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1. Objetivos

Los objetivos de esta prá
ti
a son:

1. Desarrollar en net2plan un algoritmo para el diseño de en
aminamiento OSPF (�ja
ión de pesos

OSPF), minimizando el promedio de la 
ongestión de red en dos situa
iones: (i) 
uando no hay

ningún fallo, (ii) 
uando hay fallo en un y sólo un SRG (Shared Risk Group) de�nido en la red.

El algoritmo se basará en un heurísti
o de tipo algoritmo evolutivo.

2. Analizar los resultados y 
alidad de la solu
ión. Desarrollar posibles varia
iones del algoritmo.

2. Dura
ión

Esta prá
ti
a tiene una dura
ión de 1 sesión, 
umpliendo un total de 3 horas de laboratorio.

3. Evalua
ión

Los alumnos no tienen que entregar ningún material al �nalizar esta prá
ti
a. Este boletín es para el

estudio del alumno. En él, el alumno deberá resolver los problemas planteados y anotar las a
lara
iones

que estime oportunas para su posterior repaso en 
asa.

4. Do
umenta
ión empleada

La informa
ión ne
esaria para resolver esta prá
ti
a se en
uentra en:

Ayuda de la herramienta net2plan (http://www.net2plan.
om/).

Instru

iones bási
as presentes en este enun
iado.

Apuntes de la asignatura.

5. Algoritmos evolutivos

Los algoritmos evolutivos son algoritmos metaheurísti
os que intentan resolver problemas de opti-

miza
ión, repli
ando el 
omportamiento de los sistemas biológi
os en 
uanto a 
ómo se produ
e una

evolu
ión de las espe
ies favore
iendo la superviven
ia del más apto. Estos algoritmos fueron utilizados

por primera vez en la dé
ada de 1960, y han sido desde enton
es apli
ados 
on éxito en numerosos

problemas de optimiza
ión.

Los algoritmos evolutivos se basan en la genera
ión ini
ial de una pobla
ión de solu
iones posibles

para el problema. A 
ontinua
ión, se su
eden una serie de itera
iones, emulando 
ada una de ellas

una genera
ión. En 
ada genera
ión, se parte de una pobla
ión de solu
iones, y se genera una nueva

pobla
ión que sustituye a la a
tual. Este pro
eso se realiza apli
ando una serie de operadores evolutivos:

Operador sele

ión de padres (parent sele
tion): algunas solu
iones de la pobla
ión son elegidas

para reprodu
irse. En general, este pro
eso se diseña de tal manera que las mejores solu
iones

(p.e. aquellas 
on menor 
oste) 
onsiguen reprodu
irse 
on más fa
ilidad.

1



Reprodu

ión o re
ombina
ión (
rossover): es un pro
eso por el 
ual dos solu
iones �padre� se


ombinan para formar una nueva solu
ión �hijo�. Este operador debe favore
er que la solu
ión

�hijo� 
ontenga 
ara
terísti
as de ambas solu
iones �padre�, in
luyendo una 
omponente aleatoria

en la forma en la que estas 
ara
terísti
as se 
ombinan en la nueva solu
ión.

Muta
ión (mutation): Durante el pro
eso de reprodu

ión o re
ombina
ión, puede produ
irse

una muta
ión, por la 
ual la solu
ión �hijo� generada puede sufrir un pequeño 
ambio aleatorio

respe
to a la re
ombina
ión ini
ial.

Sele

ión natural (sele
tion): La sele

ión de los padres, seguida de la re
ombina
ión, y la muta-


ión, produ
en una serie de solu
iones �hijo� (des
enden
ia, o o�spring). A partir de la pobla
ión

ini
ial, unida a la nueva des
enden
ia 
reada, se produ
e un pro
eso de sele

ión natural por el


ual sólo una parte de esta nueva pobla
ión agregada sobrevive hasta la siguiente genera
ión. El

pro
eso de sele

ión estará también sesgado para que las mejores solu
iones sobrevivan hasta la

siguiente itera
ión, siendo lo más habitual que en 
ada itera
ión el tamaño de la pobla
ión no

varíe (por lo que el número de solu
iones que desapare
en es igual al tamaño de la des
enden
ia

en 
ada itera
ión).

El siguiente pseudo
ódigo ilustra el esquema general de los algoritmos evolutivos.

Algorithm 5.1: Evolutionary Algorithm()

main







P = initial population 
omment: initialize the population of solutions (i.e. randomly)

xbest = best solution in P 
omment: best solution so far, equal to the best solution in P

while stopping 
riteria does not hold

do



































Parents = operator_parent_sele
tion(P ) 
omment: sele
t the parents

Offspring = operator_
rossover(Parents) 
omment: from parents → o�spring

Offspring = operator_mutate(Offspring) 
omment: random mutations during 
rossover

P = operator_sele
tion(P,Offspring) 
omment: best solutions survive

xbest = update the best solution so far

return (xbest)

Naturalmente, los operadores men
ionados estable
en úni
amente reglas generales que se pueden

apli
ar de múltiples maneras. La manera 
on
reta depende del problema, de 
ómo 
odi�quemos la

solu
ión, y de las múltiples op
iones al apli
ar las ideas evolutivas men
ionadas. En esta prá
ti
a

veremos un ejemplo 
on
reto de algoritmo evolutivo, apli
ado al problema de en
aminamiento OSPF.

Nota: En general, 
uando los algoritmos evolutivos se apli
an a solu
iones 
odi�
adas en arrays binarios

(
adenas de 0s y 1s), se les denomina algoritmos genéti
os.
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6. Problema de determina
ión de pesos para red IP/OSPF, 
onside-

rando re
upera
ión IP ante fallos

Partimos de una red IP donde el en
aminamiento vendrá determinado por un proto
olo 
omo OSPF

o ISIS. Cada enla
e de la red e tiene aso
iado un peso we, que será un número entero mayor o igual

a uno. En la red hay de�nidos un 
onjunto F de grupos de fallo o SRGs (Shared Risk Groups). Cada

SRG f ∈ F representa un riesgo de fallo en la red que, si se materializa, provo
a que un 
onjunto dado

de nodos y/o enla
es de la red, fallen simultáneamente.

El objetivo de este problema es en
ontrar para 
ada enla
e e, su peso we aso
iado tal que se

minimi
e la media de estos dos valores:

La 
ongestión de red (máxima utiliza
ión en los enla
es), 
uando la red no tiene fallos.

La peor 
ongestión de red que su
ede, 
uando un y sólo un SRG, entre los de�nidos para la red,

se ha produ
ido, por lo que todos sus nodos/enla
es aso
iados están 
aídos.

7. Algoritmo evolutivo para el problema

El problema de determina
ión de los pesos OSPF es un problema NP-
ompleto, y por tanto no se

han en
ontrado algoritmos de 
omplejidad polinomial que lo resuelvan óptimamente. El objetivo de

este apartado de la prá
ti
a es desarrollar en net2plan un algoritmo heurísti
o de tipo evolutivo para

este problema.

Las 
ara
terísti
as del algoritmo pedido son:

El algoritmo se eje
uta a través de la 
lase FA_EA_minCongestionSingleFailureOSPF.java.

Re
ibirá 
omo entrada una topología 
on los nodos y los enla
es de la red, 
on sus 
apa
idades


ono
idas, un 
onjunto de demandas 
on el trá�
o ofre
ido, y los SRGs 
on los riesgos de fallo


onsiderados para la red. El algoritmo devolverá un diseño en el que:

• El trá�
o se enruta según los pesos OSPF propor
ionados por el algoritmo.

• Se añade a 
ada enla
e el atributo linkWeight, 
on el valor del peso aso
iado al mismo.

Los parámetros de entrada de�nidos por el usuario son:

• maxLinkWeight: Valor máximo permitido para el peso OSPF de un enla
e. El valor por

defe
to es maxLinkWeight = 10

• maxExe
TimeSe
s: Tiempo máximo de eje
u
ión del algoritmo permtido. El algoritmo debe

�nalizar tras este tiempo, devolviendo la mejor solu
ión en
ontrada. El valor por defe
to es

maxExe
TimeSe
s = 10.

• ea_populationSize: Número de solu
iones en la pobla
ión. En 
ada itera
ión, el núme-

ro de elementos permane
erá 
onstante. El valor por defe
to para este parámetro será

ea_populationSize=100.

• ea_offSpringSize: Número de solu
iones �hijo� que se produ
en en 
ada genera
ión. Este

número no podrá ser mayor al tamaño de la pobla
ión partida por dos. El valor por defe
to

para este parámetro será ea_offSpringSize=50.

• ea_fra
tionParentsChosenRandomly: En el pro
eso de sele

ión de padres, este parámetro

indi
a la fra

ión del grupo de padres a 
rear que se elige aleatoriamente. El valor por defe
to

para este parámetro será ea_fra
tionParentsChosenRandomly=0.5.
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Codi�
a
ión de la solu
ión: La solu
ión se 
odi�
ará 
omo un array de double, 
on un

elemento para 
ada enla
e, indi
ando el peso OSPF del mismo. A pesar de estar 
ontenido en un

double, los pesos de los enla
es deben ser números enteros.

En las siguientes se

iones se detallan algunos aspe
tos de implementa
ión de los operadores evo-

lutivos.

7.1. Genera
ión de la pobla
ión ini
ial

Cada elemento de la pobla
ión ini
ial se generará aleatoriamente, eligiendo para 
ada enla
e e

aleatoriamente un peso entre uno y maxLinkWeight.

7.2. Operador sele

ión de padres

A partir de la pobla
ión de partida, se eligen n = ea_offSpringSize × 2 elementos que a
tuarán


omo padres. De esos n elementos:

Un número de solu
iones igual a n × (1 − ea_fra
tionParentsChosenRandomly) (redondeado

ha
ia arriba) se eligen 
ogiendo los mejores elementos de la pobla
ión a
tual.

El resto de solu
iones se eligen aleatoriamente entre toda la pobla
ión (pudiendo repetirse entre

ellos, y 
on el 
onjunto es
ogido anteriormente).

7.3. Operador re
ombina
ión

Partimos de un 
onjunto de solu
iones �padre� sele

ionado. A partir de él, repartimos aleatoria-

mente los padres en parejas, tal que 
ada uno de los ea_offSpringSize padres sele

ionados apare
en

en una y sólo una pareja

1

.

Cada pareja de padres sele

ionada genera una solu
ión �hijo�, 
ogiendo aleatoriamente para 
ada

enla
e e, o bien el peso OSPF proveniente de una solu
ión padre o de la otra (
on igual probabilidad).

7.4. Opera
ión muta
ión

Para 
ada hijo generado, se apli
a un operador de muta
ión, que 
onsiste en que se elige aleatoria-

mente un enla
e e, y para ese enla
e se elige aleatoriamente un peso entre uno y maxLinkWeight.

7.5. Operador sele

ión

A partir de la pobla
ión original, unida a la des
enden
ia generada, se genera la pobla
ión para la

siguiente genera
ión, eligiendo las ea_populationSize mejores solu
iones entre ellas.

1

Una forma sen
illa de implementar esto es barajar de manera aleatoria las solu
iones padre (p.e. usando el método

shuffle de la 
lase java.utils.Colle
tions). A 
ontinua
ión, se 
ogen en orden los padres de dos en dos.
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7.6. Ayudas para la realiza
ión del algoritmo

Se propor
iona al alumno la 
lase FA_EA_minCongestionSingleFailureOSPF.java ya implemen-

tada, por lo que no deberá modi�
ar esta 
lase en absoluto. Esta 
lase es un algoritmo eje
utable desde

net2plan que:

De�ne y re
ibe los parámetros de entrada del algoritmo.

Crea un objeto del tipo EvolutionaryAlgorithmCore, y eje
uta el algoritmo evolutivo llamando

al método evolve de ese objeto.

Re
ibe los resultados del algoritmo, que se supone deben estar disponibles al terminar el método

evolve, y los graba en la estru
tura net2plan.

Se propor
iona al alumno una plantilla esqueleto para la 
lase EvolutionaryAlgorithmCore, en el

�
hero EvolutionaryAlgorithmCore_template.java. El alumno tendrá que modi�
ar este esqueleto,

implementando parte de la fun
ionalidad del algoritmo, tal y 
omo se detalla a 
ontinua
ión:

Debe 
ambiar el nombre de la 
lase a EvolutionaryAlgorithmCore.java.

El método 
onstru
tor ya se en
uentra implementado. Este método re
ibe los parámetros de

entrada del algoritmo, y de�ne una serie de variables que serán ne
esarias para la implementa
ión

del algoritmo. Desta
amos las variables:

• population: Se trata de un ArrayList<double [℄> 
on un elemento para 
ada solu
ión de

la pobla
ión a
tual.

• 
osts: Se trata de un double [℄, 
on un elemento para 
ada solu
ión de la pobla
ión,

indi
ando el 
oste (
ongestión media) de esa solu
ión.

• srgLinks_f: Para 
ada grupo de fallo f , 
ontiene una lista 
on los enla
es que fallan si el

riesgo aso
iado al SRG se materializa. En el 
aso de que el SRG esté aso
iado a algún nodo,

todos los enla
es entrantes y salientes del nodo se añaden a srgLinks_f.

El método evolve ya se en
uentra implementado. De�ne el bu
le prin
ipal que gobierna el

algoritmo evolutivo y llama a las siguientes fun
iones que deben ser implementadas por

el alumno:

• generateInitialSolutions (): Debe generar la solu
ión ini
ial y alma
enarla en las va-

riables population y 
osts.

• operator_parentSele
tion (): Devuelve la lista 
on los indi
adores de las solu
iones de

la pobla
ión elegidas 
omo padres.

• operator_
rossover (parents): Re
ibe la lista de padres generada por el método anterior,

y devuelve un ArrayList<double [℄> 
on la des
enden
ia (o�spring) generada.

• operator_mutate (offspring): Re
ibe la des
enden
ia generada por el método anterior,

y produ
e una muta
ión en 
ada elemento.

• operator_sele
t (offspring): Re
ibe la des
enden
ia (tras el pro
eso de muta
ión), lo

añade a la pobla
ión a
tual (alma
enada en las variables population y 
osts), y genera la

nueva pobla
ión (a
tualizando las variables population y 
osts).

El método 
omputeCostSolution, que 
omputa el 
oste (
ongestión media) de una solu
ión, de-

be ser implementado por el alumno. Como ayuda, se sugiere que la fun
ión 
omputeCostSolution

llame a la fun
ión 
omputeCongestion, que 
al
ula la 
ongestión de una red OSPF 
on
reta, da-

dos sus pesos solution_e. En el 
aso es que se 
onsidere que un enla
e está 
aído, debe indi
arse

asignando el valor Double.MAX_VALUE a ese enla
e en solution_e.
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Se propor
iona 
omo ayuda al alumno el método sortAs
ending, que re
ibe un ArrayList<double

[℄> 
on una pobla
ión y un double [℄ 
on sus 
ostes aso
iados, y modi�
a estas variables reorde-

nando sus elementos, de tal manera que las solu
iones de menor 
oste estén primero. Este método

será útil para implementar los algoritmos de sele

ión de padres y sele

ión de supervivientes

para la siguiente genera
ión.

8. Análisis: ajuste de los parámetros del algoritmo

El 
omportamiento de los algoritmos evolutivos es muy dependiente del problema. Un 
orre
to

ajuste de sus parámetros es a menudo difí
il, y requiere varias pruebas tentativas. En general:

La sele

ión de padres 
on po
a 
omponente aleatoria favore
e la intensi�
a
ión en 
ontra de la

diversi�
a
ión.

El operador muta
ión es ne
esario para garantizar estadísti
amente la diversi�
a
ión (al menos

teóri
amente de manera asintóti
a). En general, la muta
ión genera pequeñas varia
iones en la

solu
ión (no grandes 
ambios). Un alto grado de muta
ión, ha
e más aleatorio el resultado.

La sele

ión de supervivientes puede o no tener una 
omponente aleatoria. De nuevo, existe un


ompromiso entre intensi�
a
ión y diversi�
a
ión.

Realizando varias eje
u
iones 
on distintos parámetros, podremos llegar a solu
iones distintas,

y (
on pa
ien
ia) observar las distintas tenden
ias que se produ
en al variar estos parámetros. El

alumno puede observar esto p.e. eje
utando el algoritmo sobre la red NSFNET, utilizando el �
hero

NSFNet_N14_E42_
omplete.n2p, que in
luye la topología y el trá�
o.

9. Estima
ión de la disponibilidad

El alumno debe realizar una evalua
ión de presta
iones en términos de disponibilidad, para el 
aso

de la red example7nodes.n2p 
on la matriz de trá�
o tm7nodes.n2p. Para ello:

Eje
ute el algoritmo desarrollado sobre esta red y trá�
o, 
on los parámetros de entrada por

defe
to. Grabe este diseño 
omo un �
hero n2p de nombre p4.n2p.

Utili
e el report propor
ionado por net2plan para estimar medidas de disponibilidad de red


ontemplando fallos simples y dobles en enla
es bidire

ionales. El tiempo medio hasta el fallo

(MTTF) será de 1 año, y el tiempo de repara
ión 12 horas. ¾Cuál es el algoritmo de provisio-

namiento que debe utilizar para que se apliquen los segmentos de preote

ión de�nidos en el

diseño? ¾Cuál es la disponibilidad 
aso peor entre las demandas de la red? ¾Cuál es el grado de

superviven
ia de la red? (weighted network availability en net2plan).

Respuesta: Debe utilizar el algoritmo de provisionamiento NRSIM_AA_OSPF_pathRerouting. La

disponibilidad 
aso peor de las demanda 
al
ulada es: 0,999989. El grado de superviven
ia de la

red es 0,999983.

Repita los 
ál
ulos de disponibilidad utilizando la herramienta Resilien
e simulation, para tiem-

pos MTTF y MTTR en SRGs estadísti
amente independientes 
on distribu
ión exponen
ial
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negativa. ¾Cual es el algoritmo de genera
ión de eventos de fallo y repara
ión que debe utilizar?

¾Cuál es el algoritmo de provisionamiento que debe utilizar para que se apliquen los segmentos

de preote

ión de�nidos en el diseño?

Respuesta: Debe utilizar el algoritmo de genera
ión de fallos y repara
iones

NRSim_EG_exponentialSRGFailureGenerator, y el algoritmo de provisionamiento

NRSIM_AA_OSPF_pathRerouting.

10. Posibles varia
iones (op
ional)

Se sugieren algunas varia
iones al algoritmo que pueden ser intentadas:

Modi�
ar la sele

ión de padres, de manera que ninguna solu
íón pueda ser elegida dos ve
es


omo padre en la misma itera
ión.

Modi�
ar la sele

ión de padres, de manera que se elija según el 
riterio de la rueda de la ruleta

(roulette wheel sele
tion): en 
ada ele

ión de padre, un padre se elige 
on una probabilidad

inversamente propor
ional a su valor de 
ongestión media. Una misma solu
ión puede ser elegida

varias ve
es 
omo padre.

Modi�
ar la fun
ion de 
oste, para que sea igual a la media de las 
ongestiones entre todos los

estados de la red (sin fallo, fallo en enle
e 0, fallo en enla
e 1...)

Modi�
ar el operador de re
ombina
ión, para que se reali
e un 
rossover en

|E|
10

puntos elegidos

aleatoriamente dentro del ve
tor solu
ión. Para 
ada uno de los 1 + |E|
10

subarrays, se elige 
on

igual probabilidad el heredar de un padre o del otro.

Modi�
ar el operador muta
ión de tal manera que, para 
ada enla
e, el peso se modi�que alea-

toriamente, 
on un probabilidad igual a

1

|E| .

Modi�
ar el opera
ión sele

ión para que se reali
e según el esquema de la rueda de la ruleta,

repetido las ve
es ne
esarias hasta que ea_populationSize solu
iones distintas se hayan sele
-


ionado.
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