad de individuos no dominados obtenidos con

ambos algoritmos en todas las topologias, siendo evidente que los valores se
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mantienen estables, al igual que mantienen su nivel de variacion, debido a que la
desviacion estandar también se muestra estabilizada. Sin embargo, observando la
topologia MCI, el algoritmo FSPEA2 arrojo un Frente de Pareto 31% superior al

SPEA2; evidenciando poca variacion de los datos, debido a los valores de las

desviaciones estandar, las que a su vez son aproximadamente equivalentes.

Tabla 8-16 GVND - Cantidad Nodos destinos: 50%

Topologia _FSPEA2 i : SPEA?2 :
Promedio | Desv. Estandar | Promedio | Desv. Estandar

MCI 13,80 2,5884 9,00 2,5495

NSF 17,00 5,1478 40,60 3,0496

Sprint 19,60 42778 44,20 5,7619

Para una cantidad de nodos destinos correspondiente al 60%, en la topologia MCI el
FSPEA2 permite obtener un Frente de Pareto superior al SPEA2, donde esta
diferencia alcanza, en promedio, un 68%; y la variacion de estos valores es
relativamente estable y equivalente. Por otro lado, en las topologias restantes, el
SPEA2 obtiene valores superiores al FSPEA2, continuando con la tendencia mostrada

anteriormente, sin embargo, la desviacion estandar muestra la gran variaciéon que

estos valores pueden tener; mientras que el FSPEA2 muestra un comportamiento mas

estable.
Tabla 8-17 GVND - Cantidad Nodos destinos: 60%
Topologia . FSPEA2 _ SPEA?2
Promedio | Desv. Estandar | Promedio | Desv. Estandar
MCI 18,80 3,1145 6,00 3,0822
NSF 20,00 4,1833 28,60 15,5820
Sprint 23,80 7,2250 33,80 13,3304

En la Tabla 8 — 18 se muestran los resultados cuando 70% de los nodos de los grafos
son destinos de flujos de datos en transmision Multicast; en ella, se muestra un
comportamiento estable en las topologias NSF y Sprint, mostrando una variaciéon mas

estable en el SPEA2. En la topologia MCI, el FSPEA2 obtuvo un Frente de Pareto
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levemente superior al SPEA2, aunque la variacion de este Gltimo es inferior a la del

FSPEA2.
Tabla 8-18 GVND - Cantidad Nodos destinos: 70%
= FSPEA2 SPEA2

Topologia - - - -
polog Promedio | Desv. Estandar | Promedio | Desv. Estandar
MCI 12,20 6,3008 10,80 1,0954
NSF 19,80 5,0695 23,40 5,5946
Sprint 19,40 6,7676 45,60 6,9857

En la Tabla 8 — 19, se muestra que los Frente de Pareto generados por ambos
algoritmos ha disminuido, aunque el nivel de variacion en el FSPEA2 es inferior al
mostrado en el SPEA2, adicionalmente, este ultimo muestra una alta variacién en la
topologia de Sprint. Por otro lado, para MCI, FSPEA2 obtuvo valores un 55%
superiores que el SPEA2, donde éste ultimo presenta un menor nivel de variacion.
Sin embargo, en las dos topologias restantes, SPEA2 obtuvo valores superiores, con

respecto a la cantidad de individuos no dominados, aunque la variacién que estos

valores presentan es mas estable en el FSPEA2

Tabla 8-19 GVND - Cantidad Nodos destinos: 80%

Topologia _FSPEA2 i : SPEA2 :
Promedio | Desv. Estandar | Promedio | Desv. Estandar

MCI 9,40 4,4497 4,20 2,4900

NSF 16,20 4,0249 22,00 7,3485

Sprint 22,60 4,3359 39,80 13,0652

Finalmente, cuando la cantidad de nodos destinos corresponde al 90% de los nodos
de los grafos correspondientes a las topologias seleccionadas, se observa que el
algoritmo SPEA?2 presenta la menor variacion (topologia MCI) y a su vez la mas alta
en la topologia NSF; sin embargo, con el algoritmo en mencidn, se obtienen mas

miembros del Frente de Pareto en las topologias NSF y Sprint.
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Tabla 8-20 GVND - Cantidad Nodos destinos: 90%

Topologia . FSPEA2 : _ SPEA2 :
Promedio | Desv. Estandar | Promedio | Desv. Estandar
MCI 10,00 3,3912 6,80 1,7889
NSF 19,00 3,3912 38,40 13,0307
Sprint 22,80 10,6395 44,20 9,1761

8.2.3 Distancia Generacionales (DG)

En la Tabla 8 — 21, se observa la distancia generacional para una cantidad de nodos
destinos del 20%, apreciandose que para las tres topologias el algoritmo SPEA2 se

encuentra mas cerca al Frente de Pareto real que los obtenidos por el algoritmo

FSPEA2, obteniéndose ademds una poca variacion de los datos.

Tabla 8-21 DG — Cantidad Nodos destinos: 20%

Topologia .FSPEA2 " . SPEAZ y
Promedio | Desv. Estandar | Promedio | Desv. Estandar

MCI 4,6260 0,6644 0,7702 0,1001

NSF 5,3667 0,4992 1,4173 0,3527

Sprint 6,1421 0,2445 1,7613 0,1011

Cuando la cantidad de nodos destinos equivale a un 30%, el algoritmo SPEA2 obtuvo

una menor distancia con el Frente de Pareto Real; ademas, el valor de la desviacion

estandar muestra que se mantiene la poca variacion de los datos.

Tabla 8-22 DG — Cantidad Nodos destinos: 30%

Topologia .FSPEAZ : SPEA2
Promedio | Desv. Estandar | Promedio | Desv. Estandar
MCI 5,6616 0,7311 1,7461 0,1345
NSF 5,9822 0,3637 1,9101 0,8457
Sprint 7,9092 0,4697 2,3990 0,1874

En la Tabla 8 — 23, muestra nuevamente que el algoritmo SPEA2 es mds cercano al
Frente de Pareto real, manteniendo los promedios de las desviaciones estandar; sin

embargo es importante anotar, que a medida que se ha ido aumentando la cantidad de

destinos, la distancia ha ido aumentando moderadamente.
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Tabla 8-23 DG — Cantidad Nodos destinos: 40%

Topologia .FSPEAZ : SPEA2
Promedio | Desv. Estandar | Promedio | Desv. Estandar
MCI 6,3220 0,6813 1,8089 0,1298
NSF 7,2519 0,4698 2,4318 0,0915
Sprint 7,4104 0,2508 2,7888 0,3031

En las Tablas 8 — 24, 8 — 25 y 8 — 26, las cuales corresponden a un porcentaje de
nodos destinos de 50%, 60% y 70% respectivamente; se observa que el FSPEA2 esta
mas alejado del Frente de Pareto Real, frente a los resultados arrojado por el
algoritmo SPEAZ2; siguiendo la tendencia de aumentar moderadamente la distancia

entre los datos obtenidos y el Frente de Pareto Real a medida que aumenta la cantidad

de destinos.

Tabla 8-24 DG — Cantidad Nodos destinos: 50%

Topologia : FSPEA2 : SPEA?2
Promedio | Desv. Estandar | Promedio | Desv. Estandar
MCI 6,5421 0,2919 1,5547 0,1165
NSF 7,1801 0,4941 2,2905 0,1212
Sprint 8,7976 0,4770 2,6995 0,4773
Tabla 8-25 DG - Cantidad Nodos destinos: 60%
Topologia . FSPEA2 _ SPEA2
Promedio | Desv. Estandar | Promedio | Desv. Estandar
MCI 7,4392 0,4491 1,9169 0,1239
NSF 7,7243 0,3077 2,5746 0,0758
Sprint 9,2079 0,2815 2,7463 0,1750
Tabla 8-26 DG - Cantidad Nodos destinos: 70%
Topologia FSPEA2 SPEA2
Promedio | Desv. Estandar | Promedio | Desv. Estandar
MCI 6,9336 0,1451 1,8275 0,0840
NSF 7,8755 0,5016 2,4516 0,1584
Sprint 8,5020 0,8323 3,1354 0,1882

Cuando la cantidad de nodos destinos corresponde al 80% y 90% de la totalidad de

los nodos de las topologias seleccionadas, el resultado obtenido una menor distancia
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entre los datos arrojados por el algoritmo SPEA2, frente a los arrojados por el

FSPEA2.
Tabla 8-27 DG - Cantidad Nodos destinos: 80%
Topologia : FSPEA2 : SPEA2
Promedio | Desv. Estandar | Promedio | Desv. Estandar
MCI 7,6020 0,3745 2,1072 0,1410
NSF 8,1044 0,7477 3,0034 0,1088
Sprint 8,7876 0,5391 3,5372 0,2624
Tabla 8-28 DG - Cantidad Nodos destinos: 90%
Topologia : FSPEA2 : SPEA2
Promedio | Desv. Estandar | Promedio | Desv. Estandar
MCI 7,3736 0,2821 2,2567 0,0660
NSF 8,2653 0,7983 3,1317 0,0584
Sprint 9,4545 0,3373 3,2346 0,1243

En las tablas 8 — 29, 8 — 30 y 8 — 31 se presenta la distancia generacional entre los
resultados obtenidos por el algoritmo FSPEA2 y el SPEA2, tomando éste ultimo
como el PFyg . En las tres topologias estudiadas, la distancia promedio entre las
soluciones aumenta a medida que se incrementan la cantidad de nodos destinos; sin

embargo, las desviaciones estandar se mantienen mas estables.

Tabla 8-29 DG — Topologia MCI PF,,,, SPEA2

. . Desv.
Destinos | Promedio Estandar
20% 10,5900 1,5550
30% 12,7490 2,2879
40% 16,7437 3,0154
50% 18,5933 0,8467
60% 22,7116 2,7307
70% 20,0972 1,5648
80% 21,1964 1,7292
90% 20,4959 1,6805
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Tabla 8-30 DG - Topologia NSF PF,,,, SPEA2
Desv.
Estandar
20% 10,6033 1,0105
30% 12,3331 1,7370
40% 18,9641 1,9418
50% 19,0704 1,0357
60% 21,7082 1,4824
70% 24,6032 2,7265
80% 19,0175 1,6406
90% 23,7957 2,1398

Destinos | Promedio

Tabla 8-31 DG - Topologia NSF PF,,,, SPEA2
Desv.
Estandar
20% 11,9626 1,1552
30% 20,6629 2,0654
40% 18,9429 2,6230
50% 25,4522 3,2736
60% 25,2354 2,4759
70% 25,5237 1,8930
80% 24,5149 1,8572
90% 249161 0,5494

Destinos | Promedio

8.2.4 Spacing (S)

En la Tabla 8 — 32 se aprecian los resultados obtenidos por los algoritmos cuando la
cantidad de nodos destinos corresponde al 20% de los nodos de la topologia; en este
caso, el algoritmo SPEA2 muestra estar distribuido mas uniformemente, con una
desviacion estandar inferior para todas las topologias. Esta tendencia también es
apreciable en las tablas 8 — 33, 8 — 34 y 8 — 35; las cuales despliegan los resultados
obtenidos para una cantidad de destinos igual a 30%, 40% y 50% del total de nodos

de cada una de las topologias seleccionadas.
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Tabla 8-32 Spacing — Cantidad Nodos destinos: 20%

Topologia : FSPEA2 : SPEA2
Promedio | Desv. Estandar | Promedio | Desv. Estandar
MCI 3,6677 1,0721 0,7741 0,1006
NSF 3,7561 0,7787 1,4120 0,3944
Sprint 4,6015 0,6216 1,3709 0,1998
Tabla 8-33 Spacing — Cantidad Nodos destinos: 30%
Topologia : FSPEA2 : SPEA?2
Promedio | Desv. Estandar | Promedio | Desv. Estandar
MCI 4,1419 1,3358 1,5620 0,1913
NSF 3,9501 1,6408 1,9101 0,8457
Sprint 6,1315 0,4641 1,9883 0,3974
Tabla 8-34 Spacing — Cantidad Nodos destinos: 40%
Topologia FSPEA2 SPEA2
Promedio | Desv. Estandar | Promedio | Desv. Estandar
MCI 5,2050 0,7725 1,5048 0,2838
NSF 5,9792 0,4729 1,7743 0,1443
Sprint 5,5548 0,0697 1,9588 0,2280
Tabla 8-35 Spacing — Cantidad Nodos destinos: 50%
Topologia FSPEA2 SPEA2
Promedio | Desv. Estandar | Promedio | Desv. Estandar
MCI 5,5747 0,5757 1,1797 0,0648
NSF 6,0571 0,9169 1,6841 0,1927
Sprint 7,2356 0,6556 1,8388 0,4022

Cuando la cantidad de nodos destinos corresponde al 60%, el algoritmo SPEA2
muestra una distribucién mas uniforme frente al algoritmo FSPEA2; sin embargo,
hay un leve aumento en la variacion de los datos arrojados en las topologias NSF y

Sprint, mientras que en el FSPEA2 se siguen teniendo los mismos niveles de

variacion de los datos.
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Tabla 8-36 Spacing — Cantidad Nodos destinos: 60%

Topologia _FSPEAZ : SPEA2
Promedio | Desv. Estandar | Promedio | Desv. Estandar
MCI 6,3752 0,8827 1,4947 0,1171
NSF 6,0635 0,9476 2,4653 1,2655
Sprint 7,8668 0,5858 2,7470 1,5236

En las Tablas 8 — 37, 8 — 38 y 8 — 39, se muestran los resultados obtenidos por ambos
algoritmos cuando la cantidad de nodos destinos corresponde al 70%, 80% y 90%
respectivamente; evidenciando la tendencia mostrada en los anteriores resultados,

habiendo leves variaciones en las desviaciones estandar en cada uno de los

algoritmos.
Tabla 8-37 Spacing — Cantidad Nodos destinos: 70%
Topologia : FSPEA?2 : SPEA?2
Promedio | Desv. Estandar | Promedio | Desv. Estandar
MCI 5,9275 0,2204 1,3840 0,3279
NSF 6,8578 0,7062 1,7580 0,4886
Sprint 7,0939 1,2738 2,1445 0,1930
Tabla 8-38 Spacing — Cantidad Nodos destinos: 80%
Topologia : FSPEA?2 : SPEA?2
Promedio | Desv. Estandar | Promedio | Desv. Estandar
MCI 6,1037 0,6332 1,4535 0,1350
NSF 6,9069 1,5144 2,4545 1,2341
Sprint 7,0712 0,8776 2,4425 0,3916
Tabla 8-39 Spacing — Cantidad Nodos destinos: 90%
Topologia : FSPEA?2 : SPEA?2
Promedio | Desv. Estandar | Promedio | Desv. Estandar
MCI 6,3358 0,3950 1,4776 0,1336
NSF 6,9188 1,1000 1,9578 0,2334
Sprint 7,5456 0,8483 2,2911 0,3891
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Es importante resaltar que tanto para el FSPEA2 como para el SPEA2, a medida que
aumenta la cantidad de nodos destinos, disminuye levemente la uniformidad de con la

que se distribuyen los datos obtenidos en cada uno de los algoritmos.

8.2.5 Tiempo Computacional

En forma general, el algoritmo FSPEA2 consumié mucho mas tiempo de ejecucion
que el SPEA2, alcanzando diferencias hasta por 16010.8%; esta evidencia se presenta

en las Tablas 8 —40 ala 8 —47.

Tabla 8-40 Tiempo de Ejecucion (ms) — Cantidad Nodos destinos: 20%

Topologia -FSPEAZ : _ SPEA2 :
Promedio | Desv. Estandar | Promedio | Desv. Estandar

MCI 55.540,80 17.140,70 7.487,80 241,27

NSF 212.922,00 28.933,69 9.053,20 355,03

Sprint 292.440,60 30.561,44 9.806,20 288,50

Tabla 8-41 Tiempo de Ejecucion (ms) — Cantidad Nodos destinos: 30%

Topologia _FSPEA2 : : SPEA2 i
Promedio | Desv. Estandar | Promedio | Desv. Estandar

MCI 202.134,40 80.752,96 12.193,80 608,87

NSF 178.312,60 47.886,01 8.700,00 263,69

Sprint 141.372,00 37.799,03 12.875,00 513,71

Tabla 8-42 Tiempo de Ejecucion (ms) — Cantidad Nodos destinos: 40%

Topologia .FSPEA2 ” - SPEAZ y
Promedio | Desv. Estandar | Promedio | Desv. Estandar

MCI 2.351.409,60 930.071,30 35.434,40 6.531,64

NSF 1.366.103,60 864.307,00 29.465,60 3.423,94

Sprint 1.513.866,00 512.943,88 41.890,60 6.337,58

Tabla 8-43 Tiempo de Ejecucion (ms) — Cantidad Nodos destinos: 50%

Topologia _FSPEAZ : : SPEA2 :
Promedio | Desv. Estandar | Promedio | Desv. Estandar

MCI 1.335.028,20 361.850,24 38.997,00 1.899,93

NSF 1.353.537,60 575.151,26 35.606,40 1.438,37
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| Sprint

| 1.670.271,80 |

695.594,77

| 60.925,00

| 784472 |

Tabla 8-44 Tiempo de Ejecucion (ms) — Cantidad Nodos destinos: 60%

Topologia -FSPEAZ : _ SPEA2 :
Promedio | Desv. Estandar | Promedio | Desv. Estandar

MCI 1.856.849,80 571.379,66 46.534,20 1.175,17

NSF 1.231.812,40 495.667,03 42.868,60 8.167,16

Sprint 1.613.678,00 599.677,30 44.846,80 2.268,30

Tabla 8-45 Tiempo de Ejecucion (ms) — Cantidad Nodos destinos: 70%

Topologia : FSPEA2 : : SPEA2 :
Promedio Desv. Estandar | Promedio | Desv. Estandar
MCI 9.763.003,00 4.799.578,72 82.069,00 9.042,58
NSF 1.706.684,20 420.443,98 43.759,40 2.327,49
Sprint 16.332.765,60 | 8.509.832,28 | 134.553,40 8.821,63

Tabla 8-46 Tiempo de Ejecucion (ms) — Cantidad Nodos destinos: 80%

Topologia : FSPEA2 : SPEA2
Promedio | Desv. Estandar | Promedio | Desv. Estandar
MCI 15.169.456,40 | 6.427.384,43 101.778,20 6.328,49
NSF 13.264.187,80 | 5.150.063,70 92.143,60 2.271,30
Sprint 20.532.325,20 | 5.236.726,05 128.240,80 5.337,24

Tabla 8-47 Tiempo de Ejecucion (ms) — Cantidad Nodos destinos: 90%

Topologia _FSPEAZ : SPEA?2
Promedio Desv. Estandar | Promedio | Desv. Estandar
MCI 7.745.819,00 | 2.775.833,72 96.684,40 4.308,15
NSF 11.851.103,20 1.334.610,23 111.343,80 4.708,76
Sprint 20.212.243,60 | 5.911.571,86 129.793,60 6.649.40

8.2.6 Andlisis de Correlacion

Con el fin de comprender la relacion entre el comportamiento de cada una de las

funciones objetivo, se analiza el coeficiente de correlacion, para lo cual se debe tener

en cuenta que:
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El coeficiente tiene valores adimensionales entre -1 y 1.

El coeficiente tomara un valor de 1 cuando la relacidon entre las variables es
perfecta y directamente proporcional.

El coeficiente tomara un valor de -1 cuando la relacidon entre las variables a
analizar es perfecta e inversamente proporcional.

Para realizar el analisis de correlacion se tomo la topologia MCI con la cantidad de

nodos destinos correspondientes al 20, 50 y 90%; los coeficientes de correlacion

obtenidos se encuentran consignados en las tablas 8 — 45, 8 — 46 y 8 — 47; en las

cuales se observa una estrecha relacion entre varias funciones objetivos; sin embargo

las relaciones que prevalecen sin las siguientes:

Retardo (FO). Esta funcion muestra una relacion directa con dos objetivos.
El primero de ellos es la Cantidad de saltos (F1), con un coeficiente promedio
de 0.8645; el segundo es el Retardo Promedio (F5), donde se evidencia una
relacion perfecta y directa, ya que para todos los casos el coeficiente tomo el

valor de uno (1).

Cantidad de Saltos (F1). Los valores desplegados en las topologias
seleccionadas evidencian que la relacion que existe entre esta funcion y el
Retardo (FO) — Retardo Promedio (F5) es la misma, mostrando un
comportamiento promedio de 0.8645. Adicionalmente, muestra una estrecha
relacion con el objetivo Cantidad de Saltos Promedio (F6), sin llegar a ser una

relacion perfecta.

Maéaximo Retardo (F3). El coeficiente de correlacion que existe entre esta
funcion y la Maxima Variacion del Retardo (F8) es perfecta y directa, debido

a que siempre se obtuvo en coeficiente de 1.

Maxima Cantidad de Saltos (F4). Aunque en la topologia MCI con 20% de
nodos destinos no presenta una relacion perfecta, ésta toma un valor

considerablemente alto (0.98) con respecto al objetivo Maxima Variacion de
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la Cantidad de Saltos (F9); adicionalmente en las topologias siguientes se

muestra una relacion perfecta de 1.
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Tabla 8-48

Coeficientes de Correlacion de Funciones Objetivo — Topologia MCI, destinos 20%

CORRELACION

FO F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10

FO 0,8527 0,1793 0,8632 0,6447 1,0000 0,8087 0,4497 0,8632 0,5775 0,2145
F1 0,1852 0,7320 0,8390 0,8527 0,9669 0,5105 0,7319 0,7877 0,4210
F2 0,1836 0,1454 0,1793 0,1654 0,4029 0,1837 0,1337 0,1158
F3 0,7222 0,8632 0,6957 0,4029 1,0000 0,6856 0,2586
F4 0,6447 0,8051 0,4624 0,7221 0,9890 0,4545
F5 0,8087 0,4498 0,8632 0,5775 0,2146
F6 0,4730 0,6956 0,7569 0,4337
F7 0,4029 0,4435 0,3842
F8 0,6855 0,2584
F9 0,4560
F10
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Tabla 8-49 Coeficientes de Correlacién de Funciones Objetivo — Topologia MCI, destinos 50%

CORRELACION

FO F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10

FO 0,8492 -0,1164 0,5897 0,3788 1,0000 0,7500 -0,0077 0,5898 0,3788 0,0976
F1 -0,1205 0,3935 0,5043 0,8492 0,9022 -0,0167 0,3935 0,5043 0,2266
F2 -0,0456 | -0,0351 | -0,1164 | -0,1220 0,5980 -0,0456 | -0,0351 0,0708
F3 0,4774 0,5897 0,3191 0,0334 1,0000 0,4774 0,0232
F4 0,3787 0,4653 0,0722 0,4774 1,0000 0,2019
F5 0,7499 -0,0077 0,5898 0,3787 0,0976
F6 0,0246 0,3191 0,4653 0,2341
F7 0,0335 0,0722 0,2158
F8 0,4774 0,0232
F9 0,2019
F10
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Tabla 8-50 Coeficientes de Correlacién de Funciones Objetivo — Topologia MCI, destinos 90%

CORRELACION

FO F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10

FO 0,8915 -0,0772 0,4701 0,4533 1,0000 0,7747 0,1651 0,4701 0,4533 0,0035
F1 -0,1145 0,3420 0,5663 0,8915 0,8871 0,1604 0,3420 0,5663 0,0440
F2 -0,0749 | -0,0522 | -0,0773 | -0,0713 0,6209 -0,0749 | -0,0522 0,0269
F3 0,2842 0,4700 0,3618 0,0023 1,0000 0,2842 -0,0811
F4 0,4533 0,5268 0,0334 0,2843 1,0000 0,0376
F5 0,7747 0,1651 0,4701 0,4533 0,0034
F6 0,1637 0,3617 0,5268 0,0352
F7 0,0023 0,0334 0,0557
F8 0,2843 -0,0811
F9 0,0376
F10
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8.2.7 Intervalo de Confianza

Este estimado busca encontrar el intervalo en el que varia un valor de una poblacion,
a partir del promedio, desviacion estandar del mismo. Con el fin de analizar este
estimado, se tomo la topologia MCI, y en las tablas 8 — 51 a 8 — 58 se consignan los
intervalos de los promedios de cada una de las funciones objetivo, tanto para SPEA2
y FSPEA2, con una confianza del 95%; evidenciando los porcentajes de diferencia

desplegados en las Diferencias Normalizadas entre los algoritmos (Tabla 8 — 10).

Tabla 8-51 Intervalos de Confianza — Topologia MCI, destinos 20%

Funciones Intervalo FSPEA?2 Intervalo SPEA2
FO 70,0849 79,5485 38,9874 44,3962
F1 13,4229 15,1322 7,9697 8,8863
F2 114,6866 210,1460 14,9758 16,5762
F3 39,0440 44,0060 23,0144 26,5482
F4 6,7822 7,7158 3,9853 4,5947
F5 23,3618 26,5163 12,9960 14,7987
F6 4,1022 4,6978 2,3112 2,6768
F7 20,3387 25,2450 7,4879 8,2881
F8 34,6890 39,6507 18,6596 22,1930
F9 4,8682 5,7685 2,3822 3,0498
F10 5,3528 5,4908 5,1879 5,2853

Tabla 8-52 Intervalos de Confianza — Topologia MCI, destinos 30%

Funciones Intervalo FSPEA2 Intervalo SPEA2
FO 149,1345 166,9700 117,2202 132,0732
F1 25,1226 27,9876 20,3326 22,6234
F2 153,6308 307,9692 28,4013 32,2227
F3 45,8938 49,9289 27,4867 29,9637
F4 7,5177 8,2619 4,8467 5,2773
F5 29,8270 33,3942 23,4441 26,4147
F6 4,6031 5,2091 3,6712 4,1648
F7 23,1389 28,4039 14,2007 16,1113
F8 31,6232 36,8945 6,2708 8,5329
F9 4,9387 5,9103 1,2944 1,7896

F10 4,8736 5,0771 4,5331 4,7698
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Tabla 8-53 Intervalos de Confianza — Topologia MCI, destinos 40%

Funciones Intervalo FSPEA2 Intervalo SPEA2
FO 184,4771 199,7725 131,0486 158,8885
F1 32,9536 35,6750 23,5975 27,7705
F2 223,0470 460,2836 29,4839 34,8481
F3 47,6634 51,7241 26,4789 30,6059
F4 8,4937 9,3022 4,8953 5,6087
F5 30,7461 33,2955 21,8413 26,4813
F6 5,0643 5,5235 3,5554 4,2486
F7 47,5338 58,9479 19,8153 23,2887
F8 32,3365 37,5094 7,6337 10,3450
F9 5,4922 6,4589 1,6271 2,0649

F10 5,2277 5,3261 5,1888 5,2051

Tabla 8-54 Intervalos de Confianza — Topologia MCI, destinos 50%

Funciones Intervalo FSPEA2 Intervalo SPEA2
FO 236,3460 251,8866 148,0806 154,7890
F1 41,7331 44,3649 26,0866 27,1934
F2 291,5211 562,3891 26,1109 27,6851
F3 51,9116 55,7892 32,0223 34,2288
F4 8,9023 9,5140 5,3363 5,7117
F5 29,5433 31,4861 18,5100 19,3486
F6 4,7713 5,1308 2,8968 3,0312
F7 39,1436 46,7421 17,2005 18,2435
F8 49,5092 53,3869 29,6205 31,8264
F9 7,9023 8,5140 4,3363 4,7117

F10 5,3959 5,5487 4,8892 5,0390

Tabla 8-55 Intervalos de Confianza — Topologia MCI, destinos 60%

Funciones Intervalo FSPEA2 Intervalo SPEA2
FO 313,7877 339,1871 173,6390 194,6488
F1 56,8122 61,0653 33,2914 35,9686
F2 368,0914 764,4637 31,9874 34,5766
F3 54,4947 57,4406 30,3130 35,6715
F4 9,6308 10,2549 5,3592 6,2048
F5 31,3789 33,9189 17,3637 19,4646
Fé6 5,2331 5,6976 2,9728 3,2592
F7 54,4899 64,8734 21,2739 23,0421
F8 44,0443 47,5105 22,9702 28,4871
F9 7,3155 8,0396 3,3518 4,2002
F10 5,6613 5,6613 5,4385 5,5615
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Tabla 8-56 Intervalos de Confianza — Topologia MCI, destinos 70%

Funciones Intervalo FSPEA2 Intervalo SPEA2
FO 350,8704 374,8334 190,7626 199,4658
F1 64,1144 67,6815 38,5088 39,8752
F2 283,9164 631,6182 28,0818 29,6822
F3 53,6263 56,9677 30,0290 32,1467
F4 9,1937 9,8022 5,6440 6,0480
F5 31,8976 34,0760 17,3420 18,1333
F6 5,3628 5,7311 2,9922 3,1198
F7 83,3214 106,8827 24,3534 25,6426
F8 49,5865 52,8637 26,7168 28,8602
F9 7,2938 7,9225 3,8893 4,3907

F10 5,4912 5,6033 5,1676 5,1956

Tabla 8-57 Intervalos de Confianza — Topologia MCI, destinos 80%

Funciones Intervalo FSPEA2 Intervalo SPEA2
FO 378,3042 407,3298 191,6316 203,9122
F1 69,3029 73,7094 39,7453 41,5387
F2 350,5435 706,6320 28,3002 30,0698
F3 53,5943 56,8918 32,1854 35,9889
F4 9,3954 9,9025 6,0407 6,6153
F5 29,1004 31,3330 14,7409 15,6857
F6 4,8742 5,2400 2,6114 2,8566
F7 91,6177 113,6721 26,7501 28,1939
F8 52,9912 56,2891 31,5816 35,3849
F9 8,3954 8,9025 5,0407 5,6153
F10 5,4697 5,5865 5,2202 5,3136

Tabla 8-58 Intervalos de Confianza — Topologia MCI, destinos 90%

Funciones Intervalo FSPEA2 Intervalo SPEA2
FO 412,2050 438,1712 247,4495 263,3139
F1 80,0412 84,1466 52,2635 54,5685
F2 338,7265 693,0612 30,9130 33,2350
F3 55,3396 58,2009 37,2649 40,8471
F4 10,2652 10,8532 7,0271 7,6289
F5 29,4431 31,2979 17,6749 18,8080
Fé6 5,2497 5,5911 3,1606 34114
F7 73,1142 85,3021 28,3796 30,0324
F8 53,5773 56,4387 35,5024 39,0847
F9 9,2652 9,8532 6,0271 6,6289

F10 5,6371 5,6703 5,3607 5,4901
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8.3 CASOS DE PRUEBA

Los resultados obtenidos en el item 8.2 hacen necesaria la verificacion de la cantidad
de generaciones calculadas y la variacion del nivel de certidumbre, con la esperanza
de encontrar mejores resultados, originando dos (2) experimentos adicionales; para
los cuales se tomo6 la topologia NSF, con una cantidad de nodos destinos

correspondientes al 20, 50 y 90 por ciento.

8.3.1 Aumento en Cantidad de Generaciones

Al verificar la cantidad de generaciones, se tomaron las topologias seleccionadas y se
calcularon 150 generaciones (tres mas que en el experimento original) en cinco (5)
ocasiones con el algoritmo FSPEA2. A continuacion se encuentra el contraste entre

los resultados obtenidos y los arrojados en el primer experimento por el SPEA2.

8.3.1.1 Diferencia normalizada de las medias de los valores extremos (DNME)

En la tabla 8 — 59 se muestran los resultados obtenidos, los cuales al ser comparados
con los consignados en la tabla 8 — 11, no muestran mayor variaciéon en cuanto a la

diferencia porcentual entre las soluciones obtenidas por el FSPEA2 y el SPEA2.

Tabla 8-59 DNME — Grafo Topologia NSF — 150 Generaciones

(FSPEA2 - SPEA2)/FSPEA2

Destinos

FO

F1

F2

F3

F4

F5

F6

F7

F8

F9

F10

20%

0,22375

0,22840

0,84727

0,39452

0,35031 | 0,22375

0,23364

0,41336

0,77234

0,67089

0,14136

50%

0,35680

0,35337

0,93246

0,45905

0,41066 | 0,35680

0,37843

0,59456

0,63240

0,54388

0,21980

90%

0,21547

0,18247

0,93043

0,25539

0,21194 | 0,21686

0,19150

0,60470

0,40925

0,39945

0,07267
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8.3.1.2 Generacion de vectores no dominados (GVND)

En la tabla 8 — 60 se encuentran los valores promedios de los individuos no
dominados obtenidos en cada algoritmo. Al comparar los resultados con los
consignados en las tablas 8 — 13, 8 — 16 y 8 — 20, se observa un ligero aumento en la

cantidad de individuos no dominados obtenidos por el algoritmo FSPEA2 en los dos

experimentos.
Tabla 8-60 GVND - Topologia NSF — 150 Generaciones
. FSPEA2 SPEA2
Destin : = : -
estinos Promedio | Desv. Estandar | Promedio | Desv. Estandar
20% 18,4 2,0736 40,4 3,8471
50% 21 6,5192 40,6 3,0496
90% 11,4 4,8270 38,4 13,0307

8.3.1.3 Distancia Generacionales (DG)

Al comparar los resultados consignados en la tabla 8 — 61 con los obtenidos en el
experimento inicial (tablas 8 — 21, 8 — 24 y 8 — 28) se observa que en el algoritmo
FSPEA2 hay un leve incremento en la distancia de los Frente de Pareto conocidos
con el Frente Pareto real; sin embargo, mantiene la misma diferencia promedio con

los obtenidos a través del algoritmo SPEA2.

Tabla 8-61 DG — Topologia NSF — 150 Generaciones

Destinos FSPEA?2 SPEA?2
Promedio | Desv. Estandar | Promedio | Desv. Estandar
20% 5,2058 0,5833 1,4173 0,3527
50% 9,4149 2,0861 2,2905 0,1212
90% 11,3330 2,1698 3,1317 0,0584

En la tabla 8 — 62, se presenta la distancia generacional de los resultados obtenidos en
el presente experimento y el SPEA2; en ella se puede observar que, al igual que en el
experimento inicial, los valores promedios de las distancias aumentan a medida que
se incrementan la cantidad de nodos destinos; sin embargo, las desviaciones estandar

presentan una alta variacion, en lugar de permanecer estables. Lo anterior evidencia
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que para una cantidad de destinos correspondientes al 20% de los nodos de la
topologia, los individuos solucion guardan aproximadamente la misma distancia con
respecto al PFyqe; mientras que, cuando la cantidad de nodos destinos aumenta (50%
y 90%) los individuos tienden a estar a distancias muy variables con respecto al

P Ftrae .

Tabla 8-62 DG - Topologia NSF — 150 Generaciones PF;.,, SPEA2

. . Desv.
Destinos | Promedio Estandar
20% 10,088 0,080
50% 22,204 6,729
90% 30,040 4,724

8.3.1.4 Spacing (S)

En la tabla 8 — 63 se encuentran los resultados obtenidos por el algoritmo FSPEA2,
contrastados con los obtenidos por el algoritmo SPEA2 en el experimento inicial.
Analizando los valores arrojados por el FSPEA2, estos tuvieron un incremento

promedio del 60% frente a los consignados en las tablas 8§ — 32, 8 — 35y 8 — 39.

Tabla 8-63 Spacing — Topologia NSF — 150 Generaciones

DEsiies FSPEA2 SPEA2
Promedio | Desv. Estandar | Promedio | Desv. Estandar
20% 3,6571 0,8433 1,4120 0,3944
50% 9,8539 3,6475 1,6841 0,1927
90% 13,2882 2,7071 1,9578 0,2334

8.3.1.5 Tiempo Computacional

Los tiempos computacionales de este nuevo experimento son visiblemente mayores,
lo cual no es mas que una consecuencia directa del aumento en la cantidad de

generaciones a calcular (Tabla 8 — 64).
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Tabla 8-64 Tiempo Computacional (ms) — Topologia NSF — 150 Generaciones

Destinos FSPEA2 SPEA2
Promedio | Desv. Estandar | Promedio | Desv. Estandar
20% 777673,8 29074,99 9053,2 355,03
50% 16177634,2 1659534,43 35606,4 1438,37
90% 117994441,2 18557826,19 111343,8 4708,76

8.3.2 Nivel de Certidumbre

Con el fin de medir el efecto de la variacion del nivel de certidumbre en los

resultados se decidié generar una experimento en donde el valor de certidumbre se

mantenga constante, siguiendo la recomendacion dada por Reardon en [REA97a] y

[REA97b], en la que se sugiere que este valor debe ser 0.9, y se calcularon 50

generaciones con las topologias seleccionadas en cinco (5) ocasiones, obteniéndose

los resultados analizados a continuacion.

8.3.2.1 Diferencia normalizada de las medias de los valores extremos (DNME)

En la tabla 8 — 65 se presentan los resultados obtenidos, los cuales al ser comparados

con los consignados en la tabla 8§ — 11, muestran una disminucién en la diferencia de

los valores obtenidos por el FSPEA2 con respecto al algoritmo SPEA2.

Tabla 8-65 DNME - Grafo Topologia NSF — 150 Generaciones

Destinos

(FSPEA2 - SPEA2)/FSPEA2

FO

F1 F2

F3 F4 F5

F6 F7 F8 F9

F10

20%

0,18356

0,16746 | 0,85970 | 0,39276 | 0,29720 | 0,18239

0,19461 | 0,34873 | 0,78944 | 0,64215

0,13659

50%

0,32751

0,30856 | 0,92647 | 0,45491 | 0,37733 | 0,32871

0,34769 | 0,60423 | 0,64291 | 0,52569

0,20519

90%

0,20480

0,17381 | 0,90169 | 0,25169 | 0,19354 | 0,20528

0,18997 | 0,61172 | 0,42293 | 0,38140

0,08017
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8.3.2.2 Generacion de vectores no dominados (GVND)

En la tabla 8 — 66 se encuentran los valores promedios de los individuos no
dominados obtenidos en cada algoritmo. Al comparar los resultados con los
consignados en las tablas 8 — 13, 8 — 16 y 8 — 20, se observa un aumento en la
cantidad de individuos no dominados obtenidos por el algoritmo FSPEA2 en los dos
experimentos anteriores, ya que paso de obtener 17.67 individuos a 28 individuos no
dominados. Igualmente, al comparar los resultados obtenidos en la topologia NSF —
150 Generaciones (tabla 8 — 60), es notorio el incremento en la cantidad de
individuos. Sin embargo, no alcanza a igualar o superar la cantidad de individuos no

dominados del algoritmo SPEA2.

Tabla 8-66 GVND — Topologia NSF — Certidumbre 0.9

. FSPEA2 SPEA2
Destinos Promedio | Desv. Estandar | Promedio | Desv. Estandar
20% 22 9,2736 40,4 3,8471
50% 28,8 6,0992 40,6 3,0496
90% 33 7,2457 38,4 13,0307

8.3.2.3 Distancia Generacionales (DG)

Al comparar los resultados consignados en la tabla 8 — 67 con los obtenidos en el
experimento inicial (tablas 8 — 21, 8 — 24 y 8 — 28) se observa que el algoritmo
FSPEA2 mantiene la distancia generacional reportada en el experimento inicial. Al

mismo tiempo, al comparar los valores de las tablas 8 — 61 y 8 — 67, los presentados

en esta ultima son levemente inferiores.

Tabla 8-67 DG — Topologia NSF — Certidumbre 0.9

Topologia .FSPEAZ : SPEA?2
Promedio | Desv. Estandar | Promedio | Desv. Estandar
20% 5,5560 0,6061 1,4173 0,3527
50% 7,7100 0,1326 2,2905 0,1212
90% 8,2506 0,4670 3,1317 0,0584
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Cuando se calculan las distancias de las soluciones obtenidas con el nivel de
certidumbre constante y el arrojado por SPEA2, se puede observar que al aumentar la
cantidad de nodos destinos se incrementa la distancia; sin embargo, la desviacion
estandar se mantiene estable; indicando que los valores tienden a estar equidistantes

con respecto al PFye.

Tabla 8-68 DG — Topologia NSF — Certidumbre 0.9 PF,,. SPEA2

. . Desv.
Destinos | Promedio Estandar
20% 10,7662 0,3870
50% 16,1263 0,3663
90% 20,6408 1,8526

8.3.2.4 Spacing (S)

En la tabla 8§ — 69 se encuentran los resultados obtenidos por el algoritmo FSPEA2,
contrastados con los obtenidos por el algoritmo SPEA2 en el experimento inicial.
Analizando los valores arrojados por el FSPEA2, estos mantuvieron los niveles
reportados en el experimento inicial, consignados en las tablas 8§ — 32, 8 — 35y 8 —

39; por lo que no se presenta ninguna mejora.

Tabla 8-69 Spacing — Topologia NSF — Certidumbre 0.9

Topologia _FSPEAZ : SPEA?2
Promedio | Desv. Estandar | Promedio | Desv. Estandar
20% 3,9700 0,8458 1,4120 0,3944
50% 6,2428 0,3941 1,6841 0,1927
90% 6,6917 0,7638 1,9578 0,2334

8.3.2.5 Tiempo Computacional

En la tabla 8 — 70 se encuentran los tiempos computacionales promedios obtenidos en
las cinco (5) ejecuciones del algoritmo. Al comparar los valores con los mostrados en
las tablas 8 — 40, 8 — 43 y 8 — 47, es notoria una disminucién en el tiempo de

ejecucion, consecuencia directa de la no variacion del nivel de certidumbre.
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Tabla 8-70 Tiempo Computacional (ms) — To

ologia NSF — Certidumbre 0.9
Topologia FSPEA2 SPEA2
Promedio | Desv. Estandar | Promedio | Desv. Estandar
20% 2572344 22078,59 9053,2 355,03
50% 857181,2 1073319,66 35606,4 1438,37
90% 39256 3627,28 111343,8 4708,76
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9 CONCLUSIONY TRABAJOS FUTUROS

9.1 CONCLUSION

En la presente investigacion se trata la transmision multicast en arboles origen—
destino estaticos, sobre redes GMPLS, en las que se desean optimizar once (11)
funciones objetivo y cuya solucion se alcanza a través de metaheuristicas,
presentando dos algoritmos SPEA2 y FSPEA2. Este ultimo es una propuesta que

integra la 16gica difusa sobre el algoritmo SPEA2.

De acuerdo con los resultados discutidos en el item 8.2, en los que se muestra el
comportamiento de los algoritmos en las topologias MCI, NSF y Sprint, se puede

concluir:

e Cuando el valor de certidumbre varia ampliamente, el algoritmo FSPEA2 no
obtiene soluciones satisfactorias en comparacion con el SPEA2. Aun cuando
se aumenta la cantidad de generaciones calculadas, se mantienen los valores
de las diferentes métricas multiobjetivo evaluadas en la presente investigacion
(diferencia normalizada, cantidad de individuos no dominados, distancia con
el frente de pareto real y la distancia entre los individuos solucién) Lo
anterior se debe a que la cantidad de generaciones calculadas con un nivel de
certidumbre superior a 0.9 no logran ser suficientes para igualar o superar el

nivel del SPEA2.

e Manteniendo el valor de certidumbre fijo en 0.9, el algoritmo FSPEA2 logra

mejorar los resultados obtenidos, permitiendo aumentar la cantidad de
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individuos no dominados de la solucion; sin embargo, no logra alcanzar el

nivel de solucion logrado por el algoritmo SPEA?2.

e Al correlacionar las métricas multiobjetivo Distancia Generacional y Spacing,
se concluye que los resultados arrojados por el algoritmo FSPEA2 se

concentran en una zona del frente de pareto real.

e Los valores minimos obtenidos por el SPEA2 y el FSPEA2 son los mismos en
la topologia MCI con una cantidad de nodos destinos correspondiente al 20%.
Lo cual es consecuencia directa de que algunos individuos encontrados por el
SPEA2 hallan sido encontrados también por el FSPEA2. Confirmando la

legitimidad del método propuesto.

e Basados en el andlisis de correlacion el modelo puede reducirse a siete (7)
funciones objetivos. Eliminando las funciones Retardo (F0), Cantidad de
Saltos (F1), Méaximo Retado(F3) y Maxima Cantidad de Saltos(F4); dejando
para el estudio el comportamiento del Retardo Promedio (F5), Cantidad de
Saltos Promedio (F6), Méxima Variacion del Retardo (F8) y Maéxima
Variacion de la Cantidad de Saltos (F9) respectivamente; debido a que éstas

ultimas arrojan valores mas significativos y equicomparables.

e Las condiciones bajo las que se concibi6 el modelo matematico a solucionar,
tienen por naturaleza, un nivel de certidumbre muy alto, por lo que la amplia
variacion de éste arrojo soluciones medianamente alejadas a las encontradas

con un nivel de certidumbre de uno (1), como las obtenidas por el SPEA2.

9.2 TRABAJOS FUTUROS

La presente investigacion propone un algoritmo que mezcla la logica difusa con

algoritmos evolutivos, mas especificamente con el SPEA2; sin embargo existen
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condiciones experimentales necesarias para medir el comportamiento del algoritmo

propuesto, las mas significativas son:

e Implementar un algoritmo predictivo, basado en inteligencia artificial,

enfocado al célculo de la mejor variacion del nivel de certidumbre.
e Proponer un modelo que permita solucionar MOPs en transmision Multicast
dindamica.

e Estudiar el comportamiento del algoritmo FSPEA2 en problemas multi
objetivo en redes con transmision multicast que optimicen variables con
incertidumbre, tales como: pérdida de paquetes, calidad y confiabilidad del

enlace, asi como también diferentes tipos de retardo.
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