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Resumen: La exigencia impuesta por el crecimiento de traficos tan disimiles
como voz, video, sonido, datos, etc. presentes en las redes convergentes actuales,
ha conducido a la implementacion de nuevas tecnologias para garantizar los an-
chos de banda requeridos. MPLS (conmutacion de etiquetas multiprotocolo) se
ha convertido en una tecnologia eficaz cuando las demandas modernas ponen en
riesgo de congestion a las redes que utilizan las técnicas tradicionales de conmu-
tacion, ain a cuando el problema de la seleccion de la mejor ruta y de la distribu-
cion optima del trafico siga existiendo, y exija nuevas propuestas de optimizacion
del enrutamiento. La planificacion conlleva a resolver un problema de optimiza-
cion combinatorio cuyas caracteristicas hacen inviable la utilizacion de métodos
deterministicos, por lo que surgen otras alternativas como las heuristicas. Se pre-
senta un analisis de estrategias bioinspiradas con el objetivo de distribuir los re-
querimientos en los enlaces disponibles de una red minimizando el costo de en-
rutamiento, al tiempo que se satisfacen restricciones en cuanto a demanda y ca-
pacidad de cada enlace. Se disefian cinco algoritmos inspirados en enjambres que
permiten determinar una solucién Optima explorando el espacio de busqueda
desde diferentes estrategias que brindan una solucioén de configuracion fuera de
linea, a este problema tradicional de la ingenieria de trafico en redes con alta
interconectividad. Se determina la aplicabilidad y los parametros 6ptimos para
distintas instancias, y se comparan los resultados.

Palabras Claves: MPLS, optimizacion, algoritmos bio-inspirados.

1 Introduccion

Tradicionalmente los algoritmos de enrutamiento se han basado en minimizar el costo
del ruteo, sin considerar el trafico en si, es decir sin optimizar el rendimiento de la red.
Ejemplos de estos algoritmos son los utilizados en, RIP (Routing Informacion Proto-
col), basado en el método denominado vector de distancias y OSPF (Open Shortest Path
First), representativo del enrutamiento por estado de enlaces. Ambos métodos escogen
el camino con el menor costo entre pares de nodos, lo cual puede llevar a cuellos de
botella o congestion, ya que siempre se escoge el mejor camino para enviar todo el
trafico mientras otras rutas pueden permanecer sin uso [1]. Si bien estos algoritmos
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tradicionales han funcionado bien para las aplicaciones tradicionales de Internet, tales
como web, correo electronico, transferencia de archivos y similares, la nueva genera-
cion de aplicaciones, exige alto rendimiento, mayor ancho de banda y baja latencia [2].

En redes dinamicas, el algoritmo de enrutamiento debe manejar un conjunto de fun-
cionalidades basicas para manejar la congestion, control, encolamiento y trafico gene-
rado por los usuarios. Su tarea principal es direccionar los paquetes de datos desde su
nodo de origen a su nodo de destino maximizando el rendimiento de la red y minimi-
zando los costos. [1]

La evolucion de las redes de comunicaciones permite que la infraestructura sea capaz
de transmitir flujo de informacion multiservicio sobre una misma plataforma. Debido a
las caracteristicas especificas de cada tipo de trafico, la red debe tratar a cada uno de
ellos de manera diferencial para garantizar una calidad de servicio demandada [3]. El
objetivo de la Ingenieria de Trafico (Traffic Engineering, IE) es adaptar los flujos de
trafico a los recursos fisicos, equilibrando su utilizacion [4].

Uno de los mecanismos de transporte de datos estandar, creado por la IETF y defi-
nido en el RFC 3031, es la conmutacion de etiquetas multiprotocolo o MPLS, por sus
siglas en inglés, MultiProtocol Label Switching [5]. En la transmision, se genera una
ruta entre los enrutadores de borde conocida como Label Switched Path (LSP), a través
de la cual fluyen los paquetes sobre la base de sus etiquetas en lugar de utilizar la es-
trategia tradicional de utilizar la informacion provista en los encabezados de los paque-
tes IP [6]. Esta tunelizacion es una herramienta poderosa porque solo los enrutadores
de entrada y salida necesitan conocer el contenido del trafico transportado a través del
tunel, mientras que, en el nucleo, el trafico se puede enrutar explicitamente siguiendo
las politicas de trafico especificadas [7].

MPLS es escalable, esta orientado a la conexion, es independiente de la tecnologia
de transporte de reenvio de paquetes, reduce la busqueda de direcciones IP en las tablas
de ruteo y minimiza la latencia [9]. La red MPLS puede decidir la mejor ruta para cada
flujo, asignar multiples servicios y tratar cada trafico segun los requisitos de QoS [7].

Las tareas de la ingenieria de trafico consisten en seleccionar LSPs adecuados para
un correcto equilibrio de carga en el sistema, disminuyendo la congestion y maximi-
zando la utilizacion de los enlaces.

La distribucion de la demanda puede ser controlada de forma tal que optimice la
utilizacion y el desempefio a la vez que se satisfacen requerimientos de calidad de ser-
vicio y restricciones administrativas o de recursos [3]. Sin embargo, el problema de la
asignacion de recursos, balanceo de cargas y cumplimientos de restricciones, no son
sencillos de abordar, y no existen métodos deterministicos que aporten, para determi-
nados tamafios de instancias, buenas soluciones en tiempos razonables debido a su com-
plejidad.

Uno de los principales topicos de investigacion y desarrollo en el area de Ingenieria
de Trafico en MPLS es el ruteo basado en restricciones y reparto de carga. El ruteo
basado en restricciones (Constraint based routing, CBR) busca caminos entre puntos de
la red que satisfagan un conjunto de restricciones explicitas. Se ha catalogado a CBR
como un problema NP-completo y se han propuesto multiples algoritmos heuristicos
para abordarlo [10].
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Las herramientas de optimizacion basadas en aplicaciones de inteligencia artificial
han obtenido un reconocimiento importante en la resolucion de problemas de optimi-
zacion. Estas técnicas se desarrollan en varios enfoques entre los que se cuentan los
algoritmos bioinspirados, basados en la genética o inspirados en el estudio de compor-
tamiento de animales que trabajan en enjambres para conseguir alimento ([11]; [8]).
Estos métodos son agrupados dentro de las estrategias heuristicas y metaheuristicas.

En este trabajo se propone resolver el problema de asignacion de recursos frente a
situaciones de multiples requerimientos en una red MPLS, para lo cual se analizan es-
trategias heuristicas y metaheuristicas bioinspiradas, donde el objetivo es minimizar el
costo de enrutamiento, cumpliendo con restricciones de capacidad de los enlaces y de
demandas especificas, para una planificacion de la red fuera de linea.

2 Definicion del problema

El modelado de la red fue presentado en [6], y los aspectos mas importantes de descri-
ben a continuacion.

La red MPLS, es modelada mediante un grafo G=(V, E) donde V" es el conjunto de
n nodos que representan los enrutadores en la red mientras que E es el conjunto de los
m enlaces entre nodos de G. Cada enlace tiene un costo c. y una capacidad Cap., aso-
ciados.

Cada requerimiento sobre la red, es una solicitud de ancho de banda asegurado entre
dos nodos, y sera especificado mediante una terna t=(S;, D;, d;) donde S; es el nodo
origen, D, el nodo destino y d; la demanda de flujo requerida, en unidades/seg, que se
desea transportar entre esos nodos. El conjunto de los caminos entre S, y D; se denomina
Pt.

El costo total de un camino p para una solicitud t se puede calcular como la sumatoria
de los costos de los enlaces utilizados, y debe respetarse que la sumatoria de las porcio-
nes de trafico enrutadas por distintos caminos debe igualar al flujo demandado.

El costo total del sistema esta dado por la sumatoria de los costos de los caminos
multiplicados por la porcion de flujo enrutados por ellos, por lo que la formulacion
matematica del problema se puede representar por:

Lt
min Z Z CoStop ;- Xp ¢ )

teT 1=1

S.a.
L¢

Z xp't = df VteT (2)

pr=1
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L¢

Z Z Xpi Apre < Cap, 3)

teT =1

La ecuacion 2 exige el cumplimiento de la demanda mientras la ecuacion 3 representa
la restriccion de la capacidad del enlace, es decir, que la suma de los flujos asignados a
cada enlace no puede superar su capacidad de transporte.

El problema planteado es encontrar la distribucion de trafico que minimice el costo
de transporte, para un conjunto de requerimientos determinados sobre una topologia de
red. Mas alla de la mayor o menor complejidad que pueda imponerse a la funcion ob-
jetivo, el problema puede considerarse una variante del problema general de enruta-
miento [12].

2.1 Representacion de una solucion

Una solucion estara representada por un conjunto de vectores: uno por cada uno de los
requerimientos de trafico impuestos sobre la red. Si se considera que el conjunto de
requerimientos T tiene una cardinalidad igual a , entonces la solucién es un conjunto
de r vectores de dimension L(?; ), Vi=1:r.

Para ilustrar la representacion supongase un flujo de datos requerido de 10 u/seg
entre el nodo 1 y 2 en la infraestructura de la Fig. 1. El flujo requerido puede ser divi-
dido entre los caminos, representados por las flechas, de distintas maneras. Por ejemplo:
[3,2,2],[6,4,0],[10,0,1].

Frente a diversas solicitudes sobre la red, la solucion final puede representarse como:

X = [(xpl,tl'xpz,tl' ---xan,n): (xpl,tz'xpz,tz' ---xthz,tZ) (xpl,tr'xpz,tr' ---xthr,tr)] “)

De esta manera, x tendra tantos vectores como requerimientos se tengan, y cada vector
tendra tantas componentes como caminos alternativos existan para cada requerimiento.
No cualquier combinacién de las componentes del vector x satisface la restriccion de
no sobrepasar la capacidad de los enlaces, y aun cuando se satisfagan la demanda y no
se sobrepase la capacidad de los enlaces, es complejo encontrar la mejor solucion, es
decir aquella que minimice el costo total del sistema (Ec.1).

Nodo 2

Nodo 4

/ @
Nodo 3

Fig. 1. Caminos pos1bles para un requerimiento de trafico entre Nodo 1 y Nodo 2.
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Considérese el siguiente esquema de requerimientos sobre la red de la Fig. 1: ti=(1, 2,
10), =(2, 3, 10) y t:=(1, 3, 20). Para este caso el vector solucion es un vector de tres
subvectores con tres componentes cada uno, cuya cantidad de variaciones a evaluar es
999810 posibilidades. Si en este ejemplo se incrementa el requerimiento t; a 20 u/seg
la cantidad de variaciones posibles a evaluar asciende a 3042900, lo que triplica al es-
pacio de busqueda original.

3 Estrategias Algoritmicas

Las metaheuristicas pueden manejar variables discretas y reales, siendo aplicadas en la
actualidad a una amplia gama de problemas de optimizacion de manera efectiva. Basi-
camente, los enfoques metaheuristicos basados tanto en la trayectoria (sucesion de po-
sibles soluciones) como en la poblaciéon (conjunto adaptable de posibles soluciones)
apuntan a ubicar el 6ptimo global a través de movimientos con alguna componente
aleatoria. La diferencia entre las metaheuristicas esta en la forma en que proponen el
siguiente movimiento, dentro del espacio de soluciones [13]

La inteligencia de enjambre es una disciplina, dentro del campo de la inteligencia
artificial, que trata de imitar el comportamiento de seres vivos basado en las interaccio-
nes entre los integrantes de un enjambre tanto con sus pares como con el ambiente para
conseguir un objetivo comun. Generalmente basado en acciones simples, individuales
y coordinadas a través de una fuerte comunicacion mantienen, en el proceso, un control
descentralizado y una organizacion colectiva [6].

Segtin [14] los algoritmos basados en inteligencia de enjambre se encuentran entre
los mas populares y ampliamente utilizados. Hay muchas razones para tal popularidad,
una de ellas es que, generalmente, comparten informacién entre multiples agentes, por
lo que la autoorganizacion, la coevolucion y el aprendizaje durante las iteraciones pue-
den ayudar a proporcionar una alta eficiencia. Otra razon es que varios agentes se pue-
den paralelizar ficilmente, de modo que la optimizacidn a gran escala se vuelve mas
practica desde el punto de vista de la implementacion.

En este trabajo, para resolver el problema planteado, se han desarrollado cinco algo-
ritmos inspirados en inteligencia de enjambre, basados en el conocimiento del compor-
tamiento bioldgico de pajaros, insectos y murciélagos, cuyas estrategias se detallan a
continuacion.

3.1 Optimizacion por enjambre de particulas (PSO — Particle Swarm
Optimization)

La optimizacion por enjambre o cumulo de particulas (Particle Swarm Optimization
PSO) es un método de optimizacion estocastica desarrollado por Kennedy y Eberhart
(1995) [15].

La abstraccion del mecanismo descripto tras la observacion del comportamiento de
los individuos de ciertas especies que demuestran una inteligencia social y colectiva
para conseguir sus objetivos inspir6 un sinfin de variaciones al algoritmo, pero lo in-
teresante del modelo clasico planteado es que cada particula se mueve con ecuaciones
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muy basicas y de bajo costo computacional por lo que la complejidad del proceso recae
en la evaluacion de la aptitud o fitness de cada particula en cada iteracion.

Para la optimizacion del problema planteado el vector solucion x se encuentra repre-
sentado por la posicion de la particula. Es decir, la posicion esta representada por un
vector n dimensional. La actualizacion de la posicion en cada iteracion viene determi-
nada por las ecuaciones 5y 6

xf=xt"+ vt ®)

vE =W gy e (P = it = 1) + ¢ %1 ©
* (GBest - xi(t - 1))

Donde: v{ es la velocidad de la particula i en el instante ¢, w es el factor de aceleracion,
c; es el factor de aprendizaje individual, c, es el factor de aprendizaje social, r{ y r5
son valores aleatorios en el rango [0,1] que se renuevan en cada tiempo ¢, p?¢s* repre-
senta la mejor posicion conocida de la particula i y G, representa la mejor posicion
conocida por el enjambre.

Dada la naturaleza no continua del espacio de busqueda, es necesario realizar una
reparacion de la solucion, ya que los elementos del vector solucion no pueden ser ne-
gativos y se consideraran solamente valores enteros.

Finalmente, el calculo del fitness de cada solucion incluye una funcion de penaliza-
cion que altera el valor de aptitud de las soluciones que no cumplan con la restriccion
de la capacidad de los enlaces.

3.2 Optimizacién por colonia de hormigas (ACO — Ant Colony
Optimization)

Durante el proceso de exploracion del territorio, las hormigas se mueven estableciendo
caminos al azar de un lugar a otro desde el hormiguero hasta la fuente de alimentacion.
En ese movimiento, algunas especies de hormigas, depositan una sustancia quimica
denominada feromona (una sustancia que puede “olerse") [16]. Ante la falta de rastros
de feromona, las hormigas se moveran en forma aleatoria, pero si detectan un rastro de
feromona en el camino, tenderan a seguir el rastro. Cuando varios caminos se entrecru-
zan, las hormigas tenderan a seguir aquel camino con mayor cantidad de feromona, lo
que permitira encontrar el camino mas corto hacia la fuente de alimento.

En la formulacion matematica, la técnica basicamente consiste en la toma de deci-
siones mediante una ecuacion de probabilidad que toma en cuenta tanto el valor de
feromona depositado como un término heuristico que se define en funcion del pro-
blema. Inspirados en ACO, se desarrollan dos algoritmos, el primero de ellos construye
una solucion a través de la asignacion de flujos en los caminos posibles, y el segundo
parte de una solucion aleatoria y la optimiza redistribuyendo los flujos generados alea-
toriamente.

Algoritmo ACO 1 — Distribucion de flujos basado en ACO. Dado un conjunto de
requerimientos T, cada “hormiga” tomara al azar un requerimiento por vez para hacer
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la asignacion. Para cada unidad de flujo demandado, la “hormiga” elegira por qué ca-
mino enviarlo. Esta determinacion se realiza de acuerdo a la probabilidad que cada ca-
mino tenga calculada en funcion del rastro de feromona. Es decir que el four de la
hormiga se constituira en la solucion buscada.

Para este caso, la informacion heuristica de cada camino n(p) se representa con un
vector de las mismas dimensiones de la solucion, donde cada componente representa la
informacion correspondiente a cada camino de cada requerimiento y se calculara como:

CapUp(p) (7)

n(p) = Costo(p)

Siendo CapU, (p) la capacidad util del camino p, Costo(p) costo del camino p.

La utilizacion de la informacion heuristica de cada camino n(p) garantiza por un lado
que se penalicen los enlaces de mayor costo con menos probabilidad de ser elegidos, y
por otro lado que se prioricen los enlaces con mayor capacidad util.

La feromona 7, se representara con un vector de la misma dimension que la solucion,
y representara la feromona depositada por cada hormiga en un determinado camino p,
para todos los caminos de todos los requerimientos. Al comienzo el vector se inicializa
con un valor T que constituye un parametro del algoritmo y su actualizacion se reali-
zara sumando al valor de feromona del camino p en el instante ¢, el valor x;, correspon-
diente a la cantidad de flujo asignado al camino p dividido por el valor de aptitud de la
solucién construida.

Algoritmo ACO 2 — Redistribucion de flujos basado en ACO. Este algoritmo tiene
un enfoque distinto al anterior. Partiendo de una soluciéon generada aleatoriamente (un
vector solucion), cada hormiga le sumara un vector de operadores de la misma longitud
de la solucion y cuyos componentes pertenecen al conjunto {-1 0 1}. Esto significa que
a algunas componentes del vector solucion se le restard una unidad de flujo, a otras se
le sumard y a otras permaneceran inalteradas, obteniendo una nueva solucion.

El tour de cada hormiga consiste en determinar la mejor secuencia de estos opera-
dores de forma de ir mejorando gradualmente la solucidn hasta encontrar un 6ptimo
satisfactorio. Frente a la seleccion del operador para cada componente del vector de
operadores, se utiliza la ecuacion de probabilidad ACO, donde la matriz de feromona
T tendra 3 filas y n columnas donde n es la dimension de la solucion y contendra la
feromona correspondiente a los operadores -1, 0 y +1 en las filas 1, 2 y 3 respectiva-
mente.

-1 -1 -1 -1
Txi Tx2 Tx3 Txn
— |40 0 0 0 8
T=|Ty1 Ty2 Ty3 - Txn ( )
+1 +1 +1 +1
Tx1 Tx2 Tx3 Txn

Es decir, 7' corresponde a la feromona para restar 1 a la componente xi; T2; corres-
ponde a la feromona para no alterar a la componente xi y 7;;* corresponde a la feromona
para sumar 1 a la componente xi

La informacion heuristica 1 para la seleccion de cada operador, también sera una matriz
de 3 filas x n columnas, y se encargara de colaborar en la construccion de la solucion y
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el cumplimiento de la demanda de cada requerimiento. Y se construira de la siguiente
manera:

~ _(1Vjdondex(j) #0 ©9)
n(L.j) = {0 V jdonde x(j) = 0

n2,j)=1vj (10)

1V j donde x(j) < demanda (11)

nG.J) = {0 V j donde x(j) = demanda

Donde: (i, j) corresponde a la informacién heuristica para operar (i=1 restar, i=2 no
alterar, i=3 sumar) en la componente j de la solucion y x(j) corresponde a la compo-
nente j de la solucion a la que se le aplicaran los operadores.

Esta informacion heuristica garantiza que ninglin elemento de la solucion sea nega-
tivo, y que ninguna componente del vector solucion supere las unidades de flujo de-
mandadas por un requerimiento, aunque no asegura que la suma de los flujos de los
distintos caminos se equilibre con la correspondiente demanda, por lo que serd necesa-
rio una reparacion de la solucion posterior a su generacion.

La actualizacion de la matriz de feromona se realizara de la misma forma que el
algoritmo anterior.

Tras las primeras pruebas del algoritmo, se detectd una tendencia al estancamiento
en optimos locales, que se agravaba conforme crecia el tamafio de la instancia, por lo
que se adopto un sistema de reinicio de la feromona con el fin de dispersar a las hormi-
gas de sus caminos. Esta estrategia resulta efectiva, de muy sencilla implementacion y
le da la oportunidad al algoritmo de salir del 6ptimo local y reiniciar su busqueda, pero
ahora partiendo con una solucion con mejor calidad.

3.3  Optimizacion por Algoritmo de Murciélagos (BA — Bat Algorithm)

Dentro de este conjunto de metaheuristicas basado en poblacion se encuentra el algo-
ritmo de murciélago (Bat Algorithm, BA), una técnica propuesta en [17], basado en el
comportamiento de un conjunto de estos pequefios animales en busqueda de alimento
utilizando su capacidad de ecolocalizacion (EL). Podria considerarse como una evolu-
cion del algoritmo PSO, donde la actualizacion de la posicion (vector solucion) se rea-
liza ajustando los valores de frecuencia, volumen y velocidad.

fi = fmin + (fmax - fmin) .B (12)
vi = v+ (xf —x)f; (13)
xf=x{"1+vf (14)

Siendo x; la posicion en el espacio de busqueda, v; es la velocidad y f; la frecuencia de
los pulsos emitidos, mientras que f es un vector aleatorio en el rango (0,1) y x* es la
mejor solucion obtenida. Los detalles del algoritmo fueron descriptos en [6].
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3.4  Algoritmo hibrido murciélago - hormiga (BPA — BA post-
optimizado con ACO)

Es comun que los métodos heuristicos y meta-heuristicos no se utilicen en forma tnica
para optimizar un problema. Luego de la experimentacion realizada con los algoritmos
descriptos, pudo observarse que el algoritmo de murciélago tenia la capacidad de llegar
a soluciones Optimas actuando con mayor rapidez que sus pares, pero cuando los espa-
cios de busqueda toman un tamafio considerable, crece la probabilidad de quedar atra-
pado en 6ptimos locales.

Por otra parte, el algoritmo basado en colonia de hormigas que se encarga de redis-
tribuir los flujos entre los caminos (ACO 2) demostr6 durante la experimentacion tener
aparentes capacidades de sortear los 6ptimos locales, pero a costa de una convergencia
lenta, siendo necesaria una cantidad de iteraciones elevadas, sobre todo cuando las so-
luciones iniciales generadas en forma aleatoria tienen valores de aptitud grandes.

Con este analisis posterior a algunos ensayos con distintas instancias del problema,
se decide hibridizar el algoritmo inspirado en murcié¢lagos con el algoritmo inspirado
en hormigas para potenciar las caracteristicas de cada uno.

Técnicamente podria pensarse como un algoritmo inspirado en murcié¢lagos con un
post-optimizador inspirado en ACO, o dicho de otro modo se ejecutard en primer lugar
un algoritmo de murciélagos y a la soluciéon encontrada, la cual se supone buena cali-
dad, se le aplicard un algoritmo inspirado en colonia de hormigas. El algoritmo deno-
minado BPA (BA post-optimizado ACO) es una conjuncién con las adaptaciones ne-
cesarias de los algoritmos ya descriptos. Se presenta el pseudocodigo a continuacion.

Algoritmo BPA
Cargar parametros iniciales de la estructura de la red a optimizar (Grafo, requerimientos, etc)
Definir Parametros BA:
Cantidad de Murciélagos
Numero de Movimientos de los murciélagos
Frecuencia Minima y Maxima

0B4) Y
Definir Parametros ACO:
Cantidad de hormigas
Numero de iteraciones ACO
Oaco-B - p - T
Definir posicion xi de cada murciélago (generada aleatoriamente)
Calcular el Fitness para cada murciélago en la posicién x; y encontrar la mejor solucién (x°)
Definir para cada murciélago los valores de A;y ri en forma aleatoria
Desde movimiento=1 hasta N° Movimientos de los murciélagos
Para cada murciélago
Crear nueva posicion (usando ec 4.15 a 4.17)
Seleccionar un valor aleatorio rnd
Si rnd>ri
Cambiar la posicion con caminata aleatoria
Xwevo™ Xnwevot&*Aprom (con € entre [-1,17)
Fin si
Seleccionar otro valor aleatorio rnd
Si rnd<Ai & f(xi)<f(x*)
Aceptar la nueva posicion
incrementar r;
reducir Ai
Fin_si
Calcular el fitness
Si Fitnessmovimiento ) < FitnesSmovimientoti - 1)
Aceptar la nueva posicion
incrementar r;
reducir 4i
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Si Fitness< Fitness* (mejoro el fitness global)
Guardar el indice del mejor
Actualizar la Mejor Solucion (x”)
Fin si
Fin si
Siguiente Murciélago
Siguiente iteracion
Desde iteracion=I hasta N° Iteraciones ACO
Desde k=1 hasta Cantidad de hormigas
Actualizar n
Desde operador=1 hasta Dimension de la Solucion
Calcular la Probabilidad de los operadores (-1, 0, 1)
Seleccionar un operador en funcion de la probabilidad (Método de la ruleta)
Siguiente operador
Calcular la nueva solucién como la Mejor Solucién + el vector de operadores
Reparar la solucion en funcion de Ty n
Calcular el Fitness de la soluciéon generada por la hormiga k
Si Fitness solucion actual < Fitness de la Mejor Solucion
Actualizar la Mejor Solucion
Fin si
Siguiente hormiga
Desde k=1 hasta Cantidad de hormigas
Calcular At de la hormiga k
Actualizar el vector T
Siguiente hormiga
Calcular la evaporacion y actualizar el vector T
Siguiente iteracion
Mostrar la Mejor solucion

4 Experimentacion y Resultados

Para la experimentacion de los algoritmos desarrollados, se consideran cuatro casos de
redes formadas por 4, 6, 8 y 10 nodos (Fig. 1 y 2) sobre las cuales establecieron los
requerimientos: ¢;,=(1, 2, 10), t2=(2, 3, 10) y t3=(1, 3, 20).

y- VR 7 j ,
@ ’ @N”d“ @WM @ - @ @ Nodo 6
@ 8= ®) ot (C) ,

Fig. 2. Redes utilizadas para la experimentacion con los algoritmos: (a) de 6 nodos, (b) red de 8
nodos, (c¢) red de 10 nodos.

Para todos los casos se determinan experimentalmente los mejores parametros de con-
figuracion para cada algoritmo. Para los casos 1 y 2 los mejores parametros encontrados

se detallan en la tabla 1 y para los casos 3 y 4 en la tabla 2.

Table 1. Parametros redes de 4 y 6 nodos.

Alg. N Particulas Iter. C1 2 w
PSO 4 20 120 5 1 1
PSO 6 400 250 8 0.5 1
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Hormigas Iter o B P To
ACO 1 4 50 250 2 0.5 0.009 0.1
ACO 1 6 20 180 3 1 0.01 0.1
Hormigas Iter o p P To  Iter. reset
ACO 2 4 5 50 -1 1 0.01 0.1 30
ACO 2 6 30 30 -1.5 1 0.01 0.1 30
Murec. Iter Smin  fmax w Ao o v
BA 4 40 20 0 6 0 1.2 099 05
BA 6 100 50 0 7 0 1.5 099 0.5

Table 2. Parametros algoritmo BPA Redes de 8 y 10 nodos.

Nodos Murc It fuin fwax Ao oy Hor Iter a S p To Iter.reset
8 100 50 0 5 120905 5 50 -1 1 0.01 0.1 30
10 100 50 O 5 1.2 09 0.5 30 3000 -1 1 0.01 0.1 100

Para la red de 4 nodos (Fig 1), el vector solucidn estd compuesto por 3 vectores de 3
componentes cada uno. Los algoritmos desarrollados tienen un desempefio similar, di-
ferenciandose en el tiempo empleado para encontrar las soluciones como puede apre-
ciarse en la Tabla 3. El algoritmo BA es el que arriba con mayor celeridad a las solu-
ciones y con muy baja varianza. Le sigue el algoritmo ACO2 PSO quien presenta una
dispersién mayor, y finalmente el algoritmo ACO que exhibe tiempos de convergencia
mayores que el resto de las estrategias, a cambio de un mayor balanceo de cargas.

Tabla 3. Comparativa del tiempo empleado Red 4 nodos.

Algoritmo PSO ACO ACO2 BA BPA
Porcentaje de efectividad 100% 95% 96% 100% -
Tiempo Medio 0.34 0.24 27533 0.085 -
Tiempo Mediano 0.251 0.13 209.78 0.067 -
Tiempo Medio 2.25 0.96  583.63 0.884 -
Tiempo Minimo 0.0138 0.036  95.68 0.0017 -
Tiempo Maximo 1.7 2.5 1201.4 0.7 -

Para la red de 6 nodos, la solucion estd dada por un vector compuesto por 3 vectores de
16, 9 y 11 componentes cada uno, y los resultados son similares al ensayo anterior,
aunque comienzan a ser notables las diferencias en cuanto a los tiempos de computo.
El algoritmo ACO claramente presenta los mayores tiempos para encontrar la mejor
solucidn, y en este caso, PSO también presenta tiempos altos. En este caso los mejores
tiempos se encontraron con el algoritmo ACO?2 seguido por BA, con valores similares.
Como es de esperar, se produce un incremento de los tiempos en todos los algorit-
mos, siendo mas notable en el algoritmo PSO, el que presenta un mayor crecimiento
debido a la gran cantidad de particulas necesarias para obtener resultados aceptables.
El resumen de estos experimentos se muestra en la Tabla 4.
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Table 4. Comparativa del tiempo empleado Red 6 nodos

Algoritmo PSO ACO  ACO2 BA  BPA
Porcentaje de efectividad 94% 100% 96% 98% -
Tiempo Medio 107.55  546.17 2.77 3.98 -
Tiempo Mediano 66.90 55295 2.52 2.97 -
Tiempo Medio 414.19  933.53 5.29 20.11 -
Tiempo Minimo 5.49 429.10 1.22 0.96 -
Tiempo Méximo 418.48  716.08 8.80 21.84 -

Para el caso de la red de 8 nodos, el tamaifio del vector solucion se incrementa conside-
rablemente, y queda formado por 3 vectores y 289, 170, 179 componentes cada uno.
Las alternativas de asignacion de flujo crecen enormemente y con ellos los tiempos
empleados por los algoritmos, que comienzan a ser significativos.

La técnica de distribucion de flujos basada en colonia de hormigas (Algoritmo ACO)
no resulta util dados los tiempos que insume, y se utiliza el algoritmo hibrido BPA,
capaz de mejorar las soluciones de las estrategias puras, alcanzando el 6ptimo en casi
la totalidad de los casos y en un tiempo mediano que ronda los 8 minutos. La Fig. 3
establece la comparacion de las estrategias para el caso de 8 nodos en relacion a la
calidad de la solucion.

Finalmente se ensaya una red de 10 nodos, cuyo vector solucion se conforma con 3
subvectores de 5807, 5025 y 4016 componentes respectivamente. Para esta red solo
toman relevancia los algoritmos BA y BPA, ya que los otros no son capaces de entregar
buenas soluciones en tiempos razonables. La comparacion de estos algoritmos es evi-
dente, debido a que el algoritmo BPA es una mejora por hibridacion de BA, por lo que
todas las soluciones de BPA tendran mejores valores de aptitud que las soluciones BA
a excepcion de algunas soluciones atipicas.

Comparacion de estrategias para el Caso 3
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Fig. 3. Comparativa resultados de los ensayos para la red de 8 nodos.
Como se puede observar en la Fig. 4, BPA present6 un 73.53% de efectividad contra
una efectividad nula del algoritmo BA, y una media en las soluciones de 57.88 lo que

representa practicamente la mitad de la media de las soluciones entregadas por el algo-
ritmo BA, a cambio de un tiempo mediano elevado: 55 h.
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Comparativa de desempefio de los algoritmos Caso 4
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Fig. 4. Comparativa resultados de los ensayos para la red de 10 nodos.

Conclusiones

Los algoritmos tienen un buen desempefio para pequeiias instancias del problema, y en
términos generales todos obtienen buenos resultados en tiempos aceptables. A medida
que crece el tamafio de la instancia, se incrementa la demanda de tiempo y la calidad
de las soluciones obtenidas disminuye

Para instancias medias del problema (red de 6 nodos) el algoritmo ACO2 presenta
los mejores tiempos de ejecucion seguido muy de cerca por el algoritmo BA y en tercer
lugar PSO con tiempos algo mayores. Por su parte ACO, es el algoritmo que mayor
tiempo demandado para encontrar las soluciones dptimas con una amplia diferencia.
No obstante, a diferencia de otros algoritmos entrega soluciones con un mejor balance
de cargas.

Para instancias grandes del problema (red de 8 nodos) se descarta el algoritmo ACO,
PSO comienza a demandar tiempos que crecen considerablemente y las soluciones en-
contradas son de menor calidad. Los ACO2 y BA se comportan razonablemente bien,
aunque con menores valores de efectividad. Por su parte BPA, si bien necesita mayores
tiempos de computo, consigue efectividades cercanas al 100%.

Para el caso de problemas muy grandes se ha ensayado el algoritmo BA que, aunque
ofrece una eficiencia menor, es capaz de proporcionar, soluciones de buena calidad.
Por su parte el algoritmo BPA, a costa de mayores tiempos de computo, logra alcanzar
la mejor solucion al problema planteado.

Una vez mas, la combinacion de heuristicas, adaptadas a la resolucion del problema
permite alcanzar mejor desempefio que el que logra cada estrategia aplicada por sepa-
rado. La hibridizacion hace posible potenciar los aspectos mas fuertes de cada una de
ellas.
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