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Resumen

No es dificil notar en los dUltimos afios, el rapido avance de las redes en
telecomunicaciones: internet, sistemas de television por cable, etc. llevan cada vez mas a
la necesidad de redes con un mayor nivel de complejidad, gran cantidad de restricciones,
y tamafios enormes.

El proyecto buscd realizar la investigacion de meta-heuristicas, en particular de algoritmos
genéticos, para aplicar sobre la resolucién de un problema de disefio topoldgico de redes,
sometidas a diferentes escenarios. Por esto ultimo podemos entender el caso de tener
enormes redes de telecomunicacion, por las que viajan flujos de multiples “mercancias”
como demandas a satisfacer entre pares de distintos puntos fisicos, compartiéndose a la
vez los recursos de la red. Cada escenario es independiente de los otros, y cuenta con
una probabilidad dada de acontecer; los flujos de demanda a satisfacer para cada
requerimiento, serdn diferentes en cada uno de los escenarios. Lo que se busca en el
problema que aqui atafie, es el disefio de una sub-red de costo fijo minimo de instalacion,
obtenida a partir de la red original, y minimizar la esperanza de los costos operativos por
unidad de uso de los arcos, ponderandose la posible realizacion de todos los escenarios.

Como meta-heuristica escogida, se opt6 por un algoritmo genético (AG), debido a la
efectividad y flexibilidad que estos tienen, con la ayuda de otros algoritmos y heuristicas
complementarias, para mantener las restricciones que no pueden controlarse con él,
como por ejemplo un algoritmo avido de adicidon de arcos para incrementar el nivel de
confiabilidad de la red, u otros para la blusqueda de caminos arista disjuntos de costo
minimo y el ruteo de demandas. Se realizé un disefio para el funcionamiento del mismo,
que incluyé la codificacion para su cromosoma, los operadores de seleccién y
reproduccion y estrategias de sustituciéon de poblacion, para dar lugar después a la
implementacién en lenguaje C++. El resultado fue una aplicacion capaz de retornar
buenas soluciones en tiempos relativamente cortos. La misma fue probada para 25
problemas, con redes iniciales de grandes cantidades de arcos y demandas. Los
resultados se compararon con los obtenidos por otros algoritmos, como forma de medida
de que tan buena fue la eleccion del AG para la resolucién de éste tipo de problemas;
llegdndose a la conclusion de que para aquellos extremadamente grandes, de muchos
nodos, arcos y demandas, el AG desarrollado puede devolver buenos resultados en corto
tiempo (no mas de 5 minutos promedio), siendo en algunos casos, inclusive mejores las
soluciones que las obtenidas con un solver basado en Programacién Entera Mixta, luego
de una hora de ejecucion.

Palabras clave: Redes de telecomunicaciones, disefio topolégico, confiabilidad, meta-
heuristicas, algoritmos genéticos, algoritmos avidos, programacion entera
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1 Introduccion

1.1 Definicion del problema

El objetivo es cumplir requisitos de telecomunicacioén, estableciendo para ello, el disefio
inicial y la operacion a costo minimo de una red de soporte. La red se puede modelar
como un grafo simple, en el que se tienen posibles nodos, algunos de los que modelan los
puntos de origen y destino de las comunicaciones, y enlaces entre nodos, los que
modelan canales de telecomunicacion, a elegir en el proceso de disefio.

El problema consiste en el disefio de una red, formada por subconjuntos de nodos y
aristas de una red potencial, y en determinar los flujos de informacién (en la forma de
mdultiples mercancias) de cada requerimiento, con par de nodos origen y destino
asociados, de forma de satisfacer la demanda de estos, mientras se minimizan los costos
de seleccidn de las aristas y del flujo sobre las mismas. También se agrega a esto, lo que
se llaman escenarios: cada escenario tiene para un mismo conjunto de requerimientos de
comunicacion, una diferente demanda a satisfacer para cada uno de estos Ultimos. A
estos escenarios cabe agregar un factor de aleatoriedad, asociando una probabilidad de
ocurrencia a cada uno de estos.

El problema fue planteado por Olivera y otros (Olivera, Robledo, & Testuri, December 15-
17, 2008), desarrollando estos un algoritmo basado en GRASP (Greedy Randomized
Adaptive Search Procedure) para resolver aproximadamente el problema.

Como ya se menciond, la red se modelard como un grafo simple no dirigido G = (N, A),
con un conjunto de nodos N y otro de arcos entre pares de nodos A = {(i,j) | i € N, j € N}.
Cada requerimiento k tiene asociado un nodo origen o(k), otro destino d(k) y una
demanda d* a establecer entre ambos, segulin escenario S€S. A todo esto, se agrega para
los requerimientos un nivel de incertidumbre en las demandas. De aqui la existencia de un
conjunto de distintos escenarios, con una probabilidad de ocurrencia dada, en donde para
cada uno de estos y cada requerimiento, se tiene un nivel de demanda diferente. Uno solo
de los escenarios aleatoriamente ocurrird, por lo que se busca disefiar el horizonte mas
amplio estratégicamente, para una misma red, la cual podria ser sometida a alguno de
estos escenarios.

La instalacién de un arco (i,j) trae consigo un costo fijo (por ejemplo: el costo de colocar
subterraneamente cables con fibra Optica) y un costo operativo por unidad de flujo
enviada desde i hasta j a través del mismo. Adema4s, se establece una capacidad maxima
de flujo para cada arco.

A todo esto también cabe agregar las siguientes restricciones:

1. Balance del flujo : en cada nodo, el aumento de flujo entrante debe ser igual al
flujo saliente, por medio de los arcos que es extremo, a menos que el nodo sea
origen u destino para un requerimiento en particular, en cuyo caso tendra un
balance de valor positivo o negativo (dependiendo si el nodo es origen o destino
respectivamente), igual al de la demanda a satisfacer entre ambos



2. Control de capacidad : en cada arco, la suma de los diferentes flujos
pertenecientes a cada demanda que pasan por él no puede superar su capacidad.

3. Confiabilidad : debido a que son de ocurrencia bastante comudn las fallas en los
arcos de una red, un método aceptable de disefio debe proveer suficiente
redundancia para la supervivencia a estas fallas. Por otro lado, cualquier
redundancia incrementa el costo de la red; por esto, para balancear estos
conflictos, un minimo de 2 caminos arista-disjuntos se exigen para todo
requerimiento. Se define un valor real pequefio, que se representara como ¢ de
aqui en més, que sirve como medida para determinar un flujo alternativo & para el
ruteo de un flujo de valor d, correspondiente a un requerimiento dado.

4. Control de capacidad maxima y nivel de requerimient  0: para cada arco y
requerimiento, el flujo que pase a través del primero, no puede superar su
capacidad maxima o una fraccion determinada de la demanda correspondiente al
requerimiento, segun cual de estos dos valores sea menor. Se menciond la
fraccion de una demanda, debido a la restriccion de confiabilidad, que no permite
que por un arco, que forme parte de un camino entre los nodos origen y destino
del requerimiento, pueda llegar a viajar el flujo total para una demanda.

Este problema busca lograr disefiar una red que permita atender varios casos de
demandas diferentes, para un mismo conjunto de requerimientos, manteniendo las
restricciones de capacidad en las aristas y requerimientos de confiabilidad que se deben
de llevar a cabo.

La minimizacién del costo de las conexiones y de la esperanza de los costos operativos
para todos los escenarios, junto a las restricciones de confiabilidad en la red, pueden
llegarse a ver como interrelacionadas entre si. La minimizacion del costo fijo de
instalacion de los arcos se contrapone con el objetivo de maximizar las propiedades de
confiabilidad de la red, asi como también un cambio en la asignacion del flujo traera
distintos costos operativos, al viajar éste por diferentes caminos. La Figura 1 muestra
como estos sub-problemas estan relacionados. Las flechas indican la direccién de
incidencia. De todos los factores que afectan el costo, solamente la topologia no se ve
influida por los otros.

Minimizar costo

Topologia ———» Asignacion del flup <«——  Confiabilidad

Figura 1: Sub-problemas del problema de disefio y su s interrelaciones



1.1.1 Modelo Algebraico del problema
Sea AP el conjunto de arcos posibles de un grafo dirigido equivalente en el que se
establecen ambas direcciones para cada arco: A° = {(i,j) | (i,j) € A o (j,i) € A}.

Cada requerimiento k € K tiene asociado un nodo origen o(k) € N y un nodo destino d(k)
€ N. También se cuenta con un conjunto discreto de escenarios de demanda S, en donde
para cada escenario s € S y requerimiento k se tiene una demanda d**, a enviar desde
o(k) hacia d(k). Los escenarios tienen una probabilidad de ocurrencia asociada, ps, tal que

ZSES Ps=1-

La instalacion del arco (i,j) tiene un costo fijo fj, y su uso un costo operativo c; por unidad
de flujo. Ademas se establece una capacidad maxima de flujo para cada arco, uj.

Se definen las variables:

> X, binaria, que indica si se utiliza el arco (i,j)
> yij"s, real, que indica la demanda del requerimiento k en el arco (i,j) para el
escenario s.

La formulacién algebraica del problema es:

miny,, z fij + z z z psCij OV + i) ey

(i,j)EA SES kEK (i,j)EA
s.a. 2 yl-kjs - z yﬁs = bs, Vi € N,Vk € K,Vs € S, 2
j:(i,))EAP J:(Ji)eAP
Z (ylljs + y]l(iS) < uijxij, V(l,]) € A; Vs € S; (3)
keK
ylkjs + y}cl.s < g{‘jsxij v(i,j) € A, Vk € K,Vs € S, (4)
ylkjs >0, v(i,j) € AP,Vk €K,Vs €S,

donde

d*s sii = o(k),
g{cjs = min{uij, (1- E)dks}y blks i=1_gksgii = d(k), (5)
0 en otro caso

La funcién objetivo estd modelada por (1). La restriccion de balance de flujo esta
representada en (2), (3) la activacion de arcos y control de capacidad, y (4) control de
capacidad méxima, confiabilidad y nivel de demanda para cada requerimiento; la
confiabilidad se lleva a cabo imponiendo un pequefio incremento del flujo (¢>0) , para que
cada demanda siga un camino alternativo.



1.2 Motivacion

La busqueda de soluciones a este tipo de problemas, hoy en dia resulta cada vez mas
interesante de tratar, partiendo de la diversidad de nuevas modalidades que se estan
dando en las telecomunicaciones (redes telefénicas preferentemente, sistemas de
television por cable, etc.). Se espera que estas sean confiables, manteniéndose rutas
alternativas en caso de rotura de arcos, que no tengan una carga alta de flujo de
informacién, ya que esto llevaria a enlentecer la comunicacién necesitandose ocupar mas
ancho de banda y que los costos fijos de instalacion (por ejemplo para una linea de fibra
Optica subterranea) sean los minimos. Esto nos trae aqui, al planteamiento de nuestro
problema y la busqueda de una metodologia que brinde soluciones satisfactorias para él,
en tiempos no excesivamente largos.

Un problema de disefio de redes como el presentado, es un problema de optimizacion
combinatorio del tipo NP-dificil, donde el espacio de busqueda para un grafo completo con
un conjunto de nodos N y A arcos posibles es: ANIN™2 (Smith & Dengiz, 2000). Los
tradicionales algoritmos de optimizacién, tales como programacion lineal y métodos de
programacion entera (como programacion entera mixta) tendran tiempos de ejecucion
exponencial a medida que el tamafio del problema aumenta. Para esto, se buscan meta-
heuristicas alternativas que permitan encontrar buenas soluciones en tiempos razonables.
Varias de estas se han aplicado al disefio de redes de telecomunicaciones confiables, al
momento de quererse resolver problemas de dimensiones reales en tiempos
relativamente razonables.

1.3 Resultados obtenidos

Se optd por trabajar con algoritmos genéticos como meta-heuristica a utilizar,
aprovechando las ventajas que estos pueden brindar para la obtencion de soluciones
factibles, ante problemas como el planteado para éste proyecto; ventajas como:
exploracion de varias soluciones en paralelo o mayor flexibilidad para cualquier problema
que se busque resolver, entre otras.

Se disefid el algoritmo genético (AG) adaptandolo para la busqueda de soluciones
factibles al problema. El mismo conté con el esquema basico de un AG, mientras que el
cromosoma consistié en una tira de genes binarios, de tamafio igual a n(n-1)/2, siendo n
la cantidad total de nodos del grafo de partida del problema, indicando la presencia o no
de un arco en la solucion, por la existencia de un 1 en el gen correspondiente a éste en el
cromosoma. Como operador de seleccion, se implementd una variacion de la seleccion
por ruleta, dando mayor probabilidad de ser escogidos para reproduccién a aquellos
individuos de menor valor objetivo. Los operadores de reproduccion fueron los clasicos,
gracias al disefio del cromosoma escogido: cruzamiento en dos puntos y mutacion de un
bit, con mayor probabilidad de ocurrencia para el primero. El reemplazo en la poblacién
por nuevos individuos, consistié en una estrategia de reemplazo de los individuos menos
adaptados.
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Por otra parte, para la verificacion de las restricciones que atafien al problema, se
manejaron otros algoritmos complementarios, a los que fueron sometidos cada nuevo
candidato a nueva solucion factible dentro de la poblacion del AG El primero es un
algoritmo de reparacion para lograr que el grafo cumpla la propiedad de 2 arista-
conectividad®, propiedad tipica de redes altamente confiables. Una vez aplicado éste
algoritmo de reparacion, se utiliza otro para la busqueda de mas de dos caminos arista
disjuntos, asegurando asi la restriccion de confiabilidad del problema. Se trata de un
algoritmo avido que busca caminos de menor costo (por medio del algoritmo de Dijkstra)
en sub-grafos resultantes del original, de los cuales se van retirando las aristas de cada
camino hallado. Finalmente, para las restricciones de control de capacidad, nivel de
requerimiento y balance del flujo, se utilizé una heuristica encargada del enrutamiento de
los flujos por los caminos encontrados en el algoritmo previamente mencionado.

La implementacion se realiz6 en lenguaje C++, realizdndose diferentes moddulos
responsables de cada uno de los algoritmos disefiados (ej: un médulo encargado del AG,
otro para encontrar los caminos arista disjuntos, etc.), asi como las estructuras
necesarias para la representacion de los diversos elementos manejados (grafos,
cromosomas, listas de caminos, etc.). Se obtuvo un programa que recibe la configuracién
del problema (nodos y arcos del grafo, demandas y escenarios) por medio de un archivo
de entrada, y los parametros que son ingresados por pantalla (tamafio de la poblacién,
namero de generaciones), para luego de finalizar su ejecucion imprimir los resultados en
més de un archivo de salida.

Veinticinco problemas fueron sometidos como prueba al AG implementado. Estos
presentaron diferentes tamafios en el nimero de nodos y arcos, asi como también en la
cantidad de requerimientos de comunicacién y escenarios; por otra parte, algunos de ellos
contaban con capacidades maximas en los arcos mas holgadas que otros, los cuales
fueron considerados como mas “pesados”. Los resultados obtenidos fueron comparados
con los de un solver basado en Mixed Integer Programming (MIP) y también con los del
algoritmo GRASP desarrollado por Olivera y otros. Para los primeros problemas testeados
(los de menor cantidad de nodos, arcos, demandas y escenarios) se encontraron buenas
soluciones, con una distancia no mayor del 11% al éptimo, incluso en un caso se hallé el
propio 6ptimo global. Mientras que para aquellos de mayor cantidad de componentes para
el problema, se obtuvieron mejores resultados en la mayoria de ellos, llegandose a
encontrar mejores soluciones casi hasta un 40 y 7% que las logradas por MIP y GRASP
respectivamente. Sin embargo, en dos de los problemas considerados como “pesados”,
los resultados no fueron del todo buenos, dejando uno sin solucién alguna encontrada y
otro con una distancia del 15% respecto al éptimo.

1.4 Conclusiones

Problemas de optimizacion para disefio topolégico de redes, como el presentado para
éste proyecto, con restricciones no triviales de confiabilidad y multi-commodity network
flow, estdn catalogados como del tipo NP-Dificil, por lo que se atacd una investigacion de

! Un grafo presenta 2 arista-conectividad si todos sus nodos poseen grado mayor o igual a dos
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su resolucion por medio de una meta-heuristica. Fueron escogidos los algoritmos
genéticos, desarrolldndose una aplicacién basada en los mismos, la cual retorna
soluciones de forma rapida y efectiva, bastantes proximas a las 6ptimas, si no resultan en
la éptima misma. Pudo constatarse, viendo los costos de las soluciones resultantes de las
pruebas a las que se sometid, que a medida que el tamafio de la cantidad de nodos y
aristas de la red aumentan, se obtienen resultados mejores que para con otros algoritmos,
en tiempos mas cortos. Por otra parte, para algunos ejemplos de problemas con
capacidad acotada en los arcos y mayores valores de demanda para los escenarios, la
eficiencia del algoritmo genético merma, aunque no sin dejar de dar resultados para la
mayoria, necesitindose seguramente de mas trabajo (més pruebas, nuevas
configuraciones) para lograr mejores resultados.

1.5 Organizacion del documento
El resto del documento estara dividido en 5 capitulos mas, los cuales contendran cada
uno sus correspondientes sub-secciones.

El capitulo 2 presenta la meta-heuristica escogida para la resolucién del problema
planteado, las razones de su eleccion, asi como también un estudio del arte en cuanto a
su uso en problemas de similar naturaleza, como se adapt6 la misma y la conveniencia o
no de las caracteristicas de cada uno para el caso aqui planteado.

El capitulo 3 mostrard el disefio de la metodologia escogida. Las primeras sub-secciones
expondran aspectos importantes para la realizacion de la meta-heuristica, conteniendo
decisiones importantes con los que se desarrollara la ejecucidon de ésta, mientras que las
restantes mostraran aquellos algoritmos y heuristicas auxiliares escogidos y modificados
para el cubrimiento de funcionalidades que no pueden satisfacerse por parte de la meta-
heuristica.

El capitulo 4 ensefia las decisiones fundamentales que se llevaron a cabo al momento de
la implementacion, mostrando en sub-secciones los modulos disefiados y su
funcionamiento, diferenciando de éstos aquellos que son tipos de datos de los que
contienen la parte fundamental de la l6gica de la metodologia. También se dard un
esquema de la relacion entre estos médulos.

El capitulo 5 esta dividido en dos partes: la primera da una muestra de los diferentes tipos
de problemas que seran puestos a modo de investigacion por parte de la meta-heuristica,
gué contienen cada uno, qué se busca evaluar con ellos y los parametros de
configuracién especialmente usados en la busqueda de soluciones éptimas a estos. La
segunda presenta los resultados obtenidos y un andlisis de estos.

El capitulo 6 mostrara las conclusiones obtenidas no solamente por los resultados
logrados en el capitulo 5, sino también por lo analizado y desarrollado para el problema
general planteado. También dara las consideraciones concernientes respecto al trabajo
futuro a realizar para con el proyecto.
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Sobre el final, ademas de la bibliografia recomendada para una mejor comprension de
éste documento, se agrega un breve manual para el uso del programa ejecutable
resultante de la implementacion de la meta-heuristica.
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2 Algoritmos Genéticos aplicados al disefio de redes

El problema presentado para este proyecto en particular, asi como sus varias versiones,
han sido estudiados de forma muy variada en la literatura, dejando lugar a una larga lista
de métodos disponibles. Se ha desarrollado un universo amplio de diversas heuristicas:
heurisitcas avidas, branch and bound, simulated annealing, algoritmos genéticos,
busqueda tabu, son algunos de los tantos ejemplos. La mayoria de los problemas
relacionados con disefios de redes y resueltos con las mismas, siempre presentan una
combinacion de las siguientes caracteristicas en comun: disefio de una topologia de costo
minimo, ruteo de flujo, confiabilidad, asignacion de capacidad.

Los algoritmos genéticos (Gil Londofio, 2006) se muestran como buenos candidatos,
permitiendo una mayor flexibilidad y robustez. Estos presentan la ventaja de poder
explorar espacios de soluciones en mdultiples direcciones a la vez, teniendo asi un
comportamiento paralelo, mientras que la mayoria de los otros algoritmos son en serie y
s6lo pueden explorar el espacio de soluciones dirigiéndose hacia una solucion al mismo
tiempo. Por ésta misma caracteristica, realizar una exploracion exhaustiva del espacio se
hace practicamente imposible, con inconvenientes de caidas en Optimos locales
(soluciones gue son mejores que todas las similares a ella, pero que no son mejores que
otras distintas situadas en algun otro lugar del espacio de soluciones); el algoritmo
genético presenta la ventaja de escapar a los éptimos locales y posiblemente lograr
descubrir el global, debido al cruzamiento entre integrantes de la poblacién, ya que sin
éste operador de reproduccién, cada solucion individual iria por su cuenta, explorando el
espacio de busqueda en sus inmediaciones, sin referencia alguna de lo que el resto de los
individuos pudo haber descubierto. Aunque, por otro lado, el cruzamiento no garantiza
totalmente dicho escape a 6ptimos locales, por lo que es esencial la ayuda de la mutacion
de individuos, ya que pueden estarse realizando apareamientos entre individuos cercanos
en el espacio de busqueda, que dejaran nuevas soluciones muy similares a sus
progenitores. Otros procesos distintos de los algoritmos genéticos, pueden llegar a aplicar
una estrategia para resolver problemas, que puede llegar a resultar satisfactoria y
encontrar éptimos locales; sin embargo, si estos contindan utilizando la misma por
considerarla buena, excluyendo las demds, pueden estar descartando mejores estrategias
gque existan. Otra ventaja que hace los AG interesantes de emplear para este problema,
es que aunque estos no devuelvan una solucion 6ptima al problema, casi siempre pueden
devolver al menos una muy buena. Esto se debe a que inicialmente, el AG genera una
poblacion inicial aleatoriamente diversa sobre el espacio de soluciones, llevando a que
pequefias mutaciones permitan a cada individuo explorar sus proximidades, mientras que
la seleccidn orienta el progreso, llevando a los descendientes del algoritmo hacia mejores
zonas del espacio de busqueda. Como desventaja puede mencionarse la convergencia
prematura que alcance darse en éstos. Si se tiene un individuo muy apto por encima del
promedio de sus competidores, emerge muy pronto durante la ejecucién y llegard a ser
aquel con el que preferentemente escojan reproducirse el resto de los individuos,
lograndose mermar la diversidad de la poblacién de forma rapida, provocando una
convergencia hacia el éptimo local en ese espacio de soluciones.
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Varias aplicaciones cuentan con el uso de algoritmos genéticos para el disefio de redes;
por citar algunos ejemplos, se tiene lo desarrollado por Kumar y otros (Kumar, Pathak,
Gupta, & Parsaei, 1995), considerando el diametro maximo de la red (minimo ndmero de
arcos entre cualquier par de nodos) como una restriccion y calculando la confiabilidad de
todos los nodos terminales (subconjunto de nodos que indefectiblemente deben estar
presentes en la solucion). Abuali y otros (Abuali, Schoenefeld, & Wainwright, 1994)
asignaron todos los nodos terminales a sitios concentrados, buscando asi minimizar
costos, mientras se consideran las capacidades usando un AG, mas sin suponer
confiabilidad. También se han aplicado algoritmos genéticos hibridos para la resolucién
del Problema Generalizado de Steiner (Nesmachnow, Cancela, & Alba, 2004). La idea
detrds de estos AG hibridos se basa en la inclusion de un método de busqueda de
conocimiento dependiente del problema para mejorar el mecanismo de busqueda,
pudiéndose aplicar a nivel de la codificacion asi como en operadores especificos o
combinando técnicas. Nesmachnow y otros utilizan esta dltima, haciendo una
combinacion de los algoritmos genéticos con simulated annealing.

Al momento de implementarse un AG, de las primeras consideraciones a tener en cuenta
es la representacion del problema por medio de él, esto se entiende como la codificacién
del cromosoma y sus alelos de manera adecuada. Esta representacion debera de ser
robusta, evitando cambios aleatorios que traigan resultados erréneos. Por otra parte, es
fundamental la correcta eleccién de una funcion objetivo como medida de adaptacion de
la solucion al problema (funcién de fitness). En caso de escogerla mal o definirla de forma
incorrecta, se podra tener un AG que resuelva el problema equivocado, o simplemente no
lo resuelva.

Una vez escogidos los algoritmos genéticos como meta-heuristica, se estudiaron diversas
variaciones de los mismos para ser aplicados en problemas de disefio de redes, similares
al que nos atafie. Entre la bibliografia consultada se encontr6 mas de un caso, donde se
utiliza un AG de forma clasica practicamente, adhiriendo algoritmos o meta-heuristicas
adicionales para el manejo de restricciones que no puedan cubrirse con el primero.
Nesmachnow y otros aplican una heuristica para descartar soluciones cuyos nodos
terminales no tengan grado superior al maximo requerimiento de conexion para el mismo.
En caso de ser factibles, se aplica un algoritmo para hallar caminos entre pares de nodos
terminales (origen y destino), los cuales, en caso de coincidir con el flujo maximo entre
origen y destino, estaran determinando que la solucion sea factible. Blessing, al momento
de plantear el algoritmo genético, define un cromosoma para la representacion de la
topologia, pero para las demas restricciones a las que se impone el problema se
presentan otras metodologias adicionales, una de ellas sera mencionada méas adelante
(seccidn 2.1 de éste capitulo).

Teniendo en cuenta lo mencionado anteriormente, e investigando mas profundamente
sobre esta idea, caben destacar tres métodos, muy diferentes entre si, que se hallaron
interesantes y mas cercanos a la realidad a resolver. Se explicaran junto con sus ventajas
y desventajas, identificando por el nombre de sus autores.
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2.1 Método de King-Tim et al.

El método propuesto por King-Tim y otros (Ko, Tang, Chan, Man, & Kwong, 1997) se
destaca por utilizar un cromosoma para el disefio topologico de la red y otro separado
para el ruteo del flujo a enviar entre dos nodos i,j con demanda d, resolviendo cada
problema por medio de un AG diferente. Como puede verse en la Figura 2, existe ademas
una rutina de optimizacion, que cuenta con un proceso de correccion para el caso en que
un miembro de la poblacién no cumpla con la restriccion de bi-conectividad, basado en un
algoritmo de depth-first search; en caso contrario, se realiza la optimizacion del ruteo,
utilizando otro AG, para finalizar evaluando el fitness de la nueva solucién lograda.

Evaluo Fitness

imizacio Tiene bi-
Optimizacion e Procesq fje
del Ruteo conectividad? Correccion
Figura 2: Rutina de optimizacion
Topologia

El cromosoma principal para el disefio topoldgico de la red, es un string de valores
binarios, de tamafio n(n-1)/2, siendo n el numero de nodos del grafo. Este tamafio es el de
la cantidad de arcos de un grafo completo de n nodos. La presencia o no de un arco en la
solucion estaré representado por el valor de los alelos 1 o 0 respectivamente, en el gen
correspondiente al nodo que se hace referencia.

Ejemplo:
Para un grafo de 5 nodos, etiquetados como 1,2,3,4,5, se puede tener una representacion
del cromosoma como en el grafo de la Figura 3.

Ruteo

Para el problema del ruteo y flujo en la red, se considera el uso de otro cromosoma, que
consiste en una lista de caminos P = {p1,pz,...,Pne-1y2), Que representa el grafo completo.
Cada camino pg es una ruta particular entre los nodos iy j, donde la posicién k dentro del
cromosoma puede calcularse a partir de los nodos i, j de la siguiente manera:

G+ +2)
2
Teniendo esta representacion de cromosoma, el ruteo se puede realizar asignando a cada

uno de estos caminos el flujo correspondiente, para luego evaluar el fithess del esquema
de ruteo logrado.

kij=ni+j—
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[ I I 0 1 1 0 1 I 0 I |
[ X120 A3 14 X5 X3 Xpq Aps 0 Xy X35 Mys ]

Figura 3: Ejemplo de cromosoma para la topologia

Ventajas y desventajas

Ventajas Desventajas
Resuelve el problema de disefio topoldgico | EI cromosoma de ruteo puede ser dificil de
y enrutamiento (un cromosoma por manejar — cada alelo es un camino
problema) conformado por una lista de arcos
Cromosoma binario para topologia — Redundancia de informacion en
operadores sencillos de evolucién cromosoma P: pueden haber sub-caminos
(cruzamiento y mutacién) dentro de otros
Un camino por cada par de nodos, lo cual
elimina toda confiabilidad
El cromosoma de topologia puede generar
soluciones no factibles.

2.2 Método de Dengiz et al.

Este método, propuesto por Dengiz y otros (Dengiz, Altiparmak, & Smith, 1997), se
destaca por tener un solo cromosoma para representar la presencia de un arco en la
solucion. Entre la poblacion se admiten soluciones no factibles que no cumplan la
restriccion de confiabilidad, agregando un valor de penalizacion en la funcién de fitness.
Con esta admisién, se permite aprovechar las bondades que estos individuos no factibles
puedan tener al realizar un cruzamiento con otros individuos, o al realizar una mutacion.

El uso de una funcién de penalizacion puede expresarse teéricamente de la siguiente
forma:

Si tenemos un problema de optimizacion
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min z(x) D
sa.XxXeA

Donde x es un vector, y X € A es una restriccion, podemos sustituir el problema (1) por

min z(x) — m(d(x,A)) (2)

donde d(x,A) es una funcion métrica que describe la “distancia” del vector x al conjunto A
y mm(.) es una funcion de penalidad incremental, tal que m(0) = 0; de esto, puede notarse
entonces que cualquier solucién 6ptima para (1) es también una solucién 6ptima para (2),
cuando d(x,A) = 0.

En muchos casos, soluciones no factibles se encuentran en el espacio de basqueda més
cerca del éptimo global que otras factibles, por esto puede ser conveniente a veces
admitir las primeras dentro de la poblacion del algoritmo genético.

Como acotacién a esta particularidad del método, es evidente destacar la encrucijada, al
momento del disefio de un AG, de 2 decisiones fundamentales:

1. Existencia de soluciones no factibles dentro de la poblacion, agregando un costo
de penalidad a la funcion de fitness.

2. Descarte de soluciones no factibles, evitando con esto la tarea de cuantificar
soluciones y de introducir modelos de penalizacion para el fitness.

Ademas de la implementacion del algoritmo genético también se realizan otros algoritmos
para verificar la conectividad del grafo, asi como también para modificarlo en caso de que
la solucibn no presente 2 arista-conectividad. A continuacion se enumeran las
verificaciones realizadas para cada nuevo individuo de la poblacién:

1. Chequeo de conectividad para un arbol de expansion en cada nueva red

2. Para los que pasen el chequeo anterior, se verifica que el grafo presente 2 arista-
conectividad para todo nodo, aplicando un algoritmo avido de adicion de arcos.

3. Finalmente, para los que pasen los 2 pasos anteriores, se realiza un célculo para
el limite superior del valor de confiabilidad de la red candidata, Ry(x).

Aquellas redes que cumplan la restriccion R(X) =2 Ry donde R(X) es la confiabilidad de la
red y Ry es el minimo requerimiento de confiabilidad, se consideraran como factibles.

Codificaciéon del cromosoma

A cada arco se le asigna un valor entero (yendo desde 1 hasta la cantidad maxima de
arcos existentes), y la presencia de ese arco en la solucién es indicada por la presencia
de su entero correspondiente dentro del cromosoma, representandose éste Ultimo como
un string de valores enteros de largo variable.
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Ejemplo:

Una representacion del cromosoma para el grafo de la Figura 4 seria de la forma: [L 45 6
911121314 15]

Figura 4
Ventajas y desventajas
Ventajas Desventajas
Maneja un solo cromosoma No presenta ningn método para el

cumplimiento de requerimientos entre
pares de nodos (multi-commodity network
flow)

Cromosoma de largo variable Operadores de cruzamiento y mutacion no
son aplicados directamente sobre el
cromosoma, sino sobre el grafo que estos
representan.

Algoritmo avido para asegurar la bi-
conectividad

2.3 Método de Cox et al.

La idea basica del método propuesto por Cox y otros (Cox, Orvosh, Davis, & Qiu, 1993)
consiste en considerar las capacidades de los arcos y realizar un re-ruteo en caso de falla
de los mismos, utilizando un AG adaptado.

Se tiene un conjunto X de capacidades de las aristas del grafo, sujeto a 3 consideraciones:

1. Restriccion de ruteo del flujo : para cada requerimiento w entre un par de nodos,
con demanda d,, debe existir un conjunto caminos p,, con capacidad suficiente
para transportar la demanda.

2. Restriccion de confiabilidad : dado un nivel de confiabilidad 0 < £< 1, para cada
requerimiento w, con demanda d,, un aumento de flujo &£d, debe de poderse
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“rutear” usando las capacidades de X*, donde X* es como X excepto que un
elemento de X es establecido en 0.
3. Costo objetivo : consiste en la minimizacion del costo de los arcos de la red.

Para los 2 primeros puntos se utilizan algoritmos que se encargan de mantener el
cumplimiento de las restricciones, mientras que el tercero es evaluado por medio de una
funcién de costo que considera una variable de suma de penalidades, para el caso de
graves violaciones de restricciones durante el proceso de evaluacién, mas el costo fijo de
cada arco y el costo variable por unidad de flujo que atraviese el arco.

Cromosoma

Sea W una matriz de tamafio nxn conteniendo las demandas entre todo par de nodos. El
cromosoma estd compuesto de tres partes XW'W”, donde X es un conjunto de
capacidades de arcos, y W' y W son permutaciones aleatorias de la matriz W.

Al inicio del AG, se utiliza un algoritmo de Dijkstra para obtener un grupo de caminos, para
cada requerimiento, los cuales seran ordenados por costo en orden ascendente, para
luego aplicar la evaluacion del cromosoma y el procedimiento de reparacion para que se
sigan cumpliendo los requerimientos de confiabilidad. La evaluacion del cromosoma se
realiza considerando el primer componente X, evaluado con respecto a la restriccion de
ruteo del flujo usando el segundo componente W'. Luego es evaluado con respecto a la
restriccion de confiabilidad, usando el tercer componente W”.

Ventajas y desventajas

Ventajas Desventajas

Resuelve el problema de disefio topolégico | Cromosoma de muy dificil manejo
de la red, ruteo del flujo y restriccion de
confiabilidad

4 nuevas operaciones para cruzamiento, y
mutacion, las cuales se aplican
aleatoriamente, usando una seleccién por
ruleta para elegir cual usar. En el caso de
cruzamiento, se aplica un operador distinto
a cada parte del cromosoma

Maneja un conjunto de caminos para cada
requerimiento, paralelamente con el
cromosoma, lo que puede tener como
consecuencia manejar informacion
redundante, como caminos repetidos entre
mas de un individuo de la poblacién
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3 Diseio del AG

En el capitulo anterior se destacaron tres metodologias donde se aplica un algoritmo
genético para la resolucion de problemas de disefio de topologias de redes, combinados,
aunque no con todos a la vez, con confiabilidad, ruteo del flujo y minimizacion de costos.
Viendo las ventajas y desventajas de cada uno, se puede llegar a la conclusion que asi
como son presentados, sin alguna modificacion, no pueden aplicarse al problema que
atafie a éste proyecto. El método de Cox et al. pareceria ser aquel que relne la mayor
cantidad de caracteristicas necesarias: tiene una topologia, ruteo del flujo y maneja la
restriccion de supervivencia de la red, sin embargo, la metodologia usada por los autores
no esta muy bien explicada en el documento, asi como la codificacion del cromosoma es
muy complicada de manejar. En el método de Dengiz et al. no se da un algoritmo o
heuristica para el ruteo del flujo, ya que no forma parte del problema por ellos resueltos y
en Kin-Tim et al. no se tiene en cuenta la restriccion de confiabilidad.

Si bien estos métodos no pueden ser aplicados al problema tal como estan presentados,
surge si la idea de combinar lo mejor de cada uno, para lograr un disefio efectivo y
robusto, logrando que las carencias de uno, sean suplantadas por los beneficios del otro.
Esta claro que no se podra resolver el problema aplicando un algoritmo genético en su
forma simple, con un unico cromosoma codificado de manera de manejar todas las
restricciones, ya que esto llevaria a un disefio del mismo muy complejo y a un manejo
poco comun. Por otra parte estd el comportamiento del AG, ya que requeriria chequeos
de factibilidad, procedimientos para control de capacidad, etc. Un disefio para un AG que
se encargue de todas estas particularidades, es delicado de llevar a cabo y que aun
mantenga sus ventajas principales, como por ejemplo, que éste no sepa cual problema
debe resolver en patrticular.

Teniendo todo lo expuesto en cuenta, finalmente se opté por experimentar con un
algoritmo genético simple. En la Figura 5 se presenta un diagrama de su comportamiento,
con las siguientes caracteristicas:

1. Un Unico cromosoma con genes binarios, para la representacion de la topologia.

2. De Dengiz et al. se puede aplicar su algoritmo de reparacién, en caso que la
solucion generada no cumpla la restriccibn de 2 arista-conectividad para sus
nodos terminales.

3. Un algoritmo avido para encontrar conjuntos de caminos arista disjuntos entre
pares de nodos origen y destino, acompafado de otro algoritmo para hallar
caminos de menor costo. Seran los caminos candidatos por donde enviarse la
demanda.

4. De la metodologia de Cox et al. puede adaptarse su heuristica para el ruteo del
flujo, agregando una iteracion mas para cada escenario (por encima de las de para
cada requerimiento)

5. Se descartaron las soluciones no factibles, evitando con esto introducir funciones
con costos de penalidades sobre el valor de fitness. Se considera como no factible
una solucién que falle en la verificacién de alguno de estos puntos:
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a. Existen nodos terminales (origen o destino) con grado de aristas menor
que 2. Toda solucién que presente esta caracteristica, luego de aplicarsele
el algoritmo de reparacibn mencionado en el punto 2, pasard a ser
candidata a nueva integrante de la poblacibn en caso de superar las
verificaciones b y ¢ siguientes.

b. Toda solucion que para cada requerimiento no presenta al menos 2
caminos arista disjuntos entre los nodos origen y destino de éste

c. Toda solucion para la cual no se pueda realizar el ruteo del flujo para cada
escenario.
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Poblacién generada
aleatoriamente

A 4

Chequeo de
factibilidad

y

Poblacion

Insercién

Evaluacién de
Fitness

Criterio de Si
parada
alcanzado?

Solucion final de
costo minimo

No

Seleccion de
parejas

Cruzamiento y
mutacion

Sub-poblacién

A 4

Chequeo de
factibilidad

Sub-poblacién P
factible M

Evaluacién de
Fitness

Figura 5: Pasos del algoritmo genético

En caso de no lograr obtenerse un algoritmo genético capaz de encontrar soluciones de
buena calidad, en cortos espacios de tiempo, o que simplemente no logre alcanzar ningun
optimo local, desechando todas las soluciones candidatas como no factibles, se
replanteard el caso, buscando modificaciones al AG (su cromosoma, operadores de
evolucién) asi como a los algoritmos adicionales.
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A continuacién se presenta el disefio aplicado al algoritmo genético empleado al problema
del disefio de redes de telecomunicaciones con mdultiples escenarios de demanda.
Ademas de la descripcion de los elementos utilizados para este algoritmo, también se
muestran los algoritmos que le complementan.

3.1 Codificacion del Cromosoma

El cromosoma para el disefio topologico de la red, es representado con un vector de
valores binarios, de tamafio n(n-1)/2, siendo n el numero de nodos del grafo. Este tamafio
es el de la cantidad de arcos de un grafo completo de n nodos. La presencia o no de un
arco en la solucién esta representada por el valor 1 o O (los alelos del cromosoma)
respectivamente, en el gen correspondiente a la arista que se hace referencia. Ver
ejemplo de codificacién en Figura 6.

El cromosoma correspondiente alared de la figura es

[ 1 | 0 1 | 0 1 l 0 I ]
| Lz A3 A4 A5 Az Ay Aps Jmg M3s Mg ]

Figura 6: Ejemplo de codificacién del cromosoma

Como el grafo de partida no tiene porque ser un grafo completo, se tuvo un vector
adicional al cromosoma, de igual tamafio que este, que guardd la informacion estética de
cuales aristas son admitidas en las soluciones factibles. Llamaremos a este vector VAA
(Vector de aristas admitidas) y contiene, asi como ocurre con el cromosoma, valores
binarios, con un 1 indicando que el arco pertenece al grafo de partida y O en caso
contrario. Las posiciones para cada arista en ambos fueron las mismas.

Para mantener una correlacion entre la posicion de un valor binario en estos dos vectores
y el par de nodos extremos del arco que este representa, se muestra a continuacion la
metodologia de mapeo.
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3.1.1 Métodos de conversién

Para lograr la conversion de una posicion en el cromosoma al par de nodos que
conforman la arista que esta representa, se comienza por considerar una representacion
del grafo G, con el que se esté trabajando, como una matriz de adyacencia de tamafio nn
(siendo n el numero de nodos existente), donde un 1 o 0 en la fila i, columna j representa
la existencia o no de un arco respectivamente entre los nodos i y j. Si el grafo es no
dirigido, esta matriz tiene la particularidad de ser simétrica.

Se dan a continuacion los métodos para, dados dos nodos iy j, retornar la posicion en el
vector que se corresponde con la posicién (i,j) de la matriz, e inversamente.

Se define kj como un natural que representa la posicion dentro del vector cromosoma,
correspondiente a la arista (i,j)

Usando el cromosoma siguiente de ejemplo (para un grafo de 5 nodos):

[ 1, i, 0 1, 1, 0, 1, 1, O, 1]
koj_:O, k02=1, ..................................... k34:10

es facil ver en la matriz de adyacencia, qué posiciones de esta se corresponden con las
del vector:

j=0 1 2 3 4
i=0 - k01=O k02=1 2 3
1 - - 4 5 6
2 - - - 7 8
3 - - - - 9
4 - - - - -
3.1.1.1 Paso de matriz a vector

i+ +2

2

3.1.1.2 Paso de vector a matriz

El proceso inverso consiste en: dada una posicion (k;) dentro del cromosoma, obtener los
identificadores de los nodos (i y j) extremos de la arista correspondiente a dicha posicion.
Se resuelve con el siguiente procedimiento presentado en forma de pseudo-cédigo:

Proc(in:n, in:k, out:i, out)
/* n es el numero de nodos del grafo, k la posicidén en el vector, i y j son los identificadores
de los nodos extremos de la arista */

Var

Integer cota_menor;
Integer nro_elems_rango;
Begin
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cota_menor =0;

i=0;

while(i <= n-2) loop

[*Se calcula el nUmero de elementos del rango en que se esté: primeros n-1 eltos del
array corresponden a la fila O de la matriz, segundos n-2 eltos: fila 1,...... altimo elto: fila n-
2%/

nro_elems_rango=n-1-i;
/ISi k esta dentro del rango actual en el que se esta
if (k >= cota_menor) AND (k <= cota_menor + (nro_elems_rango-1))
j =1+ (k—cota_menor +1);

/lj siempre esta dentro del rango: i+1...n-1

break loop;
else
cota_menor = cota_menor + nro_elems_rango;
end if
i=i+1;
end loop
end proc

3.2 Poblacion inicial

Para la obtencion de la poblacion inicial del algoritmo genético, se tuvo tres posibles
metodologias para emplear y se detallan a continuacion:

Metodologia 1 (estructura a partir de un MST):

1. Un érbol de expansion minimo (MST) se crea a partir de un nodo escogido
aleatoriamente.

2. Arcos elegidos aleatoriamente (que aun no estan en el arbol) son agregados para
incrementar conectividad

3. Realizar chequeo de factibilidad para ese individuo (restriccién de bi-conectividad y
envio de flujo a través de dos caminos arista disjunto para todo requerimiento)

4. Repetir desde 1 para un nuevo nodo aleatorio hasta obtener la poblacion inicial

Esta metodologia es una modificacion de la presentada por Dengiz y otros (Dengiz,
Altiparmak, & Smith, 1997), pero luego de ser probada fue descartada. Al tener un Unico
arbol minimo de expansion para cada grafo, lo cual adolecia de generar individuos que
partian de una misma topologia inicial, dejando asi menos variedad en la poblacién.
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Metodologia 2 (estructura a partir del grafo origin  al):

1. Tomar el grafo G de partida

2. Eliminar hasta un 10% de aristas del grafo original
3. idem a Metodologia 1, parte 3

4. Repetir desde 1 hasta obtener la poblacién inicial

La metodologia presentada por Nesmachnow y otros (Nesmachnow, Cancela, & Alba,
2004) fue la escogida para el algoritmo genético. De esta forma se pudieron obtener
poblaciones iniciales con una mayor diversidad de topologias factibles, fruto de la
aleatoriedad con que se obtienen. Se optd por una cantidad un 5% mayor de aristas a
eliminar a la usada por Nesmachnow, para permitir una mas amplia variedad en
problemas de tamafio mas pequefio.

Metodologia 3:

1. Generar un cromosoma aleatorio
2. idem a Metodologia 1, parte 3
3. Repetir desde 1 hasta obtener la poblacion inicial

Esta metodologia fue descartada desde un principio, por considerar que la creacion de un
cromosoma aleatoriamente podria traer lugar a varios descartes seguidos de individuos
tentativos, dada la gran cantidad de restricciones a satisfacer por el mismo (si las aristas
del cromosoma generado estan dentro de la solucidn inicial, restricciones de confiabilidad,
etc.)

3.3 Funcidn de Fitness

La funcion de fitness evalla el costo del grafo representado. Se utilizar4 para esto la
funcion objetivo definida en el modelo algebraico del problema (seccion 1.1.1). El
problema busca la minimizacion del costo de disefio deterministico y la esperanza de los
costos operativos, considerando todos los escenarios.

3.3.1 Funcién

miny ,, Z fij’ﬁ'j*‘ZZ Z pscijyis

(i,j)eEA SES k€K (i,j)EEA

3.4 Algoritmo Genético

El algoritmo genético tiene la forma general de cualquier esquema clasico para estos.
Este en particular utiliza un esquema como el presentado por Nesmachnow y otros, con la
adaptacion de una funcién para la determinacion de factibilidad en los nuevos hijos
obtenidos. En las secciones siguientes se detallara las decisiones tomadas tanto para los
elementos basicos del AG asi como los procedimientos auxiliares para reparar y asegurar
la factibilidad de las soluciones.
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El algoritmo genético se desarrolla de la siguiente manera:

Variables

P — Conjunto de topologias de grafo, que conforman la poblacion

generacion — entero que contabiliza el nimero de generaciones que se vayan dando
Constantes

Omax — Maximo numero de generacion a la que se permite llegar

Begin
1. Inicializar P(0) //Generar la poblacion inicial, con un cierto tamafio
2. generacion =0
3. Evaluar(P(0)) //Se calcula el valor de fitness para cada individuo
4. Mientras (generacion < guax ) Loop

a. Padres = seleccién(P(generacién)) /* Se seleccionan los individuos que
servirdn para reproduccién */

Hijos = Operadores_de_reproduccioén(Padres)

c. Hijos_factibles = Determinar_factibilidad(Hijos) /* Se determina factibles
aqguellos que presenten un nivel de confiabilidad de 2 caminos arista-
disjuntos para cada requerimiento y que el flujo pueda ser ruteado a través
de esa topologia */

d. Nueva_pob = Reemplazar(Hijos_factibles,P(generacién)) /* Se crea una
nueva poblacién con los nuevos individuos generados y otros ya existentes
*/

e. generacion++

f. P(generacién) = Nueva_pob

g. Evaluar(P(generacién))

5. Fin Loop

6. Retornar Mejor solucién hallada

End

3.5 Seleccion
Para la seleccién de padres que se utilizaron en la reproduccion se usé una seleccion por
ruleta, donde se asigna mayor probabilidad de ser escogidos a los individuos més aptos.

3.6 Operadores de reproduccion

Los operadores de reproduccién usados para cruzamiento y mutacion son los clasicos
gue se presentan dentro de un algoritmo genético, debido a la forma simple del
cromosoma. Con estos operadores se obtuvieron nuevas soluciones a partir de las ya
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existentes, las cuales tenian algunas de las aristas ya presentes en los progenitores y/o
nuevas.

Como se recomienda en (Coello Coello, 1995) la probabilidad de cruzamiento fue del
80%, mientras que la de mutacién 5%, manteniéndose asi una mayor relacién de realidad
con la evolucion bioldgica, la cual presenta reproduccién de forma bastante frecuente,
mientras que la mutacion, responsable de traer diversidad al género, ocurre de manera
mas esporadica.

3.6.1 Cruzamiento
Se utilizé cruzamiento en dos puntos del cromosoma, elegidos aleatoriamente entre los 2
progenitores, intercambiando los genes a ambos lados de estos puntos.

3.6.2 Mutacion

Para la mutacion, se escogi6 aleatoriamente una posicion (h) dentro del cromosoma. Si el
valor en ella es 1, se elimina el arco correspondiente, haciendo valer O el gen. En caso de
que el valor sea 0 y VAA[h] =1 (arista valida en el vector de aristas admitidas, seccién
3.1), se agrega el arco que corresponde a tal gen, en caso que VAA[h] =0 (arista no
vélida), se vuelve a sortear una nueva posicion.

3.7 Metodologias para manejo de las restricciones

Para el cumplimiento de las restricciones a las que est4d sujeto el problema, se
desarrollaron dos algoritmos y una heuristica, los cuales son sometidos a cada candidato
a nuevo integrante de la poblacién. El primer algoritmo de reparacion presentado, es la
primera verificacion a la cual se somete el individuo, luego se ejecuta el segundo
algoritmo propuesto en esta seccion (el algoritmo voraz para encontrar caminos arista
disjuntos). Finalmente, si el individuo cumple satisfactoriamente las restricciones de
confiabilidad hasta el momento verificadas, se le somete a la heuristica encargada del
ruteo de flujo para cada escenario diferente, presentada por Ultimo en esta seccion.

3.7.1 Algoritmo de reparacion para 2 arista-conecti  vidad
Como la 2 arista-conectividad es una propiedad de redes altamente confiables, se exige
que los nodos origen y destino correspondientes a cada requerimiento presenten grado de
arcos mayor o igual a 2 (sean extremos de 2 0 mas aristas diferentes). Por lo tanto, si
para algun requerimiento con nodos o0y d, origen y destino respectivamente, el grado de o
y/o d es menor que 2, se aplica un algoritmo de reparacion a la topologia del individuo que
se esté evaluando.

La estrategia de reparacion es basicamente un procedimiento avido de agregado de
arcos. Para tratar de mantener el algoritmo lo mas parecido al propuesto por Dengiz y
otros se optd por dejar que al finalizar su ejecucion, se tenga la garantia de que todo nodo
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presente en la solucion tenga grado mayor o igual a 2, sin tener problemas de agregado
de arcos que encarezcan el costo fijo, ya que al culminar la heuristica para el ruteo de
flujo, se eliminan los arcos que no son utilizados. Contar con 2 arista-conectividad para
cada nodo ademas facilita la existencia de mas caminos arista disjuntos.

3.7.1.1 Notacion

N;, — Conjunto de nodos de grado h

Nmin — Conjunto de nodos con grado minimo, excepto aquellos de grado 1
n, — Cardinalidad de N

m4; — Etiquetas de nodos en el conjunto N

Mminj — Etiquetas de nodos en el conjunto Nmin, j = 1,2, ... ,Nmin

fj es el costo fijo de instalacion para el arco (i,j)

3.7.1.2 Algoritmo
1. Determinar Ny, ny; h =1,...,max. grado de nodo
2. Ordenar crecientemente todos los N, y n, excepto Ny y ny, desde h = 2,..max.
grado de nodo. Determinar Nin ¥ Nmin
3. Mientras n; > 0 Loop
a. Sing=1,N;={i }determinar cual conexion entre este nodo y los nodos
de Ny, tienen minimo costo fijo (f | j € Nmin) Y conectarlos; n; =0
i. Sino existe conexion alguna valida para ningan nodo en Ny,
repetir a con Niin = Ny, siendo Ny el conjunto siguiente en orden a
Nmin
b. Sin; >=2 elegir 2 nodos de n;, denominarles my; y my,
i. Si(my, Mmyy) €s una arista valida y no existe ya en la solucion
1. Calcular el costo fijo fm 11,m 12
2. Calcular todos los costos fy 11,m min, Para j = 1,2,...,Nyin tal
que (M1, Mmin) €S una arista permitida y no existe ya en la
solucion. Denotese m1 = min(fm_11,m_minj)

a. Sino se puede conectar my; con ningun Mpy,,; repetir
3.b.i.2 con Nmin = Ny, siendo N, el conjunto siguiente
en orden a Npin

3. Repetir lo mismo que en 3.b.i.2 para m,, sea m2 = min(fy,_ 12,
m_minv) Para v =1,2,...Nyin

a. Sino se puede conectar my, con ningdn My, repetir
3.b.i.3 con Nmin = Ny, siendo Ny, el conjunto siguiente
en orden a Npin

4. Sifm 11,m 12 <M1+ m2 agregar la arista (mj1, Myy)
5. Sino agregar las aristas (My1, Mmiy) tal que m1 = min(fy, 11,
m_minj) y (m121 mminv) tal que m2 = min(fm_lz, m_minv)
6. np=n;—2yvolvera3
ii. //(my1, Myp) NO es una arista valida en la solucion
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1. Calcular todos los costos fm 11,m minj, Para j = 1,2,...,Nyin tal
que (M1, Mmin) €S una arista permitida y no existe ya en la
solucion. Agregar la arista (My1, Mmiy) tal que f 11, m_min SEA
el de minimo valor

a. Sino se puede conectar my; con ningun Mpy,,; repetir
3.b.ii.1 con Npi, = Ny, siendo Ny, el conjunto siguiente
en orden a Nyn

2. Repetir lo mismo que en 3.b.ii.1 para my,.

4. Fin Loop

3.7.2 Algoritmo voraz para caminos arista disjuntos

Para cumplir los requerimientos de confiabilidad, que requiere la existencia de al menos 2
caminos arista disjuntos entre todo par de nodos origen y destino para cada
requerimiento, se aplicé a toda solucién un algoritmo voraz que determina cuales son
estos caminos. Para la obtencion de cada camino individual, se utilizd el algoritmo de
Dijkstra. Como valor de “largo” para todo arco, se suma su costo fijjo méas el variable por
unidad de flujo. Una vez obtenido un camino, las aristas de este son retiradas del grafo
temporalmente para poder aplicar de nuevo Dijkstra sobre la nueva topologia, y asi
sucesivamente hasta obtener un nimero maximo de caminos para el requerimiento. En
caso de que para algun requerimiento, no se encuentren mas de dos caminos arista
disjuntos, el algoritmo se detiene, considerando a la soluciébn como no factible.

Se utilizé un pardmetro con un valor para la cantidad méxima de caminos a encontrar
para cada requerimiento; durante la experimentacion, se determiné que el mejor valor
para este, era 5, ya que un valor menor (2,3 o 4) dejaba una pequefia cantidad de
caminos para usar durante el ruteo, lo cual llevaba a desechar muchas soluciones (todas
inclusive en algunos problemas con gran cantidad de requerimientos), mientras que un
valor méas grande (7, 8 por ej.) dejaba encontrar soluciones factibles con mas facilidad,
pero de altos costos.

A continuacion se presenta el algoritmo:

Valores de entrada:

G = (V,A) — Grafo sobre el que se aplica el algoritmo

K ©NxN es el conjunto de requerimientos entre pares de nodos origen-destino. k. es un
miembro de K, con un par de nodos origen y destino asociados. Los identificadores de los
requerimientos es un valor natural que comenzard en cero y se ira incrementando en uno.

H — Cantidad maxima de caminos a encontrar para cada keK

Variables :

p — Camino encontrado entre un par de nodos v,w dados

P« — Conjunto de caminos arista disjuntos para cada keK

cams_hallados — Entero que cuenta la cantidad de caminos encontrados para cada
requerimiento

encontrado — Booleano utilizado en la condicién de parada de la segunda iteracion

A’ — Subconjunto de aristas de A
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G’=(V,A’) — Subgrafo de G, con A’ como conjunto de aristas
Salida:
P={P} Vv k=1,....|K| - Conjunto total de caminos encontrados

Valido — Booleano que vale verdadero siV P; € P |Pj| = 2 //[Existen 2 0 mas caminos
arista disjunto para los pares de nodos origen-destino de cada requerimiento.

Comenzar:

1. Para cada requerimiento k eK loop
a. A’ = A //Arcos factibles para construir un camino

b. G'=(V,A)
c. Encontrado = true
d. cams_hallados =0
e. Mientras (encontrado) y (cams_hallados < H) loop
i. p = Dikstra(G’, oy, di) //Encuentra el camino mas corto entre los
nodos origen (0y) y destino (dy) del requerimiento k
ii. sipesvacio //No existe camino entre oy -> dy
1. encontrado = false //Termina la busqueda de caminos para
el requerimiento k
ii. //Si existe un camino entre oy -> dy
1. cams_hallados++
2. A=A"-{l|lep} [ISe retiran los arcos del camino p
3. Agregar p a Py
f. Finloop

g. Sicams_hallados < 2
i. Valido = false
ii. Terminar el algoritmo, no existen 2 o0 mas caminos arista-disjunto
para los nodos oy y di
h. //Existen 2 o mas caminos arista-disjunto para los nodos oy y di
i. Agregar Py aP

2. Finloop
3. Valido = true //Finalizé el procedimiento, el grafo cumple la restriccion de
confiabilidad
Fin

3.7.2.1 Algoritmo de Dijkstra

El mismo fue implementado en su forma clasica (Dijkstra, 2008), con una pequefia
modificacion, que permite la detencién del algoritmo en caso que el grafo pasado no sea
conexo y los nodos origen y destino se encuentren en componentes conexas diferentes
(condicién D[s] # « en paso 4)

Notacion :
G=(V,A) — Grafo sobre el que se aplica el algoritmo
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a — Vértice de origen, a e V
z — Vértice de destino, zeV

C — Conjunto de nodos, que contiene los vértices de V cuyo camino mas corto desde “a
todavia no se conoce.

D - Vector, con tantas dimensiones como elementos tiene V, y que guarda las distancias
entre a y cada uno de los vértices de V.

T - Vector con las mismas dimensiones que D, y que conserva la informacion sobre qué
vértice precede a cada uno de los vértices en el camino.

El algoritmo para determinar el camino de costo minimo entre los vértices a'y z es:
1. C=V
2. Paratodo vértice i € C, i # a, establecer D[i] = «; D[a] = 0
3. Paratodo vértice i € C establecer T[i] = a
4. Se obtiene el vértice s € C tal que no existe otro vértice w € C tal que D[w] < D[s] Y
D[s] # «

= Sis =zentonces terminar el algoritmo.

= Sino se obtiene ningun vértice s, terminar el algoritmo devolviendo un
camino vacio

5. Eliminar de C el vértice s: C = C—{s}
6. Para cada arista e € A, que une el vértice s con algun otro vértice t € C, de costo
variable cg v fijo fy

= Sify+ cg +D[s] < D[t], entonces:

1. Establecer D[t] = fs+ Cs +D[S]
2. Establecer T[t] =s

7. Regresar al paso 4

Al terminar este algoritmo, en D[z] esta guardada la distancia minima entre a y z. Por otro
lado, mediante el vector T se puede obtener el camino minimo p: en T[z] esta y, el vértice
que precede a z en el camino minimo; en T[y] estd el que precede a y, y asi
sucesivamente, hasta llegar a a.

3.7.3 Heuristica para el ruteo de flujo en la red
Se presenta a continuacion una heuristica que resuelve el ruteo de la demanda a enviar
para cada requerimiento entre pares de nodos origen-destino (multi-commodity flow). En
caso de gue una topologia no cumpla este requerimiento, se considera como soluciéon no
valida.

La idea de esta heuristica se bas6 y adapté para el problema, de la metodologia
presentada por Cox y otros. Si bien la codificacion alli usada para el cromosoma resulta
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bastante incbmoda para manejar (como ya se discutid en el capitulo 2, seccion 2.3), se
pudo adaptar un procedimiento utilizado para la evaluacion y “reparacion” del cromosoma
usado en éste, extrayendo las ideas principales para ruteo de demandas.

Debido a cémo fueron escogidos los caminos por donde enviar el flujo, (algoritmo
Dijkstra) se realiza un ruteo eficiente por aquellos que requieren menor costo y
cumpliendo con la restriccion de que debe de haber un conjunto de caminos con la
capacidad suficiente para transportar la demanda entre estos 2 nodos. También se
mantiene la confiabilidad de 2 o0 mas caminos arista disjuntos por donde se realiza el ruteo
del flujo, garantizando la funcionalidad de la red en caso de la falla de cualquier nodo y/o
arco.

Luego de realizado el ruteo del flujo para cada escenario, la heuristica asegura el
cumplimiento de las restricciones de:

» Conservacion del flujo (la diferencia de la demanda que ingresa en cualquier nodo
por un arco, con la que sale por otro de la que es también extremo es cero,
excepto para los nodos origen o destino)

« La suma de demandas existentes en un arco, para un requerimiento dado, no
supera el valor de la capacidad del arco.

e Para un requerimiento y un arco dados, el flujo que cruza por el segundo, no
supera la demanda asociada al primero o la capacidad méaxima del arco.

Una vez finalizado todo el ruteo del flujo para cada escenario, se eliminan de la topologia
aquellos arcos que no son usados en ningun escenario, logrando asi bajar los costos fijos
de instalacion.

Variables

G=(V,A) - Grafo que consiste de un conjunto de nodos V y A son las aristas que forman
parte de la topologia del grafo, y |, € A es un arco, m=1,...,|A|

M — Conjunto de aristas que no llevan trafico en ningan escenario.
Un - Es la capacidad maxima del arco |,
s — Escenario actual sobre el que se aplica el algoritmo

K ©NxN es el conjunto de requerimientos entre pares de nodos origen-destino. k. es un
miembro de K, con un par de nodos origen y destino asociados.

S conjunto discreto de escenarios de demanda, en donde para cada escenario SES y
requerimiento k € K se tiene un nivel de requerimiento d**. Los identificadores de los
escenarios se representan con un numero natural de cero en adelante.

D° - Es un conjunto de demandas punto-a-punto para el escenario s {d*° | k € K, s€S}.
Cada d* representa la demanda a enviar entre un nodo origen y uno destino en el
escenario s.

Xm — Capacidad usada del arco I, = (i,j), con i,j € V. Xm = Ykex yi"js

anm - Es la capacidad aun sin usar para el arco Ip,.
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Py - Es el conjunto de posibles caminos entre pares de origen-destino k, los cuales fueron
determinados por el algoritmo de Dijkstra. Cada p; € Py es un conjunto de arcos formando
un camino continuo entre los nodos origen y destino. P’y es un subconjunto de Py
solamente conteniendo caminos cuyos arcos tengan capacidades sin usar mayores que
cero (an, > 0).

r es la cantidad actual de flujo sin rutear, que debe enviarse a través de un camino
durante el algoritmo.

g es el ancho de banda disponible de un camino.

usr - Representa la cantidad actual de demanda sin rutear.
£ - Valor real pequefio y constante. € >0

Algoritmo

. M=A //Inicialmente todas las aristas no llevan trafico
Il. Para cada escenarios € S

1. Paracadal, € A, establecer a,, = Um, Xm =0
2. Para cada demanda d*:

a. usr=d* y P’c = los caminos de Py conteniendo solo arcos I, tales que a,, >
0

b. Si P’k es un conjunto vacio, no puede satisfacerse esa demanda.
Establecer usr = 0 y terminar el algoritmo.

c. En caso contrario, para cada p; en P’y, hallar el ancho de banda disponible
g de p; (el ancho de banda de un camino p; es el minimo valor de a,, para
cada |, € p). Entonces r, el flujo a enviar por p; es el minimo entre q y usr

i. Siusr=d* //Sitodo el flujo de la demanda d** podria enviarse
por un solo camino
1. r=minimo(q, usr(1 - ¢)) //Se permite la existencia de un
flujo alternativo de nivel ad* que se enviara en los demas
caminos. Saltar al punto I1.2.c.iii
ii. r=minimo(q, usr)
ii. Seenviaelflujorporp:an=an—r, Xm=Xn+r, M=M—{l,} para
cada arco |, de p;, usr = usr —r
iv. Sitodos los caminos fueron procesados y usr > 0 entonces la
solucion no es factible y termina el algoritmo
v. Siusr> 0y quedan caminos sin procesar repetir 2c
vi. Siusr = 0 repetir desde 2.a para la proxima demanda

. //Apagar las aristas que no se utilizan para ningln escenario

Para cadal, € M: A=A —{l..}
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3.8 Reemplazo de la poblacién

Cada vez que se genera un nuevo individuo, resultante de los operadores de cruzamiento,
mutacion y del algoritmo de reparacién para 2 arista-conectividad, que ademas supera las
verificaciones de factibilidad, se precisa contar con una estrategia de reemplazo de
individuos ya existentes entre la poblacion y los nuevos.

De las 3 formas fundamentales de reemplazo propuestas en (Gil Londofio, 2006) se
optdé por la de sustituir el individuo peor adaptado por uno nuevo, garantizando asi la
supervivencia de los mejores adaptados y una implementacion més estatica al tener un
tamafio de poblacidon constante. Si bien se podria haber incluido como opcién que la
sustitucion tuviera lugar si el nuevo individuo presentara un mejor fitness que el candidato
a ser desechado, se prefiri6 dejar mayor amplitud al espacio de soluciones factibles y
permitir azarosamente, que quizas asi, los nuevos integrantes aporten soluciones
mejores, fruto de los operadores de cruce y/o mutacion a que se les sometan.

3.9 Condicion de parada

Como criterio de parada, en un principio se opté por utilizar una condicion mixta de
méxima cantidad de generaciones logradas, con una medida de mejora en un cierto
namero de iteraciones, como se recomienda en (Gil Londofio, 2006). Sin embargo, al ir
experimentando se pudo observar que la segunda condicion podia traer interrupciones
prematuras en el algoritmo, impidiendo el descubrimiento de mejores soluciones que se
alcanzaban luego de una larga cantidad de iteraciones sin mostrar mejora alguna. Por lo
tanto, finalmente se optdé por usar solamente la condicibn de maxima cantidad de
generaciones.
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4 Decisiones de Implementacion

El algoritmo genético fue implementado en su totalidad en lenguaje C++. Si bien se
cuenta con médulos realizados como clases, no se opté por mantener una metodologia
orientada a objetos estricta; se logr6 mantener un equilibrio entre médulos implementados
como estructuras (o libreria de procedimientos relacionados) y modulos hechos como
clases C++. El criterio tomado al momento de escoger la naturaleza de un médulo fue:

 Si el médulo requiere cierta loégica para su manejo, o algoritmos de gran
importancia o interacciébn compleja con otros médulos, se implementa como una
clase.

e Si consiste en un tipo de datos con una estructura relativamente sencilla (por
ejemplo una lista) y un comportamiento sin mucha complejidad, o es una libreria
de procedimientos y funciones con una relacion comun, se implementa
simplemente con una pareja de archivos cabezal y de implementacion, de C++.

El resto de esta seccion se dividira en 2, una con la descripcién de los Tipos Abstractos
de Datos (TAD de aqui en mas) y las librerias mas importantes, y otra con los modulos
encargados de la l6gica del AG

4.1 Librerias

4.1.1 MT19937

Fue la libreria utilizada para la obtencién de valores seudo-aleatorios. Es el Unico médulo
no implementado para el proyecto. Consiste en una versién portable del generador de
nameros aleatorios Mersenne Twister (Mersenne-Twister, 2009).

4.1.2 Random

Médulo que hara el trabajo de proxy entre cualquiera que requiera un valor aleatorio y la
libreria MT19937; se encargard también de setear una semilla aleatoria para esta ultima,
obtenida con la funcién time de C++. Fue implementado como una clase singleton,
permitiendo asi tener una sola instancia, haciéndose mas facil el manejo de una Unica
semilla durante toda la ejecucion. También permite el cambio de semilla mientras la
ejecucion, algo que lograria evitar caer en ciclos de numeros seudo-aleatorios generados
por MT19937 para ejecuciones con generaciones largas; mas cabe aclarar que no se
realizaron pruebas con la puesta en practica de esta Ultima idea, por no considerarlo tan
relevante.

4.1.3 Distancia

Esta libreria calcula la distancia de aristas distintas entre la solucion 6ptima encontrada
por el algoritmo genético y la solucién oOptima MIP, o en su defecto la solucion
correspondiente limite de éste ultimo. También calcula la distancia relativa, que es el
resultado de dividir el valor mencionado anteriormente entre el total de aristas de la
topologia del grafo inicial.

39



4.1.4 Serializer

Esta libreria se encarga de la lectura y escritura de datos en archivos de texto.

Se tiene un solo archivo de entrada obligatorio, con la informacion del grafo inicial, las
demandas y los escenarios. También puede existir otro archivo (su no presencia no afecta
el comportamiento del AG), Unicamente con las aristas de la solucion 6ptima encontrada
por el solver MIP, lo cual sirve para las medidas de distancia de aristas en comun entre la
solucion encontrada y la de éste altimo.

Al final de la ejecucion se producen 2 archivos de salida, uno con la informacién del
mejor grafo encontrado (valor de fithess, costo total fijo, total variable, aristas, etc.) y las
demandas y escenarios a los que fue sometido. El otro archivo de salida contiene el valor
de fitness de los mejores individuos de la poblacion para cada generacion.

Formato del archivo de entrada:
;Comentarios comienzan con ‘;’
Nodos = (cantidad de nodos)

Arcos = (cantidad de arcos)
Demandas = (cantidad de demandas)
Escenarios = (cantidad de escenarios)

;para cada nodo: indetificador, coordenada x y

Idxy

; para cada arista:

idNodo1l idNodo2 capacidad costoFijo costoVariable

; para cada par de demanda
id idNodoOrigen idNodoDestino

; para cada escenario

id probabilidad demandaParl demandaPar2 . . . demandaParN

Formato del archivo opcional de entrada:

idNodo1Aristal idNodo2Aristal
idNodo1Arista2 idNodo2Arista2
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idNodo1Aristai idNodo2Aristai

Formato del archivo de salida 1:

Val. Opt. = (Valor de fitness de la mejor solucion)

Nodos = (cantidad de nodos)

Arcos = (cantidad de arcos)

Demandas = (cantidad de demandas)

Escenarios = (cantidad de escenarios)

Epsilon = (valor real para la restriccion de confiabilidad)

Tiempo(s) = (tiempo que llevé la ejecucion)

Costos fijos = (suma de los costos fijos para cada arista de la solucién)
Costos variables = (Val. Opt. — Costos fijos)

;para cada nodo: indetificador, coordenada x y

Idxy

; para cada arista:

idNodo1l idNodo2 capacidad costoFijo costoVariable

; para cada par de demanda
id idNodoOrigen idNodoDestino

; para cada escenario

id probabilidad demandaParl demandaPar2 . . . demandaParN

Formato del archivo de salida 2:
Generacion 0: (Mejor valor de fitness para la generacion indicada)

Generacion 1: ....

Generacion i ....
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4.2 TADs

4.2.1 Vectores

En muchos casos se tuvieron datos que eran consultados en varias ocasiones, pero que
no eran modificados nunca, lo cual llevd a implementar vectores como estructuras para
almacenar estos. Los que se presentan a continuacion, tienen la particularidad de ser
utilizados por méas de un modulo:

e Demandas: se usé un vector de tamafio igual a la cantidad de demandas
existentes. Los pares de nodos (el origen y el destino) que estaban asociados a un
requerimiento, son guardados en la posicion correspondiente al identificador de la
demanda.

» [Escenarios : se us6 una matriz con tantas filas como escenarios existieran, y tantas
columnas como demandas. Un valor real guardado en la posicion [i,j] de la matriz
corresponde al valor de la demanda a enviar para el requerimiento j en el escenario
i. Se conté ademas con una Ultima columna, adicional, para guardar la probabilidad
de ocurrencia del escenario.

4.2.2 Vector Poblacion

Como estructura para guardar los individuos de la poblacién del AG, se implemento6 éste
maodulo, que tiene un array de tamafo igual al de la poblacién maxima ingresada por el
usuario, sin embargo, como el médulo Inicializador (presentado mas adelante) podria
llegar a encontrar menos individuos de la cantidad deseada, se utiliza un campo que
guarda el verdadero tamafio de la poblacion hallada, que puede ser menor que el anterior
mencionado, controlando asi que no se acceda a casillas del vector que tengan valores
nulos. Cada posicién del array tendra un Cromosoma y un campo real con el valor de
fitness correspondiente al individuo, como se muestra en la Figura 7.

El modulo cuenta con un procedimiento para ordenar los individuos por su valor de
fitness, dejando al peor adaptado en la primera posicidén del vector, y a la mejor solucion
en la dltima. Esté realizado por ordenacion de burbuja (Bubble-Sort, 2009), revisando
cada individuo del array con el siguiente, e intercambidndolos de lugar si el primero es
mejor que el segundo.

Con la estructura de un vector, con elementos ordenados dentro suyo, se permite
acceder a los individuos peor adaptados para reemplazarse con O(1) peor caso, asi como
también la mejor soluciéon encontrada; por otro lado, la selecciéon por ruleta devuelve un
indice del array en el Vector Poblacion con el individuo escogido (siendo éste un acceso
que se da muy seguido durante cada iteracién el AG). Las inserciones realizadas durante
la inicializacion también se realizan con ese mismo costo, ya que alcanza con ir
incrementando en uno el valor del campo que guarda el tamafio de poblacion encontrada,
para tener la posicion nueva donde guardar el individuo. Se tiene la cadencia de la
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Figura 7: Vector Poblacién

ordenacion de burbuja, la cual tiene O(TamPob?) al realizarse, aunque esto ocurre una
vez por cada generacion.

4.2.3 Vector de Caminos

Es un TAD con una estructura formada a partir de otros TADs. Su estructura consiste en
un array de tamafio igual al del vector de requerimientos, conteniendo cada casilla un
conjunto de caminos arista disjuntos entre los nodos origen y destino asociados al
requerimiento, como se puede ver en la Figura 8. El identificador de la demanda se
corresponderd al nimero de la posicion en el vector.

Se optd por esta estructura ya que las inserciones, y la recuperacion de los caminos
para cada requerimiento son las Unicas operaciones que se realizan sobre éste TAD,
permitiéndose asi que estas funcionalidades se realicen con O(1) para el peor caso. Por
otra parte, la estructura escogida para los conjuntos de caminos arista disjuntos fue el de
una cola FIFO (First in, First out). Cada elemento de la cola, tiene una lista de nodos
(implementada como una lista de enteros) que conforman un camino, también cuenta con
un campo de valor real, cuya funcionalidad se explicard en el modulo Flowrouter . Este
TAD FIFO es necesario debido a que el algoritmo voraz de Gafodilp (mddulo presentado
mas adelante, implementa el algoritmo avido para hallar caminos) va encontrando los
caminos aristas disjuntos en orden creciente de costo, y el flujo va siendo enviado por
aquellos que tengan menor coste, lo cual lleva a que el primer camino encontrado sea
mas tarde el primero en recuperarse para el ruteo, luego el que le sigue y asi
sucesivamente.

43



A 4

—»
| | Cola de caminos

Int — Nodos del camino

Figura 8: El vector de caminos

4.2.4 Cromosoma

Este modulo posee la estructura con la que se representa el cromosoma, un atributo
entero con el nimero de nodos del grafo, ademas de un grupo de métodos de utilidad
para trabajar con el mismo.

La estructura que mejor se asemeja a la forma del cromosoma escogida para el AG es
un vector de valores booleanos (1 si el arco correspondiente a ese casillero esta presente
en la solucion, 0 si no) de tamafio n(n-1)/2, siendo n el nimero de nodos existentes en el
grafo. Tanto en la mayor parte del AG como en los algoritmos complementarios, se
manejan los arcos por su posicién dentro del cromosoma, mas que por los identificadores
de sus nodos extremos, por lo que se tiene un mejor tiempo de acceso a los genes con
esta estructura que con cualquier otra, ademas de permitir mantener las operaciones de
cruzamiento y seleccidn tal como se definen en la teoria.

4.2.5 Grafo

El grafo fue implementado como una lista de adyacencia , siendo esta opcion mas
practica que la de una matriz de adyacencia . Esta decision se baso6 en la topologia de
las redes con las que se iba a estar trabajando, redes con cantidades de arcos que no
llegarian a la mitad de los existentes si fuera completo.

Una matriz de adyacencia reservaria lugar para muchos casilleros que rara vez se
utilizarian, ademas de que una funcién para obtener todos los arcos adyacentes a un
nodo (que ocurre de forma bastante repetida, como por ejemplo con Dijkstra) llevaria a
tener que recorrer toda una fila de la matriz, mientras que con listas de adyacencia, esa
funcion se realizara con la recorrida de la lista apropiada.

Como las operaciones de agregado y eliminacién de nodos casi que no se llevan a
cabo (solamente al ir creandose el grafo la primera vez), y las de agregado y eliminacion
de aristas se realizan sobre el cromosoma, muchas veces sin necesidad de reflejarlo en la
representacion del grafo, estas operaciones de mayor carga computacional en la
representacion escogida, tienen poca ocurrencia. En la Figura 9 puede verse un ejemplo
de uso de listas de adyacencia para un grafo no dirigido.
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Figura 10: Estructura del Grafo

Como los identificadores de los nodos son valores naturales crecientes, comenzando
desde cero, se usé un arreglo de celdas de cabecera, de tamafo igual al nUmero de
nodos del grafo, correspondiéndole cada nuamero de casillero al nodo de igual
identificador. Como se muestra en la estructura de la Figura 10, cada celda contiene dos
atributos correspondientes a las coordenadas X e Y, ambas de valor real, ademas de una
lista con los nodos adyacentes. Cada elemento de esta lista contiene cuatro atributos: el
identificador del nodo adyacente, la capacidad, el costo fijo de instalacidén y el operativo
del arco que conforman ambos nodos.

4.3 Modulos

Los modulos que se presentan a continuacion fueron los encargados de toda la I6gica
més pesada de la implementacion; como ya se menciond anteriormente, estos se
implementaron como clases.
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Los médulos R2Conectividad , Gafodilp , Flowrouter y Factibilidad , son los utilizados
para la evaluacion de factibilidad de cada posible solucion. Los médulos Inicializador 'y
Metaheuristica estuvieron encargados de la l6gica del algoritmo genético y finalmente,
Problema fue implementado como mdédulo principal, a cargo de las inicializaciones
necesarias, la invocacion de la ejecucion del AG, la interaccion con el usuario, etc.

4.3.1 R2Conectividad

Contiene el algoritmo que se encarga de mantener la restriccion de 2 arista-conectividad
en el grafo, para aquellos nodos que tengan grado 1 de aristas.

Para su funcionamiento este médulo cuenta con:

 ElI Grafo original , o sea, el grafo inicial del problema para el que se esta
buscando un éptimo.

« ElI VAA (Vector de aristas admitidas, se implement6é como el Cromosoma
representativo de la topologia del grafo original)

* ElI Cromosoma de la solucion siendo evaluada

* Un Vector de Grados : contiene conjuntos de nodos, agrupados por el grado de
conectividad que tengan estos.

El Vector de Grados mencionado, es un TAD implementado con la estructura de un
vector de listas de enteros, de tamafio k = n(n-1)/2, con n igual al nimero de nodos del
grafo, ya que este valor k es el tamafio de arcos en un grafo completo y un nodo no podra
tener mas de k-1 aristas.

Si un nodo tiene un grado h de vértices adyacentes, entonces, este se encuentra en la
lista situada en la posicion h del vector. Esto permite una facilidad para el algoritmo de
reparacion de 2 arista-conectividad, ya que se pueden obtener todos los que tengan
mismo grado con solo recuperar la lista de la posicion correspondiente, tarea muy
recurrente durante el algoritmo, pero con un peso operacional al momento de actualizarla
(agregar una nueva arista, cambiar los nodos de conjunto).

4.3.2 Gafodilp

El médulo Gafodilp (Greedy Algorithm for Disjoin Link Paths) tiene la implementacion del
algoritmo voraz para encontrar caminos aristas disjuntos para cada demanda. Los
caminos se encuentran aplicando el algoritmo de Dijkstra.

Para su funcionamiento, este médulo cuenta con:

« Un grafo, el cual tiene la topologia de la posible solucion factible que se esta
evaluando, para la cual se quieren encontrar los caminos.

« El vector de requerimientos

* Un Vector de Caminos
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4.3.3 FlowRouter

Contiene una heuristica que se encarga de realizar el ruteo de flujo para cada escenario,
a través de la red. Aquellos arcos que no son usados en ningun escenario, son eliminados
del cromosoma que se devuelve al final. También calcula el costo del flujo que se envia
para todos los escenarios, por lo que realiza la siguiente parte del calculo del valor de
fitness: Yses Xkek (i, j)eea pscijy{‘js ; esta funcion representa la esperanza del costo
operativo, segmento parcial de la funcion objetivo definida en el modelo algebraico del
problema (seccion 1.1.1). El célculo realiza la suma del costo operativo (c;) por unidad de
flujo en cada arista (yijks) para todo escenario s€S, por la probabilidad de ocurrencia de
éste (ps).

Para su funcionamiento este médulo cuenta con:

« Un grafo, el cual tiene la topologia de la posible solucion factible que se esta
evaluando.

* ElI Cromosoma de la solucién siendo evaluada

¢ Un Cromosoma que indicara las aristas del Cromosoma gue no se utilizan (*)

e El Vector de Requerimientos

* El Vector de Escenarios

» El Vector de Caminos encontrado por el médulo Gafodilp.

e Un Vector para la capacidad de los arcos : de tamafio igual al del Cromosoma,
asociando cada posicién del array con la arista correspondiente en el Cromosoma.

En (*) se utiliz6 otro Cromosoma, inicializado igual que el de la solucion, para determinar
cudles aristas no son usadas durante el ruteo, para ningln escenario. Los genes de las
aristas que se usan, pasan a tener valor cero, para asi, una vez finalizado todo el
procedimiento, devolver un nuevo cromosoma, resultado de realizar un XOR gen a gen
entre el de la solucion y éste otro.

Como se adelanté en la seccién 4.3.2, los elementos de las colas de caminos para cada
demanda, tienen un campo de valor real. Este sirve para guardar alli, durante el ruteo del
flujo en cada escenario, el valor del minimo ancho de banda disponible en los arcos del
camino; se entiende por minimo ancho de banda disponible en un camino como el minimo
valor de a, para toda arista m perteneciente a éste (seccién 3.7.3).

El Vector para capacidad de arcos guarda dos valores reales: la capacidad usada para
el arco m (x,) y la disponible aun (a.). Se opté por esta estructura ya que permite
mantener un paralelismo entre las posiciones en el cromosoma y este vector. Los arcos
se identifican en la heuristica con los identificadores de sus nodos extremos, y con éstos
se puede obtener la posicion dentro del vector con el mismo método de conversion para el
cromosoma visto en el capitulo anterior, accediendo asi a la informaciéon de capacidad
usada y disponible de la arista en O(1) para el peor caso, la cual es una de las
funcionalidades mas reiterativas.
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4.3.4 Factibilidad

Se encarga de determinar la factibilidad de la topologia que se le asigne. Realiza la
verificacién de 2 arista-conectividad para aquellos nodos que forman parte del origen y
destino de cada requerimiento e invoca al algoritmo de reparacién para 2 arista-
conectividad (R2Conectividad ) en caso de ser necesario. Utiliza a Gafodilp para
determinar los caminos arista disjuntos y pasa los resultados obtenidos a FlowRouter ,
determinando al final el valor total de fithess para la topologia, en caso de que esta
cumpla todas las restricciones del problema a las que es sometida dentro de éste modulo.
Para su funcionamiento este médulo cuenta con:

« El Vector de Requerimientos

» El Vector de Escenarios

* El Grafo del problema original

» El Cromosoma de la solucion siendo evaluada

4.3.5 Inicializador
Genera una poblacion inicial conformada de topologias distintas. Los individuos se
generan eliminando el 10% de aristas de la topologia del grafo original del problema.
Para cada candidato a formar parte de la poblacion, se determina si es factible o no
(Factibilidad ). Se us6 un umbral para el tamafio de la poblacion, abortando la operacién
en caso de que la poblacién generada no supere la cantidad minima, y no dejando que
existan mas individuos que los indicados en la cantidad maxima. La cota minima de éste
umbral es de 3 individuos, ya que una poblacién de tamafio menor denotaria en un ciclo
infinito en la ejecucion del AG Esto se debe a la seleccion por ruleta implementada, como
se vera en el médulo siguiente. La cota maxima es un valor ingresado por el usuario.
También se tuvo un parametro que acoté la cantidad de iteraciones que se permiten
hacer para encontrar topologias posibles, por ejemplo 2000 iteraciones. En la mayoria de
los problemas ejecutados, este tamafio (2000) fue suficiente para encontrar la poblacion
inicial, pues se pudo notar en los problemas mas pesados que eran necesarias mas de
1000 iteraciones en algunas de sus ejecuciones. La idea de este parametro surgio ante la
aleatoriedad con que se buscan las soluciones iniciales, lo cual lleva a realizar varios
intentos para encontrar un individuo valido; esto trae dificultades para cualquier tarea de
calcular teéricamente cotas maximas para estas iteraciones.
Para su funcionamiento éste médulo cuenta con:

* El Vector de Requerimientos

» El Vector de Escenarios

* El Grafo del problema original

« EIVAA

« Una instancia de la clase Factibilidad , a la cual se le asigna cada posible
solucion, a medida que se obtienen, para evaluar si cumple los requerimientos del
problema o no.
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4.3.6 Metaheuristica

Implementa el algoritmo genético. Esta seccidon se enfocara mas en las decisiones de uso
de estructuras asi como una descripcion de la implementacion de la seleccion por ruleta.
Para su funcionamiento este modulo cuenta con:

e El Grafo del problema original

« EIVAA

e El Vector de Requerimientos

» El Vector de Escenarios

« Una instancia de la clase Factibilidad , a la cual se le asigna cada posible
solucion, a medida que se obtienen, para evaluar si cumple los requerimientos del
problema o no.

* Un vector (de tamafio igual al maximo de generaciones), que guarda el mejor valor
de fitness para cada generacién. Esta informacion se utilizé como una forma de
seguir el proceso de evolucion de la poblaciéon del AG para los problemas
testeados.

* El Vector Poblacién , con todas las soluciones

e La Ruleta, implementada también como un vector de tamario igual al tamafio de la
poblacion.

Seleccion por Ruleta

La ruleta para la seleccion proporcional se implementé como un vector, de tamafio igual
al array del Vector Poblacion . Esta guarda en cada casillero el valor de la suma parcial
de los valores de fitness para cada individuo hasta esa posicién, yendo sumando del
minimo al maximo valor.

En realidad aqui no se esta realizando una seleccion proporcional con mayor probabilidad
de ser elegidos aquellos que conforman un mayor porcentaje del fithess total, sino que se
modifico la idea para adaptarla al problema, teniendo una ruleta, con posiciones que se
correlacionan con las del array en Vector Poblaciébn , dandole mas probabilidad de
escogerse en la primera las posiciones que se corresponden con la de los mejores
individuos en el segundo.

Ejemplo : Suponiendo tener los valores de fithess 2,2,7,3,5 para 5 individuos; como ya se
explic6 para el TAD Vector Poblacion las soluciones estaran ordenadas en orden
decreciente: 7,5,3,2,2 sumando estos un total de 19.

Las sumas parciales yendo del minimo al méximo valor seran: 2, 2+2=4, 4+3=7, 7+5=12,
12+7=19, valores que en ese orden estardn situados en las posiciones 0, 1,.5
respectivamente del vector de la ruleta. En la Tabla 1 pueden verse los porcentajes que
representan cada valor del total.
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Fitness Porcentaje (%)
2 10,5
2 10,5
7 37
3 16
5 26
Total 19 100
Tabla 1

Las diferencias entre el valor de una posicion y el de la anterior se irdn incrementando,
dejando para las mas altas una mayor probabilidad de ser seleccionadas que las bajas
(19-12=7=37% del total). Se elige aleatoriamente una posicion en la ruleta y se utiliza esa
misma posicion para obtener el individuo en el array del Vector Poblacion , recordando
gue en las posiciones mas altas de éste Ultimo, se encuentran los individuos de menor
valor de fitness (las mejores soluciones).

A continuacién se muestra el seudo-cédigo implementado al momento del sorteo:
Variables:

randomFitness — valor real generado aleatoriamente dentro del intervalo acotado por el
minimo valor de fitness existente entre la poblacién y la suma del total.

id — Tiene el indice de la posicion elegida.

primero, medio, ultimo — Enteros usados para ir acotando el umbral de valores que son
tenidos en cuenta en la ruleta.

cantindividuos — Entero con la cantidad de individuos existentes en la poblacién
Begin

1. randomFitness = random(ruleta[0], ruleta[cantIndividuos-1]) /*Se genera un valor
aleatorio entre el minimo fitness y la suma total de todos ellos*/
id=-1
primero =0
ultimo = cantIndividuos — 1
medio = (ultimo — primero) / 2
while (id = -1y primero <= ultimo) Loop /*Se busca quedarse con el valor mas
cercano al valor aleatorio generado*/
» if (randomFitness < ruleta[medio])

o G W

1. ultimo = medio
» else if (randomFitness > ruleta[medio])
1. primero = medio
* medio = (primero + ultimo)/2
» if ((ultimo - primero) = 1)
1. id = ultimo
7. End Loop
8. //IDevolver la posicion id para el vector de poblacion
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End

4.3.7 Problema

Se le cargan todos los datos del problema (Grafo, requerimientos, escenarios-demanda) e
invoca el algoritmo genético por medio de Metaheuristica . Despliega los resultados
obtenidos por medio de la libreria Serializer ; también ensefa por pantalla los resultados y
mensajes de error que correspondan mostrar al usuario.
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4.4 Diagrama de Modulos

En la Figura 11 se muestra un diagrama con los mdodulos principales del AG y cémo estan
relacionados entre si. Aunque no se trata de un modelo conceptual, ni un diagrama de
clases, se intenta dejar una visibn mas clara de cdédmo interactian los mddulos
presentados anteriormente.

Problema
A
Metaheuristica > Inicializador
Factibilidad
A
R2Conectividad Gafodilp FlowRouter

Figura 11: Diagrama de Mdédulos
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5 Experimentos computacionales

5.1 Problemas de prueba
Se probaron 25 problemas diferentes obtenidos de Olivera y otros. Cada uno de estos
problemas cuenta con:

« Una cantidad dada de nodos, con su identificador (un entero natural) y par de
coordenadas (x,y) correspondientes (valores reales).

* Una cantidad dada de aristas, con los identificadores de sus nodos extremos, la
capacidad (entero), el costo fijo y variable (ambos valores reales).

¢ Una cantidad dada de pares de demanda, con su identificador (entero natural) y
los identificadores de nodos origen y destino.

e Una cantidad dada de escenarios, con su identificador (entero natural), la
probabilidad de ocurrencia (valor real, entre cero y uno) y un entero natural para
cada requerimiento, que serd la cantidad de demanda a cumplir en ese escenario.

Ne Nodos Arcos Demandas | Escenarios
1 20 72 4 5
2 20 72 4 5
3 20 72 4 5
4 20 72 4 5
5 20 73 4 5
6 20 73 4 5
7 20 69 8 5
8 20 69 8 5
9 20 69 8 5

10 20 81 8 5

11 20 81 10 5

12 20 81 10 5

13 30 178 12 5

14 30 178 12 5

15 30 175 12 5

16 30 175 12 5

17 30 184 12 5

18 30 184 12 5

19 30 177 12 10

20 30 177 12 10

21 30 177 12 10

22 30 192 12 10

23 30 192 12 10

24 30 192 12 10

25 40 318 12 10

Tabla 2: Listado de los 25 problemas

La Tabla 2 muestra las dimensiones de los problemas. Los primeros 5 pueden ser
considerados como problemas livianos, de pocos nodos, arcos, demandas y escenarios,
siendo el 5° el mas “pesado” de este grupo, con escenarios teniendo valores de demanda
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un poco mas grandes (339 para el dltimo requerimiento del Gltimo escenario, asi como en
los demas problemas, apenas se pasa de 200). Por otra parte, la capacidad de los arcos
no supera 250, lo cual lleva a que los flujos deban ser llevados por mas de 2 caminos en
mas de una ocasion.

Los siguientes 15 problemas a estos van presentando un mayor nivel de complejidad
sucesivamente. La tendencia al principio es el aumento de la cantidad de demandas, para
luego irse incrementando los escenarios, manteniendo el nimero de arcos y nodos
relativamente igual. Se tiene el caso especial del nimero 7, un problema extremadamente
pesado con 8 demandas (hasta el anterior no pasan de 4), lo que lleva a tener un gran
trafico de flujo por una red con arcos de corta capacidad (no mas de 250). Luego, va
aumentando el numero de nodos asi como el de aristas, llegando hasta 177 arcos en el
problema 20. Las demandas y escenarios también van siendo mas, llegando hasta 12 y
10 respectivamente.

Los ultimos 5 problemas son los de mayor esfuerzo computacional para el AG con
excepcion del numero 21, el cual presenta los mismos nodos, arcos y demandas del 20,
con la diferencia de contar con mas capacidad para los arcos (509 cap. méxima en el 21
contra 250 del 20) y valores distintos de demanda. Para los otros restantes, se da un
aumento en el nimero de nodos y aristas, llegando a 40 y 318 respectivamente en el 25.

Segun Olivera y otros, estos problemas fueron obtenidos por un generador aleatorio de
redes, al cual se le indica el nimero de nodos, demandas y escenarios a tener, la
capacidad minima y méaxima que pueden poseer los arcos y los pardmetros para las
distribuciones que daran los valores aleatorios.

Utilizando un solver branch and bound que implementa la formulacién Mixed Integer
Programming (MIP), se encontraron las soluciones optimas para los primeros 10
problemas, mientras que para los restantes, por ser mas “pesados”, se tiene el valor
hallado luego de una hora de ejecucion, tiempo tras el cual se interrumpi6é la misma.
Ademas como datos adicionales, se cuenta con la topologia de la solucién, el tiempo que
llevé de ejecucion, el pardmetro épsilon usado para el requerimiento de confiabilidad y
una muestra del costo fijo y variable por separado.

Se logré comparar estos resultados con los que se obtuvieron por medio del AG, no s6lo
en costos, sino también en tiempo de ejecucion.

Se calcularon los valores relativos de la diferencia entre los mejores costos para ambos
métodos, de forma de saber cuanto superior es el resultado del AG, en porcentaje, con
respecto al éptimo hallado por MIP

También se compararon los resultados, para los mismos problemas, con los obtenidos por
medio del algoritmo GRASP desarrollado por Olivera y otros.

Otra medida que fue tenida en cuenta, fue la de cantidad de aristas diferentes entre la
solucion optima (o mas cercana) del MIP y la del AG Como ya se menciond, el médulo
Distancia estuvo encargado de obtener estos valores. De esta forma se tuvo una
estimacion de qué tan cercanas son en su topologia las soluciones, partiendo de las
aristas del grafo inicial del problema.
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Sea X" la solucién 6ptima del problema MIP
Sea X*® la solucién 6ptima del algoritmo genético

XMP x"¢ € B siendo A el conjunto de aristas del grafo original y B un vector de valores
booleanos.

Definimos la distancia en aristas de X" a X*° de la siguiente forma:

d(XMIP, xAGY — 2 |XMIP — x 46
(L,))eA
Y la distancia relativa:

d(XMIP,XAG)

d Rel(XMIP xAGY =
( ) |

5.2 Parametros para el Algoritmo Genético

Epsilon

El valor de épsilon (definido en la seccién: 1.1 Definicion del problema) usado para los
primeros 5 problemas fue de 0,0001, mientras que para el resto, fue de 0,001.

Semilla

Fue un valor obtenido aleatoriamente, como ya se explicé en el capitulo anterior (seccion
4.1.2 Random). Se muestra en pantalla la semilla generada, permitiéndose asi volver a
representar ejecuciones que se consideren interesantes.

NUmero de individuos

El nimero de individuos estuvo preferentemente entre 16 y 21. En (Gil Londofio, 2006) se
menciona que ese tamafo fue demostrado de ser suficiente para el enfrentamiento con
éxito de varios tipos de problemas, por lo que se intent6 ver si aqui sirven también como
Utiles cantidades de poblacién. También, se probdé con poblaciones de 50 y 100
individuos, como pruebas limite, apostando a una mayor variedad dentro de la solucion y
quizas brindando una convergencia a valores éptimos de manera mas rapida.

Cantidad de Generaciones

La cantidad de generaciones estuvo correlacionada la mayor parte de las pruebas, con el
tamafio de la poblacion, usando altos valores de la primera (15000-25000 iteraciones)
para cantidades entre 16 y 21 de la segunda, mientras que para los casos extremos de
100 individuos, no se superaron las 6000 generaciones, ya que valores mas altos en
estos casos podian llevar a ejecuciones muy largas, las cuales era probable que
estuvieran estancadas en un Optimo local desde muchas generaciones atras; por otra
parte fue una forma de permitirse estudiar el comportamiento de la variedad en la
poblacién por parte de la mutacién, dando la oportunidad con un mayor numero de
generaciones, de presentarse una “alteracion” que introdujese una mejor solucion.
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5.3 Resultados del Algoritmo Genético
Las pruebas se corrieron con un computador con procesador Intel Core 2 duo, 1.83GHz, y
3GB de memaria RAM.

En la Tabla 3 puede verse cada problema sometido a ejecucion, su cantidad de nodos,
aristas, demandas y escenarios. Para cada uno se muestra el resultado y tiempo
obtenidos por el solver MIP y el algoritmo GRASP. Las ultimas 4 columnas, contienen el
tamafio de poblacién, el nimero de generaciones, el valor objetivo y el tiempo de
ejecucion correspondientes al algoritmo genético.

Como se puede ver, sélo en siete problemas se encontré un valor éptimo para el AG
con 100 individuos y 2500 o 6000 generaciones. Se tiene la excepcién de los problemas
23 y 24 que con 600 iteraciones se tuvo el mejor valor, lo cual puede deberse a un 6ptimo
local del cual no se pudo salir (aunque reiteradas pruebas con diferentes poblaciones y
generaciones sobre estos no dieron mejores resultados), o al uso de una cantidad de
individuos grande, portando una enorme variedad de soluciones, lo que llevé a una
convergencia prematura. Tres problemas (20, 22 y 25) solamente obtuvieron el 6ptimo
con 50 individuos en la poblacién. Para el resto, se comprob6 que entre 16 y 21 individuos
y un namero alto de generaciones (superior a 20000) es suficiente para tener buenos
resultados, confirmando en buena parte lo expuesto por Alander en (Gil Londofio, 2006).
Aunque para muchos problemas las graficas de evolucibn muestren una convergencia en
muchas menos generaciones que la maxima (Figura 14), en otras puede verse que luego
de un periodo largo sin mejora alguna, se producen uno o dos cambios para luego
volverse a estancar (Figura 15), lo cual llevé a seguir usando esa cantidad de iteraciones.
Por otra parte, en pruebas realizadas con 30000, 60000, incluso hasta 80000
generaciones no se registraron mejoras por encima de las 25000, lo que llevé a dejar ésta
dltima como cota superior.

Para el problema 7, considerado como problema “pesado”, no se encontrd solucion
alguna factible. Para éste se prob6 ejecutar el AG con diferentes configuraciones
(combinadas o aparte) de porcentaje de aristas eliminadas asi como la cantidad de
iteraciones maximas para encontrar la poblacion inicial. Como éste problema en particular
presenta escenarios con altos valores de demandas y arcos de capacidad limitada, se
intent6 también aumentar la cantidad de caminos arista disjuntos para cada
requerimiento, lo cual podria dar lugar a mas rutas con capacidad disponible para el ruteo
del flujo, con la penalidad de un mayor costo variable y total; sin embargo no se tuvo
ninguan resultado positivo. Por otra parte, puede observarse para el problema 19 que el
algoritmo GRASP no encontrd ninguna solucién factible, mientras que el AG si lo logro,
contrario a lo que ocurri6 para el 7.
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Problema
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20.920
20.482
21.225
21.812
34.014
23.290

32.616
33.667
36.157
44.209
35.874
44.363
42.809
39.262
39.943
58.521
59.028
58.833
52.660
44.988
50.480
54.152
41.976

54
17
59
51
30
33

136
70
82
72

120

153

147

407

476

193

513

493

589

375

802
46
43

MIP GRASP AG
E Objetivo Tiempo(s) Objetivo Tiempo(s) Poblacion # Generacion Objetivo Tiempo(s)

18.835 5 18.831 600 18 25.000
18.686 17 18.683 600 16 10.000
21.225 32 21.337 433 17 25.000
20.787 18 20.821 372 18 20.000
29.445 82 29.723 600 17 11.000
21.773 19 21.840 584 18 15.000
40.906 3.771 44.263 450 Sin solucion factible
30.521 691 31.540 600 17 25.000
29.867 871 30.986 600 17 13.000
33.080 2.783 35.452 601 21 20.000
40.783 3.600 43.929 601 21 11.000
34.809 3.600 36.065 601 100 2.500
43.625 3.600 43.291 602 16 25.000
43.340 3.600 44.091 602 100 2.500
40.440 3.600 42.344 602 100 6.000
40.099 3.600 42.890 602 100 6.000
52.730 3.600 57.833 602 21 20.000
57.432 3.600 59.486 601 100 6.000
70.194 3.600 Sin solucion factible 100 6.000
54.015 3.600 53.564 607 50 20.000
65.384 3.600 44.674 605 100 6.000
74.233 3.600 53.720 603 50 25.000
72.870 3.600 57.094 603 100 600
67.991 3.600 45.963 607 100 600
79.710 3.600 52.416 603 50 25.000

=
o

Tabla 3: Resultados 2

48.492

941

Otro detalle para observar son los tiempos empleados en las tres metodologias. Para los
problemas 1, 3, 4 y 6, el solver MIP encuentra la solucion 6ptima global en mejor tiempo
que GRASP y el AG. Del 7 en adelante, se puede notar una diferencia muy amplia entre
los tiempos de ejecuciéon del AG con respecto a MIP (para el problema 11 por ejemplo,
vemos un minuto y doce segundos del primero contra una hora del segundo).

Con respecto a GRASP, los tiempos de éste rondan los 600 segundos en su mayoria,
mientras que AG supera los 10 minutos Unicamente en dos ocasiones.

También sirven como una muestra de mayor esfuerzo computacional para el AG los
largos tiempos de ejecucién para los ultimos problemas testeados (los de mayor cantidad
de arcos y requerimientos).

2 . . . .o
En las soluciones de MIP, para valores de tiempo igual a 3600 se muestra el valor limite encontrado hasta
ese momento
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Problema Objetivo Distancia(MIP,AG)

ID GRASP/MIP(%) AG/MIP(%) AG/GRASP (%) Absoluta Relativa (%)
1 -0,02 11,07 11,09 7 10
2 -0,02 9,61 9,63 8 11
3 0,53 0,00 -0,52 0 0
4 0,16 4,93 4,76 16 22
5 0,94 15,52 14,44 10 14
6 0,31 6,97 6,64 3 4
7 8,21
8 3,34 6,86 3,41 5 7
9 3,75 12,72 8,65 16 23

10 7,17 9,30 1,99 20 25
11 7,71 8,40 0,64 19 23
12 3,61 3,06 -0,53 16 20
13 -0,77 1,69 2,48 19 11
14 1,73 -1,23 -2,91 26 15
15 4,71 -2,91 -7,28 16 9
16 6,96 -0,39 -6,87 19 11
17 9,68 10,98 1,19 35 19
18 3,58 2,78 -0,77 30 16
19 -16,19 32 18
20 -0,83 -2,51 -1,69 34 19
21 -31,67 -31,19 0,70 40 23
22 -27,63 -32,00 -6,03 43 22
23 -21,65 -25,69 -5,15 47 24
24 -32,40 -38,26 -8,67 34 18
25 -34,24 -39,16 -7,49 44 14

Tabla 4: Resultados comparativos

En la Tabla 4 se pueden ver las comparaciones (en porcentajes) entre las tres
metodologias. Hasta el problema 11 inclusive, GRASP predomina sobre AG encontrando
mejores soluciones, con excepcion del problema 3, para el cual éste Ultimo parece haber
encontrado la solucion oOptima global. Del 12 en adelante, el algoritmo genético
desarrollado predomina sobre los otros dos, sobre todo en los Ultimos cuatro problemas
(los de mayor cantidad de aristas y demandas). Cabe observar, que los peores
resultados se dieron en los problemas 5y 7 (15,5% de diferencia para el primero, sin
soluciones para el segundo), los cuales se encuentran entre los mas “pesados”,
entendiéndose por “pesados” a aquellos del conjunto de problemas con menor holgura en
la capacidad de los arcos, sumando a eso escenarios con altas demandas. Por otra parte,
la mejor solucién se dio para el problema 25 con casi un 40% mejor que MIP en 15
segundos y 7,5% mejor que GRASP, con 5 minutos mas de ejecucion.

La pendultima columna muestra la distancia en aristas en comun entre la solucién éptima o
limite encontrada por el solver MIP y la del AG, mientras que la relativa se presenta en la
dltima. En el problema 3, podemos ver que la soluciébn encontrada por ambas

58



metodologias es la misma y no se trata de una coincidencia de costos totales iguales. El
otro caso para el que se tuvo una solucion muy cercana en su disefio topoldgico fue el del
problema 6, con 3 aristas diferentes; sin embargo el costo fijo de estas incide en el costo
total, ya que hay una diferencia de casi el 7% entre las dos soluciones. En los ultimos 4
problemas se ven los valores mas altos de distancia, lo que se debe a topologias muy
diferentes, con una cantidad aproximada de 20 arcos menos en las soluciones 6ptimas
del AG
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[
50.000 / \
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Figura 12: Comparacion de valores objetivos entre |  0s 3 métodos

La Figura 12 presenta un grafico del mejor valor objetivo para cada método, en cada
problema.

Otro tema a considerar es el del comportamiento de la evolucion de los individuos a través
de las distintas generaciones. Como ya se menciond, el mejor valor de fitness para cada
iteracion se guardo en un vector, de manera de poder mostrar graficamente el desarrollo
de éste, algo de sumo interés para conocer como fue el comportamiento del AG

En la Figura 13 se puede ver la evolucidén del valor objetivo para el problema 3. En este
caso se tiene una grafica bastante escalonada, estancandose en la mejor solucion
aproximadamente en la generacién 19000. Puede notarse también que un poco antes,
luego de un inmovilizacion entre 9213 y 15793, se produjo una mutacién que trajo un
individuo de muy buenas aptitudes, cercano en el espacio de soluciones al 6ptimo global,
el cual aporté luego un linaje de hijos fuertes, fruto de varios cruzamientos, que
desemboco en la salida 6ptima del problema.

59



30000
25000 _5—
S 20000
=]
2
o)
2 15000
S
< 10000
>
5000
0
ANNMITOLONOVDDOANMNMIEIOOOMNMNOOO I NM L
0000000 ddddddodd dd N ANANNNN
[coololojolojlojlolololojolololoNoloNolNololololo]
S ANMNMTOOOMNMNOOOODOTANMNMTOLONOMOOAANM
T A A A A A A A NNNNN
Nro. de generacion

Figura 13: Evolucion del problema 3

En la Figura 14 se presenta un ejemplo de convergencia prematura, con obtencion de un
Optimo local. Corresponde al problema 5, cuyo resultado para el AG presenté el mayor
porcentaje de diferencia con la solucion 6ptima del solver MIP. Puede notarse contra el
eje vertical de la gréfica, una caida vertical hacia costos menores, causado por una
poblacion inicial generada aleatoriamente, con individuos sin mucha aptitud, pero que a
razén de varios cruzamientos entre ellos, se producen en pocas generaciones linajes
mejores.
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Figura 14: Evolucién del problema 5

Luego, se produce el estancamiento y la mutacion de un bit no logra traer mejora alguna
desde la generacién 580 aproximadamente en adelante. Esto puede dar a pensar la
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presencia de individuos con esquemas de cromosomas muy parecidos entre si, sin

lograrse llegar a nuevos espacios de soluciones.

En la Figura 15 se ve un perfecto ejemplo de actuacion de la mutacién sobre la poblacion.

Corresponde al problema 20.
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Figura 15: Evolucion del problema 20

Como ocurrio con el problema 5, se da una caida vertical en los valores objetivos al inicio,

para luego no darse ninguna mejora por varias iteraciones.
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6 Conclusiones y trabajo futuro

Finalmente se cuenta con una aplicacién de algoritmos genéticos, la cual devuelve
resultados de forma rapida y efectiva para disefio de redes de telecomunicacion en
diferentes escenarios. La misma fue probada para 25 problemas, ejemplos de similares
casos que se pueden dar en la realidad planteada del proyecto. Luego se contrastaron los
resultados obtenidos para estos, con los de otras metodologias, como la del solver MIP y
el algoritmo GRASP. ElI AG realizado para éste proyecto presentdé un buen
comportamiento, retornando un resultado, si no éptimo, bastante cercano al mismo (con
no mas de un 15% de diferencia); para un Unico caso, no se encontraron soluciones.
Viendo la Tabla 3 presentada en el capitulo anterior, es I6gico deducir, que a medida que
el tamafio de los componentes del grafo aumenta (nodos vy aristas), el AG deja resultados
mejores que las otras dos metodologias, en un tiempo considerablemente menor. Esto
deja la pauta de que se cuenta con una meta-heuristica de muy buena performance en
problemas bastante reales, redes “pesadas” con gran cantidad de arcos, problemas que
con métodos de programacion lineal tendrian resultados en tiempos exponenciales,
mientras que aqui, se logran con menos de quince minutos. En comparacién con GRASP,
puede notarse por la Figura 12 que ambos tuvieron soluciones con valores 6ptimos muy
cercanos, predominando el AG sobre los ultimos cinco problemas, pero, nuevamente, con
menos tiempo de resolucidon para éste Ultimo. Por otra parte, se not6 que la eficiencia del
AG merma en casos de poca holgura en la capacidad de los arcos, y mayores valores de
demanda para los escenarios. Esto se debe seguramente a la heuristica manejada para el
ruteo del flujo, la cual descarta simplemente una solucion si no se pueden enviar las
demandas por los caminos escogidos, sin contar con formas para tratar de re-rutear el
flujo que fall6 por falta de amplitud de banda. A pesar de esto, el AG fallé Gnicamente para
un problema de esa indole, mientras que en otros similares se tuvieron siempre
resultados aceptables.

De todo esto, se puede entonces decir que al momento de querer buscar una amplia
gama de buenas soluciones, que no tengan por qué ser las o6ptimas, en tiempos
relativamente cortos, el AG desarrollado para el proyecto puede ser una buena opcién. Y
la afirmacion previa cobra mas fuerza si se trata de redes donde se tiene una cantidad
considerable de nodos y links. También, los algoritmos genéticos cuentan con la ventaja
de ser més flexibles a cambios en las condiciones, por lo tanto, se podria utilizar éste
mismo AG para problemas similares de disefio topologico de redes, con otras
restricciones diferentes; para esto alcanzaria con intercambiar los algoritmos
complementarios que se manejaron, por otros que busquen la factibilidad de las
soluciones de acuerdo a las nuevas condiciones. El desconocimiento por parte del
cromosoma de la topologia que estd representando, trae como desventaja al AG
desarrollado, que sean necesarios los algoritmos complementarios para evaluar si una
solucion es factible o no, lo que lleva a que cada candidato, resultante de una
reproduccion por cruzamiento y/o una mutacion, deba ser sometido a todos los
procedimientos necesarios para determinar su factibilidad, aunque al final, luego de
probablemente ser modificado por estos, termine resultando en un individuo ya existente
en la poblacién.
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Con respecto a las dificultades encontradas durante el desarrollo del proyecto, si bien
cabe aclarar que existieron, fue una suerte que no se dieron en demasia. Durante el
disefio, la principal dificultad vino de no contar con pruebas certeras de qué podria
funcionar o que no. Se desconocia si el cruzamiento en un punto alcanzaria o seria
necesario agregar un punto mas de cruce (de hecho, al finalizar la primera versién del AG,
el cruzamiento era en un punto, luego al ver que podian pasar generaciones sin haber
creado un solo individuo nuevo, se pasé a 2). Al momento de escoger qué métodos
complementarios utilizar para el cumplimiento de las restricciones, resultaba en méas de un
caso, dificil evaluar hasta donde servia lo recopilado por la documentacion leida, si
realmente satisfacia lo que se buscaba hacer o no. También se debi6 utilizar una
seleccion por ruleta adaptada, manejando conceptos parecidos a la seleccion
proporcional, debido a que la optimizacion del problema busca valores minimos en lugar
de maximos. Lo que se termind realizando, fue darle mas probabilidad de ser
seleccionados para reproduccién a individuos mas aptos, saliendo esta probabilidad alta
de los valores mas grandes de fitness en proporcion con el total, o sea, los costos de los
individuos menos adaptados.

A modo de mejoras 0 extensiones a realizar para éste proyecto, se puede comenzar
concentrando la atencion a lo ocurrido con el problema para el cual no se obtuvieron
resultados. Por razones de tiempo no se pudo experimentar lo suficiente con heuristicas
alternativas de ruteo de flujo; hubiese estado interesante contar con una version que
maneje otra opcién para esto. La mayor parte de las soluciones descartadas al probar el
problema 7, eran consideradas como no factibles al momento del ruteo, ya que al primer
intento de no poderse enviar una demanda por completo, la solucién se descartaba.
Quizas un método basado en backtracking, que se encargue de probar otra combinacién
de caminos para realizar un re-ruteo sea de mejor efectividad, o en una tarea mas
“pesada”’, manejar conjuntos de caminos arista disjuntos para cada requerimiento, y
comenzar a probar las distintas combinaciones de valores de flujo en los arcos de estos
para cada requerimiento, hasta lograr el ruteo demandado.

También podria buscarse una metodologia mejor que la de un algoritmo &vido, para el
caso de encontrar los caminos arista disjuntos de cada demanda; se conoce la efectividad
de estos al momento de buscar soluciones rapidas, pero raramente, esas son las mas
Optimas. Por otra parte, cabe aclarar que el algoritmo de Dijkstra implementado para los
caminos de menor costo, se comporta de forma eficiente, retornando buenos caminos con
bajos costos tanto fijos como variables.

Finalmente, puede resultar interesante experimentar con una fuerza selectiva alternativa,
mas controlada, que no proporcione mas ventaja a los individuos excesivamente aptos. La
modalidad usada puede traer problemas de convergencia prematura, una situacion que
probablemente sea la causa en mas de una ejecucion realizada, de que la evolucién del
mejor valor de fithess para cada generacién se estanque luego de las primeras 600
iteraciones, obteniéndose gréficas similares a la de la Figura 14 para algunos problemas.
Existen otras formas de seleccion, como por ejemplo: por torneo o por ranking (Gil
Londofio, 2006), que podrian resultar interesantes de probar en el AG y que por razones
de tiempo no se pudieron realizar.
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Anexo - Manual de Usuario para el Ejecutable

La implementacion fue realizada con DEV-C++ v4.9.9.2 como IDE y compilador para C++,
en un sistema operativo Windows Vista, dando como resultado un programa ejecutable
por consola. Esta seccién consiste en una breve descripcion de como funciona éste
programa, ubicacion de los archivos de configuracion de entrada y los de salida con los
resultados, invocacién del ejecutable, etc.

El programa ejecutable se llama AG.exe

Por linea de comando recibe como pardmetro el archivo de configuracién con el grafo
inicial, las demandas y los escenarios. No hay restricciones con el tipo de extension del
mismo, siempre que sea de lectura. En el capitulo 4 de éste documento, seccion 4.1.4
Serializer, se da una descripcion de la sintaxis del archivo.

Ejemplo de invocacion del ejecutable en una consola de Windows: “C:\AG.exe
problema.txt”

Inmediatamente luego de iniciado el programa, se muestra la semilla aleatoria obtenida
para la ejecucion y se solicita el ingreso del tamafio de la poblacion deseada (la cantidad
minima de poblacién soportada es de 3 individuos).

i [c:i[] e G

emilla generada: 1232387277
Ingrese el tamanio maximo de poblacion:

Figura 16: Pantalla de inicio de la ejecucion

Luego de ingresado el tamafio de poblacién, se solicita la cantidad méxima de
generaciones para el algoritmo genético (Figura 17). Después de obtenidos estos dos
parametros, el algoritmo genético comienza su ejecucién, mostrandose un mensaje al
usuario de que aguarde hasta alcanzarse el numero de generaciones deseadas. Un
segundo o dos luego de empezada la ejecucion, se muestra la cantidad de poblacion
inicial obtenida, dato que puede servir como guia del tipo de problema que se esta
probando, podria darse que se haya encontrado un tamafio de poblacion menor que el
maximo indicado en el caso de problemas “pesados”.

67



Semilla generada: 1232387277
Ingrese el tamanio maximo de pohlacionzif
Ingrese la cantidad maxima de iteraciones:2500@_

Figura 17: Ingreso de la cantidad de generaciones

Semilla generada: 1232387277

Ingrese el tamanio maximo de pobhlacion:ib

Ingreze la cantidad maxima de iteraciones:25606
Aguarde,. algoritmo en ejecucion

%e ha cocbhtenido una pohlacion inicial de 16 dindividuos

Figura 18: Pantalla durante el algoritmo en ejecuci  6n

Una vez finalizado el algoritmo, el programa pregunta si se desean calcular, y ver por
pantalla, los valores de distancia en cantidad de aristas entre la solucion Optima
encontrada y la del solver MIP En caso de que se desee calcular estos datos, es
necesario de que exista en el mismo directorio donde se encuentra el ejecutable, un
archivo de nombre “solucionmip.txt” conteniendo solamente los pares de nodos que
conforman las aristas para la solucion 6ptima hallada con MIP, separados por un
tabulador, y cada par ocupando Unicamente un renglon (en la descripcion del médulo
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Serializer del capitulo 4 seccion 4.1.4, se presenta también una descripcion de la sintaxis
para éste archivo).

o i D

emilla generada: 1232387277

Ingresze el tamanio maximo de poblacion:16

Ingrese la cantidad maxima de iteraciones:2568668

Aguarde,. algoritmo en ejecucion

52 ha obtenido wna poblacion inicial de 16 individuos

Dezea ver los valores de distancia de aristas entre la sol. optima del prob y la
ohtenida? <s- n)>: _

Figura 19: Consulta al usuario por el calculo de va  lores de distancia

En caso de que se opte por no desear ver estos resultados, la ejecucion finaliza,
mostrandose un mensaje que confirma la correcta conclusién del algoritmo, en caso
contrario, se presentan los valores de distancia calculados, como muestra la Figura 20,
para luego pasar a culminar la ejecucion.

E [E=aE

emilla generada: 12323087277

Ingresze el tamanic maximo de poblacien:1i6

Ingrese la cantidad maxima de iteraciones:2LABA
guarde, algoritmoe en ejecucion

%e ha obtenido wna poblacion inicial de 16 individuos
Desea ver los valores de distancia de aristas entre la sol. optima del proh v la
obtenida? (= n): =

Dizstancia: 47

Distancia relativa: B.1477799

Mlgoritme finalizado coprectamentet?

Fress any key to continue . . . o

Figura 20: Culminacién exitosa, con datos desplegad 0s por pantalla

El ejecutable da como salida dos archivos, situados en el mismo directorio del ejecutable:
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1. Salida.txt: con la topologia para la mejor solucién encontrada, junto con su costo, y
el tiempo que llevd la ejecucion; mas datos presentes en éste archivo son
nombrados en el capitulo 4 seccion 4.1.4 Serializer.

2. Salida_evolucion.txt: muestra para cada generacion, el valor de la mejor solucion
existente entre la poblacion
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