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Resumen - Este trabajo presenta la aplicacion de
diversos algoritmos evolutivos a un problema
propuesto para modelar e disefio de redes de
comunicaciones de alta confiabilidad topolégica. El
Problema de Steiner Generalizado (GSP) exige la
existencia de un nimero variable de caminos dig untos
entre cada par de nodos terminales de comunicacion.
La solucién del GSP se construye utilizando nodos
inter medios para asegurar la redundancia de caminos,
y tratando de minimizar € costo total. Se trata de un
problema NP-dificil, para € que existen pocos
algoritmos propuestos. Este trabajo presenta la
resolucion del GSP mediante algoritmos evolutivos,
codificados sobre MALLBA una biblioteca de
propdésito general para optimizacion combinatoria. Se
compara el comportamiento de los algoritmos sobre un
conjunto de instancias de prueba, reportandose
resultados eficientes para los modelos seriales y
distribuidos implementados.

Palabras clave - Redes de Comunicaciones Confiables,
Problema de Steiner Generalizado, Algoritmos
Evolutivos.

I.  INTRODUCCION

Al disefiar redes de comunicaciones, un problema
importante consiste en hallar una topologia de
conexion de sus nodos cuyas propiedades aseguren
la comunicacién confiable de datos. En los Ultimos
afos, el rapido desarrollo de la infraestructura de
redes, del software y de los servicios de Internet han
renovado el interés por los problemas de disefio de
redes de comunicaciones. Como consecuencia del
continuo crecimiento en el tamafio de las redes, los
problemas de optimizacion subyacentes sobrepasan
con frecuencia la capacidad de los algoritmos
exactos tradicionales. En este contexto, varias
heuristicas se han aplicado al disefio de redes de
comunicaciones confiables cuando se desea resolver
problemas de dimensiones reales en tiempos
razonables. Entre ellas, |as técnicas de programacién
evolutiva se han manifestado como métodos
flexibles y robustos para la solucién de los
complejos problemas de optimizacion relacionados
con € disefio de redes confiables.

Este trabajo presenta la aplicacion de diversos
Algoritmos Evolutivos (EAs) a la clase de
problemas de disefio de redes de comunicaciones
confiables modelados bajo e denominado Problema
de Steiner Generalizado.
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Considerando una red de comunicaciones con nodos
distinguidos denominados terminales, & GSP
consiste en disefiar de una subred de minimo costo
gue verifique requisitos prefijados de conexién entre
pares de nodos terminales. Usuamente la
minimizacion del costo de las conexiones se
contrapone con e objetivo de maximizar las
propiedades de confiabilidad de la red. Como
gjemplo, un modelo que no agregue un minimo nivel
de redundancia de caminos conducird a una
topologia de éarbol para la red, poco Uutil en
escenarios reales, ya que no es capaz de soportar
falas en sus componentes. El GSP incorpora
requisitos adicionales de conectividad para
garantizar la dta confiabilidad en las
comunicaciones que demandan |0s escenarios reales.
El GSP ha sido poco estudiado en el pasado; nuestra
contribucion consiste en la aplicacion de algoritmos
evolutivos puros e hibridos, en sus modelos
secuencialesy paralelos, en un intento por resolverlo
con alta eficiencia numérica.

El articulo se organiza del modo que se describe a
continuacién. La seccion |1 presenta el Problema de
Steiner Generalizado, sus variantes y aplicaciones de
técnicas evolutivas a variantes simples del GSP. La
seccién 111 describe los algoritmos considerados en
e estudio. La seccion IV presenta los detalles de
implementacion de los algoritmos y una descripcién
de la biblioteca sobre la cual fueron desarrollados.
En la seccion V se discuten los experimentos y se
analizan los resultados obtenidos. La seccién VI
formula las conclusiones y lineas de trabajo futuro.

Il. EL PROBLEMA DE STEINER GENERALIZADO

Esta seccion ofrece la formulacion del Problema de
Steiner Generalizado, presenta variantes
simplificadas del problema y resume antecedentes
de aplicacién de técnicas evolutivas a las variantes
simples del GSP.

A. Formulacion del GSP

La siguiente formulacion del GSP se basa en el
compendio de problemas de optimizacion NP de
Kahny Crescenzi [16].

Considérense |os siguientes elementos :

e Un grafo no dirigido G = (V,E), siendo V €
conjunto de nodos y E e conjunto de aristas que
representan a los enlaces bidireccionales de
comunicacion.
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e Unamatriz de costos C asociados las aristas de G.

e Un subconjunto fijo del conjunto de hodos T < V
Ilamados nodos terminales, de cardinalidad ny = [T|,
tal que 2 < ny < n, siendo n = |V| la cardinalidad del
conjunto de vértices V.

e Una matriz ny X ny simétricaR = r; conij e T,
cuyos elementos son enteros positivos que indican
los requerimientos de conectividad —cantidad de
caminos diguntos- entre todo par de nodos
terminalesiyj.

El GSP plantea encontrar un subgrafo Gy < G de
costo minimo, tal que todo par de nodosi,j € T, sean
rj arista-conexos en Gy, es decir que existan rj
caminos diguntos, que no comparten aristas, entre
losnodosi y j en Gy. Sobre los nodos no terminales
no se plantean requisitos de conectividad. Estos,
Ilamados nodos de Seiner, pueden formar parte o no
de la solucién éptima, de acuerdo a la conveniencia
de utilizarlos.

B. Complejidad y variantes de problemas de Seiner

Lacomplejidad del problema de Steiner obedece ala
generalidad de su planteo, a exigir requisitos
variables de conectividad entre pares de nodos
terminales. Ciertas variantes simplifican estos
requerimientos, la subclase de Problemas de k-
conexién exigen un ndmero fijo k de caminos
diguntos entre pares de nodos terminales. El caso
mas simple de problema de Steiner exige solo un
camino entre pares de nodos; la solucién a este
problema tiene topologia de arbol y por ello se
conoce como Problema del Arbol de Steiner.

El GSP pertenece a la clase de problemas NP
dificiles [16]. El propio Problema del Arbol de
Steiner, que plantea las restricciones mas simples, es
NP-completo [18]. La complejidad de los problemas
de Steiner hace dificil su resolucion mediante
agoritmos exactos a aumentar e tamafio del
problema. Por este motivo, se buscan alternativas
utilizando heuristicas que permitan abordar
instancias complejas y encontrar buenas soluciones
en tiempos razonabl es.

C. Técnicas evolutivas aplicadas a la resolucion de
los problemas de Seiner

Si bien las técnicas evolutivas han sido usadas para
abordar variantes simples del problema de Steiner,
fuera de nuestro entorno de trabgo no existen
antecedentes de aplicacion al problema generalizado

Hesser et a. [12] realizaron la primer propuesta de
optimizacion de &boles de Steiner utilizando un
AG, utilizando una codificacién basada en
informacion espacial de los nodos de Steiner y una
funcion de fitness que evalla el costo del arbol
asociado. Los resultados no fueron concluyentes, al
no encontrar los autores diferencias significativas a
comparar el AG con una heuristica especializada
parael problema.

Kapsdis et a. [17] presentaron un AG para €
Problema del Arbol de Steiner, utilizando una
codificacion basada en representar los nodos e
incluyendo soluciones no factibles en la poblacion.
Su AG integraba una funcién de penalizacion en la
evaluacion del fitness, para presionar a soluciones
no factibles a ingresar a la region de factibilidad.
Este méodo se report6 como exitoso para hallar
soluciones a problema en grafos dispersos.

Julstrom estudio el Problema de Steiner Rectilineo,
donde los nodos se asumen ubicados en e plano y
las conexiones deben ser horizontales o verticales.
Este problema tiene aplicacion en el disefio de redes,
sistemas mecanicos y paguetes VLSI. Julstrom [14]
propuso una codificacion mixta (binaria y no
binaria) para arboles de cubrimiento e introdujo un
operador de cruzamiento para evitar pérdida de
informacion. Afios después, propuso un agoritmo
hibrido que incorpord una heuristica especifica de
inicializacién, reportando mejores resultados y
mejoras en la performance [15].

En su tesis de doctorado, Esbensen [6] extendio las
ideas de Kapsalis et a [17] para € Problema del
Arbol de Steiner. Impuso € trabajo con soluciones
factibles evitando términos de penalizacion en la
funcion de fitness. Sobre esta idea, propuso un AG
aplicado a disefio de circuitos VLSI, obteniendo
soluciones de caidad superior y performance
competitiva respecto a dos heuristicas hbien
conocidas para el problema [7].

Diversos articulos recientes han abordado problemas
sobre redes de comunicaciones utilizando AG para
resolver problemas de Steiner.

Zhu et al. [25] propusieron un algoritmo hibrido para
hallar arboles de Steiner, combinando la idea de
Esbensen y un AG para optimizar requerimientos de
conexiones multipunto. Hwang et a. [13] y Zhou et
a. [24] propusieron AG aplicados a problema de
ruteo multicasting. Ljubic et al. [21] presentd un AG
hibrido aplicado a problema de biconectividad
sobre redes. Galiasso y Wainwright [11] disefiaron
un AG hibrido para hallar porcentgjes de ancho de
banda y un orden éptimo para procesar requisitos en
un problema de ruteo multipunto. Wakabashi [23]
presentd un AG para hallar é&boles de Steiner
rectilineos, construidos usando un método basado en
el agoritmo de Kruskal.

Ninguno de los trabajos mencionados abordo el caso
generalizado, en su lugar todos trabajaron sobre
variantes méas simples como e Problema del Arbol
de Steiner o los Problemas de k-conexion.

Un trabajo reciente por parte de uno de los autores
[3] presentd un AG para resolver el Problema de
Steiner Generalizado, basado en |a idea de mantener
la codificacion y los operadores tan simples como
fuera posible. En este articulo utilizaremos las
mismas ideas al disefiar otros algoritmos evolutivos
parael GSP.



I1l. ALGORITMOS CONSIDERADOSEN EL ESTUDIO

Esta seccion presenta los algoritmos evolutivos
estudiados: algoritmos genéticos en su formulacion
clésicay en su variante CHC, Simulated Annealing
(SA), dos técnicas hibridas que combinan AG y SA
y los conceptos de sus implementaciones paralelas.

A. Algoritmo Genético

La formulacién clasica de un AG puede encontrarse
en Goldberg [10]. Basado en e esguema de un
algoritmo evolutivo de la Figura 1, e algoritmo
genético define  operadores de  seleccidn,
cruzamiento y mutacién para aplicar a la poblacion
en cada generacién. Los algoritmos genéticos estan
ampliamente difundidos por su versatilidad para la
resolucién de problemas de optimizacion. EI AG
disefiado se basa en € presentado en e trabgo
previo de uno de los autores [3].
Inicializar(P(0))
generacion = 0
Eval uar (P(0))
mentras (no OriterioParada) hacer
Padres = Sel ecci on(P(generaci on))
Hi j os = Operadores de Reproducci on(Padres)
NuevaPop = Reenpl azar (Hi j os, P(generaci on))
generaci on ++

P(gener aci on) = NuevaPop
retornar Mejor Solucion Hallada

Figura 1: Esguema de un algoritmo evolutivo.

B. Algoritmo CHC

El agoritmo CHC es una variante del AG clésico
propuesta por Eshelman [8]. Utiliza una estrategia
de seleccion elitista y el operador de cruzamiento
uniforme (HUX), que intercambia exactamente la
mitad de los bits diferentes entre dos individuos
padre. Solo se permite el cruce entre individuos que
difieran bit a bit una cierta distancia, inicializada en
1/4 del largo del cromosoma utilizado y disminuida
en 1 en cada generacion en que no se generan
descendientes. La diversidad no se introduce
mediante un operador de mutacion, Sino por un
mecanismo de reinicializacion, que se aplica a
detectar la convergencia. La Figura 2 presenta un
esquemadel algoritmo CHC.
I nicializar(P(0))
generacion = 0
di stanci a = LargoCronpsona/ 4
Eval uar (P(0))
mentras (no CriterioParada) hacer
Padres = Sel ecci on(P(generaci on))
Hi j os = HUX( Padres)
Eval uar (Hij 0s))
NuevaPop = Reenpl azar (Hi j os, P(generaci on))
Si (NuevaPop == P(generacion)) entonces
distancia --
generaci on ++
P(generaci on) = NuevaPop
Si (distancia == 0) entonces
Rei ni ci al i zaci on( P( generaci on))
di stancia = LargoCronosona/ 4
retornar Mejor Solucion Hallada

Figura 2: Esquema del algoritmo CHC

C. Smulated Annealing

Simulated Annealing es un método de blsqueda
local basado en la simulaciéon Monte Carlo para
hallar la configuracion més estable de un sistema
fisico de n particulas. La generalizacién del método
a problemas de optimizacién fue propuesta por
Kirkpatrick et al. [19].

SA no es una técnica basada en poblacién, ya que
mantiene una Unica solucién candidata para el
problema (andloga al estado actual de un sistema)
con una funcién objetivo asociada (andloga a la
funcién de energia) para la que se quiere halar el
minimo global (andlogo al estado mas estable).

El espacio de busqueda se explora mediante un
operador de transicibn y para controlar la
probabilidad de aceptar soluciones peores que la
actual, SA utiliza un parametro temperatura T que no
tiene un andlogo en € problema de optimizacion,
por lo cual definir un esquema de enfriamiento que
permita evitar minimos locales es un arte. También
los restantes parametros del método (el valor inicial
de T, € nimero de iteraciones realizadas en cada
paso y el largo de la cadena de Markov utilizada)
son usualmente determinados empiricamente. La
Figura 3 presenta un esgquema para el algoritmo SA.

Inicializar(T)
paso = 0
Sol = Sol uci onlnicial ()
Val or = Eval uar ( Sol)
repetir
repetir
paso ++
NuevaSol = Generar(Sol,T)
/I Transi ci 6n
NuevoVal or = Eval uar ( NuevaSol )
si Aceptar (val or, NuevoVval or, T)
sol = NuevaSo
val or = NuevoVal or
hasta ((paso nod Lar goCadenaMar kov) ==0)
T = Actualizar(T)
hasta (CriterioParada)
retornar So

Figura 3: Esgquema del algoritmo
Smulated Annealing

D. Algoritmos Hibridos

Las técnicas de hibridacion refieren alainclusion en
un méodo de blsqueda de conocimiento
dependiente del problema para mejorar €l
mecanismo de blsqueda [5]. Puede instrumentarse a
nivel de la codificacion y/o en operadores
especificos (hibridos fuertes) o combinando
diferentes algoritmos (hibridos débiles)

En este trabajo hemos utilizado esta Ultima técnica,
combinando los algoritmos AG y SA. En la primer
propuesta (GASA1l) d AG utiliza en cada
generacion a SA como un operador evolutivo. En la
segunda propuesta (GASA2) se glecuta el AG hasta
su finalizacién y luego se seleccionan mediante
torneo estocéstico individuos de la poblacién final,
gue se toman como soluciones iniciales para
aplicarles el algoritmo SA.



E. Algoritmos Paralelos

Las implementaciones paralelas se han popularizado
como un mecanismo para mejorar la eficiencia de
los algoritmos evolutivos. Dividiendo la poblacion
entre varios elementos de procesamiento, los
Algoritmos Evolutivos Paralelos (PEAS) permiten
hallar resultados de ata caidad en tiempos
razonables para problemas dificiles de resolver o de
grandes dimensiones.

Para los algoritmos basados en poblacion, nuestros
PEAs se clasifican en e modelo de subpoblaciones
distribuidas [2]. La poblacién origina se divide en
varias subpoblaciones (demes), cada uno de los
cuales gjecuta un EA serial donde los individuos
solo son capaces de interactuar con otros en su
mismo deme. Se define un operador adicional de
Migracion que permite € intercambio ocasiona de
individuos entre demes, introduciendo una nueva
fuente de diversidad.

La Figura 4 presenta un esquema paralelo para un
EA basado en poblacion. Emigrantes denota a
conjunto de individuos a intercambiar con otro
deme, seleccionados de acuerdo a una politica
determinada por SeleccMigracion. El  operador
Migracion intercambia los individuos entre demes
de acuerdo a un grafo de conectividad definido entre
ellos, generamente un anillo unidireccional.
CondicionMigracion determina cuando se lleva a
cabo €l intercambio.

Inicializar(P(0))
generacion = 0
Eval uar (P(0))
mentras (no CriterioParada) hacer
Padres = Sel ecci on(P(generaci on))
Hi j os = Operadores de Reproducci on(Padres)
NuevaPop = Reenpl azar (H j os, P(generacion))
generaci on ++
P(gener) = NuevaPop
Si (Condi ci onM graci on)
Em grantes = Sel eccM graci on(P(generaci on))
I nm grantes = M graci on( Eni grant es)
Insertar (I nmgrantes, P(generacion))

retornar Mejor Sol ucion Hal |l ada

Figura 4: Esguema de un algoritmo evolutivo
paralelo

Por otra parte, varios enfoques han sido propuestos
para pardelizar e agoritmo SA [20]. Nuestra
version eecuta varios SA serides a partir de
digtintas soluciones iniciales, que cooperan
esporadicamente  intercambiando las mejores
soluciones obtenidas.

IV. IMPLEMENTACION

Esta seccidn explica la codificacion del problema
GSP y la funcién objetivo utilizada para su
resolucién mediante los EAs presentados en la
seccién previa. Luego se brindan detalles sobre los
pardmetros de configuracion de los algoritmos. Por
ultimo, se presenta la biblioteca utilizada para la
implementacion de los algoritmos y se ofrecen los
detalles de la plataforma de g ecucion utilizada.

A. Cadificacion del problema

Se utilizd una codificacion binaria simple basada en
aristas para representar grafos que constituyen
soluciones factibles del problema GSP. Una solucién
factible se representa como un arreglo de bits
(indexado entre 0 y |E[-1); cada bit en la
representacion indica la presencia o ausencia de una
arista en el grafo original. La figura 5 presenta un
grafo de gemplo y su codificacion en la
representacion binaria propuesta.
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Figura5: Codificacion binaria basada en aristas.

Utilizando esta representacion binaria los operadores
de evolucién resultan sencillos de implementar, pero
presentan el inconveniente de que pueden generar
soluciones no factibles del GSP. Hemos adoptado la
propuesta de Esbensen en sus trabgjos sobre el
Problema del Arbol de Steiner [6,7], descartando las
soluciones no factibles. Esta decision simplifica €l
algoritmo, evitando la tarea de cuantificar cuan lejos
de una solucion factible se encuentra 'y de introducir
un modelo de penalizacién para el fitness.

El chequeo de factibilidad tiene dos componentes.
Una sencilla heuristica descarta soluciones s los
grados de cada nodo terminal son menores que €l
méximo requerimiento de conexion para ese nodo.
Si los grados son compatibles con los requerimientos
de conexién, se utiliza una variante del algoritmo de
Ford—Fulkerson [9] para halar los caminos entre
cada par de nodos terminales, considerando uno
como fuente y el otro como pozo. Asumiendo la
capacidad de las aristas unitaria, € flujo maximo
entre fuente y pozo coincide con € nimero maximo
de caminos diguntos entre los nodos terminales. Si
éste es menor que € valor del requerimiento
correspondiente, la solucion es no factible.

La poblacién es inicidizada mediante un
procedimiento que elimina aleatoriamente hasta un
5% de las aristas del grafo original. Luego se aplica
el chequeo de factibilidad para eliminar de la
poblacién inicial soluciones no factibles y si es
necesario se aplica nuevamente € proceso para
hallar una nueva solucioninicial.



B. Funcién de fitness

La funcion de fitness evalla e costo del grafo
representado. El problema de minimizacion se
mapea a uno de maximizacion restandose € costo
del grafo del valor constante Cogg, € méximo valor
de costo para el grafo considerado.

-1

[fitness] f =Cpre — Y [EDGE(i)* C(i)]

Ecuacion 1. funcion de fitness para el GSP.

En la Ecuacién 1, lafuncion C : N — R devuelve el
costo de una arista y la funcién EDGE : N— [0,1]
retorna e valor binario correspondiente a la arista
gue ocupa la posicion i-ésima en la representaci on.

C. Configuracion de parametros

Los operadores utilizados por los EA implementados
corresponden a

o AG : Seleccién proporcional, cruzamiento de dos
puntos, mutacion de inversion.

e SA : Transicién que invierte los valores de cinco
aristas, esquema proporcional de decaimiento para
latemperatura ( Ty = a..Ty.1 con o = 0.99).

e CHC : Cruzamiento uniforme, seleccion dlitista,
reinicializacion basada en transicién de SA.

No se realizaron experimentos para configurar los
pardmetros para cada EA. Se decidi6 trabajar con
valores del trabgo utilizado como referencia [3],
donde se hallaron valores éptimos para el tamario de
poblacién y probabilidades de cruzamiento y
mutacion para un AG que utilizé la misma
codificacion del problema.

Se defini6 un esfuerzo prefijado de 2000
generaciones como criterio de parada para los EAs.
Se descartd el uso de un criterio basado en detectar
la convergencia porque no conduciria a una
comparacion justa de los tiempos de gjecucion de los
agoritmos.

Dado que no se conocian referencias sobre la
aplicacion de SA a GSP, luego de agunos
experimentos iniciales se decidi6 usar 10000
iteraciones y una cadena de Markov de 250 pasos.

En los EAs basados en poblacion se utilizé un
conjunto de 120 individuos. La probabilidad de
cruzamiento en € AG y las dos variantes de GASA
sefijé en 0.9 y la probabilidad de mutacion en 0.01.
Para CHC, se fij6 la probabilidad de aplicacion de
HUX en 0.8, mientras que € proceso de
reinicializacion involucré e 35% de la poblacion.

En ambas variantes de GASA se aplica el operador
SA con probabilidad 0.01. Para GASA1L se utilizé
una cadena de Markov corta (de largo 10) y 20
iteraciones, tratando de reducir e costo
computacional de aplicar SA como operador interno
a AG. Para GASA2, donde se aplica SA luego que
finalizado el AG, se usd una cadena de Markov de
largo 10 y 100 iteraciones.

D. Labiblioteca MALLBA

El proyecto MALLBA [1] constituye un esfuerzo
para desarrollar una biblioteca de algoritmos para
optimizacion capaz de tratar eficientemente con el
paralelismo, manteniendo unainterfaz amigable para
el usuario. Los algoritmos presentados en este
trabgjo estan implementados en la biblioteca
MALLBA como esqueletos de software, que deben
ser instanciados con las caracteristicas del problema
por parte del usuario. Los detalles de |os métodos de
resolucién, la interaccion con e problema y el
paraleismo se implementan mediante clases C++
requeridas y provistas que abstraen a las entidades
involucradas en cada método de resolucion:

e Clases provistas: implementan aspectos internos
del agoritmo, de un modo independiente al
problema. Las principales clases provistas son
Sol ver (€l agoritmo) y Set UpParans (para fijar
parametros).

e Clases regueridas; especifican la informacion
relevante del problema a resolver. Cada esqueleto
incluye las clases requeridas Probl em Y Sol uti on
gue encapsulan las entidades dependientes del
problema necesarias para los métodos de
resolucion.

La infraestructura del proyecto MALLBA se

compone de clusters de computadores localizados en

Malaga, La Laguna y Barcelona en Espafia,

conectados por redes de comunicaciones de ata

velocidad. La biblioteca MALLBA esta disponible

enhttp://neo. | cc.uma. es/ mal | ba/ easy- mal | ba.

E. Plataforma de gjecucion

Se utiliz6 un cluster de ocho computadores Intel
Pentium 111 a 2.4 GHz, cada uno con 512 Mb RAM
y sistema operativo SUSE Linux 8.0, conectados por
una LAN Fast Ethernet a 100Mb/sec.

V. RESULTADOS

Esta seccién introduce el conjunto de problemas
disefiado para evaluar los algoritmos estudiados y se
presentan y analizan los resultados de los modelos
seriales y paraelos, desde el punto de vista de su
calidad de resultados y de su eficiencia.

A. Problemas de prueba

Dado la escasa literatura existente sobre la
aplicacion de técnicas heuristicas para la resolucion
del GSP, no existen conjuntos de problemas de
prueba estandares.

Para evauar los algoritmos se disefiaron tres
instancias, seleccionando aleatoriamente topologias
de conexion, costos y requerimientos (elegidos a
azar entre 0 y 4). La tabla 1 resume las
caracteristicas de los grafos de prueba, indicando €l
nimero total de nodos, de terminales, de aristas y €l
grado de conectividad promedio (nimero de aristas
sobre el nimero de aristas del grafo completo).



Nodos Terminales Aristas Grado Conectividad
Promedio
grafo 100-10 100 10 500 0.1
grafo 75-25 75 25 360 0.13
grafo 50-15 50 15 249 0.2

Tabla 1: Caracteristicas de los grafos de prueba

Los problemas disefiados pueden considerarse
“representativos’ para redes de comunicaciones de
mediano tamafio con requerimientos de conexién
variables. Los grafos se designan por un nombre que
refiere a la cantidad total de nodos y a la de
terminales, por gjemplo grafo 50-15 para €l grafo
gue tiene 50 nodos de los cuales 15 son terminales.
Los problemas de pruebay el generador aleatorio de
grafos se encuentran disponibles puablicamente en
http://ww. fing. edu. uy/cecal / hpc/ gsp.

Se dispone de los resultados para € grafo 100-10 del
trabajo previo [3], que usaremos como base para
evaluar la calidad de los resultados de los algoritmos

Se disefiaron dos variantes del algoritmo CHC. En
CHC1 la reinicializacion descarta soluciones no
factibles. En la variante meorada CHC2 la
reinicializacion se aplica iterativamente hasta lograr
una solucién factible.

B. Resultados delos algoritmos seriales

Los resultados de los algoritmos seriales se resumen
en la Tabla 2. Se presentan los promedios, los
mejores valores de fitness y la desviacion estandar
para cada algoritmo sobre las 30 €ecuciones
independientes realizadas.

SA muestra los peores resultados, notoriamente
inferiores alos de las técnicas basadas en poblacion.
Al menos para la implementacién propuesta, SA
parece incapaz de manegjar la complejidad del GSP.
Se redlizaron experimentos laterales tratando de
mejorar el mecanismo de busqueda del agoritmo,
utilizando operadores de transicion que introducen
mayor diversidad (modificando un nimero mayor de
aristas) pero las mejoras no fueron significativas,
aun incrementando el nimero de iteraciones.

El AG clésico obtuvo buenos resultados para las tres
instancias consideradas, pero no fue capaz de
superar el mejor valor conocido para el grafol00-10
(4561 obtenido en [3]). EI promedio de fitness
adcanzado se encuentra lgjano a mejor valor
mencionado, sugiriendo que aln resta trabajo por
realizar para calibrar adecuadamente el AG.

GASA1 superé en resultados a AG clésico,
mientras que GASA2 no lo  superd
significativamente. Esto sugiere que la aplicacion de
SA al finalizar e AG no mejora la busgueda, pero si
es efectiva a aplicarse como operador interno,
ofreciendo una nueva fuente de diversidad que
ayuda a alcanzar mejores resultados. El promedio y
el mejor fitness de GASAL superan a los del AG,
pero como la mejora es inferior a la desviacién
estandar de los resultados, no puede considerarse
significativa estadisticamente.

El algoritmo CHC logré buenos resultados La
variante CHC1 obtuvo resultados similares a los del
AG para el grafol00-10, pero mostré problemas de
convergencia prematura sobre los otros casos de
prueba, debido a su impreciso operador de
reinicializacion. La variante CHC2, con su operador
mejorado de reinicializacion, obtuvo
consistentemente los mejores resultados, superando
significativamente los vaores del AG y de los
hibridos implementados. Este resultado llevd a
conjeturar que €l uso del operador HUX era unaidea
promisoria a profundizar. En € andiss de
operadores de cruzamiento realizado posteriormente
por Pedemonte y Nesmachnow [22], la familia de
operadores de cruzamiento uniforme permitio
acanzar mejores resultados para el problema que los
operadores de cruzamiento multipunto.

GASA1  GASA2 CHC1 CHC2 GA SA
Grafo100-10
Promedio 44915 44715 44490 4602.0 4469.5 4186.0
Mejor 4549.0 4507.0 4567.0 46340 4531.0 43020
Desv. Est. 36.7 30.2 42.6 15.1 28.2 48.6
Grafo75-25
Promedio 53639 53354 3657.0 5479.0 53082 51717
Mejor 5429.3 5427.1 45749 5521.8 5406.7 5249.0
Desv. Est. 39.8 49.2 372.6 21.2 50.2 51.91
Grafo50-10
Promedio  9373.3 93306 76463 95142 9316.8 9177.2
Mejor 94743 95383 9143.0 95965 94560 9321.9
Desv. Est. 70.7 85.3 726.3 43.2 85.8 114.6

Tabla 2: Resultados de los algoritmos seriales.

C. Resultados de los algoritmos paralelos

La Tabla 3 resume los resultados de los algoritmos
paralelos utilizando ocho demes, cada uno
gjecutando sobre un equipo del cluster. Se ofrecen
los promedios de valores de fitness y la desviacion
estandar para 30 g ecuciones independientes de cada
algoritmo. Debido a alto nimero de combinaciones
de algoritmos e instancias de prueba, solo se
realizaron ejecuciones paralelas para los algoritmos
cuyo comportamiento fue promisorio en los
experimentos seriales.

GASA1 CHC2 GA SA
grafo 50-15
Promedio 4529.0 4436.5 4489.0 41705
Mejor 4608.0 4566.0 4537.0  4289.0
Desv. Est. 325 51.3 245 48.2
grafo 75-25
Promedio 5415.5 5353.2 5379.4 5174.2
Mejor 5440.9 5408.2 54472  5290.9
Desv. Est. 28.4 345 38.8 41.4
grafo 50-15
Promedio 9473.1 9418.2 93933  9266.3
Mejor 9569.7 9596.5 95353  9441.0
Desv. Est. 34.0 70.7 86.7 81.6

Tabla 3: Resultados de los algoritmos paralelos.

El objetivo de los experimentos consistio en evaluar
s los modelos paradelos implementados eran
capaces de mejorar la calidad de los resultados
seriales, tomando en cuenta que utilizan un
mecanismo diferente de exploracion del espacio de
soluciones [4].



Asimismo, se buscO determinar s los PEAs
implementados sobre la biblioteca MALLBA
mantenian un speedup cas linea, como €

observado en € AG especifico [3].

En la Tabla 3 se observa que los PEAs mejoraron la
calidad de resultados respecto alos modelos seriales,
excepto para la variante del agoritmo CHC
estudiada. Trabgjando con demes de pocos
individuos se reduce la diversidad y e CHC
distribuido sufre los problemas detectados para la
variante serial (CHC1), ain trabajando con el
operador mejorado de reinicializacion.

Los resultados comparativos entre los modelos
seriales y paralelos se presentan en la Tabla 4, que
muestra valores promedio y mejores valores de
fitness. Los factores de megjora (FM) para GA y
GASAL no son elevados dado que los algoritmos
seriales son muy precisos, a utilizar un alto nimero
de generaciones como criterio de parada. Sin
embargo, el factor de mejora superd a la desviacion
estdndar en todos los casos, indicando que los
modelos paralelos realmente producen resultados
més precisos que los seridles a resolver e GSP.
Para los algoritmos donde se detectaron mejoras, se
realizd el test de Kruskal-Wallis para estudiar los
promedios. Para GASAL, los p-values son inferiores
a 0.01, y puede considerarse que las diferencias
entre promedios de los modelos paralelo y seria son
significativas a nivel de 1%.

GASA1 CHC2 GA SA

grafo100-10
Promedio Serial 44915 4602.0 4469.5 4186.0
Promedio Paralelo  4529.0 44365 4489.0 4170.5
FM Promedio 1.008 0964 1.004 0.99
p-value 1.810° wnwa 0035 na
Mejor Serial 4549.0 46340 4531.0 4302.0
Mejor Paralelo  4608.0 4566.0 4537.0 4289.0
FM Mejor 1.013 0986 1.001  0.997

grafo 75-25
Promedio Serial 53639 5479.0 5308.2 5171.8
Promedio Paralelo 54155 53532 5379.4 5174.2
FM Promedio 1010 0977 1.014 1.001
p-value 5810° na 1910° na
Mejor Serial 5429.3 5521.8 5406.7 5249.0
Mejor Paralelo  5440.9 54082 5447.2 5290.9
FM Mejor 1.002 0980 1.008 1.008

grafo50-15
Promedio Serial  9373.3 9514.2 93168 9177.2
Promedio Paralelo  9473.1 94183 9393.3 9266.3
FM Promedio 1.011 0990 1.008 1.010
p-value 89.10° na 5110* na
Mejor Serial 94743 95965 9456.0 9321.9
Mejor Paralelo  9569.7 95965 9535.3 9441.0
FM Mejor 1.010 1.000 1.008 1.013

Tabla 4: Resultados comparativos.

Aungue la mejora de performance no fue un objetivo
del trabajo, se analizaron los tiempos de gecucion
de los agoritmos seridles y paralelos. La Tabla 5
presenta los tiempos promedio de gecucion y un
valor calculado de Eficiencia = Speedup/#Equipos.

Si bien los PEAs muestran un speedup sublineal,
GASA1 y GA tienen un buen valor de €ficiencia,
mientras que CHC2 mostr6 una eficiencia muy
pobre, mostrando nuevamente un comportamiento
diferente al de los otros EAs basados en poblacion.

GASAL GA CHC2 SA GASA2 CHC1
grafo 100-10
Serial 520.0 122.8 59.4 18.6 139.2 52.6
Paralelo 81.8 24.2 28.7 24 * *
Eficiencia 0.79 0.63 0.26 * * *
grafo 75-25
Serial 462.6 1254 51.0 9.0 126 114
Paralelo 81.0 24.0 204 14.4 * *
Eficiencia 0.71 0.65 0.31 * * *
grafo 50-15
Serial 12294 3102 2754 318 319.8 312
Paralelo 219.6 59.4 74.4 28.8 * *
Eficiencia 0.70 0.65 0.46 * * *

Tabla 5: Tiempos de gjecucion promedio (minutos)
La Figura 6 ofrece la evolucién de valores de fitness
en las generaciones para CHC2, GASAl y GA
durante una ejecucién representativa sobre €l
grafol00-10. El andlisis permitié a GASA1 y ambas
variantes de CHC mostrar una gran ventga, a
obtener valores relativamente atos de fithess en
pocas generaciones.

4500

4000

10m b —& CHC2
—— GASAL
- GA

i 1 1 1 1 1 1
0 20 40 80 a0 100 120 140

(Generaciones

Figura 6: Evolucion del fitness.

V1. CONCLUSIONESY TRABAJO FUTURO

En este trabajo hemos presentado varias técnicas
evolutivas aplicadas a la resolucion de un problema
que modela el disefio de redes de comunicaciones
confiables. Analizando los resultados para el
conjunto de problemas de prueba estudiado es
posible extraer conclusiones sobre la aplicabilidad
de los agoritmos implementados para la resolucion
del GSP.

El método SA no produjo resultados precisos
utilizando €l sencillo operador de transicién
propuesto, aun permitiendo un elevado nimero de
iteraciones.

El AG reportd buenos resultados sobre las instancias
de prueba consideradas, pero no logré superar €l
mejor valor conocido anteriormente.

La técnica de hibridacion que incorpora a la
transicion de SA dentro del AG permitio mejorar la
calidad de resultados y acelerar la blsgqueda, aunque
la mejora es poco significativaen €l largo plazo. Por
su parte, aplicar €l SA luego de finalizado el AG no
conduce a mejoras significativas en los resultados.



El agoritmo CHC se presenté como una técnica
muy promisoria para la resolucion del GSP.
Tomando ventgja de su mecanismo especia de
cruzamiento, logré los mejores resultados y alcanzo
muy buenos individuos en pocas generaciones. La
primer version disefiada presentd problemas de
convergencia prematura, pero luego de mejorar €l
mecanismo de reinicializacion se obtuvo un método
potente y robusto paralaresolucién del GSP.

Se confirmé que e modelo de EAs de poblaciones
distribuidas es capaz de obtener mejores resultados
gque & modelo seria para € GSP. Aunque los
algoritmos presentaron un speedup sublineal, tanto
el AG como GASA1 mostraron buenos valores de
eficienciaal utilizar 8 demes.

El estudio ha dejado algunos aspectos inconclusos
gue plantean lineas de trabajo futuro. Respecto a
comportamiento de los algoritmos, debe estudiarse
la contribucion de los modelos de hibridacion,
tomando en cuenta el costo computacional extra que
demandan. Asimismo, debe analizarse la influencia
del operador de reinicializacion en los resultados del
algoritmo CHC y su adaptacién a poblaciones
distribuidas. Diseflar un eficiente operador de
reinicializacion que provea la diversidad necesaria
no es unatareatrivial, y plantea un desafio a afrontar
mediante estudios tedricos y experimentales. El
aspecto referente a la eficiencia de los modelos
seriales y paralelas no fue afrontado en este trabgjo.
En este sentido, las implementaciones deben
optimizarse para ser capaces de abordar instancias
més complejas del GSP. Relacionado con este
aspecto, debe investigarse la escalabilidad de los
modelos paralelos, y su posble utilidad para
resolver instancias complejas empleando e poder
computacional de grandes clusters.
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