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Resumen—La ingeniería de tráfico permite balancear la carga 

entre diferentes rutas, para lo cual tiene en cuenta tanto la 
topología de la red como la congestión en los enlaces. En este 
trabajo consideramos un parámetro adicional basado en la 
variabilidad del tráfico. Proponemos dos algoritmos distintos para 
realizar el balance, ambos basados en las propiedades emergentes 
de las colonias de hormigas tales como la inteligencia de enjambre, 
la adaptabilidad al medio y la auto-organización. Consideramos dos 
topologías, una simple con dos enrutadores unidos por dos enlaces y 
otra multisalto con siete nodos, diez enlaces y seis posibles rutas.  En 
todos los casos encontramos que las hormigas no sólo consiguen 
dispersar óptimamente el tráfico balanceando las cargas sobre los 
enlaces sino que, si se diseñan adecuadamente, logran adaptarse a 
los cambios multiescala del tráfico con gran flexibilidad. 
Consideramos que este resultado favorece el nuevo paradigma de la 
complejidad en el estudio de redes de comunicaciones, 
especialmente a través de novedosas aplicaciones de la inteligencia 
computacional. 
 

Palabras Clave—Optimización por Colonia de Hormigas, 
Tráfico Fractal, Enrutamiento mediante hormigas. 

I. INTRODUCCION 

a ingeniería de tráfico 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 
dinámicamente información sobre la topología de la red y el 
estado de congestión de los enlaces, usando algún algoritmo de 
señalización adecuado (RSVP o LDP). Esto permite hacer un 
cálculo "en línea" de las mejores rutas, de acuerdo con la 
condiciones dinámicas de la red en cada instante [1]. Esta 
capacidad de MPLS para hacer una juiciosa implementación de 
ingeniería de tráfico se ve limitada por la falta de un 
conocimiento preciso de las características del tráfico que circula 
por la red. Un conocimiento más detallado de dichas 
características y de la correspondiente variación dinámica del 
estado de la red permitiría tomar mejores y más oportunas 
decisiones de ingeniería de tráfico [2]. Sin embargo, en redes 
modernas de comunicaciones es de esperarse que la variabilidad 
del tráfico obedezca a complejas estructuras de correlación, 
incluyendo fractalidad [3], lo cual imposibilita el uso de técnicas 
tradicionales de optimización [4]. 
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En efecto, en muchos campos distintos surgen problemas de 
optimización cuya complejidad no les permite ser resueltos 
dentro de restricciones razonables de tiempo [5]. En estos casos 
se recurre a heurísticas que guíen una búsqueda dentro del 
espacio de soluciones. Existen algunas heurísticas de 
aplicabilidad general tales como los algoritmos genéticos [6], la 
búsqueda Taboo [7] o las redes neurales [8]. La optimización 
mediante colonia de hormigas (ACO - Ant Colony 
Optimization-) es una metaheurística propuesta recientemente 
[10], la cual genera repetitivamente nuevas soluciones utilizando 
decisiones aleatorias pero influenciadas por la experiencia 
obtenida de soluciones anteriores. Los algoritmos ACO hacen 
parte de los algoritmos de "inteligencia de enjambre" (SI -Swarm 
Intelligence-) [10], la cual emerge de la acción autónoma de 
numerosos agentes simples. Los algoritmos SI se inspiran 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 para traer 
al hormiguero, el cual se puede describir mediante el concepto de 
auto-organización (los patrones macroscópicos que se originan 
en interacciones microscópicas). En efecto, aunque cada 
hormiga actúa autónomamente sin que nadie coordine la labor 
colectiva,  el efecto es una ordenada organización de la colonia 
en su conjunto, en la que el comportamiento colectivo complejo 
surge de la interacción entre hormigas simples. Esta 
auto-organización le permite a la colonia adaptarse a los cambios 
en el ambiente con una gran robustez ante las fallas individuales 
de cada hormiga. 

En el contexto de una colonia de hormigas, la 
auto-organización se da mediante interacciones simples como la 
realimentación positiva (estigmergia: las hormigas depositan 
rastros de feromonas cuando regresan de una fuente de comida al 
hormiguero para que otras hormigas los huelan y tiendan a seguir 
el mismo rastro) y el comportamiento aleatorio (cada hormiga 
parece seguir una caminata aleatoria, aunque 
probabilísticamente influenciada por los rastros de feromonas de 
otras hormigas). La evaporación de feromonas es otro 
mecanismo importante de interacción. Estos mecanismos son los 
que se intentan emular en un algoritmo ACO para resolver 
problemas algorítmicamente complejos, tales como aquellos 
asociados con manipulación de grafos. El enrutamiento en redes 
de comunicaciones es un buen ejemplo de este tipo de 
problemas, en los que el nuevo paradigma de los agentes de 
software móviles promete soluciones apropiadas [11].   

Los algoritmos de enrutamiento deben transferir los paquetes 
de datos desde la fuente hasta el destino en el menor tiempo 
posible, mientras minimizan la pérdida de los mismos. Con este 
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propósito, 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 cuál es 
la mejor ruta entre dos nodos. Desafortunadamente, como vimos, 
en las redes modernas de comunicaciones los costos de los 
enlaces varían dinámicamente en un amplio rango de escalas de 
tiempo con complejas estructuras de correlación, de manera que 
la naturaleza estática y determinística de los algoritmos clásicos 
de enrutamiento no les permiten adaptarse suficientemente 
rápido a dichas variaciones.  

Los primeros algoritmos de enrutamiento inspirados en 
colonias de hormigas se desarrollaron hacia 1990 como una 
aplicación de ACO (Ant Colony Optimization) [12]. AS (Ant 
System) [13] fue una de las primeras propuestas, de la que surgió 
ACS (Ant Colony System) [14], el cual incorporó mejoras 
importantes: Las hormigas se mueven sobre las rutas más 
probables, sólo las hormigas con resultados óptimos actualizan 
las trazas de feromonas, existe la realimentación negativa 
mediante evaporación y se utiliza una lista de información para 
guiar las decisiones de enrutamiento. ARS (Ant Routing System) 
[15] es otro algoritmo ACO para enrutamiento de redes que 
mezcla juiciosamente la exploración aleatoria y la estigmergia 
para convergir a buenas soluciones. En [16] se investigó si ARS 
podía obtener simultáneamente un aumento de la eficiencia en el 
uso de los recursos y una reducción de la pérdida de paquetes, 
cuando se utiliza en una red sometida a una alta carga por parte 
de los usuarios. Se concluyó que, al combinar realimentaciones 
negativa y positiva con heurísticas locales, se puede asegurar un 
bajo retardo y una baja pérdida de paquetes simultáneamente.  

Los autores de este artículo consideramos que la adaptabilidad 
propia de los algoritmos de optimización mediante hormigas los 
hacen adecuados para encontrar rutas que varíen dinámicamente 
de acuerdo con los cambios temporales del tráfico a diferentes 
escalas de tiempo. Como ejemplo, diseñamos dos algoritmos de 
dispersión 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 tráfico en múltiples escalas de tiempo, 
alcanzando un balance óptimo de la carga en cada instante. 

En la sección II presentamos algunos experimentos en los que 
se pretende distribuir el tráfico entre dos enlaces paralelos, 
encontrando las características de adaptabilidad y optimalidad 
deseadas. En la sección III exploramos una topología más 
compleja, encontrando los mismos resultados con algoritmos 
ligeramente diferentes, lo que sugiere la generalidad de estas dos 
propiedades para el enrutamiento mediante hormigas. La sección 
IV concluye el artículo.  

II. DISPERSIÓN OPTIMA SOBRE DOS ENLACES 

Inicialmente nos limitamos a una topología sencilla compuesta 
por dos enlaces entre un par de nodos, sobre la cual 
determinamos el efecto de los diferentes parámetros en la calidad 
de la ruta seleccionada. La red está compuesta por dos 
enrutadores, unidos por medio de dos enlaces con capacidades 
C1 y C2, como muestra la figura 1. El objetivo es distribuir el 
tráfico de entrada λ en dos flujos λ1 y λ2 de manera que se 

maximice el caudal y se minimicen los retardos y las pérdidas. 
El algoritmo de [16] se basa en el uso adecuado de la 

información disponible, combinando las características del 
algoritmo Bellman-Ford [17] con las de ARS. Cada paquete que 
llega al primer enrutador mira cuál es su mejor opción de acuerdo 
con la experiencia de los paquetes que lo han precedido.  

Cada cierto intervalo de tiempo se evalúa cuántos bytes se han 
recibido exitosamente, cuántos se han perdido y cuántos hay en 
la cola de espera de cada enlace. Esta información se normaliza 
dentro del intervalo [0, 1] para calcular así la probabilidad de 
tomar el primer enlace, P, de acuerdo con la ecuación (1), 
tomada de [16]. Esa información se obtiene del último intervalo 
evaluado, desechando los valores de los anteriores intervalos, lo 
cual asegura que la información corresponda al estado 
inmediatamente anterior.  
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Fig 1.  Topología de dos enlaces 

 

Lo primero que queremos saber es cuáles son los valores que 
deben tomar alfa, beta y delta para conseguir que el balance de la 
carga obedezca las variaciones del tráfico en un amplio rango de 
escalas, esto es, queremos ponderar óptimamente la 
realimentación positiva, la realimentación negativa y las reglas 
heurísticas locales. Este punto se debería resolver planteando un 
problema de optimización donde se minimice el costo medido 
por las pérdidas, los retardos y el caudal. Sin embargo, dada la 
dependencia de dichos parámetros en las características 
estadísticas del tráfico y las dinámicas particulares de las colas, 
preferimos utilizar un procedimiento de muestreo aleatorio que, 
con un número adecuado de repeticiones independientes, nos 
asegure unos intervalos y niveles de confianza estadísticamente 
significativos. 
   La combinación donde alfa es igual a 0.1, beta igual a 0.7 y 
delta igual a 0.7 es, comparativamente, la que ofrece los mejores 
resultados en cuanto que se maximiza el caudal y se minimiza el 
retardo, bajo la restricción de una cota máxima en las pérdidas. 
Además, se observó que estos valores también minimizan las 
varianzas de las cantidades mencionadas.  

De la misma manera encontramos que el intervalo de tiempo en 
que se actualiza la probabilidad de cada enlace puede ajustarse 
para alcanzar un compromiso entre la adaptabilidad del 
algoritmo y la sobrecarga computacional impuesta a los nodos. 
Efectivamente, a medida que disminuimos el tiempo de 
actualización, las pérdidas y los retardos disminuyen, pero 
aumenta el tiempo de convergencia a la solución óptima. Las 
simulaciones con tráfico tipo Poisson mostraron que siempre es 
posible obtener un buen compromiso entre los dos criterios en un 
amplio rango de intensidades de tráfico y distribuciones de la 
capacidad total entre los dos enlaces. 
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En las pruebas anteriores, para mirar la convergencia del 
algoritmo a la solución óptima, ejecutábamos el algoritmo para 
tráfico Poisson con una tasa fija y observábamos el tiempo 
necesario para alcanzar la convergencia. En el siguiente conjunto 
de pruebas evaluamos el comportamiento del algoritmo con un 
tráfico tipo Poisson no estacionario en el que la tasa de bits varía 
senoidalmente entre cero y la suma de las capacidades de los dos 
enlaces, con un período variable desde 6 s hasta 300 ms. Se 
encontró que, en condiciones de bajo tráfico, el algoritmo utiliza 
solamente el enlace más rápido y que, en condiciones de alto 
tráfico, se utilizan ambos enlaces en proporción a sus 
capacidades, lo cual concuerda con el resultado esperado [18]. 
No alcanzamos a observar una diferencia estadísticamente 
significativa en las soluciones para diferentes frecuencias en la 
variación de las tasas de llegada, lo cual indica que, en el rango 
de escalas de tiempo que se contempló, las hormigas se adaptan 
adecuadamente. En vez de seguir explorando frecuencias más 
altas, esta generalidad nos motivó a explorar directamente la 
posible adaptabilidad multiescala. En efecto, hasta ahora las 
pruebas nos permitieron observar las características de 
adaptabilidad del algoritmo frente a un tráfico variable, en una 
escala fija de tiempo. Sin embargo, como hemos dicho, en las 
redes modernas de comunicaciones el tráfico presenta 
variaciones significativas en múltiples escalas de tiempo, lo cual 
se modela mediante fractalidad en las estadísticas del tráfico. 

Para ver el comportamiento del algoritmo cuando el tráfico 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 Wars IV”, y, “The 
Firm”, sólo 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, para los cuales actualizamos la probabilidad 
de selección cada 480 ms (cada 12 tramas de video). La figura 
2(a) muestra la tasa de llegadas (en Mbps) del tráfico a la entrada, 
la figura 2(b) muestra la tasa de llegadas al enlace 1, y la figura 
2(c) muestra la probabilidad de escoger el enlace 1. 

Como se puede observar, el enlace 1 casi siempre recibe más 
del 60% del tráfico de entrada y, en ocasiones de baja carga, 
puede recibir hasta el 100%, como era de esperarse. Pero, más 
interesante aún, la probabilidad de seleccionar el primer enlace 
forma una señal autosemejante que conserva el mismo parámetro 
de Hurst de la traza original de tráfico (0.8), lo que demuestra la 
adaptabilidad multiescala del algoritmo. 

0 10 20 30 40 50 60
0

1

2

3

T
ra

fic
o 

(M
bp

s)

Jurassic Park

0 10 20 30 40 50 60
0

1

2

3

T
ra

fic
o 

E
nl

ac
e 

1 
(M

bp
s)

0 10 20 30 40 50 60
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

P
ro

ba
bi

lid
ad

 E
nl

ac
e 

1

Tiempo (m)

 
Figura 2. Resultados con tráfico fractal en la topología de dos 

enlaces 

III. EXTENSIÓN A RUTAS MULTISALTO 

 
Ahora supondremos que disponemos de una red {N,E}, donde 

N es un conjunto de nodos y E es un conjunto de enlaces entre 
algunos de ellos. Queremos encontrar la mejor ruta desde un 
nodo fuente f∈N hasta un nodo destino d∈N. 

Cada enlace e∈E tiene asociado un costo dado por una función 
c:E→R+, de manera que el criterio de selección es el mínimo 
costo total de la ruta, dado por alguna función de los costos de los 
enlaces que la componen. Para esto se generan hormigas en el 
nodo f, donde cada una de ellas realiza un procedimiento 
semejante al descrito en el numeral anterior, pero modificado de 
la siguiente manera para poder manejar múltiples saltos: 

Procedimiento Hormiga 

 i=1 

 Rutai=f 

 Mientras Rutai≠d 

  A=Posibles_Saltos(Rutai) 

  P=Probabilidades_de_Transición(A) 

  i=i+1 

  Rutai=Siguiente_Nodo(P) 

 Fin 

 Deposite_Feromonas(Ruta) 

Fin 
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La función Posibles_Saltos(nodo) retorna el conjunto de los 
nodos vecinos de nodo ∈ N, y la función Probabilidades_de_ 
Transición calcula la probabilidad de cada uno de esos vecinos 
como siguiente salto en la ruta desde f hasta d, de acuerdo con la 
cantidad de feromona depositada en el enlace correspondiente. 
La función Siguiente_Nodo retorna uno de esos nodos, 
seleccionado aleatoriamente de acuerdo con la distribución P. 
Por último, la función Deposite_Feromonas añade feromonas a 
cada uno de los enlaces de la ruta seleccionada de acuerdo con la 
experiencia de la respectiva hormiga, para lo cual usa un paquete 
de reconocimiento de alta prioridad. 

De esta manera, la hormiga construye una ruta (Ruta1=f, Ruta2, 
..., Rutan-1, Rutan=d) siguiendo una caminata aleatoria en la que 
las probabilidades de transición están influenciadas por el rastro 
de feromonas depositado en cada enlace, y al llegar a su destino, 
determina cuánta feromona depositar de acuerdo con la calidad 
de la ruta encontrada. Como se pudo ver respecto a la topología 
sencilla de dos enlaces, es posible definir muchos algoritmos de 
enrutamiento especificando distintas funciones 
Probabilidades_de_Transición y/o Deposite_Feromonas. Para 
determinar la generalidad de la capacidad de adaptación 
multiescala de los algoritmos basados en hormigas, en el 
siguiente algoritmo sólo vamos a considerar el retardo y las 
pérdidas como criterios de deposición de feromonas, a diferencia 
del algoritmo usado en la topología 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 el rastro de 
feromonas (la hormiga vuelve al hormiguero en un paquete de 
reconocimiento de alta prioridad). 

En el instante t el enlace eij=(ni, nj) ∈E ⊂ N×N tiene un rastro 
de feromonas τ(t,ni,nj,d) -en cuanto a su uso para llegar al nodo 
destino d-. En consecuencia, si un nodo ni∈N tiene m vecinos, su 
tabla de enrutamiento tendrá m rastros de feromona por cada uno 
de los |N| - 1 posibles destinos (donde |A| es la cardinalidad del 
conjunto A). Inicialmente, para un destino dado d, los enlaces de 
salida de cada n∈N tienen una mínima cantidad de feromonas, b. 

Para estimular la exploración haremos que, con probabilidad q, 
un paquete que se encuentre en el nodo ni 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 ni, {nk}, de acuerdo con la siguiente 
distribución 

( ) ( )
( ) }{   

,,

,,
,, kj

n
ki

ji
ji nn

nnt

nnt
nntP

k

∈∀=
τ

τ              (2) 

Si el tiempo que tomó el paquete-hormiga en llegar de f a d en 
la ruta {Ruta} es TR, la cantidad de feromonas que la hormiga 
deposita en cada enlace de {Ruta} será Dmin/TR, donde el factor 
Dmin es un parámetro igual al mínimo tiempo de transmisión 
entre todos los enlaces. Cada tact segundos el rastro de feromonas 
de cada uno de los enlaces se reduce a un evap⋅100% de su valor 
actual, cuidando que nunca llegue a ser menor que b.  

Un paquete perdido en el nodo ni al intentar utilizar el enlace 
(ni,nj) genera una realimentación negativa inmediata reduciendo 
en un factor γ≤1 la cantidad de feromonas en el enlace que lo 
condujo al nodo i. 

La razón de ser de los parámetros q, b, γ y evap es la de evitar la 
convergencia prematura de la solución. Mientras los parámetro 
q, b y evap permiten explorar nuevas soluciones, el parámetro γ 
se encarga de la realimentación negativa ante pérdidas de 
paquetes. 

Para probar las características de este nuevo algoritmo 
utilizamos la topología de red de la figura 3. Cada enlace está 
marcado con su capacidad (en paquetes por ms). Todas las colas 
de los enlaces tienen un cupo máximo de 10 paquetes. El nodo 0 
quiere transmitir un flujo de paquetes al nodo 6, los cuales se 
generan según un proceso Poisson o según una traza muestral de 
tráfico fractal. 
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Figura 3. Topología de la Red Multisalto 

 

Para el caso de tráfico Poisson, variamos la tasa promedio de 
llegadas de 0 a 30 paquetes por milisegundo y, para cada tasa de 
llegadas, medimos el correspondiente caudal (o tasa efectiva de 
paquetes que llegan a su destino), para cuatro algoritmos de 
enrutamiento diferentes: En uno de ellos, se escoge 
estáticamente la ruta más rápida, teniendo en cuenta solamente la 
capacidad de los enlaces. En otro algoritmo se consideran las dos 
rutas más rápidas y el tráfico se dispersa entre ellas estáticamete 
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 
paquetes-hormiga descrito anteriormente. 

En la figura 4 se compara el desempeño de cada algoritmo en 
términos del caudal de paquetes que efectivamente llegan al 
nodo 6, en función de la demanda ofrecida a la red desde el nodo 
1. Claramente se observa cómo el desempeño del algoritmo de 
hormigas se acerca al del algoritmo ideal. 

Para el tráfico fractal usamos una traza sintética de 80 s 
obtenida mediante un modelo wavelet multifractal [20] con un 
promedio de 8 paquetes por milisegundo y parámetro de Hurst 
igual a 0.8. La figura 5 muestra la variabilidad del tráfico a 
múltiples escalas así 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 
feromonas en los enlaces 0 y 1, 2 y 3, 4 y 5, y 6 y 7. Las filas 
muestran los promedios a distintas escalas de tiempo que van 
desde 1 ms hasta 625 ms. 
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Figura 4. Caudal de los algoritmos de enrutamiento bajo tráfico 

de Poisson 
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Figura 5. Resultados con tráfico fractal en la red multisalto 

 
Se puede observar cómo la variabilidad de las trazas de 

feromonas en cada enlace siguen el comportamiento multiescala 
del tráfico 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 tráfico de una 
manera óptima sobre todos los enlaces de la red. Nuevamente, 
las hormigas demuestran adaptabilidad y optimalidad cuando se 
trata de dispersar tráfico fractal sobre múltiples rutas alternas, a 
pesar de las diferencias topológicas y algorítmicas con los 
experimentos del capítulo 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 una red.  Diferentes tipos de algoritmos en 
diferentes tipos de red muestran las mismas propiedades de 
adaptabilidad y optimalidad, si se diseñan 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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