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Resumen—L a ingenieria de trafico permite balancear la carga
entre diferentes rutas, para lo cual tiene en cuenta tanto la
topologia de la red como la congestion en los enlaces. En este
trabajo consideramos un parédmetro adicional basado en la
variabilidad del tré&fico. Proponemos dos algoritmos distintos para
realizar el balance, ambos basados en las propiedades emer gentes
de las colonias de hor migas tales como la inteligencia de enjambre,
la adaptabilidad al medioy la auto-or ganizacion. Consider amos dos
topologias, una simple con dosenrutadoresunidos por dos enlacesy
otramultisalto con siete nodos, diez enlacesy seisposiblesrutas. En
todos los casos encontramos que las hormigas no solo consiguen
dispersar Optimamente €l trafico balanceando las cargas sobre los
enlaces sino que, s se disefian adecuadamente, logran adaptarse a
los cambios multiescala del tréfico con gran flexibilidad.
Consideramos que este resultado favor ece €l nuevo paradigmadela
complgiidad en € estudio de redes de comunicaciones,
especialmente a través de novedosas aplicaciones de la inteligencia
computacional.

Palabras Clave—Optimizacion por Colonia de Hormigas,
Tré&fico Fractal, Enrutamiento mediante hormigas.

|. INTRODUCCION

aingenieria de tréfico permite balancear la carga entre los

diferentes enlaces de una red, de manera que ninguno de
ellos permanezca sobrecargado ni subutilizado. MPLS, por
ejemplo, permite dirigir un flujo de paquetes IP por una ruta
determinada, o LSP, para lo cual se debe compartir
dinamicamente informacion sobre la topologia de lared y €
estado de congestion de los enlaces, usando algun algoritmo de
sefializacion adecuado (RSVP o LDP). Esto permite hacer un
clculo "en linea' de las mejores rutas, de acuerdo con la
condiciones dinamicas de la red en cada instante [1]. Esta
capacidad de MPLS para hacer una juiciosa implementacion de
ingenieria de traéfico se ve limitada por la fata de un
conocimiento preciso delas caracteristicas del tréfico quecircula
por la red. Un conocimiento mas detalado de dichas
caracteristicas y de la correspondiente variacion dinamica del
estado de la red permitiria tomar mejores y mas oportunas
decisiones de ingenieria de tréfico [2]. Sin embargo, en redes
modernas de comunicaciones es de esperarse que la variabilidad
del tréfico obedezca a compleas estructuras de correlacion,
incluyendo fractalidad [3], lo cual imposibilita el uso de técnicas
tradicionales de optimizacion [4].
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En efecto, en muchos campos distintos surgen problemas de
optimizacion cuya complegjidad no les permite ser resueltos
dentro de restricciones razonables de tiempo [5]. En estos casos
se recurre a heuristicas que guien una blsqueda dentro del
espacio de soluciones. Existen agunas heuristicas de
aplicabilidad general tales como los algoritmos genéticos [6], la
blusqueda Taboo [7] o las redes neurales [8]. La optimizacion
mediante colonia de hormigas (ACO - Ant Colony
Optimization-) es una metaheuristica propuesta recientemente
[10], lacua generarepetitivamente nuevas soluciones utilizando
decisiones aeatorias pero influenciadas por la experiencia
obtenida de soluciones anteriores. Los agoritmos ACO hacen
parte delos algoritmos de "inteligenciade enjambre” (Sl -Swarm
Intelligence-) [10], la cual emerge de la accion auténoma de
numerosos agentes simples. Los algoritmos Sl seinspiran en las
sorprendentes capacidades colectivas de los insectos sociales.
Entre ellos, los algoritmos ACO se basan en el comportamiento
de ciertas especies de hormigas cuando buscan comida paratraer
a hormiguero, el cual se puede describir mediante el concepto de
auto-organizacion (los patrones macroscopicos gque se originan
en interacciones microscopicas). En efecto, aunque cada
hormiga actlla autbnomamente sin que nadie coordine la labor
colectiva, €l efecto es una ordenada organizacion de la colonia
en su conjunto, en laque el comportamiento colectivo complejo
surge de la interaccion entre hormigas simples. Esta
auto-organizacion le permite ala colonia adaptarse alos cambios
en el ambiente con una gran robustez ante las fallas individuales
de cada hormiga.

En e contexto de una colonia de hormigas, la
auto-organizacion se da mediante interacciones simples como la
reaimentacion positiva (estigmergia: las hormigas depositan
rastros de feromonas cuando regresan de unafuente de comida al
hormiguero paraque otras hormigas|os huelan y tiendan a seguir
el mismo rastro) y el comportamiento aleatorio (cada hormiga
parece  seguir una caminata  aeatoria, aungue
probabilisticamente influenciada por |0s rastros de feromonas de
otras hormigas). La evaporacion de feromonas es otro
mecani smo importante de interaccion. Estos mecanismos son 10s
que se intentan emular en un agoritmo ACO para resolver
problemas algoritmicamente complejos, tales como aquellos
asociados con manipulacion de grafos. El enrutamiento en redes
de comunicaciones es un buen e€emplo de este tipo de
problemas, en los que e nuevo paradigma de los agentes de
software méviles promete soluciones apropiadas [11].

Los agoritmos de enrutamiento deben transferir los paquetes
de datos desde la fuente hasta el destino en e menor tiempo
posible, mientras minimizan la pérdida de los mismos. Con este



proposito, la red se suele modelar como un grafo en el que los
nodos son los vértices y los enlaces son los arcos. El costo del
uso de los enlaces (retardo, velocidad, tasa de errores,
confiabilidad, etc.) se usa como entrada para determinar cud es
lamejor ruta entre dos nodos. Desafortunadamente, como vimos,
en las redes modernas de comunicaciones los costos de los
enlaces varian dinamicamente en un amplio rango de escalas de
tiempo con complejas estructuras de correlacion, de manera que
la naturaleza estética'y deterministica de los algoritmos clésicos
de enrutamiento no les permiten adaptarse suficientemente
rapido adichas variaciones.

Los primeros algoritmos de enrutamiento inspirados en
colonias de hormigas se desarrollaron hacia 1990 como una
aplicacion de ACO (Ant Colony Optimization) [12]. AS (Ant
System) [13] fue unade las primeras propuestas, de laque surgié
ACS (Ant Colony System) [14], e cual incorporé mejoras
importantes. Las hormigas se mueven sobre las rutas més
probables, sdlo las hormigas con resultados éptimos actualizan
las trazas de feromonas, existe la realimentacion negativa
mediante evaporacion y se utiliza una lista de informacién para
guiar las decisiones de enrutamiento. ARS (Ant Routing System)
[15] es otro algoritmo ACO para enrutamiento de redes que
mezcla juiciosamente la exploracion aeatoria y la estigmergia
para convergir a buenas soluciones. En [16] seinvestigd s ARS
podia obtener simultaneamente un aumento de laeficienciaen €
uso de los recursos y una reduccion de la pérdida de paquetes,
cuando se utiliza en una red sometida a una alta carga por parte
de los usuarios. Se concluyé que, al combinar realimentaciones
negativay positiva con heuristicas locales, se puede asegurar un
bajo retardo y una baja pérdida de paquetes s multaneamente.

Los autores de este articulo consideramos que la adaptabilidad
propia de los algoritmos de optimizacion mediante hormigas los
hacen adecuados para encontrar rutas que varien dinamicamente
de acuerdo con los cambios temporales del tréfico a diferentes
escalas de tiempo. Como gjemplo, disefiamos dos algoritmos de
dispersion basados en ARS y presentamos distintos resultados
experimentales con los que se verifica que los rastros de
feromonas depositados en los enlaces responden a las
variaciones del trafico en mlltiples escalas de tiempo,
alcanzando un balance dptimo de la carga en cada instante.

En laseccién |1 presentamos algunos experimentos en los que
se pretende distribuir el trafico entre dos enlaces paralelos,
encontrando las caracteristicas de adaptabilidad y optimalidad
deseadas. En la seccion |ll exploramos una topologia més
compleja, encontrando los mismos resultados con algoritmos
ligeramente diferentes, lo que sugiere la generalidad de estas dos
propiedades parael enrutamiento mediante hormigas. Laseccion
IV concluye €l articulo.

1. DISPERSION OPTIMA SOBRE DOS ENLACES

I nicialmente nos limitamos a unatopol ogia sencilla compuesta
por dos enlaces entre un par de nodos, sobre la cua
determinamos el efecto de los diferentes parametros en lacalidad
de la ruta seleccionada. La red estd compuesta por dos
enrutadores, unidos por medio de dos enlaces con capacidades
C,y C,, como muestra la figura 1. El objetivo es distribuir €l
tréfico de entrada A en dos flujos A; y A, de manera que se

maximice € caudal y se minimicen los retardosy las pérdidas.

El agoritmo de [16] se basa en e uso adecuado de la
informacion disponible, combinando las caracteristicas del
agoritmo Bellman-Ford [17] con las de ARS. Cada paquete que
llegaal primer enrutador miracual es su mejor opcion de acuerdo
con la experiencia de los paquetes que |0 han precedido.

Cada cierto interval o de tiempo se eval Ua cuantos bytes se han
recibido exitosamente, cuantos se han perdido y cuantos hay en
la cola de espera de cada enlace. Esta informacion se normaliza
dentro del intervalo [0, 1] para calcular asi la probabilidad de
tomar el primer enlace, P, de acuerdo con la ecuacion (1),
tomada de [16]. Esa informacion se obtiene del Gltimo intervalo
evaluado, desechando los valores de los anterioresintervalos, 10
cua asegura que la informacién corresponda a estado
inmediatamente anterior.

(recibidos_en_1)" (1)
(perdidos_en_1)-(en_cola_1)°
(recibidos_en_1)” (recibidos_en_2)*
(perdidos_en_1)”-(en_cola_1)° (perdidos_en_2)”-(en_cola_2)°

P=

Fig 1. Topologiade dos enlaces

Lo primero que queremos saber es cuales son los valores que
deben tomar afa, betay delta paraconseguir que el balance dela
carga obedezca las variaciones del tréfico en un amplio rango de
escalas, esto es, queremos ponderar Optimamente la
realimentacion positiva, la realimentacién negativa y las reglas
heuristicas locales. Este punto se deberia resolver planteando un
problema de optimizacion donde se minimice el costo medido
por las pérdidas, los retardos y el caudal. Sin embargo, dada la
dependencia de dichos parametros en las caracteristicas
estadisticas del trafico y las dinamicas particulares de las colas,
preferimos utilizar un procedimiento de muestreo aleatorio que,
con un numero adecuado de repeticiones independientes, nos
asegure unos intervalos y niveles de confianza estadisticamente
significativos.

La combinacién donde alfa esigual a 0.1, betaigua a 0.7 y
deltaigual a0.7 es, comparativamente, la que ofrece |los mejores
resultados en cuanto que se maximiza el caudal y se minimiza el
retardo, bgjo la restriccion de una cota maxima en las pérdidas.
Ademés, se observd que estos valores también minimizan las
varianzas de | as cantidades mencionadas.

Delamismamaneraencontramos que € interval o detiempo en
que se actualiza la probabilidad de cada enlace puede gjustarse
para acanzar un compromiso entre la adaptabilidad del
algoritmo y la sobrecarga computacional impuesta a los nodos.
Efectivamente, a medida que disminuimos € tiempo de
actualizacién, las pérdidas y los retardos disminuyen, pero
aumenta el tiempo de convergencia a la solucion éptima. Las
simulaciones con trafico tipo Poisson mostraron que siempre es
posible abtener un buen compromiso entre los dos criterios en un
amplio rango de intensidades de tréfico y distribuciones de la
capacidad total entre los dos enlaces.



En las pruebas anteriores, para mirar la convergencia del
algoritmo a la solucién éptima, ejecutabamos el algoritmo para
tréfico Poisson con una tasa fija y observabamos el tiempo
necesario paraalcanzar laconvergencia. En el siguiente conjunto
de pruebas evaluamos el comportamiento del algoritmo con un
tréfico tipo Poisson no estacionario en € que latasade bitsvaria
senoidalmente entre cero y lasuma de | as capacidades de los dos
enlaces, con un periodo variable desde 6 s hasta 300 ms. Se
encontré que, en condiciones de bajo tréfico, el algoritmo utiliza
solamente € enlace mas répido y que, en condiciones de alto
tréfico, se utilizan ambos enlaces en proporcion a sus
capacidades, lo cua concuerda con €l resultado esperado [18].
No alcanzamos a observar una diferencia estadisticamente
significativa en las soluciones para diferentes frecuencias en la
variacion de las tasas de llegada, lo cua indica que, en € rango
de escalas de tiempo que se contempl 6, las hormigas se adaptan
adecuadamente. En vez de seguir explorando frecuencias més
altas, esta generalidad nos motivé a explorar directamente la
posible adaptabilidad multiescala. En efecto, hasta ahora las
pruebas nos permitieron observar las caracteristicas de
adaptabilidad del algoritmo frente a un tréfico variable, en una
escala fija de tiempo. Sin embargo, como hemos dicho, en las
redes modernas de comunicaciones € trafico presenta
variaciones significativas en multiples escalas de tiempo, lo cua
se modela mediante fractalidad en las estadisticas del tréfico.

Para ver el comportamiento del algoritmo cuando el tréfico en
la fuente tiene propiedades fractales, usamos las trazas VBR
codificadas por Fitzek usando H.263 [19]. Aunque las pruebas
incluyeron“Mr Bean”, “From Dusk Hill Dawn”, “First Contact”,
“Jurassic Park”, “ Silence of the Lambs”, “ Star Wars1V”,y, “The
Firm”, solo presentamos los resultados correspondientes a
Jurassic Park.

La traza contiene una hora de video codificado a un promedio
de 756 kbps, con picos de hasta 2.7 Mbps. Los paquetes son de
longitud variable y se generan a una tasa constante de 25
paquetes por segundo. Utilizamos un enlace de 600 kbps y otro
enlace de 400 kbps, paralos cuales actualizamos la probabilidad
de seleccion cada 480 ms (cada 12 tramas de video). La figura
2(a) muestralatasadellegadas (en Mbps) del tréfico alaentrada,
lafigura 2(b) muestra latasa de llegadas al enlace 1, y lafigura
2(c) muestrala probabilidad de escoger el enlace 1.

Como se puede observar, el enlace 1 casi siempre recibe mas
del 60% del tréfico de entrada y, en ocasiones de baja carga,
puede recibir hasta el 100%, como era de esperarse. Pero, més
interesante aln, la probabilidad de seleccionar €l primer enlace
formaunasefia autosemejante que conservael mismo parametro
de Hurst de latraza original detrafico (0.8), lo que demuestrala
adaptabilidad multiescala del algoritmo.

Jurassic Park
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Figura 2. Resultados con tréfico fractal en latopologia de dos
enlaces

I1l. EXTENSION A RUTASMULTISALTO

Ahora supondremos que disponemos de unared {N,E}, donde
N es un conjunto de nodos 'y E es un conjunto de enlaces entre
agunos de ellos. Queremos encontrar la mejor ruta desde un
nodo fuente fe N hasta un nodo destino de N.

Cada enlace ec E tiene asociado un costo dado por unafuncién
c.E—R*, de manera que € criterio de seleccion es e minimo
costo total delaruta, dado por algunafuncion delos costosdelos
enlaces que la componen. Para esto se generan hormigas en e
nodo f, donde cada una de €llas realiza un procedimiento
semejante a descrito en el numera anterior, pero modificado de
la siguiente manera para poder manejar multiples saltos:

Procedimiento Hormiga

i=1

Ruta,=f

Mientras Ruta;zd
A=Posibles Saltos(Ruta;)
P=Probabilidades de Transicién(A)
i=i+1
Ruta;=Siguiente_Nodo(P)

Fin

Deposite_Feromonas(Ruta)

Fin



La funcién Posibles Saltos(nodo) retorna € conjunto de los
nodos vecinos de nodo € N, y la funcién Probabilidades de
Transicion calcula la probabilidad de cada uno de esos vecinos
como siguiente salto en larutadesde f hastad, de acuerdo con la
cantidad de feromona depositada en el enlace correspondiente.
La funcion Sguiente Nodo retorna uno de esos nodos,
seleccionado aleatoriamente de acuerdo con la distribucién P.
Por dltimo, la funcién Deposite_Feromonas afiade feromonas a
cadauno delos enlaces de la ruta sel eccionada de acuerdo con la
experienciadelarespectivahormiga, paralo cual usaun paguete
de reconocimiento de alta prioridad.

De esta manera, lahormiga construye unaruta (Ruta;=f, Ruta,,
..., Ruta,;, Ruta,=d) siguiendo una caminata aleatoria en la que
las probabilidades de transicién estan influenciadas por € rastro
de feromonas depositado en cadaenlace, y al llegar asu destino,
determina cuanta feromona depositar de acuerdo con la calidad
de laruta encontrada. Como se pudo ver respecto a la topologia
sencilla de dos enlaces, es posible definir muchos algoritmos de
enrutamiento especificando distintas funciones
Probabilidades de Transiciéon y/0 Deposite Feromonas. Para
determinar la generalidad de la capacidad de adaptacion
multiescala de los agoritmos basados en hormigas, en €
siguiente algoritmo sélo vamos a considerar €l retardo y las
pérdidas como criterios de deposicidn de feromonas, adiferencia
del agoritmo usado en la topologia de dos enlaces.

Todos los paquetes en la red transportan hormigas y, por
consiguiente, deben mantener una lista en su encabezado
registrando la ruta recorrida para actualizar € rastro de
feromonas (la hormiga vuelve a hormiguero en un paguete de
reconocimiento de alta prioridad).

En el instantet el enlace ;=(n;, n;) € E < NxN tiene un rastro
de feromonas (t,n;,n;,d) -en cuanto a su uso parallegar a nodo
destino d-. En consecuencia, S un nodo nie N tiene mvecinos, su
tabla de enrutamiento tendrd m rastros de feromona por cada uno
delos |N| - 1 posibles destinos (donde |A| es la cardinalidad del
conjunto A). Inicialmente, para un destino dado d, los enlaces de
salidade cadane N tienen una minima cantidad de feromonas, b.

Para estimular laexploracion haremos que, con probabilidad g,
un paguete que se encuentre en € nodo n; escoja un enlace de
salida aleatoriamente, sin tener en cuenta el rastro de feromonas.
Con probabilidad 1-q, el enlace de salida se escoge entre los
vecinos no visitados de n;, {n}, de acuerdo con la siguiente
distribucion

P(t,ni,nj)=M vn, e{n} @
2tnn)

Si e tiempo que tomé el paquete-hormigaen llegar def ad en
la ruta { Ruta} es Tg, la cantidad de feromonas que la hormiga
deposita en cada enlace de { Ruta} serd D,/ Tr, donde €l factor
Dnin €S un pardmetro igual a minimo tiempo de transmision
entre todos los enlaces. Cadat, segundos €l rastro de feromonas
de cada uno de los enlaces se reduce a un evap-100% de su valor
actual, cuidando que nuncallegue a ser menor que b.

Un paguete perdido en el nodo n; al intentar utilizar el enlace
(n;,n;) genera una realimentacion negativa inmediata reduciendo
en un factor y<1 la cantidad de feromonas en el enlace que lo
condujo a nodo i.

4

Larazén de ser delos pardmetrosq, b, yy evap esladeevitar la
convergencia prematura de la solucién. Mientras los pardmetro
g, b y evap permiten explorar nuevas soluciones, el parametro y
se encarga de la realimentacion negativa ante pérdidas de
paquetes.

Para probar las caracteristicas de este nuevo agoritmo
utilizamos la topologia de red de la figura 3. Cada enlace esta
marcado con su capacidad (en paguetes por ms). Todas las colas
de los enlaces tienen un cupo maximo de 10 paguetes. El nodo 0
quiere transmitir un flujo de paquetes a nodo 6, los cuaes se
generan segun un proceso Poisson 0 segln unatraza muestral de
tréfico fractal.

Figura 3. Topologia de la Red Multisalto

Para el caso de tréfico Poisson, variamos la tasa promedio de
Ilegadas de 0 a 30 paquetes por milisegundo y, para cada tasa de
|legadas, medimos & correspondiente caudal (o tasa efectiva de
paguetes que llegan a su destino), para cuatro algoritmos de
enrutamiento  diferentes. En uno de e€llos, se escoge
estaticamente larutaméas rapida, teniendo en cuenta solamente la
capacidad de los enlaces. En otro algoritmo se consideran las dos
rutas mas répidasy €l trafico se dispersa entre €llas estaticamete
de acuerdo con sus capacidades. El tercer algoritmo es uno ideal
en el que cada paquete, cuando nace, conoce completamente el
estado de la red en ese instante y escoge la mejor ruta para ese
momento. Finalmente, consideramos también el algoritmo de
paguetes-hormiga descrito anteriormente.

En lafigura 4 se compara el desempefio de cada algoritmo en
términos del caudal de paguetes que efectivamente llegan a
nodo 6, en funcion de la demanda ofrecidaalared desde el nodo
1. Claramente se observa cémo el desempefio del algoritmo de
hormigas se acerca al del algoritmo ideal.

Para el tréfico fractal usamos una traza sintéica de 80 s
obtenida mediante un modelo wavelet multifractal [20] con un
promedio de 8 paquetes por milisegundo y parametro de Hurst
igual a 0.8. La figura 5 muestra la variabilidad del trafico a
multiples escalas asi como la variabilidad de las trazas de
feromonas en cada uno de los enlaces. Las columnas muestras,
de izquierda a derecha, la tasa de llegadas y las trazas de
feromonasen losenlacesO0y 1,2y 3,4y 5,y 6y 7. Lasfilas
muestran los promedios a distintas escalas de tiempo que van
desde 1 ms hasta 625 ms.
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Figura 5. Resultados con tréfico fractal en lared multisalto

Se puede observar cémo la variabilidad de las trazas de
feromonas en cada enlace siguen el comportamiento multiescala
del trafico de entrada, con la particularidad de que, en escalas de
tiempo suficientemente grandes (del orden de 1 s), el promedio
de las trazas de feromonas logran dispersar el trafico de una
manera éptima sobre todos los enlaces de la red. Nuevamente,
las hormigas demuestran adaptabilidad y optimalidad cuando se
trata de dispersar trafico fractal sobre mdltiples rutas aternas, a
pesar de las diferencias topoldgicas y agoritmicas con los
experimentos del capitulo anterior.

IV. CONCLUSIONES

Hemos verificado la adaptabilidad multiescala y la
optimalidad de las soluciones basadas en las propiedades
emergentes de las colonias de hormigas para balancear la carga
entre los enlaces de unared. Diferentes tipos de algoritmos en
diferentes tipos de red muestran las mismas propiedades de
adaptabilidad y optimalidad, s se disefian adecuadamente, lo
cual sugiere que éstas son propiedades inherentes a la
inteligencia de enjambre aplicada en este tipo de problemas
complejos.
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