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Resumen — Las redes Opticas transparentes con capacidad de transmision
punto-multipunto imponen a tréfico severas restricciones de capa Optica, como
son: la de continuidad y la de conflicto en la utilizacion de longitudes de onda
como también de potencia minima de la sefial éptica en nodos destinos. Este
trabgjo propone resolver el Problema del Enrutamiento y Asignacién de
Longitudes de Onda Multicast (MRWA) bajo restricciones de capa éptica
mediante algoritmos de colonias de hormigas multi-objetivas (Multiobjective
Ant Colony Optimization - MOACOs). Se propone optimizar simultaneamente
el nimero total de saltos, la méxima cantidad de saltos fuente-destinos, €l
nimero de nodos splitter y e promedio de balanceo de los arboles multicast
para un conjunto de demandas multicast conocido a priori. Las pruebas
experimentales indican que los algoritmos MOACOs propuestos han
demostrado ser enfoques promisorios a obtener mejores resultados que €
obtenido con el Multicast Open Shortes Path First — Least Used (MOSPF-LU)
sobre distintos conjuntos de demandas multicast en diferentes topologias de
redes.

Palabras Claves — Redes Opticas, Restricciones de Capa Optica, Enrutamiento
Multicast, Optimizacion Multiobjetivo y Colonia de Hormigas.

1 Introduccién

El crecimiento del tréfico de Internet es debido a uso de aplicaciones que necesitan
gran ancho de banda para cumplir con los requerimientos de calidad de servicio, tales
como las aplicaciones multimedia entre otras 1. En ese contexto, las redes dpticas
proveen una gran capacidad para hacer frente a estos regquerimientos 2. Uno de los
cruciales problemas en las redes dpticas es € enrutamiento multicast y la asignacién
de longitudes de onda (Multicast Routing and Wavelength Assignment - MRWA), en
el cua se desea interconectar una fuente con maltiples destinos (light-tree). MRWA
es un problema NP-Completo 5 y es uno de los problemas centrales de la Ingenieria
de Tréfico 47. Por otra parte, las técnicas de optimizacion multi-objetivo por colonia
de hormigas (Multi-objective Ant Colony Optimization - MOACO) han sido
exitosamente aplicados a trafico tanto unicast como multicast sobre redes
convencionales como también en redes Opticas con capacidades de conversién de
longitudes de onda 5-7. Sin embargo su aplicacion propiamente a problema en
cuestion aun no fue tratada, por lo que en este trabajo se propone la utilizacién por
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primera vez de agoritmos MOACOs para su resolucion con un enfoque de
optimizacion multi-objetivo.

2 MRWA y Restricciones de Capa Optica

El problema de MRWA en redes Opticas transparentes es posible gracias a un
dispositivo conocido como Multicast-Capable Optical Cross Connector (MC-OXCs)
3. Un MC-OXCs o nodo splitter provee la capacidad de dirigir una sefial entrante en
multiples salidas (multi-hops). Esta habilidad es lograda a costa de dividir la sefial de
luz (splitting) entrante S, en n sefiales dpticas de sdlida S, (N > 2), donde S o
Sw/n. Aunque existen amplificadores Opticos en los MC-OXCs, e problema de
perdida de potencia es parcialmente resuelto cuando es considerado sucesivas
divisiones sobre €l light-tree. Esta notable pérdida impone restricciones de potencia
minima de recepcién en los nodos destinos del light-tree. Por otra parte las redes
Opticas transparente tipicamente carecen de capacidad de conversion de longitud de
ondas, ocasionando un drastico aumento en la probabilidad de bloqueo de las
solicitudes multicast 3.

Xiny Rouskas en 3 propusieron una heuristica para el problema en cuestion como
un problema de satisfaccion de restricciones de potencia minima y desviacion
esténdar de potencia para una solicitud multicast. Siregar et al. proponen minimizar €
nimero de nodos MC-OXCs con un simple Algoritmo Genético considerando varias
solicitudes multicast 1. Recientemente Arteta et a. trataron el problema de
Enrutamiento y Asignacion de Longitudes de Onda (Routing Wavelength Assignment
- RWA) utilizando algoritmos MOACOs.

3 Nomenclatura

Para una mejor lectura del presente trabajo, a continuacion se indica la siguiente
nomenclatura, que ser utilizada en lo que resta del trabgjo:

GV, E, C): Topologiade Red con VV como conjunto de nodos, E como conjunto de enlacesy C
conjunto de longitudes de ondas disponibles en los enlaces.
(i,j) € E: Enlace 6ptico desde el nodoi a nodo j; dondei, j € V;
¢;j€ C: NUmero de longitudes de onda disponibles en el enlace (i j);
m=(s, D):  Solicitud multicast m con nodo fuente sy un conjunto de nodos destinos D;
M:  Conjunto de solicitudes multicast, donde M= {my, my,..., My} || indica cardinalidad.
t,. Ligh-tree de unasolicitud multicast m;

Z#*  Longitud de onda A asignada a light-tree men el enlace (i, j);
m . Ligh-path de fuente s a un destino d del light-tree t,,, note que /7 < tp;

Ty : Solucion multicast para un conjunto M, donde Ty = {tm, t:... tymi};
Sy Potencia de la sefial transmitida desde un nodo fuente se t;;
S;: Potenciade lasefial entrante aun nodo destino de t,;;
S,, - Potencia Promedio de sefiales entrantes en |os nodos destinos de un light-tree t,,,;
o,: Balanceo del light-tree t,,, 0 desviacion estandar de las potencia de luz en los destinos.
P=: Conjunto Pareto Optimo.
F=:  Frente Pareto Optimo.
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4 Optimizacion Multi-objetivo

Un Problema de Optimizaciéon Multiobjetivo (Multi-objective Optimization Problem -
MOP) generalmente consiste en un conjunto de n variables de decisién, un conjunto
de k funciones objetivos y un conjunto de m restricciones 8. Las funciones objetivos y
las restricciones son funciones de las variables de decisién. Por lo tanto, en un MOP
generalmente se optimiza

_ z=1(x) = (%), f2(x),..., X)) @
sujeto a

9(x) = (91(%), G2(X),---, Im(X)) = 0 @)

donde X = (X1,X,...%) eXc¥" es un vector de decision, X denota €l espacio de
decision de f(x), z= (z,2,...,2) eZc % es un vector objetivo mientras que Z denota
el espacio abjetivo de f(x). Un Conjunto de Soluciones Factibles Q < X es definido
como un conjunto de vectores de decision que satisfacen las restricciones dadas en
(2). Sean dos soluciones u, v € Q, se dice que u domina av (denotado como u > V) Si
u esmejor o igual que v en cada funcién objetivo y estrictamente mejor en al menos
un objetivo. Asi, se define e Conjunto Pareto Optimo como P*={u € Q|v + u
vveQ} mientras que e espacio objetivo de P* es conocido como Frente Pareto
Optimo, denotado como F*= f(P*).

5 Formulacién del Problema

Dado unatopologiadered G = {V, E, C} y un conjunto de solicitudes multicast M, €l
problema consiste en calcular un conjunto de ligh-trees Ty, como un MOP, tal que
minimicen simultaneamente las siguientes funciones objetivos:

1. Cantidad total de saltos (asociado a costo de la solucién):
donde; x'm — )1 si(ij) &ty
z, = z ZX,;"' X {0 otro caso (3)
(i )eE \t,ely,
2. Maxima cantidad de saltos de fuente-destinos (asociado ala calidad del servicio):
= 1 donde: yi — )1 si(ij)el;
- Il},lg"?{’ye%f{([§§’ }} Y {0 otro caso 4)

3. Cantidad de nodos splitter (asociado al costo de lasolucién) *:

_ e ty donde: 7. _ |1 siel nodoidividela serial det,
4= Z [[M Z Z; —U Zi {0 otro caso ®)

ieV 1, €Ty

4. Promedio del balanceo de los light-trees (asociado ala calidad del servicio)
z, = ull/li\ Z O-m (6)

€Ty

Sujeta alas siguientes restricciones de capa Optica:

! H indicatecho de unavariablereal, i.e. s xe % entonces|'x—| es el menor entero mayor que X.
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1. Utilizacién de Longitud de Onda (UL): Dos light-tree tyy ¥ ty N0 pueden
utilizar lamismalongitud de onda A en el mismo enlace (i, j), i.e

A = A (7)

2. Continuidad de Longitud de Onda (CL): Cadalight-treet,, debe utilizar la
misma longitud de onda A’ en todos sus enlaces:

Ay =2 V(i j)et, (8)

3. Potencia Minina de Light-tree (PM): Cada nodo destino det,, debe recibir
una potencia §; mayor o igua a S, impuesta por la sensibilidad de los
sensores Opticos, i.e.;

Sy 28 Vdet,y Vt,eTy 9)

Ejemplo 1. Considere |la topologia de red presentada en la Figura 1 y las siguientes
solicitudes multicast my = {1, {4-5-6-7-9}} y m, = {3, {2-4-5-8}}. Se impone como
giemplo una restriccion de potencia S.in = 0.5*S,. En la Figura 1.a se muestra una
posible solucién Ty, mientras que en la Figura 1.b se observa una solucion distinta
T?w. En la Figura 1.c es expuesta una solucion T3, en la que varios de los destinos
reciben una potencia de luz inferior a la establecida. En la Figura 1.d se expone los
simbolos utilizados en las Figuras 1.a a 1.c. Los céculos asociados a las funciones
objetivosy la verificacidn de las restricciones impuestas se presentan en laFigura 1.e.
Light-tree 1 (t,) Light-tree 2 (t,) () Nodo fuente

5:70.5 S5=1 o S5=1

° Nodo destind  eeaas F

con PM correcta

(=15 — £ Nodo destino ===+~ =05 -
. con PM incorrecta — S=033 ====
Nodo splitter
d)

Funciones Soluciones

Objetivos Ty T Ty
7 11 10 13
23 5 4 5
Z3 1 2 3
Z 0.2 0.2 0.1

Restricciones

UL v v v
CL v v v
PM v v X

e

Figura 1. Soluciones del Ejemplo 1. @) Solucién T, b) solucién T2y y ©) Tw. d) Expone los
simbolos utilizados en las soluciones. Las lineas negras de distintos grosores indican el nivel de
potencia sobre los enlaces mientras que los tipos de lineas indican la longitud de onda asignada
a los light-tree. €) Tabla de calculos de las soluciones Yy, T2y y Tow. La solucién T3y no
cumple con la restriccién PM debido a que la mayoria de sus nodos destinos reciben una
potencia de 0.25 y 0.33 < 0.5. Por otra parte T% presenta una mejor solucion al considerar el
niimero de nodos splitter mientras que T2y es mejor considerando el ndmero total de saltos y
méximo numero de saltos. T4y y Ty son soluciones no comparables.
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6 Optimizacion por Colonias de Hormigas

Los algoritmos de Optimizacion por Colonia de Hormigas (Ant Colony Optimization,
ACO), son enfoques inspirados en e comportamiento natural de las colonias de
hormigas 11. ACO ha sido exitosamente utilizado en la resolucién de problemas
combinacionales, siendo sus elementos basicos. las hormigas artificiales y la matriz
de feromonas (t). La matriz de feromonas t es € medio indirecto que utilizan las
hormigas para comunicarse, depositando y censando a la vez feromonas durante un
recorrido en la construccién de una solucion sobre un grafo de recorrido.

Por su parte, el Multi-Objective Ant Colony Optimization (MOACO) es unatécnica
basada en ACO para la resolucion de MOPs 12-13. Diversos trabajos demostraron
experimentalmente la eficiencia de los MOACOs en la resolucion de MOPs 13. Por
lo que en este trabajo se ha considerado la utilizacion de distintos algoritmos
MOACO, representativos del estado del arte: el Multiobjective Ant System (MAS) 14,
el Bi-criterion Ant (BIANT) 15, € Pareto-Ant Colony Optimization (PACO) 16, €l
Multi-Objective Ant Colony System (MOACS) 17, e Multiobjective Max-Min Ant
System (M3AS) 5, el Multiobjective Omicron ACO (MOA) 18y e Multiple Objective
Ant Q (MOAQ) 19.

El siguiente Algoritmo 1 presenta una rutina genérica para los MOACOs, donde
Frnown representa un conjunto de soluciones Ty no dominadas.

Algoritmo 1: MOACO

Entrada: Pardmetros ACOs, M, G(V, E, C)
Salida: Finouns

t = Inicializar Feromonas; /*tes la matriz de feromonas
Mientras no sea el criterio de parada hacer
Para cada hormiga de la colonia hacer

Tw = Ant Multicast (Parametros ACOs, t, M, G(V, E, C));
Evaluar Solucion (Ty) ;
Finown = Actualizar Fiaoum (Tu) ;7

Fin desde

T = Actualizar Feromonas (Finown)

Fin mientras

Imprimir Fiou;

O W o JdJo Ul b WN -

=

Todos los MOACOs implementados son métodos de optimizacion de propésito
general. Para particularizarlo d MRWA cada hormiga artificial debe construir un
conjunto de light-tree que constituye a su vez una solucién Ty. En este contexto, la
hormiga artificial es definida en este trabajo como Ant-MRWA.

Cada Ant-MRWA construye la solucién Ty recorriendo un grafo Ilamado
Wavelength Graph (WG) 720. El WG es obtenido a partir del mapeo del grafo
origina G(V, E, C) donde e enlace existente entre un par de nodos es reemplazado
por un conjunto de enlaces paralelos ¢;; entrelosnodosi y j, i.e ¢ =1 V (i, j) eWG.

El Algoritmo 2 describe laimplementacion del Ant-MRWA. Es importante destacar
gue & esguema del Ant-MRWA puede ser utilizado por cualquier MOACO. La
diferencia radica en la forma de seleccionar €l enlace y la evaporacion en linea que
realizan algunos algoritmos.
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Algoritmo 2: Ant-MRWA

Entrada: Parametros ACOs, t, M, G(V, E, C)
Salida: Ty;

L) Ty = &5
| WG < G /* Construccién del Wavelength Graph
3:| Para cada Solicitud Multicast m € M hacer
4 R=J yR=RU s;
5 Repetir hasta que (R # & o d, son alcanzados) /* d, son destinos
6: Seleccionar nodo i de R y calcular su conjunto de vecinos N; ;
7 si (N; = J) entonces
8: R =R - 1i; /* Nodo i1 no es factible como nodo de partida
9: sino
10: Asignar probabilidad p:y para cada nodo de N; (1);
11: Seleccionar nodo j de N; ;
12: tha = t'n U (i, 3); R=RUJ;
13: Evaporacién en linea (t); /* MOACS, PACO, MOA, MAS
14: fin si
15: fin repetir
16: si (R=J) entonces
17: Respuesta m no alcanzada, retornar Error;
18: Sino
19: Podar t’; /* Eliminar enlaces no utilizados
20: T'w = T'w U t'w;
21: fin si
22:| fin para
23:| Ty = Mapear (T’'y, WG, G);
24:| return Ty;

7 Heuristicas Cléasicas

El Multicast Open Shortes Path First (MOSPF) es un enfoque que utiliza un
algoritmo de enrutamiento clasico del camino mas corto desde €l nodo origen s a
todos sus destinos D, de una solicitud multicast 21. Para la asignacion de las
longitudes de onda, en 7 se ha demostrado experimentalmente que |la mejor técnica es
la asignacion del menos utilizado (Least-Used, LU), por lo que e mismo se ha
implementado en el presente trabagjo. En € Algoritmo 3 se observa € esguema
general donde se combinan el MOSPF y el LU para la resolucion del problema en
cuestion.

Algoritmo 3: MOSPF-LU
Entrada: M,G(V, E, C)
Salida: Fynouns

1:| Inicializar Parametros ();

2:| Mientras no sea el criterio de parada hacer

3 Ordenar randomicamente el conjunto M

4: Para cada Solicitud Multicast m € M hacer

5: Arbol = MOSPF(m, G(V, E, C);/*se calcula el arbol multicast
6: tn = LU(Arbol); /*asignar longitud de onda si fuese posible
7 Ty = Ty Y tns

8: fin para

9: Evaluar_ Solucion (Ty)

10: Frnown = Actualizar (Fxnownsr Tm)

11:| Fin mientras

12:| Imprimir Fyoun;
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8 Pruebasexperimentales

A continuacidn se presenta e ambiente de las pruebas realizadas con €l fin de
verificar el desempefio de los algoritmos implementados. Para esto, se hicieron
simulaciones en dos topologias de redes NSF de 14 nodos y 42 enlacesy GINA de
15 nodos y 44 enlaces 22, ver Figura 2. Los algoritmos fueron implementados en el
lenguagje de programacién C++; las pruebas de gecuciéon se realizaron sobre un
computador Athlon de 2.0 MHZ, 512 Mbytes de memoria RAM y sistema operativo
Microsoft Windows XP.

Se utilizaron 4 grupos multicast con 5, 10, 15 y 25 solicitudes para baja carga,
media carga, alta carga y saturacion respectivamente. EI nimero de longitudes de
ondas considerados fue de ¢i; = 20, ademas se utilizaron los siguientes parametros
ACO: colonias de 40 hormigas, influencia relativa entre feromonas y visibilidad 4,
porcentaje de evaporacién de feromonas 0.10 y probabilidad pseudos-aleatoria de
0.95.

Disefio Experimental. Se define el conjunto H = {MAS, BIANT, PACO, MOACS,
M3AS, MOAQ, MOA, MOSPF-LU} de agoritmos implementados en la pruebas.
L os siguientes pasos describen el esquema de las pruebas experimentales aplicadas a
cada instanciaz 1) Fueron realizadas 10 corridas para cada algoritmo heH,
obteniéndose los siguientes Frentes Pareto F, = {Fy | k=1,2,...,10}. 2) Un conjunto
Pareto Optimo conocido Fewn fue calculado mediante la eliminacion de las
soluciones dominadas del conjunto union de todas las soluciones encontradas. 3)
Cada Frente Pareto F fue comparado con el Frente Pareto conocido Fynown,
obteniéndose un conjunto de figuras desempefio (DI, EX y SA). El criterio de parada
para cada corrida fue de 600 segundos, adoptado experimentalmente. En resumen se
realizaron 10 corridas * 8 algoritmos * 4 grupos multicast * 2 Topologias;
totalizando mas 106 horas de pruebas experimental es.

Métricas utilizadas. En todos los casos, F representa un Frente Pareto de
soluciones, calculado por un algoritmo. La métrica de Distancia (DI) cacula €
promedio de distancias entre cada punto de un Frente Pareto F calculado por un
agoritmo y e punto més cercano a mismo correspondiente al Frente Pareto Optimo
F*. Logicamente, cuanto menor es la distancia mejor es el desempefio del algoritmo.

La Extension (EX) indica la distancia entre las soluciones extremas de un Frente
Pareto F. Cuanto mayor es la extension, € agoritmo tiene mejores posibilidades de
acercarse atoda lafrontera de soluciones que conforman F*.

Las Soluciones Aportadas (SA) muestra el porcentaje de soluciones aportadas al
Frente Pareto Optimo F*. Un valor més alto idealmente indica mejor calidad del
Frente Pareto cal culado.

Resultados Obtenidos. Los resultados presentados se encuentran promediados y
normalizados, de formatal que el peor valor corresponde a cero (0) y el mejor valor
corresponde a uno (1). En la Tabla 1 se presentan las 4 pruebas. Note que existen
cuatro columnas donde la primera corresponde a nimero de destinos bloqueados
(DB). Se puede constatar que no existe un agoritmo MOACO superior en las
diversas pruebas. Sin embargo, todos los algoritmos MOACOs tuvieron en general un
rendimiento superior a obtenido por e MOSFP-LU. En particular, cabe mencionar
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gue e MOSFP-LU s obtuvo buenos resultados las pruebas de media carga en o que
respecta a distancia (DlI).

Para las pruebas en saturacion todos los algoritmos presentaron blogueos de
algunos destinos multicast. Para la red GINA los agoritmos MOACOs obtuvieron
bloqueos de entre 2 y 6 destinos, mientras que para lared NSF se bloquearon entre 1
y 5 destinos. Por su parte, € MOSPF-LU obtuvo un gran nimero de solicitudes
bloqueadas llegando a 34 y 40 blogqueos en la red de GINA y NSF respectivamente.
Note que las métricas no fueron calculadas paralared de GINA. Esto es debido a que
lamejor corresponde al de menor numero de bloqueos DB = 2 (M3AS). Para la red
de NSF fueron calculados las métricas con aquellos de menor e igual numero de
bloqueos DB = 1 (MOACS, M3AS, PACOy MAS).

Tabla 1. Resultados experimental es

Red GINA Red NSF
Algoritmos DB DI EX SA DB DI EX SA
Baja Carga - 5 solicitudes Multicast
PACO 0 0,00 049 000] 0 073 055 0,00
MOACS 0 0,04 018| © 082 086
M3AS 0 051 038 009| 0 0,62 0,44
BIANT 0 042 031 000 O 046 076 011
MOA 0 1,00 039 10| o 08 077 033
MAS 0 0,61 039 009| o0 0,00 0,00
MOAQ 0 0,66 045 027 o0 08 077 0,44
MOSPF-LU 0 0,60 0,00 000| 0 055 000 0,00
Media Carga - 10 solicitudes Multicast
PACO 0 044 071 017] o0 004 067 0,00
MOACS 0 0,49 090 017| o0 1,00 085
M3AS 0 057 087 10| o 010 _ 060 075
BIANT 0 027 073 000 O 0,00 0,00
MOA 0 086 0,87 08| 0 023 078 025
MAS 0 0,00 000| © 030 078 000
MOAQ 0 0,65 081 08| 0 013 086 0550
MOSPF-LU 0 1,00 0,00 017] 0 08 000 025
AltaCarga - 15 solicitudes Multicast
PACO 0 096 0,67 0,75 0 011 036 0,00
MOACS 0 0,76 0,75 0 0,37 0,66 1,00
M3AS 0 092 080 075 0 0,00 1,00 0,00
BIANT 0 0,86 08 025 0 003 065 0,00
MOA 0 1,00 081 1,00 0 009 089 0,00
MAS 0 092 076 025 0 015 061 0,00
MOAQ 0 093 073 025 0 009 038 0,00
MOSPF-LU 0 0,00 000 000 0 100 | 0,00 1,00
Saturacion - 25 solicitudes Multicast
MOACS 3 1 100 | 0,00 1,00
M3AS 2 1 000 000 0,00
PACO 4 1 100 | 000 1,00
MAS 4 1 000 000 1,00
MOAQ 5 3
MOA 6 5
BIANT 5 4
MOSPF-LU | 34 40

Para obtener una mejor apreciacién sobre el desempefio global de los algoritmos la
siguiente Tabla 2 expone los promedios sobre las distintas métricas considerando
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baja, mediay alta carga. No fue considerado las pruebas de saturacion por presentarse
bloqueos. Con base en dicho promedio fue calculado un ranking, ver Tabla 2.

Tabla 2. Promedios generales considerando baja, mediay alta carga.

Algoritmos DI EX SA Ranking
PACO 0,47 0,49 0,27 0,41
MOACS 0,64 0,75 0,73 0,71
M3AS 0,44 0,61 0,43 0,50
BIANT 0,34 0,72 0,06 0,37
MOA 0,67 0,75 0,57 0,66
MAS 0,28 0,65 0,19 0,37
MOAQ 0,55 0,67 0,38 0,53
MOSPF-LU 0,67 0,00 0,24 0,30

Desde el punto de vista global se puede constatar la clara robustez del MOACS
sobre los distintos ambientes de prueba. Considerando carga en Saturacion, puede
observarse que paralas dos topologias e MOACS obtuvo resultados muy aentadores
con bajos nimero de solicitudes bloqueadas. Finalmente los MOACOs en general
muestran una superioridad notable sobre el desempefio obtenido por el MOSPF-LU,
demostrando de esta forma sus atas cualidades en la resolucion del problema en
cuestion.

R
—L\—®
(T C‘;}-‘ Ny '_"r"
W ——L o~
f I {_;/ =) \ A\ /
(T 5 | 12
S /\I\IQYA T
NN 1
g T lo—®

Fig. 2. Topologias de Redes. @) Red NSF con 14 nodos y 42 enlaces. b) Red GINA con 15
nodosy 44 enlaces.

9 Conclusiones

Este trabajo ha tratado por primera vez e complejo problema de Enrutamiento
Multicast bajo restricciones de Capa Optica utilizando e enfoque MOACO.
Bésicamente, los algoritmos MOACOs implementados han demostrados ser
promisorio para €l problema en cuestion a lograr mejores resultados sobre clésicos
algoritmos MRWA del estado del arte el MOPSF-LU. Se ha propuesto una
optimizacion simultanea de cuatro funciones objetivos: (a) la cantidad total de saltos,
(b) laméxima cantidad de saltos de fuente-destino, (c) la cantidad de nodos splitter y
(d) e balanceo del light-tree para un conjunto de solicitudes multicast conocido a
priori.

Como trabajo futuro los autores realizardn més pruebas experimental es con grupos
de demandas mayores sobre topologias de distintos tamafios. También se pretende
considerar el problema de perdida de potencia por propagacion y el balanceo de carga
sobre todalared.
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