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Resumen - En el presente trabajo se adopta una nueva
metaheuristica (EBOLA) para resolver el problema de
Enrutamiento Unicast QoS, como una nueva alternativa para
resolver este tipo de problemas. Los resultados de ejecucion
muestran que el algoritmo propuesto es tan eficiente como
Algoritmo Genético para enrutamiento QoS.

Palabras Clave - QoS, enrutamiento Unicast, algoritmo
genético.

Abstract - This paper adopts a new metaheuristic (Ebola)
to solve the QoS Unicast Routing Problem. We performed a
hypothesis test to compare the delays obtained by the proposed
algorithm compared to genetic algorithm in solving instances.
The implementation results show that the proposed algorithm
is an efficient algorithm for QoS routing.
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1. INTRODUCCION

EN una red de datos pueden existir diversas rutas para
enviar trafico de un nodo origen a un nodo destino. Sin
embargo, encontrar una ruta Optima que permita ofrecer
un mejor servicio de comunicacion dependiendo de algin
criterio de desempeiio, es un problema a resolver. Cuando el
criterio de desempefio estd relacionado con métricas como
retraso, ancho de banda, costo; entre otros, nos referimos
entonces especificamente a un problema de enrutamiento
Quality of Service QoS [1]. Ademas, cuanto mas grande sea
el nimero de nodos interconectados, mayor sera la dificultad
para encontrar la mejor solucion. La seleccion de la ruta en
enrutamiento es tipicamente planteada como un problema
de optimizacion del camino mas corto, como por ejemplo,
determinar una serie de enlaces de red que conectan una
fuente al destino tal que una funcion objetivo en particular
es minimizada. La funcion objetivo puede ser el numero de
saltos, costo, retraso, o alguna otra métrica que corresponda
a la suma numérica de parametros de enlace individual
a lo largo de la ruta seleccionada. Satisfacer diversos
requerimientos de QoS dificulta los célculos en la medida
en que se involucran mas restricciones en el problema de
optimizacion [1], [2]. El problema de encontrar la ruta
mas corta con aun una sola restriccion de ruta, como por
ejemplo, el minimo retraso extremo a extremo a través de la
red, es considerado un problema NP-Complete [1]. Este tipo
de problemas se resuelve mediante el uso metaheuristicas
como algoritmos evolutivos, colonia de hormigas, recocido
simulado, busqueda tabu, etc. [3]. Sin embargo, estos
algoritmos no garantizan la obtencion del optimo global,
pero pueden encontrar buenas soluciones, teniendo en cuenta
los tiempos de calculo. Algoritmo Genético ha sido utilizado
ampliamente en una variedad de problemas NP, incluyendo
una amplia aplicacion en problemas de enrutamiento QoS

[3].



Diversos trabajos se han desarrollado para problemas
de optimizaciébn en enrutamiento unicast utilizando
algoritmo genético: [4] proponen un nuevo planteamiento
de enrutamiento QoS para aplicaciones multimedia usando
Algoritmo Genético, teniendo en cuenta como parametro de
enrutamiento el tiempo de retraso. En [5] se propone un nuevo
algoritmo primal-dual para encontrar una ruta con el menor
costo utilizando el tiempo de retraso como restriccion. En [3]
se utiliza un nuevo algoritmo genético hibrido para resolver
el problema de enrutamiento unicast en redes en malla
inaldmbrica, minimizando el costo y utilizando multiples
restricciones. En [6] desarrollan una nueva metaheuristica
basada en Algoritmo Genético para encontrar rutas factibles
satisfaciendo multiples restricciones en menor tiempo.

En el presente trabajo se adopta una nueva metaheuristica
(EBOLA) para resolver el problema de Enrutamiento
Unicast QoS, como una nueva alternativa para resolver este
tipo de problemas. Los resultados de ejecucion muestran
que el algoritmo propuesto es tan eficiente como Algoritmo
Genético para enrutamiento QoS.

II. PROBLEMA UNICAST

El Problema de enrutamiento puede ser dividido en dos
clases principales: enrutamiento Unicast y enrutamiento
Multicast. El Problema de enrutamiento Unicast consiste en
que dado un nodo fuente , un nodo destino , un conjunto
de restricciones de QoS por cumplir y un objetivo que
optimizar; debe encontrar el mejor camino factible desde el
nodo fuente al nodo destino [4], [7], [8], [9]. El problema
de enrutamiento Multicast hace referencia a un nodo fuente,
un conjunto de nodos destino, un conjunto de restricciones
y una funcion objetivo, para encontrar la mejor ruta factible
que satisface las restricciones, desde el nodo fuente a todos
los nodos destino. En este caso el fin es encontrar el arbol
que conecta el nodo origen con el conjunto de los nodos
destino cumpliendo los requisitos de calidad de servicio [10].

Los requerimientos de QoS de una conexion estan dados
como un conjunto de restricciones que pueden ser de dos
tipos: restricciones de enlace, restricciones de ruta [1]. Una
restriccion de enlace especifica una restriccion sobre el
uso de los enlaces. Por ejemplo, una restriccion de ancho
de banda en una conexion de tipo unicast, requiere que los
enlaces que conforman la ruta deben tener cierta cantidad
de ancho de banda disponible. Una restriccion de ruta,
especifica los requerimientos de QoS de extremo a extremo
sobre una sola ruta.

A. Modelo Matematico [11]

Para resolver un problema de optimizacion en redes de
datos, es necesario definir una variable que describa la ruta a
través de la cual el flujo de informacién sera transmitido. A
continuacion se presenta la variable

o {1, si el enlace (i, ])es usado por el flujo f
470, siel enace (i,j) no es usado por el flujo f (1)
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TABLAT
PARAMETROS UNICAST

Términos Definicion
G(N' E) Grafos de la topologia
N, Conjunto de nodos !
E Conjunto de enlaces
s Nodo fuente
t Nodo destino
(i‘j) Enlace desde el nodo i al nodo j
F Conjunto de flujos
f Cualquier flujo unicast
X-f- Indica si el enlace (i,j) es usado por el flujo
t f con destino al nodo t
Cij Capacidad disonible de cada enlace (i.j)
be Demanda de trafico de un flujo f

Esto significa que la variable del vector Xf]- es 1 siel
enlace es usado para transmitir el flujo f; si no puede ser
usado, el vector es 0. Los parametros utilizados para modelar
la transmision de datos en el caso unicast se presentan en la
tabla I.

La funcién de optimizacion es el retraso de propagacion
por enlace (delay). La unidad asociada a la funcion de retraso
es el tiempo, expresado en milisegundos. Esta funcion es
acumulativa, ya que el objetivo es calcular y obtener el
minimo retraso extremo a extremo. Teniendo en cuenta la
funcion delay, cada enlace tiene un peso dij que denota el
retraso de propagacion entre el nodo i y el nodo ;.

La optimizacion de la funcion delay consiste en minimizar
la suma del producto de los tiempos de retraso o delay dij de
cada enlace (i,j) por el valor asociado con la variable X’fj. La
funcion para minimizar el retraso extremo a extremo puede
ser representado en la siguiente expresion:

ming_ d,./..X,:/f
e (2)
Donde:
di,/"Xi,f/'
GTEE ‘ 3)

Representa el valor del retraso extremo a extremo de las
posibles rutas para el flujo 1.

La ecuacion (4) representa todos los flujos que seran
transmitidos sobre la red. Por cada flujo f; se obtendra una
ruta con el minimo retraso extremo a extremo desde el nodo
origen s a su nodo destino ¢.

2 @)
fer

Para garantizar que las soluciones obtenidas en una
transmision unicast sean rutas validas desde el origen s al
destino ¢, es necesario tener en cuenta tres restricciones
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de conservacion de flujo y una de capacidad del enlace.
Teniendo en cuenta que la variable XﬁJ. indica el uso del enlace
(i,j) por el flujo f; consideramos esta variable positiva cuando
el enlace deja el nodo, y negativa en el caso opuesto. La
primera restriccién asegura que para cada flujo /' solamente
una ruta sale desde el nodo origen s . La ecuacion que modela
esta restriccion esta dada por la siguiente expresion:

%}d:l JEF, i=s
ij >
(@i.j

La segunda restriccion asegura que para cada flujo
solamente una ruta alcanza el nodo destino t. La ecuacion que
modela esta restriccion estd dada por la siguiente expresion:

g X / =-1 fEI s i=t
Jt ?
(J-1)EE

%EX.(- %Xbo SEF, i=s, i=t
ij Ji >
(i,] (VA

Por ultimo, se requiere una restriccion relacionada con
la demanda de trafico necesaria para cada flujo de datos y la
capacidad de los enlaces. Es necesario prevenir enviar una
demanda de trafico mas grande que la capacidad del enlace.
La restriccion se expresa de la siguiente forma:

©)

(6)

(7

;bwf.X,:jf =cy;, (i,)EE ()
er

Donde:
)

f
;bw‘/».XU
fer

Representa toda la demanda por flujo en bits por segundo
transmitida en un enlace (7,j). La expresiéon no permite que
la demanda sea mas alta que la capacidad del enlace.

III. ALcoriTMO EvoLuTIvO

Los Algoritmos Evolutivos estan entre los tipos
de algoritmos utilizados para resolver problemas de
optimizacion combinatorial y cuyas soluciones tradicionales
son muy complejas en un tiempo computacional. Se originan
en la Teoria de la Evolucion de Darwin, y utilizan tres
componentes fundamentales de la evolucion: replicacion,
variacion y seleccion natural. Replicacion es la formacion
de un nuevo organismo a partir de uno previo. Durante el
proceso de replicacion ocurren una serie de errores llamados
variaciones que producen cambios en los individuos.
Ademas de replicacion y variacion, la evolucion necesita
seleccion natural, la cual ocurre cuando individuos de la
misma especie compiten por los recursos de su ambiente y la
posibilidad de reproduccion. Tal competencia permite a los
individuos mas aptos sobrevivir y a los menos aptos morir.

Un algoritmo genético se compone de individuos, la

poblacion de tales individuos, el mas apto de los individuos
y los operadores genéticos, como se muestra en la Fig. 1:
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1) Individuo
Un individuo es la representaciéon de una solucién del
problema.
2) Poblacion
El conjunto de individuos usados por el algoritmo para
realizar el proceso de evolucion, se denomina poblacion.
3) La Funcion de Aptitud (Fitness)
Asigna a cada individuo un valor real que muestra qué
tan buena es la adaptacién de un individuo a su ambiente.
4) Operadores Genéticos
Son aplicados a los individuos de la poblacion,
modificindolos para obtener una mejor solucién. Los
operadores mds usados en algoritmos evolutivos son:
seleccién, recombinacién y mutacién [11].

Offsprings Poblacién

Evaluacion

Seleccion /

Fig. 1. Ciclo de Algoritmo Evolutivo (adaptado de [2]). A una poblacion
de ‘n’ individuos se aplica una evaluacion para determinar los mejores
individuos en funcion de la aptitud o fitness. De estos mejores individuos se
aplica una seleccion para determinar los individuos que seran elegidos como
padres, haciendo que se reproduzcan con ayuda de los operadores genéticos.
Estos causan una serie de transformaciones de alteracion y recombinacion
en los individuos, para generar los descendientes. Este ciclo se repite hasta
conseguir hacer evolucionar la poblacion.

Operadores
Genéticos

Padres

La estructura de un algoritmo evolutivo es la siguiente:

INICIO //Algoritmo Genético

Generar una poblacion inicial.

Calcular la funcién de evaluacion de cada individuo.

MIENTRAS criterio de parada sea falso HACER

INICIO //Producir nueva generacion
PARA Tamafio poblacion HACER
INICIO //Ciclo Reproductivo

Seleccionar dos individuos de
la anterior generacion, para el
cruce (probabilidad de seleccion
proporcional a la funciéon de
evaluacion del individuo).
Cruzar: con cierta probabilidad
los dos individuos obteniendo dos
descendientes.
Mutar: los dos descendientes con
cierta probabilidad. Computar: la
funcion de evaluacion de los dos
descendientes mutados. Insertar los
dos descendientes mutados en la
nueva generacion.



FIN INICIO
SI la poblacién ha convergido HACER
Terminado.
FIN SI
FIN PARA
FIN INICIO
FIN MIENTRAS
FIN INICIO

I. ALcoriTMO EBOLA

Los virus son organismos compuestos solo de acidos
nucleicos, lo que implica que necesitan de células vivas
para reproducirse [12]. Los virus usan la maquinaria de
replicaciéon de DNA de la célula para reproducirse, luego
la célula libera los nuevos virus que procederan a infectar
nuevos tejidos.

Particularmente el virus de Ebola es un patogeno viral
que produce fiebre hemorragica, clasificado en la familia
Filoviridae, con un solo género Filovirus, perteneciente
al orden Mononegaviral [13]. De la misma manera, Ebola
computacional tiene procesos basado en el respectivo virus
biologico, los cuales son descritos a continuacion [14]:

El virus infecta a un conjunto inicial de células, como se
observa en la Fig. 2, las cuales replican cada virus.

Fig. 2. Infeccion de Virus a Grupo Inicial. El virus infecta un conjunto
inicial de células. Las cuales a su vez replican a otras células el virus

adquirido.

Los virus, con base en la fisiologia de las células
infectadas recientemente, determinan qué caracteristicas
tienen las células altamente susceptibles a la infeccion.

CELULAS ALTAMENTE
SUSCEPTIBLES

Fig. 3. Virus ataca células mas susceptibles, basandose en la fisiologia

de las células infectadas recientemente.
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Los nuevos virus atacan células altamente susceptibles
y al tejido circundante. El proceso se repite hasta infectar
todo el organismo. La estructura del algoritmo Ebola es la
siguiente [14]:

Inicio
El virus infecta un conjunto de células de manera aleatoria
Se calcula la susceptibilidad o resistencia de las células a
la infeccion
Mientras no se cumpla el criterio de parada hacer
Se identifican dentro de las células infectadas
recientemente aquellas altamente susceptibles
Se identifica el perfil fisiologico tipico de las células
altamente susceptibles usando la informacion de las células
infectadas recientemente
Usando la informacion de las células altamente
susceptibles se identifica el perfil fisiologico de las nuevas
células a infectar
El virus infecta las nuevas células
El virus infecta el tejido cercano a las nuevas
células infectadas
Fin Mientras
Fin

En la adaptacion del algoritmo Ebola al problema de
enrutamiento QoS se consider6 que las células serian
posibles soluciones factibles del problema estudiado, es
decir, su estructura es un vector fila que contiene una ruta
factible. Por ejemplo, para una instancia de tamafio 20 se
tendria la siguiente estructura:

E

Fig. 4. Estructura de una célula. Vector fila que representa una trayectoria
factible incluyendo nodo origen, nodo destino y nodos intermedios.

s [ . [ [ [ 7 ] %]

De tal manera que la primera posicion del vector sera el
nodo origen, la ultima posicion serd el nodo destino y las
posiciones intermedias seran nodos siempre alcanzables
desde el nodo anterior.

Para el céalculo de la susceptibilidad o resistencia de
las células a la infeccion, se utilizd el valor obtenido en
cada solucion para la funcidon objetivo; en este caso, el
retraso extremo a extremo. Es decir, las células altamente
susceptibles a la infeccion, seran aquellas con menor retraso
extremo a extremo.

La identificacion del perfil fisiologico tipico de las células
altamente susceptibles, se realiz6 mediante la construccion
de una matriz que contiene en cada fila una célula altamente
susceptible, es decir, cada fila incluye una ruta que es una
solucion factible al problema de enrutamiento. A partir de la
matriz anterior se construyd un vector fila, que contiene en
la primera posicion el nodo origen y en la tltima posicion el
nodo destino. Para todos los nodos intermedios se cumple
que, la i-ésima posicion del vector fila es igual a la moda
de la i-ésima columna de la matriz de células altamente
susceptibles, como se muestra en la figura 5.

Universidad Catdlica de Pereira
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FISIOLOGIA CELULAS ALTAMENTE SUSCEPTIBLES

PERFIL FISIOLOGICO TIPICO

|MODA>|1 2 s s | s |

Fig. 5. Perfil fisiologico tipico de células altamente susceptibles.
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Una vez se obtiene el perfil fisiologico tipico, se realiza
una combinacion de caracteristicas entre éste y las células
altamente susceptibles dando como resultado nuevas células,
las cuales representan nuevas soluciones factibles o rutas
con los menores retraso extremo a extremo en el problema
de enrutamiento, como se muestra en la figura 6.

FISIOLOGIACELULAS ALTAMENTE SUSCEPTIBLES

NUEVAS CELULAS

s
s
3
s
.

PERFIL FISIOLOGICOTIPICO

LT =T 5T T s ]

COMBINACION
DE
(CARACTERISTICAS|

Fig. 6. Obtencion de nuevas células mediante combinacion de células
altamente susceptibles y el perfil fisiologico tipico.

Una nueva célula infectada contiene una ruta que es
solucion factible al problema estudiado. Para generar el
tejido cercano a ésta, se construye una matriz que contiene
en cada fila rutas que difieren de la nueva célula, en un solo
nodo. La figura 7 muestra un ejemplo de este proceso.

TEJIDO CERCANO

NUEVA CELULA

un mejor promedio de retraso que algoritmo genético. La
tabla II, muestra el promedio de retraso obtenido por cada
algoritmo en la solucidon de cada una de las instancias.

En el analisis inferencial se realiz6 una prueba de hipdtesis
no paramétrica obteniendo los siguientes resultados
presentados en la tabla III:

Debido a que el valor-P de las pruebas realizadas es menor a
0,05, se puede rechazar la hipotesis de que los datos de Delay
provienen de una distribucion normal con 95% de confianza

Comparacion de Medianas para Delay
Mediana de genético: -0,113477
Mediana de ébola: -0,267261

Prueba W de Mann-Whitney (Wilcoxon) para comparar
medianas:
Hipotesis Nula: mediana genético = mediana ébola
Hipotesis Alterna: mediana genético <> mediana ébola

W =5003,0 valor-P=0,24749
No se rechaza la hipdtesis nula para alfa = 0,05.

Debido a que el valor-P es mayor que 0,05, no hay diferencia
estadisticamente significativa entre las medianas con un
95,0%.

TaBra II

PROMEDIO DEL RETRASO EN ALGORITMOS GENETICO Y EBOLA

~

o

@
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Fig. 7. Generacion de tejido cercano a partir de la modificacion de células.

V. METODOLOGIA

Los algoritmos objeto de este trabajo fueron
implementados en el software Matlab R2009b y comparados
usando un experimento simple para el cual se calcularon
siete réplicas [14].

Los resultados del experimento se analizaron de manera
descriptiva para lo cual se calculd el promedio de retraso
obtenido por cada algoritmo comparado, en cada una de las
quince instancias resueltas. Las instancias tienen tamafios de
20, 30 y 50 nodos y fueron generadas de manera aleatoria.

De igual manera se realizd una prueba de hipdtesis
comparando los retrasos obtenidos por los algoritmos en la
solucion de las instancias.

VI. RESULTADOS

Segtn el analisis descriptivo del promedio de retraso, el
algoritmo Ebola supera a genético en 9 de las 15 réplicas,
y en una obtiene un empate en el promedio de retraso, por
lo tanto el 66,66% de las veces el algoritmo Ebola obtiene

ENTRE CIENCIA E INGENIERIA

Numero  Descripcion
Instancia de de Genético Ebola Promedio
Nodos Enlaces
1 20 UTP-5 1585714286  11,14285714 13,5
clase A
2 20 UTP-5 8,714285714  7,428571429  8,071428571
clase A
3 50 UTP-5 8,857142857  8,285714286  8,571428571
clase A
4 20 UTP-5 12,71428571 12,71428571 12,71428571
clase A
5 80 UTP-5 8,285714286 8 8,142857143
clase A
6 50 UTP-5 17,71428571  5,285714286 11,5
clase A
7 50 UTP-5 9,714285714  10,42857143 10,07142857
clase A
8 80 UTP-5 10 10,42857143  10,21428571
clase A
9 20 UTP-5 10 12 11
clase A
10 20 UTP-5 11,71428571  10,57142857  11,14285714
clase A
11 50 UTP-5 12 4,857142857  8,428571429
clase A
12 80 UTP-5 4,285714286 8 6,142857143
clase A
13 20 UTP-5 11,42857143  11,85714286  11,64285714
clase A
14 20 UTP-5 14 9,142857143  11,57142857
clase A
15 50 UTP-5 13,14285714  16,71428571 14,92857143
clase A
Promedio 11,22857143 9,79047619 10,50952381




Tara III
PRUEBA DE NORMALIDAD PARA DELAY

Valor-P
11,14285714

Prueba Estadistica

1 15,85714286

Los datos obtenidos por el algoritmo Ebola evidencian un
mejor desempefio frente a los resultados obtenidos por el
Algoritmo Genético en la solucion de las instancias usadas,
obteniendo un menor promedio y una menor variabilidad
como se observa en la figura 8.

Grafico Caja y Bigotes

T T T T T T T
Génetico * 4{
Ebola }7 - 4|
0 3 6 9 12 15 18

Fig. 8. Grafico de caja y bigotes del retraso extremo a
extremo.

VII. CONCLUSIONES

En la soluciéon de las instancias evaluadas Algoritmo
Genético obtuvo un promedio de 11,22 en el retraso,
mientras que Ebola alcanzé 9,79. También se realizé una
prueba de hipdtesis no paramétrica (Prueba W de Mann-
Whitney) que obtuvo un valor-P = 0,24, lo que muestra que
no existen diferencias significativas entre los promedios de
retraso obtenidos por los dos algoritmos comparados.

El nivel de calidad servicio estd determinado por el
calculo de métricas como retardo extremo a extremo,
latencia, variaciones de latencia, perdida de paquetes y
ancho de banda, entre otros. En el presente trabajo el nivel de
calidad de servicio estd dado por la métrica retraso extremo
a extremo (delay end to end). El algoritmo ébola obtuvo
buenos resultados utilizando esta métrica frente al algoritmo
genético, lo cual implica que las soluciones obtenidas tienen
buen nivel de calidad de servicio.

Lo anterior nos permite afirmar que el Algoritmo Ebola
proporciona tan buenos resultados como Algoritmo Genético
en la soluciéon del Unicast Routing Problem, por lo que se
convierte en una novedosa herramienta en la solucion del
mismo. Esta afirmacién se fundamenta en el hecho de que
Algoritmo Genético es una de las técnicas metaheuristicas
mas utilizada en la solucion del problema estudiado [6].
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