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Abstract— In this work, a genetic algorithm-based model for multicast routing with QoS requirements (delay
and cost) is discussed. New methods for subtree reconnection are investigated, applicable on crossover and
mutation operators, motivated by the possibility of generating invalid individuals on those operators. We describe
how this failure can occur, quantifying it. Experiments with the original and two new methods proposed here
are carried on, whose results indicate that the proposed methods overcame the original one, besides guaranteeing
consistency of the proposed model.
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Resumo— Neste trabalho, um modelo baseado em algoritmos genéticos para o problema do roteamento mul-
ticast com requisitos de QoS (delay e custo) é discutido. Novos métodos para reconexdo de subdrvores sdo
investigados, aplicdveis aos operadores de recombinagao e mutac¢do, motivados pela possibilidade de individuos
invélidos serem gerados por tais operadores. Descreve-se como esta falha pode ocorrer, quantificando-a. Ex-

perimentos com o método original de reconexao e dois novos métodos propostos sdo realizados, cujos resultados
indicam que os métodos propostos superaram o original, além de garantir a consisténcia do modelo proposto.

Keywords— algoritmo genético, roteamento, qualidade de servigo.

1 Introducao

para, depois, propor-se dois operadores alternativos. Ex-

Em redes de computadores, uma transmissao multicast
corresponde ao envio de dados entre uma origem e varios
destinos, estando associada a, por exemplo, aplicagoes de
video, voz e jogos online. Frequentemente, estd também
presente nesse contexto o conceito de QoS (Quality of Ser-
vice — QoS) (Tanenbaum, 2002), uma vez que aplicagoes
como tais apresentam diferentes exigéncias, ou seja, trata-
mentos especiais as suas requisicoes. Assim, para conseguir
oferecer um servico com qualidade, a rede tem de garantir
o desempenho das suas aplicagoes. Exemplos de requisitos
nesse sentido sao parametros como delay maximo, variacao
maxima de delay e largura de banda minima.

O Problema do Roteamento Multicast (PRM), cujo obje-
tivo é realizar a busca por rotas multicast que atendam
tais requisitos, desempenha um importante papel nesse
processo. No entanto, mesmo quando se considera ape-
nas uma métrica (custo ou hops count, por exemplo), o
PRM traduz-se como o Problema da Arvore de Steiner, o
qual é NP-Dificil (Karp, 1972). Assim, em diversos pro-
tocolos de roteamento, tais como RIP, OSPF, MOSPF e
DVMRP (Tanenbaum, 2002), sdo utilizados algoritmos que
apesar de eficientes nao garantem a otimalidade das rotas,
motivando a abordagem do PRM considerando miltiplos
requisitos de QoS simultaneamente.

Neste trabalho, discute-se um modelo para o PRM baseado
em algoritmos genéticos (AGs) (Goldberg, 1989). O
modelo desenvolvido é baseado no modelo proposto em
(Ravikumar and Bajpai, 1998). A partir da reprodugao
e analise deste trabalho, foi detectada uma falha que pode
surgir nos operadores de recombinacao e mutagao, gerando
individuos invélidos. Desta forma, avalia-se o seu efeito

perimentos foram realizados com algumas topologias de
rede, indicando que as alteragbes propostas superaram os
operadores originais, possuindo a vantagem de nao gerar
individuos invalidos. Assim, este trabalho contribui no sen-
tido de apresentar um novo modelo de AG no PRM que
corrige lacunas e aperfeicoa modelos anteriores, também
mostrando a capacidade dos AGs em trabalhar na presenga
de individuos invalidos.

Este trabalho estd assim organizado: na Se¢ao 2 o PRM
é formalizado. O modelo do AG para o PRM é apresen-
tado na Segdo 3. A reconexado de subdarvores e a falha que
pode ocorrer sao detalhados na Secao 4. Por sua vez, os
métodos de reconexao propostos sao descritos na Secao 5.
Os resultados experimentais sao relatados na Secao 6. Por
fim, na Secao 7, as consideragoes finais sao apresentadas.

2 Formalizagao do problema

No contexto do PRM, a topologia da rede pode ser mod-
elada como um grafo conexo nao direcionado G = (V, E),
onde V é o conjunto de nés (roteadores, por exemplo) e E
o conjunto de arestas, que representam os enlaces entre os
nés. Um né r recebe o nome de né fonte. Define-se um
conjunto D C V, o grupo multicast, onde cada elemento
é chamado de destino. Podem existir varios pesos associ-
ados a cada aresta, tais como custo e delay. Na Figura 1,
tem-se uma instancia do PRM com r dado pelo né 0 e
D = {1,8,9,12,13}. Neste exemplo, existe um par de
pesos (c(e),d(e)) para cada aresta e, que representam, re-
spectivamente, o custo e o delay.

Assim, objetiva-se encontrar uma arvore T' = (Vp, Er) de
G, enraizada em 7, de custo minimo e que atenda a re-
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Figura 1: Instancia do PRM — Rede 0.

strigoes de delay fim-a-fim para cada né destino. No PRM
aqui considerado, a cada aresta e estao associados os pesos
custo e delay, traduzidos como fungoes c(e) e d(e) em N.

O custo de T é dado por:

custo(T) = Z c(e) (1)

eeEr

Para verificar se T respeita a restricao de delay, existe uma
funcéo d,nq. que associa um delay maximo fim-a-fim para
cada t € D. Para isto, é necessario calcular, para cada
t, um caminho partindo de r até ¢, dado por p(r,t) =
{(r,u), (u,v), ..., (2,t)}. Assim, o delay fim-a-fim de cada
destino é dado por:

delay(t)

= Y dle (2)

e€p(r,t)

Deste modo, formaliza-se o PRM como um problema de
otimizagao:

Minimizar custo(T)

Sujeito a delay(t) < dmax(t), Vt € D

Resolver o PRM equivale a resolver o problema da Arvore
de Steiner em Grafos (ASG) em sua versdo de otimizagao,
o qual é NP-Dificil (Karp, 1972), incluindo uma restrigao
adicional referente ao delay méximo para cada né destino.
Um exemplo de solugao 6tima para o PRM pode ser visto
na Figura 1. Seguindo a partir do né 0, as arestas em
negrito formam uma arvore multicast de custo 69 que re-
speita a restricao de delay maximo igual a 25 ms para todos
os destinos.

3 Roteamento multicast baseado em AGs

Algoritmos genéticos sdo métodos estocasticos de busca
para resolugao de problemas, inspirados na Teoria da
Evolu¢do de Darwin (Goldberg, 1989). Em um AG,
primeiramente é necessario definir como uma solugao po-
tencial sera codificada sob a forma de um individuo. Ini-
cialmente, é gerada uma populacao com TP individuos,
para os quais € atribuido um valor de aptidao. Em seguida,
é realizado um procedimento de selecao de pares de pais
para que seja gerada uma populagdo de TO filhos, através
da mistura das caracteristicas dos pais pelo operador de
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recombinacao. Posteriormente, o operador de mutagao in-
troduz alteracoes no filhos gerados. Os individuos novos
ou atualizados também sdo avaliados. Por fim, sobre a
populacao de TP 4+ TO é aplicada uma selecao dos indivi-
duos mais aptos (reinser¢ao). Ao ciclo definido por sele¢ao
dos pais, recombinacao, mutacgao e reinser¢cao denomina-se
geragao. Aplica-se algum critério de término e apresentam-
se as melhores solugoes da populagao final. Um critério de
término usual é interromper o algoritmo apds NG geragoes.

O modelo para roteamento aqui descrito é baseado no
modelo proposto em (Ravikumar and Bajpai, 1998) e
aperfeigoado em (Zhengying et al., 2001), (Oliveira and
Aratjo, 2004) e (Oliveira and Vita, 2009). O individuo é
codificado diretamente como uma arvore multicast. Cada
individuo da populacao inicial é gerado por um algoritmo
de busca aleatdrio, em que nds sao inseridos na arvore até
que todos os nds destinos estejam presentes. Em seguida,
uma poda é aplicada sobre cada arvore obtida, de modo
que todo né folha seja um né destino. O préximo passo é
avaliar os individuos utilizando a seguinte funcao de avali-
acao:

F(T) =

H (delay(t)

€D

— dmax(1)))

custo

A expressdo acima agrega as métricas custo e delay, de
modo que o valor da aptidao de um individuo seja inversa-
mente proporcional ao custo de sua drvore multicast (7).
Além disso, pode ser aplicada uma penalizagdo (multipli-
cacao por 0,5) para cada né destino que nao atender a re-
stricao de delay méaximo. A funcdo de penalidade é repre-
sentada por w(x), onde w(x) = {1, se z <0;0,5 se x > 0}

A selecao dos pais é feita por meio de torneio deterministico
(tour = 3). A partir de dois pais, o operador de recombi-
nacao gera um filho da seguinte forma: (i) identificagao das
subdrvores comuns aos dois pais; (i) reconexao destas sub-
arvores para formar uma nova arvore que contenha a raiz
e todos os nés destinos; (i) aplicagdo de uma poda para
eliminar eventuais noés initeis. Um exemplo é mostrado na
Figura 2 (Oliveira and Vita, 2009).
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Figura 2: Etapas do operador de recombinagao.

O operador de mutagao consiste em selecionar um con-
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junto de nés de uma arvore sorteada e eliminar todas as
suas ligagoes, resultando em um nimero de subdarvores.
Similar & recombinag@o, tais subdrvores devem ser re-
conectadas. Apés a geragao dos filhos, uma reinsercao
por elitismo é utilizada para iniciar a préoxima geracao
do AG. Os parametros utilizados neste trabalho foram:
TP e NG variando conforme o experimento, tamanho da
elite N, = 50%, probabilidade de recombinacao P.oss =
1, probabilidade de mutagao por individuo Put—ind =
0.01 e percentual de nés desconectados em uma mutacao
Prut—dese = 0.2.

Dentre os diversos paradigmas utilizados no PRM
(Fabregat et al., 2005), os AGs foram investigados tanto em
abordagens mono-objetivo, quanto multi-objetivos (Cui
et al., 2003), (Roy and Das, 2004). Os trabalhos que
utilizam a abordagem mono-objetivo necessitam de uma
funcao de avaliacao tnica que agrega as métricas consid-
eradas. Este trabalho utiliza tal abordagem e é baseado
no modelo apresentado em (Ravikumar and Bajpai, 1998),
onde foram definidos os operadores originais de recombi-
nagao e mutacao discutidos neste texto. Tais operadores
utilizam uma heuristica e um algoritmo exato como tenta-
tiva de aceleragao da convergéncia. A métrica considerada
em tais trabalhos foi o custo, com restrigoes de delay max-
imo e largura de banda minima requirida por né.

4 Reconexao de subarvores

Inicialmente, tem-se um conjunto s = {s1, s2,...,$,} de
subarvores, onde cada s; é obtida a partir de um proced-
imento que determina as subarvores comuns a dois pais.
Se a raiz 7 ou algum né destino nao estiver presente nes-
sas subarvores, uma subdarvore que contém apenas tal né
é criada e adicionada em s. A reconexao de duas subdr-
vores s; € s; quaisquer consiste em adicionar um conjunto
de arestas p ao subgrafo de G' formado por s; U s; para
que tal subgrafo passe a ser conexo. Para determinar p, al-
goritmos de menor caminho foram utilizados em diversos
trabalhos. Em (Oliveira and Aratijo, 2004) e (Oliveira and
Vita, 2009) foi utilizado o algoritmo de Dijkstra (Cormen
et al., 2001) para realizar esta tarefa, o qual possui com-
plexidade O(|E|log |V]) utilizando-se um heap bindrio.

A construgao de uma nova arvore f ocorre a partir de su-
cessivas reconexoes, como descrito a seguir. Seja s; a sub-
arvore que contém o né fonte, so uma subdarvore sorteada
e [ a subarvore que resultard desta reconexao. Aplica-se
o algoritmo de Dijkstra para encontrar o menor caminho
p entre os nos de s; e de s3. A decisdo pela métrica us-
ada como peso neste algoritmo é feita da seguinte forma
(Ravikumar and Bajpai, 1998): se em pelo menos um dos
pais todas as restrigoes de delay maximo sao atendidas,
a reconexao se dé pelo menor custo; caso contrario, pelo
menor delay. Observe que p pode conter um né de s, que
nao seja sua raiz; neste caso, so deve ser rotacionada para
que tal né torne-se sua raiz. Enquanto houver subarvores
a serem reconectadas, o processo é repetido, porém, com
f como primeira subarvore e alguma s; ainda nao reconec-
tada como segunda subarvore.
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Observou-se que individuos invélidos podem ocorrer em
funcdo de uma repeticdo de nés ao utilizar esta heuristica.
Durante as reconexoes, podem existir nés comuns a f e
s;, como se pode ver através de um exemplo na Figura 3.
Nela, o rétulo “Inicio” ilustra o conjunto s, onde s; contém
o no fonte e sy foi sorteada para compor o par da primeira
reconexao. A aplicacdo de Dijkstra para reconecté-las re-
sulta em f, conforme o rétulo “la. Reconexao”, onde
p = {(0,5),(5,7),(7,9),(9,4)}. Na préxima iteragao, f
deve ser reconectada com sz, a subarvore restante.

2* Reconexiio

1” Reconexio

Inicio
®
e 52
sl

b O (@-2-

B—@C=@

Figura 3: Conflito na reconexao de subarvores.

Ao tentar reconectar f e s3, ha dois caminhos de reconexao
de menor custo: {(5,5)} e {(9,9)}. E nesse ponto que
ocorre a falha, uma vez qualquer uma das duas escolhas
leva a violacao do individuo, como mostrado na Figura 3.
Solucoes invélidas violam o formato de solugao especificado
pelo problema, além de poderem possuir um custo maior
(devido aos nds repetidos) e, para cada né repetido, poder
existir mais de um delay associado.

Para avaliar os efeitos desta falha, foram utilizadas trés
topologias de rede denominadas Rede 0 (Figura 1), Rede
1 e Rede 2. A escolha das redes 0 e 1 é justificada por
terem sido utilizadas em vérios trabalhos (vide Segao 3), e
a Rede 2 ser uma combinagao delas. A Rede 1 é formada
por 18 nds (5 sao destinos); a Rede 2 é formada por 33
nés (10 sao destinos). Foram realizadas 100 execugdes do
AG e a seguinte estatistica foi obtida: quantidade média
de recombinagoes em cada geracao que geram individuos
invalidos. A curva referente a esta estatistica é apresentada
na Figura 4, para cada topologia. O grafico indica que
no decorrer das geragoes ha uma tendéncia de queda do
percentual médio de filhos invéalidos por geragao. Como nas
geragoes iniciais ha uma maior diversidade populacional,
existe uma maior probabilidade de que violagbes ocorram
nas reconexoes.

Apés a reinsercao ao final de cada geracao, calculou-se uma
segunda estatistica, referente a média de individuos in-
validos remanescentes na populacao, para checar se tais
solugbes estavam sobrevivendo a selecao do AG. Obteve-se
16,3%, 29,3% e 68,7% para as redes 0, 1 e 2, respecti-
vamente. Os dados mostram que os percentuais de indi-
viduos invalidos novos e remanescentes sao significativos,
especialmente em uma rede de dimensao maior, como na
Rede 2, motivando o desenvolvimento de novos métodos
de reconexao, apresentados a seguir.
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Figura 4: Produgao média de individuos invalidos por ger-
acao.

5 Novos métodos para reconexao de subarvores

5.1 Meétodo 2

Seja f a subarvore resultante das reconexoes efetuadas até
0 momento e s; a subarvore a ser reconectada na iteracao
corrente. No método 2, o caminho de reconexao calcu-
lado usando Dijkstra é sempre utilizado, porém eventuais
arestas de s; que invalidem f ndo sdo inseridas. Com isso,
adjacéncias de nés de s; podem ser alteradas. Ou seja, este
método prioriza a informacao fornecida pelo menor cam-
inho em detrimento da similaridade dos pais, podendo esta
ser perdida, em maior ou menor grau.

A cada etapa de reconexao é testado se pode ocorrer vio-
lacao no filho sendo gerado. Se p nao for constituido por
apenas uma aresta com os mesmos nés, a violacao nao pode
ocorrer, logo, é aplicada a reconexao original na iteracao
corrente. Caso contrario, primeiramente s; é “quebrada”
em um conjunto ¢ de subarvores, de modo que cada sub-
arvore ¢; tenha como raiz um né que é comum a s; e f. A
Figura 5a ilustra uma situagao em que individuo invélido
poderia ser gerado, ao passo que a Figura 5b exemplifica
como essa “quebra” é realizada. A etapa final insere as
arestas de cada ¢; em f, como ilustrado na Figura 5c.

5.2 Meétodo 3

No método 3, prioriza-se a informagao de similaridade dos
pais ao reconectar as n subarvores. Aqui nao é utilizada a
idéia de cédlculo de menor caminho entre duas subéarvores
para reconecta-las.

O método 3 recebe o conjunto s como entrada, identifica
a subarvore que contém o né fonte e comega a preenché-
la com o mesmo algoritmo de busca aleatério utilizado na
geracao da populacao inicial, até que aparega um né que
exista em alguma s; nao reconectada. Nesse momento, s; é
rotacionada e inserida em f. Desta forma, nao hé repeticao
de nés em f, uma vez que no decorrer da geracao de f
sempre que um nd existente em alguma s; é sorteado, a
respectiva s; rotacionada é inserida em f. Um exemplo
pode ser visto na Figura 5d (nds adicionados em cinza).
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Figura 5: Reconexao utilizando os novos métodos.

6 Experimentos

Para comparar os métodos de reconexao discutidos, val-
ores de dypazr € Cmin para as redes 0, 1 e 2 foram obtidos
(Oliveira and Vita, 2009), sendo as melhores solugdes uti-
lizadas para medir a convergéncia do AG resultante.

Para as redes 0 e 1, foram usados TP = 30, NG = 50; para
a Rede 2, TP = 60, NG = 100. O valor de restrigao de
delay maximo para as redes 0, 1 e 2 foi 25ms, 9ms e 38ms,
respectivamente. Por experimento, foram realizadas 100
execucoes.

Na Figura 6, cada grupo compara os trés métodos de
reconexao para cada rede. Nos trés udltimos grupos foi
utilizado um mecanismo denominado filtro, proposto em
(Oliveira and Aratjo, 2004), que aplica uma mutagio
forcada em um individuo gerado que é igual a algum ja
existente na populagdo de pais e filhos atual. Nos trés
primeiros grupos nao foi utilizado o filtro.

sem filtro com filtro

100.00% 1

90.00% 1—|

20.00% 1—|

70.00% 1—|

B0.00% +—|

convergéncia

£0.00% 1—|

40.00% 1—|

30.00% 1—|

20.00% 1—|

10.00% +—|

0.00% +—

rede 0 rede 1 reds 2
‘D metodo 1 100.00% 53.00% 74.00% 100.00% 500% 55.00%
‘l metodo 2 99.00% 57.00% 78.00% 100.00% 100.00% 86.70%
\! metodo 3 60.00% 63.00% 58.00% 97 .50% 97.50% 90.00%

rede 0 rede 1 rede 2

Figura 6: Percentuais de convergéncia utilizando os méto-
dos de reconexao original, 2 e 3.

Observando a Rede 0, o método original de reconexao pos-
sui uma boa convergéncia para o 6timo, mostrando que,
nesse caso, a ocorréncia de individuos invalidos nao afeta
negativamente o desempenho do AG. No caso das redes 1 e
2, torna-se mais perceptivel que a ocorréncia de individuos
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invélidos prejudica a convergéncia do AG. Esse aspecto é
mais reforcado ainda na presenca do filtro, uma vez que
ele proporciona maior diversidade populacional e, conse-
quentemente, maiores chances de ocorréncia de violagoes
nas reconexoes. De forma geral, os métodos propostos
apresentaram melhor desempenho que o método original.
A Tabela 1 ilustra os percentuais médios obtidos para os
métodos de reconexao avaliados neste trabalho, com e sem
o uso do filtro, além dos tempos médios de execugao.

Tabela 1: Percentuais médios de convergéncia e duragao
média de execugao nas 3 redes.

Método de Sem Tempo | Com Tempo | Média
Reconexao | filtro médio filtro médio geral
1 75,67% | 0,61s | 53,33% | 3,99s | 64,50%
2 78,00% | 0,38s | 95,57% | 3,80s | 86,78%
3 60,33% | 0,26s | 95,00% | 0,88s | 77,67%

Ao comparar os resultados obtidos neste trabalho com
(Ravikumar and Bajpai, 1998), (Zhengying et al., 2001),
(Oliveira and Aratjo, 2004) e (Oliveira and Vita, 2009),
constatou-se que para a Rede 0 os resultados sao com-
pativeis. Por outro lado, em uma instancia mais dificil
como a Rede 1, os valores obtidos com os novos méto-
dos de reconexao foram melhores: sem o mecanismo de
filtro, obteve-se 57% de convergéncia com o método 2, ao
passo que as taxas anteriores de tais trabalhos situavam-se
no maximo em 25%. Utilizando o filtro, obteve-se 100%
de convergéncia com o mesmo método, ao passo que eles
obtiveram em torno de 70%. Para a Rede 2, nio h4 da-
dos anteriores para comparagoes. Observando-se os tem-
pos médios de execucao, embora o método 3 tenha uma
convergéncia inferior sem o uso do filtro, seu desempenho
é comparavel ao do método 2 quando o filtro é usado, mas
com um tempo de execugao bem mais baixo.

7 Conclusoes e trabalhos futuros

Neste trabalho, foi discutido um modelo baseado em AGs
para o roteamento multicast com QoS. Dois novos méto-
dos para reconectar subarvores durante a recombinagao e a
mutacao foram propostos e avaliados, motivados pela pre-
senca de uma falha detectada e quantificada. Resultados
experimentais indicaram que os novos métodos superaram
o original, o que é importante para a viabilidade pratica
no roteamento. Além disso, ndo permitem individuos in-
vélidos, garantindo a consiténcia do modelo proposto.

Entretanto, observou-se que a presenca de individuos in-
validos nao prejudica muito a convergéncia do AG em al-
gumas topologias. Essa robustez do AG explica o porqué
dos trabalhos anteriores nao terem identificado a falha na
reconexao.

Como trabalhos futuros, sera investigado o impacto sobre
a convergéncia do AG a reducao da populagao e do nimero
de geragoes nos novos métodos, visto que nao geram indi-
viduos invalidos. Também estd em desenvolvimento uma
nova estratégia de reconexao que é uma combinacao das
heuristicas apresentadas.
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