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RESUMEN

En los dltimos afos las redes de comunicacion han adquirido una enorme importancia en
una gran variedad de aplicaciones. Esto ha producido un rapido desarrollo de la
infraestructura de redes, del software y de los servicios, lo que ha renovado el interés por
los problemas de disefio de redes, generando un enorme desafio, pues son necesarias redes
cada vez mas complejas, mas confiables, mas eficientes y mas economicas.

El continuo crecimiento en el tamafio de los problemas ha llevado a los investigadores a
proponer alternativas a los enfoques exactos tradicionales para la solucion de problemas
complejos. En este contexto varias técnicas y heuristicas se han aplicado al problema de
diserio de redes. De estas técnicas los algoritmos genéticos AG han experimentado un
notable adelanto como alternativa a las técnicas clasicas, los AG son muy atractivos como
herramientas para tareas de optimizacion, se cree que los AG pueden encontrar soluciones
mucho mejores en tiempos mas cortos y dado que trabajan al nivel de la codificacién, es
dificil de que obtengan resultados engafnosos aun cuando la funcion pueda ser muy dificil
para los esquemas tradicionales.

De lo sefialado mas arriba y considerando una red de comunicaciones, el problema de
Steiner generalizado GSP, se refiere al disefio de una red de minimo costo que verifique
ciertos requerimientos prefijados de conexién. Con respecto a otros problemas de disefio, el
GSP incorpora requisitos adicionales de conectividad para garantizar la alta confiabilidad,
haciendo al funcionamiento de la red mas tolerante y resistente a fallas de sus componentes.
El presente trabajo, propone estudiar y resolver el problema de disefio éptimo de redes,
tomando en cuenta para esta tarea, distintos criterios de optimizacion: disefio de redes de
minimo costo y disefio de redes de maxima confiabilidad; esto a través de la resolucion del
Problema de Steiner mediante tecnologias evolutivas. No obstante, la metodologia
propuesta permite abordar distintos problemas de disefio con otros criterios de
optimizacion, por ejemplo la confiabilidad con restricciones econdmicas, puede ser resuelta
con las herramientas presentadas en este trabajo mediante la adaptacion de la funcién

objetivo.
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

o



1. INTRODUCCION

RESUMEN

En este capitulo se describe y plantea el problema de la optimizacion
fopoldgica, se muestra las dificultades que conlleva su resolucion y se
propone la forma de resolverlo mediante el aprovechamienfo de
tecnologias evolutivas,; se establecen los objetivos, se plantea la hipcdtesis
v se especifica la justificacion de la investigacion, ademas se definen los
alcances y limitaciones del objeto de estudio y finalmente la metodologia
para la demostracion de la hipotesis.

En los dltimos afos las redes de comunicaciones han adquirido una enorme importancia en
una gran variedad de aplicaciones. Esto ha producido un rapido desarrollo de la
infraestructura de redes, del software y de los servicios de Internet, lo que ha renovado el
interés por los problemas de disefio de redes de comunicaciones, generando asimismo un
enorme desafio para el disefio, pues son necesarias redes cada vez mas complejas, mas

confiables, mas eficientes y mas economicas.

Uno de los objetivos mas importantes de la planificaciéon de sistemas de
telecomunicaciones, es el diseno de la configuracion necesaria para prestar un servicio de
manera 6ptima respecto de algin criterio de desempefio. Por ejemplo, si el criterio de
desemperfio es el costo, un problema a resolver es encontrar una topologia de red que
interconecte sus nodos al menor costo y que tenga la propiedad de asegurar la

comunicacion confiable de datos.

La optimizacién topoldgica en el disenio de redes es un problema clasico de investigacion
de operaciones y optimizacion combinatoria, con aplicabilidad practica en diversos campos
como las telecomunicaciones, planificacion de redes de computadoras, redes ferroviarias,
desagiies, gasoductos y oleoductos entre otros (Benjamin Baran, 2000).

El problema de disefio, se plantea como la interconexion de un conjunto de nodos

emisores/receptores, geograficamente distribuidos mediante una topologia de red de bajo

10



. 11 1 . . s e
costo y con capacidad de proveer confiabilidad™ superior o igual a la minima especificada

en los parametros de disefio.

Como medida de confiabilidad, se considera una métrica de conectividad conocida como
confiabilidad uniforme y definida como la probabilidad de que exista comunicacion entre
cada par de nodos durante un periodo determinado de tiempo, esto es; que la topologia sea

. 2 . P e
al menos un spanningtree “ o arbol de minima expansién MST.

El MST tiene una historia respetable en la optimizacion combinatoria, fue propuesto en
primera ocasién por Boruvka en 1926, quien segin se dice tuvo que aprender de éste
durante su trabajo en la electrificacién del sur de Moraria, donde €l proporciond una
solucion para hallar la distribucion mas econdmica a través de una red de una linea de
energia (Campos Y., 2002). Desde entonces la formulacién del MST ha sido aplicada en
numerosos problemas combinatorios tales como: problemas de transporte, disefio de redes

de telecomunicaciones, sistemas distribuidos y otros.

Este problema es importante en dos aspectos; Por el lado tedrico, pertenece al conjunto de
problemas definidos como NP-Hard®, por lo que dada su complejidad es importante
encontrar técnicas estocasticas que encuentren soluciones aceptables en tiempos adecuados,
ya que las técnicas deterministicas tienen un comportamiento exponencial y en las técnicas
heuristicas conocidas se degrada la calidad de la solucion conforme crece el tamano del

problema.

! La confiabilidad en una red, es una medida que evalia la probabilidad de éxito en la comunicacién entre
pares de nodos

? Spanningtree. definido como la probabilidad de que exista cormunicacién entre cada par de nodos terminales
de unared durante un periodo determinado de tiempo

Enteoria de la complejidad computacional, la clase de complejidad NP-hard puede ser descrita como la que
contiene los problemas de decisién que son al menos tan dificiles como un problema NP.

11



Por el lado practico, problemas como encontrar la configuracion 6ptima de redes de

computo, redes de carreteras, o en general problemas de flujo son equivalentes al problema
de MST.

En el diserio topoldgico de redes, donde se tiene un conjunto de terminales y otras fuentes
de datos diseminadas sobre un area geografica extensa y con alguna medida de trafico
esperado entre varias fuentes, surgen preguntas como: ;Cuantos concentradores se
necesitan? ;C6mo deben ser conectados? jDonde deben ser colocados?, etc. y a partir de
esto se busca determinar que terminales deben ser conectadas a un concentrador en

particular.

La gran demanda de comunicaciones de datos en los Gltimos afos ha propulsado el disefio y
desarrollo de la infraestructura de redes. El continuo crecimiento en el tamafio de los
problemas ha llevado a los investigadores a proponer alternativas a los enfoques exactos
tradicionales para la solucion de problemas complejos. En este contexto varias heuristicas

se han aplicado al problema de disefio de redes de comunicacion confiables.

De estas técnicas, los Algoritmos Genéticos AG cuentan con un muy buen balance entre la
exploracion y explotacion, ya que aunque el AG esté cercano al punto de convergencia, el
operador de cruza nos permite explorar individuos con diferentes caracteristicas. Por otra
parte, el operador de mutacion permite al AG una exploracion sobre un area determinada

del espacio de soluciones.

La capacidad de encontrar soluciones de calidad, eficientes y robustas de los AG es una
idea que llama la atencion de muchos investigadores para trabajar con ellos, sobre todo
porque los métodos tradicionales son buenos para ciertas clases de problemas especificos,
pero cuando un problema no se adapta a tales métodos, encontrar la solucion al problema

puede ser una tarea muy ardua.
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Por varias razones, los AG son muy atractivos como herramientas para varias tareas de
optimizacién. Primero, presentan una abstraccion de lo material y los operadores genéticos
tal y como se presenta en la naturaleza. Segundo, se cree que los AG, como procedimientos
de bdsqueda multi-punto, pueden encontrar soluciones mucho mejores en tiempos mas
cortos que los procedimientos clasicos de bisqueda de un punto. Tercero, dado que los AG
trabajan al nivel de la codificacion, es dificil de que obtengan resultados engarnosos ain
cuando la funcién puede ser muy dificil para los esquemas tradicionales. Y cuarto, se
piensa que los AG entregan un alto rendimiento, dado que muestrean los esquemas en los

cromosomas de una manera inherentemente paralela.

1.1. ANTECEDENTES

Problemas similares al descrito, han sido largamente estudiados utilizando tanto
métodos enumerativos, como heuristicos, entre estos se pueden citar: “menor-costo para
el disefio de una topologia de red’, aplicacion de btsqueda del Tabt”; “Disefio
topolégico de redes de comunicacion de computadoras que usan el disefio simulado”
pero también Algoritmos genéticos como en el trabajo “Basqueda local, Algoritmo
Genético para el disefio Optimo de Redes Fiables” siendo estos tltimos los que han

demostrado los mejores desemperios (Benjamin Baran, 2000).

En el trabajo realizado por Dengiz, F. Altiparmak y A. Simth, “Efficient optimization of
all-terminall reliable networks using an evolutionary approach”, IEEE Transaction on
Reliability, Vol. 46, 1997. Se presenta un algoritmo genético cuya funcion objetivo se
basa en una minimizacion de costo, bajo la restriccion de confiabilidad uniforme
minima. Dicho trabajo no considera redundancia y se asume que todos los enlaces son
de igual confiabilidad (Benjamin Baran, 2000). Méas tarde, los mismos autores
presentan una version mejorada, introduciendo operadores genéticos especializados con

basqueda local y reparacion.

* Latopologia dered define la estructura de una red; una parte de la definicién topolégica es la topologia
fisica, que es la disposicidén real de los cables o medios, la otra parte es la topologia 16gica, que define la
forma en que los hosts acceden a los medios para enviar datos.

13



Posteriormente, D. Deeter y A. Smith, presentan el trabajo “Economic Design of
Reliable Networks”, IIE Transactions, Special Issue on Economics of Reliability
Engineering, 1998. Se extiende el problema paradigma, permitiendo el uso de distintos
tipos de enlaces, ademas de demostrar la versatilidad de los AG para tratar problemas
relacionados, como la maximizacion de confiabilidad bajo restriccion de coste maximo,

asi como el uso de distintas métricas de confiabilidad.

En base a estos estudios y considerando una red de comunicaciones con nodos
distinguidos y denominados terminales, el problema de Steiner generalizado, GSP por
su nombre en inglés “Generalized Steiner Problem”, se refiere al disefio de una red de
minimo costo que verifique ciertos requerimientos prefijados de conexion entre pares

de nodos terminales.

Con respecto a otros problemas de disefio de redes de comunicaciones, el GSP
incorpora requisitos adicionales de conectividad para garantizar la alta confiabilidad,
haciendo al funcionamiento de la red mas tolerante y resistente a fallas de sus

componentes.

Desde el punto de vista algoritmico los Algoritmos Genéticos ademas, pueden explotar
el paralelismo intrinseco del mecanismo evolutivo, trabajando simultaneamente sobre
varias poblaciones semi-independientes para resolver el problema, eventuales
intercambios de soluciones, introducen la diversidad para evitar problemas de

convergencia en optimos locales poblacionales.

En nuestro medio muy pocos han sido los trabajos que han intentado realizar una
investigacion y profundizacion respecto a este problema, en una busqueda a nivel local,
podemos encontrar algunos trabajos realizados en nuestra universidad “UMSA”; que
utilizan algoritmos evolutivos en la basqueda de valores optimos, pocos han tocado la

optimizacion multiobjetico y ninguno aplicado a la optimizacion de disefio topologico.
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En 2001 Vania Vargas de la Universidad Catdlica San Pablo escribe el trabajo
“Solucién de problemas no lineales mediante algoritmos genéticos” que muestra el
estudio e implementacion de los AG, para la resolucién del problema de transporte con
carga fija. En su trabajo optimiza rutas, sin embargo no analiza la topologia ni la

conflabilidad.

En general queda mucho camino mas por recorrer en la investigacion de los Algoritmos
Genéticos y su natural adaptacion al problemas no convencionales y mucho mas todavia

en su aplicacion.

1.2. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

Las redes de comunicaciones han experimentado un enorme crecimiento en la Gltima
década debido, entre otros factores, al uso progresivo de la red de redes o Internet. Los
requerimientos de calidad de servicio y confiabilidad de las redes modernas,
acompanadas por grandes inversiones en ellas, han tornado criticos los problemas de
diserio de las mismas siendo necesario el disefio 6ptimo de redes que reunan

caracteristicas determinadas.

Esto conlleva la resolucion de problemas cada vez mas complejos y mas grandes.
Complejos desde un punto de vista de complejidad computacional y grande respecto del
tamario de las entradas de instancias de dichos problemas. Desde el conocido problema
del Minimum Spanning Tree o MST resuelto a través de un algoritmo deterministico,
varios tipos de problemas confluyen cuando se trata de optimizar una red de

comunicaciones.
Ademas, son diferentes los criterios de optimizacién que pueden ser considerados: el

costo de instalacion, costo de operacion, confiabilidad de la red, o incluso mas de un

objetivo a optimizar simultaneamente.
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La mayoria de los problemas involucrados en disefio de redes estin catalogados como
problemas de tipo NP-Hard o NP-Completo, es decir que no existen a la fecha
algoritmos que puedan encontrar solucién en un tiempo acotado polinomialmente

respecto del tamario de la entrada.

No obstante, 1a necesidad de encontrar soluciones basada en las cuestiones mencionadas
anteriormente, han conducido las investigaciones a la utilizacion de heuristicas y meta
heuristicas que permitan, si bien no el 6ptimo global, encontrar buenas soluciones. Asi,
algoritmos como simulated annealing, tabu search, redes neuronales y algoritmos
evolutivos entre otros han experimentado un notable adelanto e interés por parte de los
investigadores como técnicas alternativas a las técnicas clasicas que permiten la

obtencion de buenas soluciones a los problemas planteados.

El presente trabajo pretende estudiar y resolver uno de estos problemas de disefio de
redes utilizando algoritmos evolutivos y tomando en cuenta para esta tarea, distintos
criterios de optimizacién: disefio de redes de minimo costo y disefio de redes de
maxima confiabilidad. En concreto, esta tesis abordara el diseno 6ptimo de redes de alta
confiabilidad a través de la resolucion del Problema de Steiner mediante tecnologias

evolutivas.

No obstante, la metodologia propuesta permite abordar otros problemas de disefio con
otros criterios de optimizacion, por ejemplo la confiabilidad con restricciones
economicas, puede ser resuelta con las herramientas presentadas en este trabajo

mediante la adaptacion de la funcion objetivo.

Con algtin esfuerzo adicional, pueden atacarse problemas con criterios de optimizacion
multi-objetivo; por ejemplo, optimizar simultdneamente costo, instalacion y

confiabilidad.
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1.3. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En el disefio de redes de comunicaciones, una etapa importante consiste en encontrar la
mejor forma de interconectar los componentes de una red, optimizando alguna variable
y respetando ciertas restricciones impuestas. La variable a optimizar suele ser el costo
mientras que las restricciones mas comunes estan aplicadas sobre flujos de datos,

retardos de transmision y confiabilidad, entre otras.

El problema del disefio de redes dptimas puede representarse a través de un modelo
matematico o conjunto de ecuaciones que relaciona las variables involucradas y
consiste en determinar una topologia definida por la cantidad y posicion de los enlaces

que transportaran los datos a través de la red y sus caracteristicas.

A fin de obtener una distribucion optima de enlaces, con respecto a algin criterio
especifico, se define el Disefio Optimo de la Red de Datos como un problema de

optimizacién, cuya formulacién general es la siguiente (Magnago, 2006):
Min / Max f(q)
W, slpEgl

Férmuila (1.1) (Magnago, 2006)

Siendo g* el valor maximo admitido y q es un vector de variables binarias tal que:

g, = 1, si el enlace 1 existe
g; = 0, en caso contrario

Los criterios de desempeno f{g), pueden ser diversos, por ejemplo: de tipo econémico,
relacionados con la capacidad del enlace, los retardos, la confiabilidad del sistema, etc.
En cuanto al conjunto de las restricciones, el disefio debe garantizar también la

satisfaccion de las condiciones impuestas, en este caso la confiabilidad o disponibilidad.
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Cualquiera sea la formulacién dada, el problema resultante es un problema de
optimizacion combinatoria. La resolucién o forma de ataque de esta clase de problemas,
depende fuertemente del caso particular que se trate. Una clasificacién de los métodos

de resolucion propuestos puede ser la siguiente:

i) Disefios basados en la utilizacién un algoritmo deterministico

Para algunos problemas de diserio, existen algoritmos deterministicos bien probados y
bien conocidos que arrojan resultados satisfactorios. El algoritmo de Dijkstra, permite
encontrar el camino de minimo costo entre dos nodos de una red, para construir las
tablas de ruteo en cada nodo, ademas, garantiza la obtencion del éptimo global en

tiempo polinomial.

ii) Disefios 6ptimos utilizando algoritmos estocésticos

Desde el punto de vista de la optimizacion son métodos probabilisticos de orden cero,
es decir que s6lo requieren los valores de la funcidn a ser optimizada. La bisqueda del
optimo esta guiada por conceptos probabilisticos y pueden resolver cualquier tipo de
problemas de optimizacién. Las desventajas residen en que, dada su naturaleza
estocastica, no ofrecen ninguna garantia de convergencia para una corrida dada, y
ademas el costo computacional puede ser elevado; aunque esta dltima caracteristica
puede ser mejorada sustancialmente, incorporando conocimiento especifico del

problema a resolver

El problema que se plantea en esta tesis es uno de un gran grupo de problemas para los
cuales no han podido desarrollarse algoritmos que sean lo suficientemente rapidos para
encontrar el 6ptimo global. Sin embargo es posible disefiar algoritmos eficientes que
arrojen una solucién cuasi-6ptima mediante AG. Estos algoritmos no garantizan la
obtencion del éptimo global, pero pueden encontrar buenas soluciones, teniendo en

cuenta los tiempos de calculo.
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1.3.1. Problema de disefio de redes

Una red puede ser modelada a través de un grafo simple, sin lazos ni redundancias G =
(V, E) donde V = {v;,vs,..., v/ €s el conjunto de n nodos o vértices que representan los
centros de comunicaciones de laredy £ = {eje;,..., en/ es un conjunto de m vinculos o

enlaces que permiten la conexion entre los nodos.

Cada enlace se identifica con un par no ordenado. Los vinculos pueden ser orientados o
no-orientados y que representan enlaces de comunicaciones que son unidireccionales o
bidireccionales respectivamente, pero no se permiten lazos cerrados ni enlaces
redundantes, un par de nodos cualesquiera estan directamente vinculados, como
maximo, por un tnico enlace. Un enlace es incidente sobre dos nodos, si los dos nodos

estan unidos por el enlace.

En la siguiente figura se muestra un ejemplo de un grafo no orientado que representa

una red como la descrita:

/\‘
1
>/

2
8

G

Figura 1.1: Grafo simple en representacién de una red (Magnago, 2006)

Donde:
G=(VE)
V=1{12345678}

E=1{(12).(14),23).25),027),36).(45).(48).(57).(6,7) ,(7,8) }
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La cardinalidad de un conjunto H, denotada como |H| es la cantidad de elementos que
dicho conjunto posee. Asi el nimero de nodos en un grafo G se representa como n =
|V| mientras que el nimero de enlaces es e = |E|. Para el grafo de la figura 1.1

n=[V|=8ye=|E/=1L

Un problema de disefio de redes consiste en la eleccion de enlaces de comunicaciones
de diferentes caracteristicas o tecnologias entre un conjunto de nodos dado, de forma tal
que la red resultante alcance un conjunto de valores, tales como el costo o la
confiabilidad y que cumpla con otro conjunto de requerimientos que operan como

restricciones al problema.

Existen dos aspectos a tener en cuenta en el disefio 6ptimo de redes confiables: la
obtencién de la topologia de minimo costo y el cdlculo de la confiabilidad. El segundo
aspecto limita el espacio de busqueda factible entre el conjunto de todas las topologias

posibles. Ademas la confiabilidad depende de la topologia de la red.

La minimizacién del costo total de una red de comunicaciones y la maximizacién de su
confiabilidad son objetivos contrapuestos pero necesarios e ineludibles. Por ello, un
modelo que minimice el costo total de la red, satisfaciendo los requisitos de conexion
entre todo par de nodos terminales sin agregar redundancia de caminos, constituye una
solucion muy sensible y propensa a fallas de conexion en los nodos o en los enlaces que

afectarian a la operativa de la red.

El Problema Generalizado de Steiner GSP (Nesmachnow, 2002), (Magnago, 2006),
(Benjamin Baran, 2000), (Campos Y., 2002), incorpora requisitos adicionales de
conectividad sobre cualquier par de nodos terminales, aplicandose al disefio de redes de
comunicaciones en las cuales la confiabilidad queda garantizada por la existencia de
diferentes caminos alternativos entre estos pares de nodos terminales, haciendo el
funcionamiento de la red mas resistente a fallas de sus componentes y por ende mas

segura y aumentando su nivel de disponibilidad.
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En el diserio de la red se considera cualquier tipo de enlace independientemente de su

tecnologia, asi como también redundancia.
El planteamiento se denota de la siguiente manera:

Una red de comunicaciones puede ser modelada mediante un grafo probabilistico
G={V,E}, donde V representa un conjunto de nodos y E un conjunto de enlaces. Entre
cada par de nodos i,j que pertenecen a V, pueden existir distintos tipos de conexiones lijk
que pertenecen a E, donde k que pertenece al conjunto K, representa la tecnologia
utilizada. Cada enlace ljx tiene un costo C(ljk) y una confiabilidad p(ljx) que pueden

diferir de un enlace a otro (Benjamin Baran, 2000).

El problema de optimizacion consiste basicamente en la minimizacién de la expresion:
vi- vl K

Z Z Z C(lijk)xijk

i=1 j=i k=i
Sujeto a R(X) > Ro

Férmula 1.2 (Benjamin Baran, 2000)

Donde X;j, es una variable de decisién que pertenece al intervalo {0,1} que indica la

existencia o no de un enlace entre un par de nodos de la red.

R(X) es la confiabilidad uniforme, definida por el nimero de enlaces redundantes entre

cada par de nodos terminales de la topologia candidata: X ={x g, }.

Y, Ro es la confiabilidad minima requerida para el disefio de la red
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1.4. OBJETIVOS

En el presente trabajo se plantean los siguientes Objetivos:

1.4.1. General

Resolver el problema generalizado de Steiner para el disefio topolégico de redes de
comunicacion de computadoras de tal manera que este disefio sea confiable y de bajo
costo, en base a la aplicacion de una estrategia evolutiva.

1.4.2. Especificos

Se detallan a continuacion los objetivos especificos que se pretenden lograr con el
trabajo de investigacion:

e [Estudiar las diferentes alternativas para solucionar problemas de tipo
combinatorio relacionados con el objetivo principal planteado, haciendo énfasis
en las técnicas que aportan las tecnologias evolutivas.

e Aplicar una técnica evolutiva que logre resolver el problema de Steiner en un
grafo no orientado que representa geograficamente la topologia de una red.

e Interconectar un conjunto de nodos, geograficamente distribuidos, mediante una
topologia de red de bajo costo con capacidad de proveer una confiabilidad
superior a la minima especificada en los parametros de diserio.

e Analizar los resultados del AG en comparacion con los otros métodos

1.5. HIPOTESIS

Hi: “Es posible resolver el problema generalizado de Steiner para el disefio de
una red de comunicacion confiable y de bajo costo representada por un
grafo probabilistico, mediante una técnica evolutiva como método eficiente

de diserio”
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1.5.1. Descripcién Informal

En el modelo experimental que se pretende desarrollar, se establece al AG como un
elemento que servira para la busqueda de una solucion optima en el diseno topoldgico
de una red, es decir la solucién del problema de Steiner de k conexion.

1.5.2. Descripcién de Variables

La identificacién de variables participantes es como sigue: sea VI(x) la variable
independiente, VD(y) la variable dependiente, VIV(z) la variable interviniente y

VM(w) la variable moderante, entonces decimos que:

VI (x) = Maximizacién de la confiablidad
VI;(x) = Minimizacién de costo

VD(y) = Sistema para el disefio de red
VIV(z) = Algoritmos genéticos

VM (w) = Topologia de red

1.6. JUSTIFICACION

En base a la pregunta de: ;Qué aportes ofrecera y para que aplicaciones seria necesario
estudiar y establecer un metodo para el diseno de una red confiable que logre satisfacer

un problema de k conexién?, plantea las justificaciones siguientes.

1.6.1. Cientifica

Tanto la resolucion del problema de Steiner como la Optimizacion Topoldgica de redes
es un problema largamente estudiado por muchos investigadores en el area de la
optimizacion combinatoria; se han propuesto muchas soluciones que si bien resuelven
el problema cuando el campo de exploracion crece ya no son optimos, frente a esto los
algoritmos genéticos y las técnicas evolutivas ofrecen una nueva alternativa de

solucion.
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Los Algoritmos Genéticos abren las puertas para resolver problemas donde los
métodos tradicionales ya no son efectivos y donde no hay una linea definida o
procedimientos exclusivos para la resolucion de los mismos, amplian el campo de la
informatica apoyandose en la Biologia y Ecologia, impulsan ademas el desarrollo de

nuevas herramientas para la ciencia de la computacion.

Los AG son una nueva forma de encarar los problemas y su desarrollo va en aumento.
En este sentido su aporte a otras areas cientificas también va creciendo y por su esencia

natural van evolucionando.

1.6.2. Social

A nivel internacional se han realizado varias investigaciones dentro de esta linea, sin
embargo en el area local ninguna o muy pocas. Nuestro medio, en la actualidad exige
que podamos presentar soluciones rapidas de bajo costo y precisas, por tanto es de
interés ofrecer alternativas y herramientas para la toma de decisiones cuando estamos
construyendo una red que exija los niveles de confiabilidad minimos y que reduzca los

costos que su implementacion requiera.

Dotar de un medio rapido que optimice los recursos computacionales y ademas se
oriente al disefio de manera confiable, es atil y brinda muchos beneficios en el
emprendimiento de una nueva red, sobre todo si se necesita altos niveles de

disponibilidad.

Aplicaciones como la telefonia, redes de datos, redes eléctricas, redes ferroviarias,
redes de acueductos o lo que sea que refiera una red que deba satisfacer ciertos niveles
de confiabilidad y que no ponga en riesgo la actividad por la que fue desarrollada la red

se beneficiaran de esta investigacion.
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1.6.3. Econdémica

El aporte econémico es desde todo punto de vista considerable, reduce los tiempos de
computo que se traducen en un factor decisivo a la hora de la toma de decisiones, pero
sobre todo reduce los costos de disefio final en la topologia de la red resultante,
minimizando el nimero de en laces necesarios sin descuidar el tema de la confiabilidad

o disponibilidad.

Basicamente la investigacidn y en especifico el problema que se estd estudiando por
ser en su naturaleza referido a la optimizacion de rutas y minimizacion de costos tiene

un impacto directo en lo economico.

1.7. APORTES

Este trabajo en base a los lineamientos descritos mas arriba, pretende aportar en la
investigacion de operaciones, la optimizacion combinatoria, la ampliacién del
conocimiento de los Algoritmos Genéticos, la aplicacién de los mismos y la

exploracion de métodos de procesamiento.

Ademas aportar con una técnica evolutiva para el disefio de redes de comunicacion que
resolvera el problema de Steiner mediante un algoritmo genético y asi dotar de una
herramienta que ayude a los administradores a mejorar la calidad de sus redes,
minimice los costos de su implementacion y aumente la confiabilidad y disponibilidad

de la red resultante.

Al hablar de confiabilidad no hay forma de eludir el tema de la seguridad, este trabajo
no solo ayudara en el disefio de la topologia de la red sino que ayudara a mejorar la
seguridad de la misma ya que apoya directamente a la disponibilidad de la red, base

fundamental de la seguridad.
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Desde luego es un aporte para todo tipo de optimizacion de recursos, desde los

computacionales, econémicos hasta los de analisis.

En un futuro esta investigacion anhela ser un modelo de referencia para la aplicacién de
AG’s en el disefio de redes optimas de todo 4mbito desde las telecomunicaciones y el

disefio de circuitos electronicos hasta las carreteras y lineas ferroviarias.

1.8. ALCANCES Y LIMITACIONES

La formulacién del Problema de Steiner Generalizado, se basa en la definicién de

Kraup (Sergio Nesmachnow M. P., 2003). Con las siguientes consideraciones:

¢ Un grafo no dirigido G=(V, E), con una matriz de costos C asociada a sus
aristas.

¢ Un conjunto distinguido de Nodos terminales T, de cardinalidad n, = m tal que
2<n,<n,slendo n= M , 1a cardinalidad del conjunto de vértices del grafo G.

e Una matriz R= {ry} coni, j € T, de dimensién n,Xn;, cuyos elementos son

enteros positivos que indican los requerimientos de conectividad o cantidad de

caminos, entre todo par de nodos terminales.

El trabajo propone encontrar un sub-grafo G, de G de costo minimo tal que para todo
par de nodos i, j € T, i# jestos sean r, arista conexos. Es decir, que existan I,

caminos disjuntos, que no comparten aristas entre los nodos terminales i, j.
Sobre los nodos no pertenecientes al conjunto de nodos terminales no se plantean

requisitos de conectividad. Estos nodos llamados Nodos de Steiner, pueden formar

parte o no de la solucidon optima, de acuerdo a la conveniencia de utilizarlos o no.
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Para el disefio de la red de comunicacion se asume que (Benjamin Baran, 2000):

Los nodos son bidireccionales

Los nodos son perfectamente confiables

Los enlaces fallan en forma independiente unos de otros

No se consideran reparaciones; y

No se considera la replicacién de un mismo enlace; esto es, entre cada par de
nodos i-j a lo mas existe un enlace del tipo k. Se adopta esta estrategia debido a
que normalmente, cuando mas de un enlace de un mismo tipo une dos puntos,
los mismos se extienden juntos compartiendo una misma infraestructura.

Por ejemplo, el costo de tender una fibra dptica a través de un ducto puede ser
de 10 $/m, mientras que pasar dos fibras costaria menos de 14 $/m, ya que las
mismas compartirian el costo del ducto. En todo caso, se puede representar a
cada nimero de replicaciones de enlaces como un tipo de enlaces distinto (k=1,

una fibra; k=2, cinco fibras; etc.).

1.9. METODOLOGIA

La metodologia que se utilizard para demostrar la hipdtesis planteada, se basa en el

método cientifico de Mario Bunge que sigue los siguientes pasos:

i) Planteamiento del Problema

El problema del disefio de redes confiables involucra optimizar la topologia y

minimizar los costos con un nivel de confiabilidad k. Los métodos tradicionales, las

limitaciones tecnologicas de las computadoras y el tamano del espacio de basqueda

hacen que este sea todavia un problema complejo
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ii) Especificacién de 1a Hipétesis

Es posible apoyar a la resolucién del problema de Steiner de k conexion para el disefio
de una red confiable y de bajo costo representada por un grafo probabilistico, mediante
un Algoritmo Genético Paralelo aplicado sobre un clister de computadoras como
método eficiente de disefno

iii) Andlisis y verificacién mediante prototipo y casos de prueba

Para probar el rendimiento del algoritmo evolutivo que resolvera el problema de Steiner
para el diseno de redes confiables; se desarrollara un prototipo sobre una red de
computadoras que conformaran un cluster.

iv) Verificacién de los Resultados

Se pretende evaluar los resultados obtenidos con el modelo mediante el planteamiento
de algunos casos de prueba, versus los resultados obtenidos en base al prototipo
construido

v) Conclusiones

Finalmente se mencionard las conclusiones obtenidas, estado de la hipdtesis y

recomendaciones en base a lo obtenido con este estudio
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CAPITULO 2

REDES CONFIABLES Y EL
PROBLEMA DE STEINER




2. OPTIMIZACION EN EL DISENO DE REDES

RESUMEN

Este capitulo describe el problema de optimizacion en el diserio de redes,
se describen las maneras de estimacidn de su confiabilidad asi como
también los métodos y técnicas que se emplean para su resolucion. Por
otro lado, se describe y se formula el modelo matematico del problema
generalizado de Steiner para la optimizacion en el disefio de redes
confiables.

Los problemas de optimizacién pueden dividirse en forma natural, en dos categorias:
aquellos con variables continuas, y aquellos con wvariables discretas o problemas
combinatorios (Magnago, 2006). En los primeros, la atencién se centra en un conjunto de
nameros reales o de funciones reales; en los segundos, la atencion esta puesta en un objeto

de un conjunto finito, tal como un entero, una permutacion, una combinacién o un grafo.

Estas dos clases de problemas tienen caracteristicas diferentes, y los métodos de resolucion

aplicados a ellos resultan muy diferentes.

Los problemas de disefio de redes confiables, pertenecen a la segunda categoria. El
problema de disefio de red, estudiado en este trabajo, consiste en encontrar una red de
comunicacién que minimice el costo total de la misma, bajo ciertas condiciones de

confiabilidad dadas, especificamente resolviendo el problema planteado por Steiner.

En este contexto se analiza en profundidad un problema de optimizacién discreta
restringido. Es optimizacion porque el objetivo es minimizar el costo asociado a una red de
telecomunicaciones, es discreta porque las variables solo toman valores de un conjunto
finito de nameros, lo que permite su simulacion exacta; finalmente, es restringido debido a
que el objetivo estd condicionado a cumplir con un conjunto de exigencias. En este caso la

restriccion es la confiabilidad
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Tanto el problema de disefio de redes de comunicacién confiables como el cilculo de la
confiabilidad de una red dada, son problemas NP-hard. Esto significa que el esfuerzo
computacional crece exponencialmente con el nimero de nodos y enlaces en la red y dado
que, durante el proceso de diseno debe calcularse la confiabilidad de un gran nimero de
topologias candidatas, el tiempo de calculo resulta alto ain con redes de tamano

relativamente pequefio.

Una instancia de un problema de optimizacion es un par (F,c), donde F es el conjunto de

puntos factibles, y ¢ es la funcion de costo o funcion objetivo.
Una aplicacion tal que: ¢ F—>R! Férmula 2.1 (Magnago, 2006)

El problema es encontrar f€ F para el cual:

c(f) <c(y) paratodo y € F Férmula 2.2 (Magnago, 2006)

El punto fes llamado un 6ptimo global. Un problema de optimizacién es un conjunto I de

instancias asociadas al mismo.

Informalmente, en una instancia se tienen los “datos de entrada” y suficiente informacién
como para obtener una solucion; un problema de optimizacion es una coleccion de

instancias, todas generadas en forma similar.

2.1. CONFIABILIDAD EN REDES

Debido a la inherente dificultad de calcular la confiabilidad en una red
independientemente del tiempo, se emplea un modelo de probabilidad discreto en el
analisis de la misma. Esto es, los componentes de la red pueden estar en uno de dos
estados: operativo o en falla y, en forma independiente de los estados de los otros

componentes.
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Entonces, el analisis de confiabilidad del problema es: dada la probabilidad de que cada
componente esté operativo, calcular una medida de la confiabilidad de la red. Esta
definicion de confiabilidad no incluye consideraciones de reparacion; en lugar de eso se
dice que: dado un tiempo suficientemente extenso t, se define la confiabilidad como la

probabilidad que un componente no falle en el tiempo t.

El punto de arranque es una red G=(E, V), donde V es un conjunto de nodos o vértices y
E es un conjunto de enlaces no dirigidos o aristas. Cuando se estudia el modelo de
conectividad de cada e € E se define p. como P (esté operativo), que es la confiabilidad
de e. Este modelo puede servir también para estudios de flujos de camino mas corto,
asociando una capacidad Ce con cada e € E'y se interpreta p. como la probabilidad de
que e esté operativo y tiene una capacidad Ce. También definimos l-pe como la

probabilidad de que e falle o tenga una capacidad cero.

Es conveniente para estudios de confiabilidad de redes definir un contexto para un
analisis mas general. Un “sistema binario estocastico” representa las fallas aleatorias
como una funcién donde sus componentes T pueden tener dos estados: operativo o en
falla. Si S es el conjunto de componentes operativos entonces puede definirse ¥ como

sigue:

1 cuando S esta activo y sucede T — S, El sistema esta operativo
0 cuando S esta inactivo y sucede T — S, El sistema esta en falla

) -
El modelo computacional se puede definir como:

R(Sp) =P [#(S) = 1]
Formuila 2.3 (Magnago, 2006)

Dado el modelo de red descrito antes, el problema general del analisis de la

confiabilidad de una red se da por la pregunta:
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;Cual es la probabilidad de que una red esté operativa, dada la probabilidad de que

cada uno de los enlaces estén operativos?

2.1.1. Anadlisis de confiabilidad de una red

Un sistema esta formado por componentes los cuales pueden ser susceptibles de falla.
La falla de un componente cualquiera se da a un tiempo desconocido pero estimable a
través de una variable aleatoria T. La figura 2.1 muestra una curva tipica de
confiabilidad de un componente en funcion del tiempo. La forma de la curva tiene

relacion directa con la distribucion de probabilidades de falla del componente.

R(f)
1

t

Figura 2.1: Confiabilidad de un componente (Magnago, 2006)

De esta forma la confiabilidad del mismo esta dada por la probabilidad que no falle en

un tiempo inferior a un valor especificado. Esto es:

R =Plnofallaen T<{
Formua 2.4 (Magnago, 2006)

Tomando un tiempo t admisible, la confiabilidad del componente serd un valor escalar

representado por un punto en la curva de la figura 2.1.

Interesa ahora definir una medida o indice de confiabilidad para una red, que esté

hasada en su topologia y en la confiabilidad de sus componentes. La forma de obtener
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dichos indices varfa dependiendo de los datos con que se cuente. Un dato

imprescindible es el referente a la topologia de la red, pero segun se disponga o no con

datos sobre las confiabilidades elementales de los componentes, se pueden adoptar dos

enfoques:

Solidez o resistencia a fallas: Este enfoque se basa en la posibilidad de
comparar dos topologias y determinar cual de ellas es mas confiable, para lo
cual es necesario considerar algunos parametros en ellas. Intuitivamente, una
red que tiene una topologia de arbol “s6lo un spanning tree” resulta menos
confiable que otra que posee una topologia en anillo. Reichelt, propone el
conteo de todos los posibles spanning trees en una red para dar un indice de
confiabilidad relativa sobre la misma. Otra alternativa es contar la cantidad de
puntos de articulacion que la red tiene. La topologia con menor nimero de

puntos de articulacion sera mas confiable.

Confiabilidad: Se calcula la probabilidad de funcionamiento de la red sobre la
base de las confiabilidades elementales de cada componente, dadas mediante

probabilidades de funcionamiento de los mismos.

El enfoque a tomar en este trabajo es el segundo, considerdndose un modelo

probabilistico basado en un grafo estocastico donde se asignan probabilidades de

funcionamiento a nodos y enlaces. Sobre grafos de este tipo, existen basicamente tres

medidas de interés:

a)

La confiabilidad entre dos nodos, denotada R, (G), es la probabilidad de que
para un par especifico de nodos s y t, hay al menos un conjunto de enlaces

operacionales que conectan los nodos s y t.
La confiabilidad de k-nodos, que se denota Ry (G), es la probabilidad de que

para un conjunto especifico K de k nodos, hay un conjunto de enlaces

operacionales conectando cada par de nodos en K.
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¢) La confiabilidad de todos los nodos, R4 (G) es la probabilidad que haya un
conjunto de enlaces operacionales, o una ruta completa, entre todo par de nodos

de 1a red.

Dado un conjunto de nodos K y un nodo s € K (k = |K]) y dada una red G con enlaces

de confiabilidad p., la confiabilidad de k-nodo esta definida por:

R(G,s,K,p) = P[Existe un camino operativo desde s a cada nodo en K]

De aqui se deducen los dos casos especiales mencionados. Para k = 2, que es el caso de
dos terminales, R;(G,s,K,pg y para k=V para todos los nodos, R4 (G,s,pJ). s es el nodo

fuente y {K\s} los nodos terminales.

La confiabilidad del sistema dependera de la confiabilidad de sus componentes y de la
interconexion entre ellos. Por lo tanto, la confiabilidad de 1a red, definida como la
probabilidad de que ésta sea operativa, dependera de las confiabilidades de los enlaces

y de la topologia de la misma.

En este trabajo se estudia la medida de confiabilidad de todos los nodos modelando a la
red mediante un grafo probabilistico, considerando que los enlaces fallan con cierta

probabilidad ¢g. y los nodos son confiables (pyode=1).

Para un enlace e € E, denotandose con p. a la probabilidad de que el enlace esté
operativo y con qe = 1- pe a la probabilidad que el mismo falle y, si se considera que en
cualquier instante sélo un conjunto de enlaces de G estara operacional, un estado de G
es un subgrafo (N,E’) donde 'E € E es el conjunto de enlaces que esta operacional. Si Q3
es el conjunto de todos los posibles estados operacionales, la confiabilidad exacta de la

red est4 dada por la siguiente expresién (Dengiz, 1997):
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R(G) = ZQ[”EEE pe] * [neeE\E qe]
Formuila 2.5 (Magnago, 2006)

El tamario de Q crece exponencialmente en funcién del tamario de la red haciendo

impracticable su calculo adn tratdndose de redes de tamano moderado.

Se han presentado métodos de calculo exacto de la confiabilidad basados en
enumeracion de estados, caminos minimos “min-path” o conjuntos de corte minimos
“cut-set”. No obstante, las mejoras relativas al tiempo computacional no han sido

importantes.

Se debe aclarar que el modelo utilizado se adecua a realidades donde la informacién q
debe transmitirse entre dos nodos se rutea de forma dindmica a través de la red. Esto
significa que si bien puede existir un camino predeterminado para comunicar dos
nodos, se puede elegir un camino alternativo en caso de falla de algin componente
intermedio del camino predeterminado; por ejemplo, el ruteo de paquetes entre dos
hosts de Internet. No se consideran aqui detalles como el control de congestién y

retrasos en la comunicacion.

2.1.2. Estimacién de la confiabilidad

Debido a los problemas derivados de la complejidad computacional asociada al calculo
exacto de la confiabilidad, se han propuesto métodos que, o bien intentan reducir el
espacio explorado o bien, basados en modelos de simulacion, permiten estimar un
valor para la confiabilidad de una red dada las probabilidades de falla de sus

componentes.
Un método ampliamente conocido es el algoritmo de Jan (Jan, 1993), propuesto para

encontrar una topologia de minimo costo con una confiabilidad no inferior a un valor

dado RO. Jan sugiere calcular un limite inferior de la cantidad de enlaces e*, que
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combinados de alguna manera permitan que la red posea una confiabilidad mayor o
igual a RO. De esta forma evita la inspeccién de aquellas redes con una cantidad de
enlaces tal que se puede asegurar que su confiabilidad sera inferior a la requerida. En
realidad, esta propuesta tiende a evitar el calculo de la confiabilidad cuando a priori
puede determinarse que su valor sera inferior al requerido y por tanto descartable o
penalizable en lo referente al problema de disefio de la red. De hecho, una red de n

nodos con menos de n-1 enlaces tiene confiabilidad O.

La red mas confiable con n enlaces debe ser un spanning tree, mientras que si se
consideran n+1 enlaces la red mas confiable tiene una topologia de anillo. Finalmente

si se cuentan con n+2 nodos, la red mas confiable se dispone como muestra la figura
2.2.

A

& O M

(g 1d) (]

Figura 2.2: Topologias mis confiables para unared de 11 nodos (Magnago, 2006)
No obstante, y como se ha mencionado en parrafos anteriores, esta propuesta esta
orientada a evitar el calculo cuando a priori puede establecerse que la topologia

propuesta no alcanza el valor prefijado como admisible. Cuando la cantidad de nodos

en la red se incrementa, el tiempo de computo nuevamente se hace prohibitivo.

Una alternativa esta dada por la aplicacién de métodos de simulacién para obtener un

valor, ahora aproximado, de la confiabilidad.
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2.1.3. Evaluacién de la confiabilidad por simulacién

Los métodos mas conocidos de este tipo estan basados en la técnica de simulacién
Monte Carlo, y proporcionan estimaciones con un cierto intervalo de confianza de las
medidas de seguridad de funcionamiento. E1 método Monte Carlo estandar o “Monte
Carlo crudo” también sufre de inconvenientes cuando los eventos de interés son raros,
pero ocurren con muy baja probabilidad, lo que es comun en los sistemas altamente
confiables. Es necesario entonces recurrir a otras técnicas, tales como la de la
reduccion de la varianza, que pueden calcular estimadores mas precisos utilizando

muestras del mismo tamarno.

El algoritmo Monte Carlo estindar produce resultados aceptables para redes de
mediana confiabilidad, pero para redes altamente confiables se deben realizar muchas
replicaciones para obtener estados no operativos. Los tiempos de procesamiento crecen
linealmente con el nimero de ensayos, sin mejorar la exactitud en la misma
proporcién. En pruebas realizadas se observa que con 6000 ensayos se obtienen
precisiones del orden de 0,001, por debajo de ese valor la precisidn cae notoriamente,
por otra parte incrementando el nimero de ensayo en un orden de magnitud; la
varianza mejora muy poco. Estos resultados hacen necesario buscar métodos que

equilibren tiempo de procesamiento y precision.

2.2. DISENO OPTIMO DE REDES CONFIABLES

Una vez que hemos decidido la forma de asignar un valor de confiabilidad a una red
debemos abordar a continuacion el problema de disefio éptimo de redes confiables. Esto
quiere decir, determinar para una determinada cantidad y ubicacién de nodos a
interconectar, una topologia que tenga el minimo costo posible y que a la vez posea una

confiabilidad no inferior a un valor prefijado como admisible.

Todo grafo conectado tiene al menos n-1 enlaces activos y npax = n(n-1)/2 enlaces

posibles. Pueden existir problemas en los cuales no todos los enlaces estan disponibles.
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Esto reduce la cantidad de enlaces activos posibles a un valor n*< np. Entonces,
podrian encontrarse todas las combinaciones posibles de enlaces activos,
descomponiendo el problema en n*-(n-1)+1 = n*-n+2 subproblemas de manera tal que

cada uno de ellos involucre una cantidad fija de estos enlaces activos.

La solucién al problema principal menos elaborada consistiria en encontrar la mejor
solucion de cada subproblema para luego optar por la mejor de todas. Sin embargo, este
enfoque puede resultar ineficiente desde el punto de vista de procesamiento, porque es

necesario resolver todos y cada uno de los subproblemas.

El trabajo de Jan sugiere calcular primeramente un limite inferior de cantidad de
enlaces a*, que combinados de alguna manera permitan que la red posea una
confiabilidad mayor o igual a la admisible RO. De esta forma se evita inspeccionar

aquellos subproblemas cuya cantidad de enlaces se encuentre entre n-1 y a*.

Luego se resuelve el subproblema correspondiente a a*, sp (a*), donde se busca la
mejor solucién posible con a* enlaces activos y se establece temporalmente la solucion

encontrada como la mejor solucion global.

Seguidamente se procede a evaluar el menor costo esperado para el siguiente nivel
(a*+1), mediante la suma de los costos de los a*+l enlaces mas baratos. Si esta
combinacion es mas cara que la ya encontrada en el nivel a*, aquella era la mejor de
todas las posibles. En caso contrario, habrd que resolver el subproblema sp(a*+1). Se
procede asi sucesivamente hasta encontrar la solucién del problema principal. De esta
manera es posible evitar el registro de cierta cantidad de niveles, dependiendo de las

caracteristicas de cada caso.

Sin embargo existen muchos casos en los cuales el algoritmo presenta problemas que
dependen de la rama del arbol que inspecciona. Ademas, la funcion que fija el limite

superior para la confiabilidad no resulta todo lo eficiente que se quisiera porque en
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general ni siquiera es capaz de posicionarse en el subproblema que contiene la solucion
optima. Alcanzarlo puede significar la exploracién completa de muchos de los niveles
anteriores, haciendo que los tiempos se vuelvan nuevamente impracticables en dichos
casos. Incluso ya en el subproblema correcto, este limite superior no logra la precisién
necesaria como para evitar, en general, el calculo de la restriccion sobre topologias

poco confiables.

Si bien estas apreciaciones justifican investigar otras formas de busqueda, algunas de
las estrategias mencionadas hasta aqui son factibles de ser utilizadas dado que es
necesario valerse de técnicas que no inspeccionen todo el espacio de bisqueda. Por eso
muchas veces se han utilizado heuristicas que permiten una exploracion parcial del
espacio en la resolucion de problemas combinatorios. Entre ellas, los Algoritmos
Evolutivos AE, han demostrado ser una interesante alternativa dada su relativamente
facil implementacion, su robustez y su posible balance, a través de una correcta
determinacion de sus parametros, entre la exploracion y explotacion del espacio de

basqueda.

Koide (2001) considera una extension del método de Jan con el objetivo de mejorar los
tiempos de computo en algunos casos y propone otro método para calcular el limite
superior para la confiabilidad. No obstante aunque presenta buenas mejoras respecto del

algoritmo de Jan, se reportan resultados para redes de unos pocos nodos.

Dengiz y Co. (1997) propusieron la implementacion de un Algoritmo Genético para
resolver el problema sobre una buena cantidad de instancias con espacios de basqueda
de hasta 2¥10%. Para reducir el tiempo de calculo requerido se impuso la restriccion

adicional de que las redes candidatas debian reunir condiciones de biconectividad.

Reichelt y Co (2003) resolvieron un problema de disefio 6ptimo de redes confiables

utilizando heuristicas de reparacién de redes no factibles. La propuesta utiliza una
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medida de la confiabilidad entre todos los nodos basada en el conteo de spanning trees

que posee la red candidata.

2.3. EL PROBLEMA DE STEINER

Considerando una red de comunicaciones con ciertos nodos distinguidos y
denominados terminales, el Problema Generalizado de Steiner GSP, se refiere al disefio
de una red de minimo costo que verifique ciertos requerimientos prefijados de conexion

entre todo par de nodos terminales.

En los siguientes puntos se presenta el Problema de Steiner y sus variantes, su modelo

matematico y su aplicacion al disefio de redes de comunicacion confiables.

2.3.1. Formulacién del GSP

La siguiente formulacién del Problema de Steiner, se basa en la definicién original de
(Kraup, 1978).

Sean los siguientes elementos:

e Un grafo no dirigido G= (V, E), con una matriz de costos C asociada a sus
aristas.

¢ Un conjunto distinguido de Nodos terminales T, de cardinalidad n, = m tal que
2<n,<n,slendo n= M , 1a cardinalidad del conjunto de vértices.

¢ Una matriz Rz{rjj} con i, j € T, de dimensién n,Xn,, cuyos elementos son

enteros positivos que indican los requerimientos de conectividad, o cantidad de

caminos entre todo par de nodos terminales.

El problema del GSP, propone encontrar un subgrafo G de G, de costo minimo tal que,
para todo par de nodos i, j € T, i # j estos sean localmente rj arista conexos. Es decir

que, existen rj; caminos disjuntos, que no comparten aristas entre los nodos terminales i
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y j. E1 GSP, admite una formulacién andloga, que exige la existencia de caminos nodo-
conexos “caminos que no comparten nodos”. Sobre los nodos no pertenecientes al
conjunto de nodos terminales no se plantean requisitos de conectividad. Estos nodos,
conocidos como nodos de Steiner, pueden formar parte o no de la solucién optima,

dependiendo de la conveniencia o no de utilizarlos en la solucion.

2.3.2. Modelo matemitico del GSP

El modelo del GSP arista conexo, define para cada arista (i, j) € E una variable binaria

X, y una variable real }{.J‘/ que denota la utilidad de 1a arista (i, j) en la direccion de i

hacia j en un camino que une los nodos terminales k y 1.

El modelo matematico del GSP como un problema de programacion lineal entera es:

Min Z Cy "Xy sujeto a:
(i.j)E

X, 238 +y¥ VG ))e EVkileT.k#I
S e, VkileTk#l

(. E

S yizn,  VikileT.k=]
(i.hHekE

S v SR >0 ke T, vpeV\ k1)
(pJEE (.pxE

x; €{01} V(.j)eE
y20 Vij:G,))e EVkleT k=]

Férmula 2.6 (Nesmachnow, 2002)

Llamando U={u;} a la solucién dptima del problema, el conjunto de aristas

determinado por {(i, j) € E / u; = 1} define el subgrafo solucién Gsor.
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2.3.3. Ejemplo de un problema para el GSP

A continuacién veamos un ejemplo del GSP sobre un grafo G dado.

Sea el grafo G de la figura 2.3 en cual se ha marcado con un color oscuro los nodos
terminales, sobre los cuales se definen los requerimientos de conectividad indicados en

la tabla 2.1, mientras que los nodos de Steiner se han marcado con un color claro.

Requeﬁmz‘entos de caminos

A “ B 3

B o D 2

A “ E 1

Tabla A - C 3

2.1 B - c 3
requerimie A PN D 2

nto de caminos

sobre los nodos terminales

Figura 2.3 Grafo G para el eJemplo del GSP con requerimiento r;; (Nesmachnow, 2002)

Utilizando la notacién del modelo matematico, se tiene que:

TaB=3, Tac=2, p=1, RBe=3, Tag=3, Tap=2
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La solucién al problema de Steiner planteado sobre el grafo G se muestra en la

siguiente figura:

Figura 2.4 Solucién al ejemplo del GSP con requerimiento r; (Nesmachnow, 2002)

2.3.4. Variantes y casos particulares

La complejidad del problema de Steiner obedece a la generalidad de su planteo, al
exigir requerimientos variables de conectividad entre pares de nodos terminales que

implican la existencia de un niumero variable de caminos disjuntos en la solucién.

Ciertas versiones del problema simplifican su requerimiento, exigiendo una cantidad

fija de caminos disjuntos entre pares de nodos terminales.

Esta clase de problemas son conocidos como problemas de k conexidn, siendo k el

namero de caminos disjuntos requeridos.
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El caso mas simple del problema de Steiner es aquel que solo exige un camino entre
todo par de nodos (k = 1). La solucién de este problema, conocido como problema de

Arbol de Steiner, corresponde a un arbol de cubrimiento de costo minimo.

2.3.4.1. Problemas de k conexién

Los problemas de k conexion son casos especiales del GSP, en los cuales los

requerimientos de cantidad de caminos son constantes para todo par de nodos.

Estos problemas son usuales en aplicaciones donde se desea reducir los costos de
enlaces extra entre nodos de la red, manteniendo un numero bajo de caminos disjuntos
entre pares de nodos. Como ejemplo, en el disefo de redes de comunicacién telefénicas,
una solucidn 2 arista conexa permite introducir el nivel minimo de redundancia de
caminos entre todo par de nodos terminales, limitando la cantidad de enlaces

necesarios, los cuales generalmente tienen un costo elevado.

La resolucion de un problema de k conexion involucra hallar un subgrafo de
cubrimiento k arista conexo de un grafo dado. Por grafo k arista conexo se entiende que
no puede convertirse en desconexo removiendo menos de k aristas. Una red de
comunicaciones k arista conexa continuara funcionando correctamente, garantizando la

comunicacion entre todo par de nodos, aun menos k-1 fallos de enlaces.

El problema de k conexién ha sido estudiado bastante, sobre todo el caso k = 2, que
propone el disefio de un grafo 2 conexo que cubre un conjunto de nodos terminales con
costo minimo, este ademas es ampliamente considerado como modelo de redes de

comunicaciones y transporte.

El caso genérico del problema de k conexion se define entonces con k > 3 y es

estudiado por varios investigadores.
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2.3.4.2. Problema del 4rbol de Steiner

El problema del arbol de Steiner es un caso particular del problema de k conexién, par
el caso k = 1. Ha sido largamente estudiado como un problema clasico de optimizacion

combinatoria.

El requerimiento de conexion simple entre pares de nodos, se soluciona encontrando un

arbol de cubrimiento del conjunto distinguido de nodos terminales de costo minimo.

Existe una diversidad de algoritmos exactos y heuristicas que resuelven el arbol de
Steiner, dentro de los algoritmos exactos podemos mencionar los de enumeracion de
arboles de cubrimiento, los de enumeracion de topologias, algoritmos basados en
programacion dindmica entre otros. Las heuristicas empleadas utilizan técnicas golosas
siguiendo caminos de costo minimo o costo promedio, estrategias de contraccion o de

cubrimiento.

2.3.5. Complejidad del problema de Steiner

El problema generalizado de Steiner es de tipo NP-Hard tal cual fue demostrado por
(Kraup, 1978), tanto para el caso de requerimientos de caminos de aristas disjuntas

como para caminos de nodos disjuntos.

El problema de k conexién es también NP-Hard, tal cual se ha probado reduciendo una

forma especial del problema a la versién planar del problema en 2 conexiones.

El propio problema del arbol de Steiner, que plantea la restriccion menos general en
cuanto a caminos, es NP-Hard, de acuerdo a Kraup, inclusive casos mas simplificados
como las versiones de costos uniformes de las aristas, grafo planar o bipartito en

terminales y no terminales, aun son problemas NP-Hard.
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Como consecuencia de la complejidad de las versiones del problema de Steiner, la
resolucion utilizando algoritmos exactos se hace cada vez menos tratable a medida que
se aumenta el tamafio del problema. Por este motivo se buscan nuevas alternativas de
solucion utilizando heuristicas que puedan encontrar estas soluciones en tiempos

razonables.

2.3.6. Casos particulares del GSP

En el estudio del problema de Steiner generalizado, ciertos casos particulares son de
interés particular, esto en el afidn por reducir su complejidad a un orden polinomial. A

continuacion revisaremos algunos de estos casos:

2.3.6.1. GSP con costos uniformes

Si los costos asociados a las aristas del grafo G son idénticos, el problema GSP se
resuelve hallando un subgrafo con minimo namero de aristas que satisfaga los

requerimientos rj; de conectividad para los nodos terminales.

(Robledo, 2000) Presenta un algoritmo de orden polinomial para reducir el problema de
costos idénticos. Esta solucidn permite la existencia de aristas paralelas entre nodos. El
caso en que no se permiten aristas paralelas en la construccion de la solucién ha sido
atacado solo en el problema de k conexion, con requerimientos de conectividad

uniformes entre nodos.

2.3.6.2. GSP con costos booleanos

El caso del GSP con matriz de costos booleanos. Es conocido como Augmentation
Problem, cuya formulacién propone hallar el minimo nimero de aristas tal que al
agregarlas al grafo se satisface los requerimientos de comunicacion dadas por una

matriz R
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2.3.7. Técnicas evolutivas aplicadas a la resolucién del GSP

Segin aquello que se ha descrito en parrafos anteriores, se puede decir que existen
pocos antecedentes de aplicacion de algoritmos genéticos al problema generalizado de

Steiner.

Sin embargo existen varias referencias a aplicaciones de los algoritmos genéticos a
casos particulares como el arbol de Steiner y sus variantes. Las investigaciones datan
desde 1989 hasta la fecha con gran variacién en los enfoques, cada uno con distintas

restricciones para tratar encontrar la mejor solucion en tiempos aceptables.
La aplicabilidad de los algoritmos genéticos sobre el problema de Steiner que muestran

estas investigaciones, nos dirige a buscar la mejor solucion con ayuda de estas técnicas

evolutivas, aquellas que reveremos en el capitulo siguiente.
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CAPITULO 3

TECNOLOGIA EVOLUTIVA




3. TECNOLOGIA EVOLUTIVA

RESUMEN

Este capitulo describe los origenes y caracteristicas de los Algoritmos
Genéticos, se detalla el funcionamiento de un algoritmo genético simple,
sus funciones y métodos, ademas de sus operadores y subdivisiones. Por
otro lado se muestra sus extensiones y el funcionamiento de los
algoritmos genéticos paralelos.

En la década de los 60 el investigador John Holland estudid el disefio de sistemas
artificiales basados en los mecanismos de los sistemas naturales, e ided los algoritmos
genéticos que posteriormente fueron desarrollados por su grupo de investigacion en la

Universidad de Michigan (Holland, 1999).

El Algoritmo Genético de Holland es un método para cambiar de una poblacién de
individuos que representan posibles soluciones y que a la vez son representados por
“cromosomas’” a una nueva poblacién. Para este cometido se aplica una especie de
“seleccioén natural”, donde el elemento a buscar es el individuo mejor adaptado al medio; y

unos operadores que se inspiran en la evolucion natural, denominados cruce y mutacion.

Cada cromosoma estd compuesto de genes “bits”, donde cada gen puede tener un
determinado alelo, valor que para la representacion binaria es 0 o 1. La seleccién se encarga
de escoger los individuos que participaran en la formacién de la nueva poblacion. El
operador de cruce intercambia las propiedades de los individuos y el de mutacion produce
cambios aleatorios en la poblacion de tal forma que se amplie el espacio de basqueda.
Holland también introdujo el operador de inversion que invierte el orden de una parte del
cromosoma. Al mismo tiempo que Holland desarrollaba los AG, los mismos conceptos
fueron utilizados en Alemania por otros investigadores, Rechemberg y Schwefel para

desarrollar las estrategias evolutivas (Goldberg, 1989).

*En computacién evolutiva, el conjunto de genes que representan mediante un alfabeto dado una posible
solucién al problema que se estaresolviendo
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La forma original de las estrategias de evolucidn utilizaba dos individuos y el operador de
mutacién como Gnico elemento de bisqueda y cambio de la poblacién. Los dos individuos
eran el padre y el descendiente. Posteriormente se realizaron nuevas implementaciones de

estrategias evolutivas para poblaciones con maltiples individuos.

Por dltimo, la programacién evolutiva o genética representa soluciones a los problemas
mediante una poblacion de maquinas de estados finitos o mediante programas. La nueva

poblacion se crea mediante la mutacion aleatoria de los programas padre.

3.1. ALGORIMOS GENETICOS SIMPLES

Los algoritmos genéticos simples estan basados en un principio basico de la evolucién®;
los mejores individuos tienen una mayor probabilidad de reproducirse y sobrevivir que
otros individuos menos adaptados a su medio ambiente (Holland, 1999) y (Goldberg,
1089). Para implementar este principio, los algoritmos genéticos mantienen una
poblacion que va evolucionando a través del tiempo y que al final converge a una tnica

solucion.

Los individuos de la poblacion se representan mediante un cromosoma que codifica las
variables del problema que se quiere resolver. Normalmente se utiliza un cromosoma
simple compuesto por una cadena de bits de longitud fija, pero existen algoritmos
genéticos que codifican el problema utilizando varios cromosomas para representar una
solucién y otros que utilizan cromosomas de longitud variable. Cada individuo tiene
asignado un valor de una funcion de coste, que mide la calidad de la solucién y que es
la herramienta principal que permite simular el concepto de individuos mejor

adaptados.

SLateoria del origen de las especies mediante selecci6n natural fue propuesta por Darwin, 1os AG se basan
esta teoria para hacer una evolucién aniloga de los Individuos de una poblacién, que representan a posibles
soluciones de un problema
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Aquellos individuos cuyo valor de la funcién de coste sea mejor tendran mas
posibilidades de ser seleccionados para construir la siguiente poblacion y por lo tanto,
para pasar sus propiedades a los individuos de la siguiente generacion los cuales a su

vez pueden sufrir mutaciones.

Para implementar un algoritmo genético es necesario definir:
¢ Una funcion de coste que evalie a los individuos “fitness”.
¢ Una codificacién que permita representar las soluciones.
¢ Los operadores de seleccidn, cruce y mutacion
e Fltamario de la poblacion.
e Los valores de las probabilidades con la que se aplican cada uno de los

operadores.

Para comenzar el algoritmo se genera una poblacion inicial a partir de la que se trabaja;
cuando se han obtenido los individuos iniciales, se repite el proceso que se detalla a
continuacion tantas veces como indique la condicion de parada; esta condicion puede
ser un numero maximo de generaciones, la convergencia de la poblacion o algun otro

especifico para el problema que se esta resolviendo.

Dicho proceso comienza evaluando la poblacién y seleccionando los individuos que
intervendran en la formacion de la siguiente generacion. Seguidamente se aplican los
operadores de cruce y mutacidn y se obtiene la nueva poblacidn a partir de la que se
repiten los mismos pasos para ir avanzando en el proceso de busqueda.

A continuacién se muestra el seudocodigo de un algoritmo genético simple:

Generacidn de la poblacidn inicial
while no se cumpla la condicidn de parada do
Evaluacidn de los individuos
Seleccidn
Cruce
Mutacidén
end while

Cuadro 3.1 Pseudocédico de un AG Simple (Jose Hidalgo, 2002)
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3.1.1. Representacién genética

Como habiamos expresado antes, las soluciones al problema se codifican mediante
cadenas de caracteres denominados cromosomas; Una codificacién correcta y eficiente
debe representar todo el espacio de soluciones, no debe generar individuos incorrectos
al aplicar operadores y debe cubrir todo el espacio de busqueda de una manera
continua. La representacion mas comdn suele utilizar un cédigo binario, es decir ceros

y unos.

Al conjunto de caracteres que se utilizan para representar la poblacién se le denomina
alfabeto y se representa por ). Para el caso de la representacion binaria serfa: Q) =
{0,1}. Cada uno de estos valores se denomina alelo. A continuacién veremos un

ejemplo sencillo de codificacion binaria.

Supongamos que tenemos un grupo de 6 personas que frabajan para una empresa. Esta
empresa tiene dos oficinas nuevas, una en La Paz y otra en Santa Cruz. Estas 6
personas deben incorporarse a las oficinas en un determinado orden y deben elegir a
que oficina van. Una forma sencilla de codificar en binario la distribucién de los
empleados es utilizar un gen para cada uno de ellos y que el valor de este gen sea 0 si

la persona decide irse a La Paz y 1 si elige trabajar en la sede de Santa Cruz.

Asi el cromosoma [0 00 0 1 1] indicara que las cuatro primeras personas van a La

Paz y las 2 dltimas trabajaran en Santa Cruz.

En determinados problemas no es suficiente con utilizar una codificacién binaria y es
necesario hacer uso de ofra codificacion ya sea con cifras o con caracteres
alfanuméricos. Supongamos ahora que esta empresa tiene otros 8 empleados que deben
elegir entre 4 destinos; Cochabamba, Oruro, Sucre y Tarija. En este caso las posibles

soluciones se pueden representar mediante un cromosoma de 8 genes en el que cada
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uno puede tomar un valor del 1 al 4 para indicar la ciudad a la que cada nuevo

empleado desea desplazarse.

Si asociamos el alelo 1 a Cochabamba, el 2 a Oruro, el 3 a Sucre y el 4 a Tarija,
tendremos el alfabeto: Q) = {1,2,3,4} En este caso el cromosoma [1 234422 3]
indicara que la eleccién de los trabajadores es Cochabamba, Oruro, Sucre, Tarija,

Tarija, Oruro, Oruro y Sucre respectivamente.

La codificacién binaria es la codificacion mas extendida, probablemente por razones
historicas ya que fue la primera que se uso y es la mas aplicable a nuestros sistemas de
informacion binaria. Holland dio una justificacidn para el uso de codificacién binaria.
Comparé dos codificaciones que contenian la misma informacién, una de ellas con un
pequeno niamero de alelos y cadenas largas y otra con numero elevado de alelos y
cadenas cortas. En el primer caso permita un mayor grado de paralelismo implicito
puesto que una instancia del primero contiene mas instancias que una del segundo. En
contra tiene que la codificacion binaria es una codificacion no natural y poco dtil para
muchos problemas. Es bastante usual utilizar representaciones nuevas que permitan
evolucionar a elementos mas complejos como reglas reconocimiento de patrones o

redes neuronales.

3.1.2. Funcién de coste

Otro aspecto fundamental en el desarrollo de un Algoritmo Genético, es la eleccidn de
una buena funcion de coste. La funcidn de coste debe evaluar a los individuos para
indicar cual es la calidad de la solucion que representan y poder realizar el proceso de

seleccion.
Un ejemplo tipico es un problema en el cual tenemos una cadena de 6 bits en la que se

quiere maximizar el nimero de unos que contiene la cadena. En este caso la funcién de

coste serd fl(x) = x, donde x es el numero de Is que contiene la cadena (individuo)
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evaluada. Asi el individuo [0 0 0 0 1 1 | tendra asociado un valor de la funcion de

coste igual a 2y el individuo [0 1 1 0 1 1] un valor de 4.

Normalmente los AG tratan de maximizar una funcién, pero si lo que se quiere es
minimizar, no hay mas que utilizar la inversa de la funcién objetivo, o bien
multiplicarla por -1. Para el mismo ejemplo si se quiere minimizar el numero de 1s en

la cadena de caracteres, se pueden utilizar las funciones f2(x) = -x 6 f3(x) = I/x.

Volviendo al problema de los 8 empleados del subtitulo anterior, supongamos ahora
que el desplazamiento de cada una de las personas tiene un coste para la empresa

dependiendo a la ciudad a la que vayan (Tabla 2.1).

Si se quiere minimizar el coste de la nueva distribucion no habra mas que utilizar una

funcion de coste de la forma:
8
o) = ) fiG0)
i=1
Férmuila 3.1 (Jose Hidalgo, 2002)

Donde fi(x) es el coste de cada empleado para la distribucion evaluada. Una de las

distribuciones optimas sera la representada por el individuo: [211444 23]

Empleado Cochabamba Oruro Sucre Tarija
1 22 13 14 17
2 8 9 10 26
3 7 35 46 12
4 53 28 96 15
5 61 17 38 17
6 42 32 33 15
7 21 12 21 12
8 41 29 27 35

Tabla 3.1: Coste por empleado y desplazamiento para el ejemplo de la funcién de coste
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En muchos casos los AG tienen aparte de una funcién de coste una funcién objetivo.
Es decir, que aunque la evaluacién se realiza de acuerdo a una funcién se trata de
alcanzar un objetivo que se evalia mediante otra funcion distinta. Esto suele ocurrir
cuando se tratan problemas con restricciones o problemas en los que se pretende
optimizar distintos parametros conocidos como problemas multi-objetivo (Goldberg,
1989). Esta funcion objetivo no tiene porque ser una funcién numérica si no

simplemente que se cumpla un criterio o no.

3.1.3. Tamafrio de la poblacién

Uno de los factores mas importante para la convergencia de los algoritmos genéticos es
el tamano de la poblacién. El tiempo necesario para que un AG converja hacia una
solucion tnica depende del tamafio de la poblacion. Goldberg y Deb publicaron en
1991 un estudio en el que demuestran que el tiempo para que un individuo se propague
a toda la poblacion utilizando los métodos mas rapidos de seleccion es O(n. logn)

siendo n el tamano de la poblacion .

Aunque los AG son eficientes, no garantizan la obtencién de una solucién dptima. Su
efectividad viene claramente determinada por el tamano de la poblacion. Es muy claro
que cuanto mayor sea el nimero de individuos en la poblacién, se explorardn mas
zonas del espacio de soluciones; pero también es bastante obvio que esto acarreara un
costo computacional mayor. Es por esta razén que se debe buscar una estrecha relacién

entre el namero de individuos utilizados y la calidad que se desea alcanzar.

3.1.4. Operadores de seleccién

Los algoritmos genéticos necesitan de un operador de seleccidn que identifique a los
mejores individuos de la poblacién actual para utilizarlos como padres de la siguiente

generacion.
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Hay muchas formas de realizar la seleccién, pero siempre se debe asegurar que los
mejores individuos tengan una mayor probabilidad de ser seleccionados. Existen varios
métodos de seleccién de los individuos a ser cruzados, a continuacion se describe uno

de los mas utilizados y se mencionan otros que también se consideran importantes:

3.14.1.  Seleccién por el método de la ruleta

El método de la ruleta es uno de los mas utilizados en la implementacion de los AG. La
idea es dar a cada individuo una probabilidad de ser seleccionado acorde a su funcion
de coste y proporcional a su “calidad” dentro de la poblacién que se estd evaluando.
Cuanto mejor es su valor de la funcién de coste mayor es la probabilidad de ser

seleccionado.

Para calcular la probabilidad de seleccion, Psi, de cada individuo 7, primero se debe
evaluar la funcion de coste para cada uno de ellos, FFi; y a continuacién se calcula la

suma de todas ellas y se obtiene Psi de acuerdo a la siguiente expresion:

~ FFi
i

Donde n es el nimero de individuos de [a poblacién.
Férmuila 3.2 (Jose Hidalgo, 2002)

A continuacién se calcula la probabilidad de seleccién acumulada Pai para cada

individuo. Para calcularla se van sumando las probabilidades de seleccion de los

n
Pai = Z Ps]
j=0

Férmuila 3.3 (Jose Hidalgo, 2002)

individuos:

Luego se generan tantos nimeros aleatorios como individuos queramos seleccionar.

Cada ntiimero aleatorio se compara con las probabilidades acumuladas y se escoge el
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individuo que tenga asociada una probabilidad inmediatamente menor al nimero

aleatorio.

Continuando con nuestro ejemplo supongamos la poblacién de 4 individuos con sus

correspondientes valores de la funcién de coste Ffi junto con las probabilidades Psi y

Pai, que se muestra en la siguiente tabla:

N individuo FFi Psi Pai
1 11223344 211 0.209 0.209
2 44231221 320 0.317 0.526
3 12341234 241 0.239 0.765
4 22232421 238 0.235 1.000

Tabla 3.2: Ejemplo de seleccion por el método de la ruleta.

@ Individuo 1
Individuo 2
M Individuo 3
Individuo 4

Figura 3.1 probabilidad porcentual por individuo

W Individuo 1
Individuo 2
M Individuo 3
Individuo 4

Figura 3.2 Probabilidad acurmilada por individuo
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La siguiente tabla muestra los individuos que seran seleccionados para 4 nimeros

aleatorios:
N° aleatorio N Seleccién
0.23 1 11223344
0.07 4 44231221
0.97 3 12341234
0.65 2 22232421

Figura 3.3 Seleccién de individuos

3.1.4.2. Otros métodos de Selecciéon

* Elitismo: Consiste en guardar siempre el mejor individuo de la poblacién para la
siguiente generacién, generalmente sustituyéndolo por el peor. Hay estudios que
indican que un algoritmo con seleccion elitista asegura la convergencia del AG hacia

un 6ptimo global.

* Seleccion Sigma “Forrest™: Es una técnica usada precisamente para intentar adaptar
la seleccion segun evoluciona el algoritmo. Con esta técnica el valor esperado de un
individuo depende de su fitness, del fitness medio de la poblacion y de la desviacion

estandar de la poblacion.

* Seleccidn basada en el rango: En este tipo de seleccion se mantiene un porcentaje de
la poblacidn para la siguiente generacion. La poblacién se ordena por orden de fitness,
y los K peores se eliminan y se sustituyen por descendientes de los K mejores con

algun otro individuo de la poblacion.
* Seleccion de Boltzman: Funciona de manera similar a como funciona el enfriamiento

simulado, variando la temperatura que controla la presion de seleccion. La temperatura

inicial debe ser muy elevada lo que significa que la presion de seleccion es baja y por
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lo tanto se prima la exploracion. La temperatura se va bajando gradualmente con lo que

incrementa la presion de seleccion.

* Seleccion por torneo: Esta técnica es similar a la de rango en lo que a medida de
presion se refiere, pero es eficiente computacionalmente hablando y se puede
paralelizar mas codmodamente. Se escogen dos individuos aleatoriamente de la
poblacidn, se genera un numero aleatorio r comprendido entre 0 y 1. Sir <k, donde k
es un parametro, se selecciona el mejor de los dos individuos en caso contrario se
selecciona el peor. Los dos se devuelven a la poblacién inicial para que puedan ser

seleccionados de nuevo.

3.1.5. Operadores de cruce

La operacién de cruce consiste en escoger aleatoriamente un par de individuos de los
seleccionados e intercambiar una parte de sus cromosomas entre si; ademas este

operador se aplica con una determinada probabilidad.

El intercambio del c6digo se realiza a partir de unos puntos que se seleccionan también
aleatoriamente, la forma mas comdn de realizar el cruce es seleccionar un tnico punto
e intercambiar el codigo a partir del mismo; cominmente 1llamado cruce por un punto.

Otro tipo de cruce es el cruce uniforme, seleccionando un patrén de intercambio. Por

supuesto también existen otros mecanismos de cruce.

Figura 3.3: Operador de cruce

Un ejemplo de esta operacion de cruce, se muestra a partir de los dos primeros

individuos de la tabla 3.2, tomando como punto de cruce el gen ntmero 3:
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Para resolver el problema de las soluciones falsas existen varias soluciones como la

doble codificacion o mecanismos reparadores.

3.1.6. Operadores de mutacién

El operador de mutacion es aquel que esta encargado de realizar pequefios cambios en
el codigo con una probabilidad muy pequena, se utiliza para restablecer la diversidad
que se haya podido perder con la aplicacion sucesiva de los operadores de seleccion y

cruce.

Ochoa ha realizado un estudio en el que demuestra la importancia de las proporciones

de mutacion y de seleccion en la eficiencia del algoritmo.

También existen otros trabajos en los que se utilizan valores de las probabilidades de
mutacién que varian con la progresion del algoritmo. El método mas habitual de
realizar la mutacion es seleccionar un gen del individuo y cambiar su alelo por otro de

los del alfabeto. Un ejemplo de una mutacion en el 3er gen es:

La probabilidad con la que se da las mutaciones suele ser baja, para evitar que el AG
realice una bisqueda aleatoria. Sin embargo en ocasiones puede ser necesario aumentar
esta probabilidad para recuperar la diversidad de la poblacion. En (Goldberg, 1989) se
menciona el disefio de un nuevo operador genético, el operador de Regeneracion para
evitar problemas de convergencia anticipada, que se basa en esta afirmacion y que ha

dado buenos resultados.

61



3.2. ALGORITMOS GENETICOS PARALELOS

Se considera a un programa paralelo, si en cualquier momento de su ejecucién puede

ejecutar mas de un proceso. Para crear programas paralelos eficientes hay que poder

crear, destruir y especificar procesos asi como la interaccion entre ellos. Basicamente

existen tres formas de paralelizar un programa:

Paralelizacién de grano fino: la paralelizacién del programa se realiza a nivel de
instruccion; cada procesador hace una parte de cada paso del algoritmo (seleccidn,
cruce y mutacion) sobre la poblacién comin.

Paralelizacién de grano medio: los programas se paralelizan a nivel de bucle. Esta
paralelizacion se realiza habitualmente de wuna forma automatica en los
compiladores.

Paralelizacién de grano grueso: se basan en la descomposicién del dominio de
datos entre los procesadores, siendo cada uno de ellos el responsable de realizar los

calculos sobre sus datos locales.

La paralelizacién de grano grueso tiene como gran atractivo la portabilidad, ya que se

adapta perfectamente tanto a multiprocesadores de memoria distribuida como de

memoria compartida. Este tipo de paralelizacién a su vez, se puede realizar siguiendo

tres estilos distintos de programacion: paralelismo en datos, programacion por paso de

mensajes y programacion por paso de datos.

Paralelismo en datos: Fl compilador se encarga de la distribucién de los datos
guiado por un conjunto de directivas que introduce el programador. Estas directivas
hacen que cuando se compila el programa las funciones se distribuyan entre los
procesadores disponibles. Como principal ventaja presenta su facilidad de
programacion. Los lenguajes de paralelismo de datos mas utilizados son el estandar

HPF “High Performance Fortran” y el OpenMP.
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e Programacién por paso de mensajes: El método mas utilizado para programar
sistemas de memoria distribuida es el paso de mensajes o alguna variante del
mismo. La forma mas bésica consiste en que los procesos coordinan sus actividades
mediante el envio y la recepcién de mensajes. Las librerias mas utilizadas son por
este orden la estindar MPI “Message Passing Interface” y PVM “Parallel Virtual

Machine”.

¢ Programacién por paso de datos: A diferencia del modelo de paso de mensajes, la
transferencia de datos entre los procesadores se realiza con primitivas unilaterales
tipo put-get, lo que evita la necesidad de sincronizacion entre los procesadores
emisor y receptor. Es un modelo de programacién de muy bajo nivel pero muy

eficiente, aunque en la actualidad son muy pocos los fabricantes que los soportan.

La computacion paralela se ha convertido en una parte fundamental en todas las areas
de calculo cientifico, ya que permite la mejora del rendimiento simplemente con la
utilizacion de un mayor numero de procesadores, memorias y la inclusion de elementos
de comunicacion que permitan a los procesadores trabajar conjuntamente para resolver

un determinado problema.

Para el caso que estamos estudiando, podemos decir que los algoritmos genéticos tienen
una estructura que se adapta perfectamente a la paralelizacion, de hecho la evolucion
natural es en si un proceso paralelo ya que evoluciona utilizando varios individuos en
diferentes areas y circunstancias. Los principales métodos de paralelizacién de un AG
consisten en la division de la poblacion en varias subpoblaciones llamadas demes; el
tamano y distribucion de la poblacién entre los distintos procesadores es uno de los

factores fundamentales a 1a hora de paralelizar el algoritmo.

3.2.1. Clasificacién de los Algoritmos Genéticos Paralelos

Existen diversas formas de paralelizar un algoritmo genético. La primera y mas intuitiva

es la global, que consiste basicamente en paralelizar la evaluacion de los individuos

63



manteniendo una poblacidn; otro método de paralelizacion global consiste en realizar
una ejecucién de distintos AG secuenciales simultineamente. El resto de las
aproximaciones dividen la poblacion en subpoblaciones que evolucionan de forma
independiente e intercambian individuos cada cierto numero de generaciones, si las
poblaciones son pocas y grandes, tenemos la paralelizacion de grano grueso, si el
nimero de poblaciones es grande y con pocos individuos en cada poblacién tenemos la

paralelizacion de grano fino.

Finalmente, existen algoritmos que combinan propiedades de estos dos Gltimos, los
cuales son denominados mixtos. En la siguiente figura podemos ver un esquema de la

clasificacién de los Algoritmos Genéticos Paralelos AGP.

Figura 3.4: Clasificacién de los AGP (Jose Hidalgo, 2002)

Ademas de obtener tiempos de procesamiento menores, al paralelizar un algoritmo
genético, estamos modificando el comportamiento algoritmico, y esto hace que
logremos obtener otras soluciones y experimentar con las distintas posibilidades de

implementacion y los distintos factores que influyen en ella.

Estas poblaciones van evolucionando por separado para detenerse en un momento

determinado e intercambiar los mejores individuos entre ellas.
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Técnicamente hay 3 caracteristicas importantes que influyen en la eficiencia de un

algoritmo genético paralelo:

¢ Latopologia que define la comunicacién entre subpoblaciones.
e La proporcion de intercambio: nimero de individuos a intercambiar
e Los intervalos de migracién: periodicidad con que se intercambian los

individuos.

A continuacidn se muestra el seudocddigo de un algoritmo genético con la evaluacion

en paralelo y que mantiene la misma poblacion durante todo el proceso de calculo:

generacidn de la poblacidn inicial
while no se cumpla la condicidén de parada do
do in parallel
evaluacion de los individuos
end parallel do
seleccidn
cruce
mutacién

end while

Cuadro 3.2 Pseudocédico de un AG con evaluacién en paralelo (Jose Hidalgo, 2002)

En el siguiente esquema se muestra el seudocédigo de un AG con varias poblaciones que
evolucionan en paralelo (aplica tanto para grano fino como para grano grueso),
adicionalmente si se desea, se podria especificar la metodologia de migracion para los

individuos seleccionados entre las poblaciones:
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do 1n parallel
generacidén de la poblacidn inicial
while no se cumpla la condicidn de parada do
evaluacién de log individuos
gseleccidn
produccidn de nuevos individuos
mutacidn
end while
end parallel do

Escoger la mejor solucidn

Cuadro 3.3 Pseudocddico de un AG con poblaciones que evolucionan en paralelo (Jose Hidalgo, 2002)
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CAPITULO 4

DESARROLLO DE UNA TECNICA EVOLUTIVA
APLICADA A LA RESOLUCION DEL
PROBLEMA DE STEINER




4. DESARROLLO DE UNA TECNICA EVOLUTIVA APLICADA A
LA RESOLUCION DEL PROBLEMA DE STEINER

RESUMEN

En este capitulo se describe el algoritmo genético propuesto como
solucion al problema de Steiner para el disenio de redes de comunicacion
confiables. Se describe la codificacion, los operadores, la funcion fitness
a considerar y ademas el calculo de factibilidad. Se describe también la
implementacion del AG y finalmente se muestran los casos de prueba
Jjunto a los resultados obtenidos.

El objetivo principal de los sefialados en el presente trabajo, es investigar la aplicabilidad
de los algoritmos genéticos para resolver problemas de confiabilidad en una red de
comunicacion de computadoras, tomando en cuenta la dimension de este problema se ha
propuesto implementar un modelo evolutivo para el manejo eficiente de la poblacién de

posibles soluciones.

No existen antecedentes sobre la resolucion del problema generalizado de Steiner mediante
técnicas evolutivas fuera de la mencionada en (Nesmachnow, 2002). Existen trabajos sobre
AG aplicados al problema del arbol de minima expansion de Steiner, pero fuera de nuestro
entorno de trabajo no hay referencias de aplicacion de técnicas evolutivas al problema

generalizado.

El algoritmo genético disefiado en este contexto, corresponde a un modelo simple. En este
capitulo se presenta los detalles de codificacion e implementacion del AG utilizado para la
resolucion del GSP. Los operadores de cruzamiento, mutacion, ademas de los procesos de
seleccion y calculo de factibilidad constituyen la parte fundamental de nuestro estudio y
son presentados en detalle mas adelante, también describimos algunas consideraciones a

tener cuando implementamos el AG.
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4.1. CONSIDERACIONES

Los algoritmos genéticos han probado su eficacia en caso de querer calcular funciones
no derivables o de derivacion muy compleja, aunque su uso es posible con cualquier

funcién. Deben de tenerse en cuenta también algunas consideraciones importantes:

e Sila funcidn a optimizar tiene muchos maximos/minimos locales se requeriran
mas iteraciones del algoritmo para "asegurar” el maximo/minimo global.

e Si la funcién a optimizar contiene varios puntos muy cercanos en valor al
optimo, solamente podemos asegurar que encontraremos uno de ellos y no

necesariamente el 6ptimo.

Como cualquier otro método, el uso de un Algoritmo Genético para resolver un
problema, debe tener un analisis previo, por lo que resulta muy importante usar el
conocimiento que se tiene del sistema que se desea optimizar para determinar si el

algoritmo genético tendra un desempeno adecuado.

Es importante considerar también que atn para algunos casos donde se sugiere que
otras técnicas trabajaran mejor que los AG, con suficiente experimentos, se podra

obtener buen desemperio en la btisqueda usando los mismos AG.

Por supuesto, tomar cualquier método de optimizacién para trabajar de una manera
optima requiere alguna experimentacion con sus pardmetros de configuracion.
Selecciones inadecuadas de estos parametros conducirdn a un bajo rendimiento en la

basqueda.
Por el contrario, para los problemas donde el céalculo de las soluciones es

numéricamente preciso y rapido, no se recomienda usar los AG, ya que éstos alcanzaran

la region optima mucho mas lento que los métodos deterministicos.
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Otro tipo de aplicaciones no recomendadas para los AG son aquellas que requieren
encontrar el 6ptimo global exacto, dada la caracteristica de los AG de ser buenos
encontrando la region optima global pero enfrentando problemas algunas veces para

localizar el dptimo exacto.

Tomando en cuenta las consideraciones citadas, queda ahora presentar el modelo del

AG propuesto.

4.2. MODELO DEL ALGORITMO GENETICO

Un AG puede presentar diversas variaciones, esto dependiendo de como se aplican los
operadores genéticos de cruzamiento, mutacién y/o algin otro, depende también de
camo se realiza la seleccion de los individuos a reproducirse y de como se decide el

reemplazo de los individuos para formar la nueva poblacion.

A continuacidn se presenta los detalles de codificacién, operadores y funciones del AG

utilizado en la propuesta para la resolucion del GSP.

4.2.1. Esquema general

El pseudocddigo del AG propuesto es el siguiente:

Inicializar(P(0))
generacion = 0
Evaluar (P(0))
mientras (no CriterioParada) hacer
Padres = Seleccion(P {(generacion))
Hijos = Operadores de Reproduccion (Padres)
NuevaPop = Reemplazar (Hijos,P(generacion))
generacion ++
P(generacion) = NuevaPop
retornar Mejor Solucion Hallada

Cuadro 4.1 Pseudocédigo del AG propuesto, adaptacién de (Nesmachnow, 2002)
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Describiendo el esquema anterior. En primera instancia se genera la poblacién inicial
de individuos, los cuales son grafos probabilisticos representados genéticamente y que
son posibles soluciones al GSP, esta poblacién es evaluada antes de comenzar la

evolucion para descartar que a priori se tengan las soluciones optimas.

El proceso de evolucidn se inicia y continia mientras no se cumpla el criterio de
parada, el cual es una combinacion de un numero maximo de generaciones y la
bisqueda de un individuo mejor adaptado. Un individuo mejor adaptado sera aquel que
tenga un mejor valor de fitness, el cual esta dado por el costo total de los enlaces del
grafo que representan a la red de Steiner, pero que ademas satisfaga los criterios de

conexion del GSP

Durante la evolucién se sigue el proceso natural de seleccién y que ademas es el mas
general en los AG. Se selecciona a los padres y se realiza el cruzamiento, el cual da

como resultado dos nuevos grafos y que nuevamente son posibles soluciones al GSP.

En este ciclo también se introduce el operador de mutacién que ayuda a mejorar el
espacio de blisqueda y ayuda a prevenir una convergencia prematura del algoritmo. Se
hace la evaluacion de los nuevos grafos para evaluar su fitness y se ingresa en la nueva

generacion a los individuos mejor adaptados.
Una vez se cumpla la condicidn de parada o el algoritmo haya convergido, se devuelve
al individuo mejor adaptado. Este debe cumplir todos los requisitos de conexién

prefijados en el problema y tener el menor costo posible.

La solucién esta representada por el siguiente esquema:
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Codificacion

1100101010 110010 | 1010

1011101110 o110 e
 —_

0011011001

1100110001 1100101110

ruce

LK_

0011011001

0011001001

1100101110

1011101010

0011001001

Mutaciéon

Calculo de Factibilidad

Evaluacion

Figura 4.1 Esquema de funclonamiento del AG, segiin (Jose Hidalgo, 2002)

4.2.2. Codificacién

El algoritmo genético a implementar se basa en una codificacion binaria sencilla. Cada

cromosoma consta de un arreglo de bits que representan a las aristas del grafo original,

numeradas de 0 a nimero de aristas - 1.
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La presencia o ausencia de una arista en un grafo solucién queda determinada por el

valor 1 o 0 respectivamente, en la posicién correspondiente en el cromosoma.

La Figura 4.1 presenta un ejemplo de la codificacién binaria utilizada para un grafo
pequerio, donde los nodos terminales se han coloreado en oscuro y los nodos de Steiner

en claro.

U 1 B 1 B I B 0 e 0
€2 C3 Sy € €13 Cys Cyy €36 Cs5 €46 Cs6

Figura 4.1 Ejemplo de codificacién hinaria para el AG (Sergio Nesmachnow, 2002)

Las aristas marcadas con linea solida son aquellas presentes en el grafo representado y
se notan con el valor 1 en el cromosoma de bits, las aristas marcadas con la linea
punteada gris estan presentes en el grafo original pero no en el grafo solucion
representado, por lo cual se codifican con el valor 0 en el cromosoma. Las etiquetas de
las posiciones del cromosoma referencian a los nodos origen y destino de cada arista

del grafo original por ejemplo: “e25 = arista entre nodo 2 y nodo 5”.
Al utilizar la representacion binaria los operadores de cruzamiento o mutacién resultan

sencillos, pero tienen el inconveniente de que los cromosomas resultantes,

descendientes y mutaciones, pueden no representar a una solucién factible del GSP.
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Por tal motivo, es necesario verificar la factibilidad de los nuevos cromosomas creados

al aplicar un operador evolutivo.

En la implementacién del algoritmo se ha adoptado el criterio de descartar individuos
no factibles. Esta decision evita la tarea de cuantificar cuan lejos de una solucion
factible se encuentra un individuo no factible y determinar un valor adecuado de
penalizacion para su fitness. Esta idea sigue la propuesta de (Esbensen, 1995) en su

trabajo sobre el problema del arbol de Steiner.

4.2.3. Inicializaci6én

La poblacion inicial se genera aleatoriamente, la misma estd constituida por un

conjunto de cromosomas 1os cuales representan las posibles soluciones del problema.

En caso de que no se lo quiera hacer de forma aleatoria, es importante garantizar que
dentro de la poblacion inicial, se tenga la diversidad estructural de estas soluciones
para tener una representacion de la mayor parte de la poblacion posible o al menos

evitar la convergencia prematura.

4.2.4. Seleccion

Se ha elegido una variacién del método elitista, el cual elige a los individuos mas
fuertes o mas aptos para sobrevivir y descarta a aquellos que son menos aptos 0 mas
débiles. Este método por lo general acelera la convergencia pero también reduce el
campo de busqueda por lo se debe poner especial atencion en el resto de los operadores

que intervienen en el AG.

Por consiguiente se eligen a los individuos que mejor funcién de costo representan, es

decir, cuyo calculo de fitness sea mejor o mas alto.
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4.2.5. Cruzamiento

El operador de cruce es altamente responsable de las propiedades del algoritmo

genético y determinara en gran medida la evolucion de la poblacion.

Para nuestro caso en particular se ha tomado una variacién de la técnica de un punto,
donde se escoge de forma aleatoria la posicion de los alelos heredados, es decir que los
alelos del padre pueden estar primero o después a los de la madre, esto amplia el
espacio de busqueda que queda reducido con el método de seleccion que se ha

escogido.

4.2.6. Mutaciéon

La mutacion es una variacion de las informaciones en el cédigo genético. En la
presente propuesta es un factor determinante por lo que se ha elegido uno de los

métodos mas agresivos.

El método, es la mutacion multibit donde cada alelo tiene una probabilidad de mutarse
0 no y que es calculada en cada pasada para cada individuo después del cruce. Esto

también va en el sentido de ampliar el espacio de busqueda.

4.2.7. Funcién de Fitness

La funcidn de fitness utilizada en la propuesta, toma en cuenta el costo del grafo
representado por un cromosoma. Sustrayendo el valor de costo de un individuo del
valor del costo del grafo original es posible mapear el problema de minimizacion del
costo del grafo en el problema de maximizacion de la funcion presentada en la
siguiente ecuacion.

-]

f = Cope — D EDGE() * Ci)]

Férmula 4.1 (Nesrnachnow)
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En la Ecuacidn, |E| denota la cardinalidad del conjunto de aristas del grafo original,

correspondiente al largo de la codificacién utilizada. C . representa el costo del

grafo original.

La funcién C: [0,|E|-1] — R devuelve el costo de una arista y la funcién EDGE: [0,|E|-
1] — [0,1] retorna el valor binario correspondiente a la arista que ocupa la posicién i-

ésima en el cromosoma (Nesmachnow).

4.2.8. Condici6én de Término

Se ha trabajado con un criterio de parada combinado, en el cual se considera los dos
criterios mas conocidos:
¢ Por un lado, el proceso termina si no hay cambios en la poblacidén que mejoren
la funcion de costo después de un nimero generaciones.
¢ En segundo lugar, concluye después de un esfuerzo prefijado en un nimero

mayor de generaciones, donde no se encuentran soluciones factibles.
El primero de alguno de los criterios que se cumpla detiene el proceso y entrega la
mejor solucion encontrada.
4.2.9. Cilculo de factibilidad

La decision de trabajar con individuos factibles simplifica el disefio de los operadores
evolutivos, pero implica utilizar un procedimiento adicional para determinar la
factibilidad de individuos luego de aplicar un operador. El calculo de factibilidad

verifica que el grafo representado cumpla las restricciones del GSP.

El algoritmo para célculo de factibilidad consta de dos etapas:
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Una heurfstica simple se utiliza para detectar soluciones no factibles, verificando que
los grados de los nodos terminales sean mayores o iguales al nimero maximo de
caminos impuestos como restriccion para cada nodo.

La complejidad de esta heuristica es de orden cuadratico en la cardinalidad del
conjunto de nodos terminales y evita el calculo de caminos entre pares de nodos

terminales en todos los casos (Nesmachnow, 2002).

Que un grafo pase el chequeo heuristico de grados de nodos terminales no implica que
sea solucion factible del GSP. En tal caso deben hallarse los caminos entre cada par de
nodos terminales. Se ha utilizado una variante del algoritmo de Ford-Fulkerson para
calculo de flujo maximo, que permite hallar caminos entre pares de nodos terminales

asignando a un nodo el rol de fuente y al otro el rol de pozo.

El algoritmo tradicional de Ford-Fulkerson trabaja sobre grafos dirigidos, por lo cual
en el caso del grafo del GSP cada arista del grafo se considera como un par de aristas
de sentidos opuestos. Asumiendo capacidad unitaria para las aristas, el flujo maximo
entre fuente y pozo coincide con el nimero maximo de caminos disjuntos entre ellos.

Si éste es menor que el valor del requerimiento correspondiente, el grafo no es factible.

La variante de Ford-Fulkerson descrita utiliza una funcion de capacidad de flujo

unitaria para cada arista, y tiene orden O(E| r,,, n/), siendo |E| la cardinalidad del

conjunto de aristas del grafo original, r,,, el valor maximo del conjunto de

requerimientos, y n, la cardinalidad del conjunto de nodos terminales (Nesmachnow).

4.3. IMPLEMENTACION DEL ALGORITMO GENETICO

En este punto se explica la implementacion del algoritmo genético, se brindan detalles
sobre los parametros de configuracion del algoritmo, se senala la plataforma sobre la
cual se han hecho las pruebas y una validacién de los resultados frente a otros ya

conocidos.
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4.3.1. Configuracién de pardmetros

Los operadores utilizados por el AG en funcién de un analisis previo de resultados se

configuraron de la siguiente manera:

a) Seleccidn Elitista de 2 individuos por generacion.

b) Cruzamiento de composicién aleatoria con probabilidad del 50% para padre y

madre de 1 punto fijo.

¢) Mutacién multibit, para cada alelo del cromosoma optimo se ha establecido una
probabilidad de mutacién de 10%; elevada en comparacién a los parametros

tradicionales q varian entre el 3%y 7%).

d) Funcion de fitness, tal cual la descrita en parrafos anteriores; como la suma de

costos generados aleatoriamente para cada ejemplo.

e) Calculo de factibilidad adicional; grado y flujo maximo superiores o iguales al
requerimiento de enlaces redundantes.
4.3.2. Plataforma de Ejecucién

Para codificar el algoritmo genético se utilizé Visual Basic 6.0 en su forma nativa, ya
que todos los modulos y operadores fueron desarrollados segun las necesidades

especificas.
Para las pruebas de validacion del algoritmo, se utilizo un equipo similar al descrito en
las pruebas de (Robledo, 2000) , esto con el fin de comparar de manera equitativa las

soluciones.

El equipo tiene las siguientes caracteristicas:
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> Procesador Pentium 3 de 600 MHz
> Memoria RAM de 128 MB
» Sistema Operativo Windows 2000 estandar

4.3.3. Validacién

Para validar el funcionamiento del AG propuesto, se ha utilizado los resultados
conocidos de una version serial que resuelve el GSP y que esta descrita en (Robledo,
2000), los grafos de prueba han sido extraidos de la misma fuente, posibilitando la

comparacion de los resultados obtenidos.

La condicién de parada ha sido establecida en 100 generaciones sin cambios en la

funcidn de coste 6ptima y 1000 generaciones sin encontrar nuevas soluciones factibles.

Las caracteristicas y comparaciones de los grafos utilizados se presentan en la siguiente

tabla;

Tabla 4.1 comparacién de resultados entre el algoritmo genético propuesto y los resultados conocidos en
(Robledo, 2000)

Los resultados muestran una dispersién entre resultados iguales, mejores y peores. La
validacion se realizo asumiendo costo unitario en todos los enlaces, por lo que se

pueden esperar mejores resultados con el AG.
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4.3.4. Ventajas

En base a la descripcién del modelo planteado, se espera que el AG pueda obtener

soluciones factibles, dptimas y en tiempos razonables.

Las ventajas del modelo planteado son:

e Se deduce una rapida convergencia del algoritmo, sin reducir demasiado el
espacio de exploracion.

e La representacién es sencilla y facilita la aplicacion de los operadores de
cruzamiento y mutacion.

e Se mejora los tiempos al descartar soluciones no factibles.

¢ Al introducir conocimiento especifico del problema se sugiere la existencia de
soluciones mas cercanas al optimo global y en algunos casos se espera que se

llegue al éptimo.
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5. VALIDACION DEL MODELO

Tal cual se ha descrito en los capitulos anteriores, una red puede ser representada mediante
un grafo simple G = {V, E, C}, donde V es el conjunto de vértices o nodos, E el conjunto

de enlaces o aristas y C el conjunto de costos asociados a cada arista que pertenece a E.

El mismo grafo a su vez puede ser representado mediante matrices, con el objetivo de
denotar y demostrar su funcionamiento. A continuacién veremos en detalle esta

representacion.

5.1. REPRESENTACION MATRICIAL DE GRAFOS

Los grafos se constituyen en una herramienta ttil para el estudio y modelado topolégico

de redes de todo ambito.

Figura 5.1: Grafo simple en representacién de una red (Magnago, 2006)

Para poder analizarlos y que puedan ser procesados computacionalmente es necesario
representarlos de forma matricial, por consiguiente ahora veremos como se hace esta

representacion (Magnago, 2006):
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5.1.1. Matriz incidente

Sea un grafo G con nnodos y m enlaces, sin lazos. Se define la matriz A de dimension
n por m tal que A=[ay], donde n filas corresponden a n nodos y las m columnas
corresponden a m enlaces. Por ende a;; = 1 si el j-ésimo enlace e; es incidente al i-€simo

nodo v; ; serd igual a O en otro caso.

Esta matriz A se denomina incidencia nodo-enlace o simplemente matriz de incidencia.

A veces, si la matriz A representa al grafo G, se simboliza como A(G).

En la figura siguiente se muestra la representacién en una matriz incidente para el grafo

de la figura 5.1.

1 1000000000
01 101100000
00110000000
10000010010

A(G) =
00001011000
00010000100
00000101101
0000000001 1]

Figura 5.2 Matriz de incidencia para el grafo de la figura 5.1 (Magnago, 2006)

En esta representacién matricial se puede observar que dado que los enlaces son
incidentes en dos nodos, cada columna de A tiene exactamente dos unos. La cantidad
de unos en cada fila representa la cantidad de enlaces que inciden sobre el nodo
asociado la cual se define como grado de un nodo. Una fila con todos O, representa un
nodo aislado y finalmente, la permutacion de dos filas o columnas cualesquiera de
A(G), simplemente resulta en una renumeracién de los nodos o enlaces del mismo

grafo G.
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5.1.2. Matriz de adyacencia y matriz de costo

Sean n el nimero de nodos y m la cantidad de enlaces de una red de datos representada
por un grafo simple G. Luego, la matriz de conexién M[m;] es una matriz binaria de

dimension n por ny donde:

Mii— { 1 si el enlace que une los nodos i y j esta disponible
0 en caso contrario

La siguiente figura muestra la matriz de adyacencia del grafo representado en la figura

5.1

C(G) =

o O C O = O = O
S P, C — O - O -
c o - 0O O O = O
O O C = O O O =
o = C O = O = O
o — C O O - O O
— O = = O O = O
SO — C O — O O O

Figura 5.3 Matriz de adyacencia para el grafo de la figura 5.1 (Magnago, 2006)

La matriz de costo C[c,] tiene la misma dimension que la matriz de adyacencia donde
cada elemento cjj representa el costo del enlace entre los nodos 1y j. Asi, mientras que
la matriz de adyacencia representa un grafo simple, la matriz de costo representa un

grafo simple ponderado.

Los ceros se mantienen invariantes, asumiendo que un costo nulo representa un enlace
que no esta disponible, esto tiene mayor coherencia matematica, que si un enlace
inexistente se representara por o, pero habitualmente se utiliza la representacion con 0

dado que permite al algoritmo interpretar redes no totalmente conectadas.

84



La siguiente figura muestra la matriz de costo asociada al grafo representado en la

figura 5.1, cuyos valores han sido elegidos aleatoriamente.

o 18 0 21 0 O O O
18 0 32 0 10 0 12

0 32 0 0 0 17 0

2.0 0 O 11 O O I8
10 0 11 0 0 18 0
0 17 06 0 O I5 0
120 0 18 15 0O 13
0 0 18 0 O I3 0

C(G)=

o O O O

Figura 5.4 Matriz de costos para el grafo de la figura 5.1 (Magnago, 2006)

Las matrices M(G) y C(G), son siempre cuadradas, dado que tanto las filas como las
columnas representan el mismo parametro y son simétricas por que el enlace que une el
i-ésimo con el j-ésimo nodo es el mismo que une el j-ésimo con el i-ésimo nodo. Al no

estar permitidos los lazos, la diagonal es siempre nula.

Para el presente estudio y tomando en cuenta que toda red puede ser representada
mediante una matriz de adyacencia asociada a una matriz de costos, podemos analizar

ciertos casos de prueba que utilizan esta representacion matricial.

A la vez estas matrices son transformadas a su correspondiente codificacién genética

para su evaluacion mediante el método propuesto.

5.2. CASOS DE PRUEBA

Por los pocos estudios encontrados sobre la aplicacién de técnicas evolutivas aplicadas

a la resolucién del GSP, no existen conjuntos de prueba estandares.
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Para poder probar el algoritmo se ha disefiado tres casos donde se ha seleccionado
aleatoriamente tanto las topologias de conexion como los costos de cada enlace, el

nimero de requerimientos se escoge de manera aleatoria con valores de entre 0 y 3.

La siguiente tabla resume las caracteristicas de los grafos de prueba, detallando el

nimero total de nodos, nodos terminales, aristas y sus requerimientos.

Tabla 5.1 Detalles de los grafos de prueba

Su representacion matricial como su modelo de grafo, son mostrados en los resultados
de cada caso para su mejor comprensién. Los costos de los enlaces son generados

aleatoriamente al momento de inicializar el grafo original.

Los grafos originales mas los resultados obtenidos y la explicacién de los mismos se

muestran a continuacion:
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5.2.1. Resultados
5.21.1. Casol

Figura 5.5 Grafo original para el caso de prueba 1

Figura 5.6 Grafo optimizado para el caso de prueba 1

Tabla 5.2 Resultado de la prueba sobre el caso 1
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Los resultados que se observan en la Tabla 5.2 muestran la optimizacion hecha a partir
del grafo original respecto al grafo resultante. Hubo una reduccién en el nimero de
enlaces, estos disminuyeron de 21 a 13, mientras que el costo total de la red se redujo
de $us. 43.31 a $us 16.63, el tiempo que le tomo al algoritmo encontrar estos

resultados fue de 0.33 segundos.

5.2.1.2. Caso 2

Figura 5.8 Grafo optimizado para el caso de prueba 2

88



Tabla 5.3 Resultado de 1a prueba sobre el caso 2

Los resultados que se observan en la Tabla 5.3 muestran aun con mayor claridad la
optimizacion hecha a partir del grafo original respecto al grafo resultante. Hubo una
reduccion en el nimero de enlaces de 42 a 11, mientras que el costo total de lared se
redujo de § 79.64 a § 16.63, el tiempo que le tomo al algoritmo encontrar estos

resultados fue de 0.91 segundos.

5.2.1.3. Caso 3
0
1 2
Y
3 4
S 6
i .~ (5
e <
N
9 110
/
11 12
T~
13 14
15

Figura 5.9 Grafo original para el caso de prueba 3
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Figura 5.10 Grafo optimizado para el caso de prueba 2

90



Tabla 5.4 Resultado de 1a prueba sobre el caso 3

Para el dltimo caso, los resultados que se observan en la Tabla 5.4 también muestran la
optimizacion hecha a partir del grafo original respecto al grafo resultante. Hubo una
reduccién en el nimero de enlaces de 90 a 33, mientras que el costo total de la red se
redujo de $ 215.09.64 a § 65.87, el tiempo que le tomo al algoritmo encontrar estos

resultados fue de 2.83 segundos.

5.2.2. Revisién de los tiempos de proceso

Las pruebas mostraron valores éptimos y cerca del éptimo global como se puede
apreciar en la tabla 4.1, pero también tiempos cortos de procesamiento. Esto es algo
que se espera de los algoritmos genéticos, pero que muestra que el modelo propuesto

acelera la convergencia explorando la mayor parte del espacio de busqueda.

La siguiente tahla muestra los tiempos de ejecucion obtenidos con el experimento.

Tabla 5.5 tiempos de respuesta en pruebas

Se puede ver que los tiempos de respuesta tienen un comportamiento exponencial a

medida que crece el espacio de busqueda.
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Pruebal Prueba2 Prueba3 Prueba4

Figura 5.11 tendencia de los tiempos de respuesta

Finalmente no importa la cantidad de requerimientos o el nimero de veces que se
ejecute el proceso, los tiempos de respuesta seran similares cuando se tiene un mismo

espacio de basqueda.

Para obtener los resultados de los caso de prueba se utilizo un equipo moderno ya que
las comparaciones se realizaron en funcion del costo de la solucion optima encontrada.
El equipo tiene las siguientes caracteristicas:

> Procesador Core 2 Duo de 2.5 GHz

» Memoria RAM de 2 GB

> Sistema Operativo Windows XP profesional SP3
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6. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

RESUMEN

En este ultimo capitulo se establecen las conclusiones a las que se ha
Hegado en relacion a la fotalidad de la investigacidn, se hace un anéalisis
de los objetivos planteados y su nivel de satisfaccion también se establece
la evaluacicn de la hipdtesis, se sugieren algunas recomendaciones
relacionadas al estudio y se concluye con el planteamiento de trabajos
futuros.

6.1. CONCLUSIONES GENERALES

Los algoritmos genéticos han demostrado su capacidad para resolver problemas del tipo
planteado ya que estos se basan en la idea de que la evolucion es un proceso de
optimizacion que puede ser simulado en un computador y que mediante la emulacion de
los procesos naturales, principalmente el cruzamiento, la mutacion, la competencia y la

reproduccion pueden resolverse problemas de optimizacion.

Los resultados obtenidos muestran alentadoras perspectivas sobre la aplicacion de estas
técnicas evolutivas para la resolucion de problemas de optimizacion relacionadas con el

diseno de redes de comunicacion confiables.

El modelo planteado se mostro robusto en las pruebas de validacién obteniendo muy

buenos resultados en los tiempos esperados.

El algoritmo genético demostré que escogiendo una adecuada configuracién de los
parametros de cruce y mutacion es posible encontrar soluciones de calidad comparables
a los algoritmos exactos. Si bien no siempre concluyen en el optimo global, lo

compensan entregando soluciones optimas en tiempos mas cortos.
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Respecto a la performance los analisis demostraron que se puede obtener mejoras
significativas de eficiencia utilizando un numero pequeno de poblaciones y pocos

individuos seleccionados.

La inclusion de conocimiento especifico del problema, asi como la adaptacion de las
estrategias heuristicas, mejoran el desempefio de manera muy importante. Tanto asi que
podemos decir que dada la necesidad de encontrar una solucion a un problema real de
tipo combinatorio, es muy recomendable la adaptacion y combinacidn de los algoritmos

genéticos con los diferentes métodos ya conocidos.

6.2. CUMPLIMIENTO DE OBJETIVOS

De acuerdo con los objetivos que se habia planteado en el capitulo I, podemos concluir

lo siguiente:

En el capitulo II, se ha hecho un estudio de las diferentes técnicas para resolver el
problema planteado, tanto deterministicas como heuristicas, pasando a los algoritmos
genéticos descritos en el capitulo III y como se aplican en la solucidn del problema,
cumpliendo el objetivo de:
e Fstudiar las diferentes alternativas para solucionar problemas de tipo
combinatorio relacionados con el objetivo principal planteado, haciendo énfasis

en las técnicas que aporta las tecnologias evolutivas

En el capitulo IV, se describe en detalle y aplica un algoritmo genético que resuelve el
problema planteado, como nos habiamos propuesto en:
e Aplicar una técnica evolutiva que logre resolver el problema de Steiner en un

grafo no orientado que representa geograficamente la topologia de una red
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Con la aplicacién del algoritmo genético a la resolucién del problema generalizado de
Steiner, tal cual hemos demostrado y probado en el capitulo [V, hemos logrado cumplir
con el objetivo:
¢ Interconectar un conjunto de nodos, geograficamente distribuidos, mediante una
topologia de red de bajo costo con capacidad de proveer una confiabilidad

superior a la minima especificada en los parametros de disefno

Por dltimo se ha podido validar y comparar los resultados obtenidos con el algoritmo
genético propuesto frente a los ya conocidos, como habiamos planteado en:

e Analizar los resultados del AG en comparacién con los otros métodos

6.3. ESTADO DE LA HIPOTESIS

Por las conclusiones obtenidas en el cumplimiento de objetivos las cuales nos ayudan a

evaluar la hipétesis planteada, se concluye que:

Efectivamente es posible resolver el problema generalizado de Steiner para el disefio de
una red de comunicacion confiable y de bajo costo mediante una técnica evolutiva

como método eficiente.

6.3.1. Recomendaciones

a) En el presente trabajo se eligié trabajar con poblaciones pequenas, es decir
pocos individuos, lo que reduce el espacio de busqueda. Es recomendable
utilizar poblaciones mas grandes para ampliar la seleccién de individuos con

diferentes caracteristicas.

b) Es muy importante estudiar los diferentes métodos para cada operador, ya que si
bien no se puede decir que uno sea mejor que otro, en la aplicacion a un
problema especifico puede hacer la diferencia en términos de optimizacién o de

encontrar la solucién mas cercana al 6ptimo global.
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d)

En el trabajo realizado se combind las estrategias evolutivas con métodos
conocidos de btusqueda de caminos. Es recomendable siempre que se pueda,
hacer este tipo de combinaciones con técnicas que ya han demostrado su

funcionalidad en problemas ya conocidos.

Dentro de las técnicas evolutivas existen otros operadores que no se han
utilizado en esta solucion, se recomienda su estudio y analisis para una posible

implementacion.

Se ha utilizado un algoritmo genético simple, pero la naturaleza como la
evolucion se vale de algunas otras ventajas como el paralelismo, esto puede

mejorar o no el rendimiento, se recomienda su aplicacion

6.4. TRABAJOS FUTUROS

Estudiar otro tipo de representaciones genéticas, ya que si bien la binaria hace
mas sencilla la mutacion y el cruzamiento, es necesario corregirlas para

encontrar mas soluciones factibles.

Por su natural adaptacién al paralelismo, estudiar e implementar estrategias

evolutivas en paralelo, ya que prometen mejores resultados.

Implementar los modelos genéticos mencionados sobre estructuras en paralelo,

tanto en clasteres como en supercomputadoras.
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ANEXO A

CODIGO FUENTE DEL
ALGORITMO GENETICO
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MODULOS

Option Explicit

Public nodo AsInteger ' numero de nodos

Public N As Integer ' cadena combinaciones

Public W As Single ' pesos

Public WO As Single ’ pesos

Public W1 As Single ’ pesos

Public pad1 (500) As Integer ' padrel

Public pad2 (500) As Integer ' padre?

Public m(100, 100) As Single ' matriz de pesos de los caminos
Public pop(4, 1000) As Integer ' matriz de represetacion
Public a As Long ' para el calculo del alea

Public MBIG As Long ' para el calculo del alea

Public MSEED AsLong ' para el calculo del alea

Public MZ As Integer ' para el calculo del alea

Public FAC As Single ' para el calculo del alea

Public Ftbld As Integer ' factibilidad

Public graph(100, 100) As Integer 'matriz de capacidades para maxflow
Public queue(100) As Integer 'cola en maxflow

Public head, tail As Integer 'variables de maxflow

Public parent(100) As Integer 'vector maxflow

Public V 'vertices en maxflow

Public s As Integer 'origen

Publict AsInteger 'destino

Public fTotal AsInteger 'flujo total

Public F(100, 100) As Long 'matris de flujos en maxflow
Public Cini As Single 'costo inical

Public Sub maxflow()
Dim vj As Integer
Dim min As Integer
fTotal =0
While (reachable()) '(1 =reachable(s, t))
'Gets the minimum possible capacity in edges of the path stot
min = graph(parent(t), t)
vi=t
While (parent(vj) <> vj)
If (graph(parent(vj), vj) < min) Then
min = graph(parent(vj), vj)
EndIf
V] = parent(vj)
Wend
vi=t
While (parent(vj) <> vj)
graph(parent(vj), vj) = graph(parent(vj), vj) - min
graph(vj, parent(vj)) = graph(vj, parent(vj)) + min
F(parent(vj), vj) = F(parent(vj). vj) + min
vj = parent(vj)
Wend
fTotal = fT'otal + min
Wend
End Sub
'Breadth First Search
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Public Function reachable() As Integer '(s1 AsInteger, t1 AsInteger) As Integer
Dim found As Integer
Dim vq As Integer
Dim i As Integer
found = 0 'false
head = 0
tall =0
'memset(parent, 255, sizeof(parent))
Fori=0ToV '(nodo-1)
parent(l) = -1
Next
queue(tall) =s
tail = tail + 1
parent(s) =s
While (head < tall And 1 = (1 + found))
vq = queue(head)
head = head + 1
Fori=0To V'(nodo-1)
'Parents also made the function as visit vector
If (graph(vq, 1) And parent(i) = -1) Then
queue(tail) =1
tail = tail + 1
parent(l) = vq
If 1=t) Then
found = 1 'true
Exit For
EndIf
End If
Next
Wend
reachable = found
End Function

Public Function alea(ByRef idnum As Long) As Single
Static inext As Integer
Static inextp As Integer
Static ma(56) AsLong  '/* The value 56 (range mal1..55]) is special */
'/* and should not be modified; see Knuth. */
Static iff As Integer
Dimmyj, mk AsLong
Dimi, ii, k AsInteger
If (idnum < 0 Or iff = 0) Then '/* Initialization */
iff=1 /* Initlalize ma[55] using the seed idnum and the large nurmber MSEED */
If idnum < 0 Then
mj = MSEED + idnum
Else
mj = MSEED - idnum
End If
mj = mj Mod MBIG
ma(55) = myj
mk =1
'/* Now initizalize the rest of the table, in a slightly ~ */
'/* random order, with numbers that are not especially random. */
Fori=1To 54
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il = (21 *1) Mod 55
ma(ii) = mk
mk = mj - mk
If mk < MZ Then
mk = mk + MBIG
End If
mj = ma(ii)
Next
'/* We randomize them by "warming up the generator.” */
Fork=1To 14
Fori=1To 55
ma(l) = ma(l) - ma(1l + (1 + 30) Mod 55)
If ma(i) <« MZ Then
ma(l) = ma(l) + MBIG
EndIf
Next
Next
inext=0  '/* Prepare indices for our first generated number. */
inextp =31 '/* The constant 31 is special; see Knuth */
idnum =1
End If
'/* Here 1s where we start, except on Initialization */
inext = inext + 1 '/* Initizalize inext and inextp, wrapping */
If inext = 56 Then
inext =1
End If
inextp =inextp+ 1 /* arround 56 to 1. */
If inextp = 56 Then
inextp =1
End If
mj = ma(inext) - ma(inextp) '/* Generate new random number substractively */
If mj <MZ Then
mj = mj + MBIG '/* Make sure that it is in range. 29/
End If
ma(inext) =mj '/* Store it */
alea=mj * FAC '/* and output the derived uniform deviate. */
End Function

Public Sub muta()
Dim 1 As Integer
Dim cam As Integer
Dim x As Double
'a= (94566 / Timer) * 58767
x = Rnd
If x <=0.5 Then
Fori=0To((N/2)/2)-1
cam = padl(i)
padl (1) = pad2(i)
pad2(i) = cam
Next
Else
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Fori=nodoTo ((N/2)-1)
cam = pad1 (i)
pad1(i) = pad2(i)
pad2(i) = cam
Next
End If
Fori=0To (N -1)
13
Ifi<=((IN/2)-1)Then
pop(D, 1) = pad1(i)
Else
pop(0, 1) = pad2((i - (N / 2))
EndIf
Next
"mutacion adicional
Fori=0To (N-1)
x =Rnd
If x < 0.1 Then
If pop(0,1) =1 Then
pop(0,1) =0
Else
pop(0,1) = 1
End If
EndIf
Next
End Sub

Public Function fitness() As Single
Dimi AsInteger
Dim sum As Single
sum =0
Fori=0To(N-1)
If pop(0,1) =1 Then
sum = surn + m(pop(1, 1), pop(2, 1))
End If
Next
fitness = sum
End Function

Private Sub ruta()
Dimi,j AsInteger
pop(3,0) =1
Fori=0To (N-1)
If pop(0,1) =1 Then
pop(3.1) =1
Forj=(1-1) To 0 Step -1
If pop(2, ) = pop(2, 1) Then
If (pop(0, J) = 1) And (pop(3. J) = 1)) Then
IF ((m(pop(1.J). pop(2. ))) = (m(pop(1. ), pop(2. 1)) Then
pop(3.j) =0
pop(3,1) =1
j=0
End If
End If
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Next
End Sub

' g = grado, R = requerimiento (1 cumple, 0 no cumple)

Public Function grado() As Integer

Dimi As Integer

Dimj As Integer

Dim g As Integer

DimR As Integer

R=1

g=0

Fori=0To (N -1)

If pop(3, 1) <> 0 AndR <> 0 Then

g=0
Forj=0To (N-1)

If pop(2. §) = pop(2. 1) Or pop(1, j) = pop(Z, 1) Then

If pop(0, j) =1 Then
g=g+1
End If
End If
Next
If g >= pop(3,1) Then
R=1
Else
R=0
Exit For 'grado =R
End If
End If
Next
grado =R
End Function

'Fact = (1 cumple, 0 no cumple)

Public Function Factibilidad() As Integer
Dim1i AsInteger

Dim cg AsInteger

Dim Fact AsInteger

' Primero llenamos la matriz de capacidades de maxflow
Fori=0To(N-1)
graph(pop(1, 1), pop(2, 1)) = pop(0, )
graph(pop(2, 1), pop(L. 1)) = pop(D. 1)
Next
Fact=1
'verifico grado de nodos terminales
cg = grado
If cg = 1 And Fact <> 0 Then
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Fori=0To (N-1)
If pop(3, 1) <> 0 Then
s = pop(L. )
t = pop(2, 1)
Call maxflow
If fTotal >= pop(3, 1) Then
Fact=1
Else
Fact=0
Exit For Factibilidad = Fact
End If
End If
Next
Else
Fact =0
End If
Factibilidad = Fact
End Function

Public Sub main()
Dimi As Integer
Dim p As Integer
Dim c As Integer
Dimd As Integer
p=0"peso
¢ =0" corridas
d =0 fallos
timerl = Timer
'calaculo del costo de la generacion original
Cinl = fitness
Tori=0ToN-1
If pop(0,1) =1 Then
' Cini = Cini + m(pop(1, 1), pop(2, 1))
" EndIf
"Next
'ahora calculo la factibilidad de la inicial
Ftbld = Factibilidad
'cuento las aristas
TFori=0To(N-1)
" If pop(0,i) =1 Then
" p=p+l
" EndIf
"Next

sl es factible y "convergente”, calculo fitness, grafico y termino
If Ftbld =1 Then 'p = (nodo + 1) And Ftbld = 1 Then

WO = fitness

W =Cini - WO

"coplo a optima

Fori=0To (N-1)

pop(4, 1) = pop(0, 1)
Next
"aqui se grafica la red y el fitness
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Else
W=0.01
"coplo a optima
Fori=0To (N-1)
pop(4, 1) = pop(0, 1)
Next
End If
'empieza la evolucion
Do
d=d+1
""selecclon” para cruce
Fori=0To(N-1)
If 1 < (N/2)) Then
padl (i) = pop(4, 1)
End If
If 1 >= (N /2)) Then

" tomar en cuenta que cambie el if <=

" tomar en cuenta que cambie el if >

pad2((1) - (N/2)) = pop(4. 1)

End If
Next
'cruza y muta
Call muta
"calculo de factibilidad
Ftbld = Factibilidad

If Ftbld =1 Then 'p = (nodo + 1) And Ftbld =1 Then

WO = fitness
W1 = Cini - WO
If (W1 >W) Then
W=WI1
c=0

'coplo la solucion a optima

Fori=0To (N-1)
pop(4. 1) = pop(0, 1)

Next

"aqui se grafica lared y el fitness

Else
c=c+1
End If
EndIf

Loop While ¢ <> 1000 And d <> 10000" 1o mismo que while(c!=10);

timer?2 = Timer - timerl

"aqui se grafica lared y el fitness

End Sub
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FORMULARIOS

Private Sub CEvolucionar_Click()
Dim1i As Integer

Dimj AsInteger

Dimrow As String

Dimrowl As String

'SETEO DE VARIABLES

V =nodo 'Iniclalizacion para FF max flow
W=20

W1=0

'Adicionales Alea

a =203906

MBIG = 1000000000
MSEED = 161803398
MZ=0

FAC = (1 / MBIG)

'Requerimientos de caminos
'pop(3, 6) =2 'requerimiento
'pop(3, 7) =2 'requerimiento
'pop(3, 14) =2 'requerimiento
'pop(3, 20) = 2 'requerimiento
'pop(3, 25) = 2 'requerimiento

"Llena la matriz de distancias
Fori=0To nodo
Forj=0Tonodo
m(, j) =Rnd * 5
m(, 1) =m(, )
Next
Next

Call main

Tmpresion
Fori=0ToN-1
rowl =rowl & pop(3,1) & ";" 'concatena

row =row & pop(4,1) & ";" 'concatena
Next

Forml.llegada.Text =rowl
Forml.optima.Text = row
TCostoOriginal = Cini
TCostoOptimo = Cini - W
Print timer?

End Sub
Private Sub CRegistrar_Click()

Dim1i As Integer
Dimj AsInteger
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Dim aux As Integer
Dim ori As Integer
Dim des As Integer
Dimreq As Integer
orl = TORI
des=TDES

req = TREQ

If orl > des Then
aux = des
des =ori
orl = aux

End If

Fori=0To N -1)

If pop(1, 1) = orl And pop(2, 1) = des Then

pop(3, 1) =req
EndIf
Next
TORI=""
TDES =""

End Sub

Private Sub CLlenar_Click()
Dimx As Single

Dim1i As Integer

Dimj AsInteger

Dim c As Integer

Dimd As Integer

Dim e As Integer

Dimk AsInteger

Dimrow As String
Dimrowl As String
Dimrow?2 As String

row =""

rowl =
row2 =

nodo = Tnodo - 1
N = (nodo * (nodo + 1)) / 2

Tf ((nodo * (nodo + 1)) /2) Mod 2 =0 Then

' N=((nodo * (nodo + 1))/ 2)
" Else

' N=((nodo * (nodo + 1)) /2) + 1

"End If

"Llenar la primera fila de pop (existencia de arco)

Fori=0To (N -1)
x =Rnd
If (x > 0.15 And x < 0.8) Then
pop(0,1) =1
Else

pop(0,1) =0
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End If

row =row & pop(D,1) & ";" 'concatena los valores de existe
Next
Forml.existe. Text = row

"Llena la segunda y tercera fila de pop (desde,hasta)
e =nodo-1
k=0
c=0
row =""
Fori=0To (nodo-1)
d=1+1
Forj=kTo(k + e
pop(L.j) =1
pop(2,j) =d

rowl =rowl & pop(1,j) & ";" 'concatena
row?2 = row?2 & pop(2,j) & ";" 'concatena

c=c+1
d=d+1
Next
k=c
e=e-1
Next
Forml.desde.Text = rowl
Forml.hasta. Text = row2

End Sub

Private Sub Form_Load()
Show

Tnodo =""

Randomize (Timer)

End Sub



ANEXO B

COMPLEMENTOS Y )
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PROTOTIPO EXPERIMENTAL GENETICO

El prototipo experimental genético, crea una red inicial con enlaces y costos aleatorios,
en base al tamaro ingresado en la pantalla de inicio. Los parametros de operacién han
sido configurados a priori segtn la experiencia en el estudio del problema.

Se pueden ingresar los requisitos de comectividad necesarios de forma manual.
Posterior a ello se puede iniciar la evolucidn y una vez convergido el AG devuelve la

red resultante junto con los costos optimizados.

= Mutands
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@ Entrada, Tamaiio de red
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{ 1) Red Optima Resultante

Costos Inicial y Final

Figura 1: Pantalla de iniclo, prototipo experimental genético
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REPRESENTACION Y RESULTADOS PRUEBA 1
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114



REPRESENTACION Y RESULTADOS PRUEBA 3
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