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Resumen

El tema de esta Tesis es el disenio de sistemas de decisién recurrentes en el
tiempo y basados en medidas. El objetivo del tomador de decisiones es optimizar
alguna funcién de desempeno, minimizando el costo de las mediciones y de la
incertidumbre asociada al sistema. En particular, se trabaja sobre una aplicacién
al ruteo en redes sobrepuestas con calidad de servicio.

Las redes sobrepuestas son redes virtuales compuestas por nodos pertenecien-
tes a diferentes redes (subyacentes), conectados entre si por enlaces virtuales. En
general, la politica de ruteo entre las redes subyacentes suele no ser éptima, por lo
que puede convenir establecer politicas propias.

En esta aplicacién se busca elegir la mejor ruta en cuanto a algin parametro de
calidad de servicio. Para decidir cudl es la mejor de las rutas posibles, es necesario
medir el parametro de calidad en cuestién. Estas mediciones habitualmente tienen
costos asociados, por ejemplo, la interferencia que se genera para realizar la medida
en cada ruta, que impacta en el trafico de los usuarios. Lo ideal seria no tener que
medir en todos los tiempos de decisiéon y poder predecir cual es la calidad de
servicio en funcién de las medidas anteriores. Sin embargo, el “no medir” genera
una incertidumbre en la calidad de servicio y es posible que se elija una ruta
diferente de la 6ptima en el momento de decisién, por lo que también la decisién
de “no medir” tiene un costo asociado: el de la calidad perdida por no escoger la
ruta 6ptima. El objetivo es decidir en cada tiempo de decisién cuales rutas medir
vy qué camino elegir, minimizando el costo total acumulado en el tiempo.

En un primer abordaje se modela el problema como un Proceso de Decisién
Markoviano, se prueban algoritmos de programaciéon dindmica y se propone una
solucién innovadora: la aproximacién por horizonte errante. Luego se liberan las
asunciones sobre modelos y se propone una formulacién para la utilizacion de
técnicas de aprendizaje supervisado, para lo que se emplean clasificadores bien
conocidos como son los drboles de decisién.

El método de horizonte errante alcanza resultados casi-6ptimos, que permiten
reducir el costo de medida manteniendo el menor tiempo de ida y vuelta posible.
El algoritmo de aprendizaje supervisado logra un rendimiento comparable, con
otras propiedades como robustez frente a escenarios no-markovianos y un menor
tiempo de procesamiento.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacién

Ningtin sabio dijo nunca que cuando uno necesita algo es cuando lo valora
realmente.

Es justo en tiempos de pandemia y distanciamiento social que toca exponer
en esta Tesis porqué es importante buscar formas de mejorar el funcionamiento de
Internet. Desde hace unos meses, la casi totalidad de las comunicaciones humanas
se realizan mediante Internet. Si bien el autor espera sinceramente que la red
social no reemplace al encuentro, es innegable que desde la educacién hasta la
salud, desde las transacciones financieras hasta los procesos industriales, y asi se
puede seguir, la “red de redes” ha sacudido las formas de relacionamiento humano
tomando un rol protagénico.

Sin embargo, la estructura de Internet, que ya tiene unos 25 anos de uso ma-
sivo, no se encuentra exenta de problemas. Una arquitectura que ha crecido tanto
conlleva a lo que se conoce como la “osificacién”: la dificultad de cambiar estruc-
turas grandes ya en funcionamiento para adaptarlas a las necesidades actuales.
Al mismo tiempo, tanto el trafico que demanda cada usuario como la cantidad de
usuarios se han multiplicado, lo que también genera tensiones sobre una estructura
pensada para tareas mds especificas que su uso actual (y en sus inicios directa-
mente diferentes). Es dificil pensar que quien disefiara los protocolos de Internet
hace tres décadas previera la transmisién de la copa Libertadores por Facebook,
con la consecuente exigencia en la calidad de experiencia que demanda semejante
audiencia.

Dentro de las multiples tensiones que existen entre esta creciente demanda y
los recursos disponibles, hay una en particular en la que se hara foco. Para esto se
debe comenzar por explicar que lo popularmente conocido como Internet, es una
coleccién de Sistemas Auténomos (AS), administrados por proveedores de servicios
de Internet (ISP, por sus siglas en inglés). Un ISP se encarga de la interconexion
de las redes que alberga con el resto de los AS y sus redes, es decir con el resto
del mundo. Cémo se realiza esta interconexién, y qué camino debe seguirse para ir
desde un AS a otro se establece utilizando un protocolo llamado Border Gateway
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Protocol (BGP, definido en la RFC 4271).

Son pocos los casos en que Internet tiene un unico protocolo que se ha instalado
de forma tan definitiva: no en vano se dice popularmente que “BGP is the glue
of the Intemet’ﬂ Si BGP propusiera siempre la mejor ruta segin algin criterio
deseado por el usuario, no habria problemas a nivel del ruteo interdominio. El
asunto es que BGP elige la ruta segin la cantidad de saltos entre AS o segin
criterios econémicos del ISP, y esta eleccién suele no ser la ruta méas rapida, con
menos pérdidas, etcétera.

i Cual es el problema al que se enfrenta BGP? El rol de BGP es la interconexion
de, a la fecha de consultaEL 68737 Sistemas Auténomos. Esto exige que sea un
protocolo mas escalable que eficiente en la btisqueda de la ruta més rapida. BGP
sigue la siguiente secuencia para determinar la ruta entre dos nodos: 1) si existe una
politica de ruteo al respecto se sigue esa (por ejemplo por acuerdos econémicos del
ISP con otros ISPs), 2) de no existir, buscar la ruta de minima cantidad de saltos
entre los nodos, 3) finalmente en caso de empate utiliza una serie de prioridades
propias o heredadas de otros protocolos de los cuales recibe los paquetes. El utilizar
la métrica “cantidad de saltos”, es decir ser un protocolo de los llamados “vector-
distancia”, no garantiza que la ruta elegida sea la mas rapida. Por otro lado los
cambios de rutas en BGP demoran tiempo en propagarse, lo que puede llevar a
fallas y a la demora en la resolucién de estas fallas. Esto se da porque BGP filtra o
desestima detalles sobre la topologia de la red para evitar oscilaciones que pudieran
causar dafios mayores.

Justamente ahi radica parte de la dificultad: modificar BGP para ajustarlo
a las necesidades actuales requeriria de la colaboracién -o por lo menos de la
coordinacién- de los proveedores de servicio, que son empresas en competencia.
Los proveedores de servicio ocupan un lugar estratégico: poseen un recurso cuyo
valor se ha incrementado muchisimo, y si bien buscan por competitividad ofrecer
mejores servicios, no parecen tener la mira puesta en el beneficio colectivo que
reportaria a los usuarios del mundo un Internet mds agil y mejor coordinado.
Al mismo tiempo, no hay un oligopolio claro que permita el acuerdo entre unas
pocas empresas involucradas, si bien no se logré dar con un nimero concreto
de cudntos ISPs hay en el mundo, son del orden de los miles (y justamente con
poca informacién disponible). Muchas veces son companias locales, nacionales o
regionales, y establecen acuerdos econémicos entre si que impactan directamente
en las rutas interdominio que se establecen. Varias discusiones se han dado entre
ISPs, entre usuarios e ISPs, y entre otras empresas e ISPs. En particular recuérdese
la reciente controversia sobre la neutralidad de la red, o el debate mas cercano de
si la infraestructura de fibra éptica que instal6 ANTEL deberian usarla el resto de
los proveedores en competenciaﬂ

L“BGP es el pegamento que mantiene unido Internet”.

2Se consulté la pagina https://www.cidr-report.org/as2.0/ el 01/07/20.

3Recordar también los casos de espionaje, utilizacién con fines comer-
ciales de datos privados de usuarios y el bloqueo de wusuarios andénimos
https://venturebeat.com/2014/05/15/facebook-akamai-respond-to-nsa-slides-alleging-
massive-cdn-vulnerability / y https://nakedsecurity.sophos.com/2016 /02 /29 /tor-
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1.1. Motivacion

Por otro lado, la implementacion de una nueva arquitectura exigiria una ade-
cuacion y uniformizacion de los equipos y del software utilizado. Esto es, no solo
los ISP deben ponerse de acuerdo, también los proveedores de hardware y software.

Finalmente, modificar protocolos que son tan centrales al funcionamiento de
una arquitectura tan grande como Internet es un riesgo grande. Existen varios
trabajos, como se vera en los antecedentes, que realizan propuestas de cambios
parciales o totales de la arquitectura interdominio, pero muy pocas o ninguna se ha
implementado. Y pese a los vaticinios de un futuro proximo lleno de calamidades,
va sea por fallas en BGP o por el fin de las direcciones IPv4, la verdad es que
Internet funciona, y cada vez mejor.

Aqui permitan que el autor aventure algunas hipdtesis que pueden tener que
ver. Por un lado la participacion activa de usuarios, tanto del sector privado, de la
academia o simplemente internautas, que han encontrado miriadas de soluciones
para “emparchar” la red. Internet mismo como medio de relacionamiento alimenta
esa maquina de encontrar respuestas que se llama comunidad y se visualiza en
los foros. Por otro lado, las capacidades técnicas de los equipos en juego se han
multiplicado (enrutadores, procesadores, comunicaciones inalambricas), dandole
un poco de aire a la red, ademas de una sobreutilizacién de las capacidades iniciales
que ofrecian los protocolos.

La gran cantidad de sistemas auténomos y la creciente interconexion entre los
mismos también permite la existencia de multiples rutas paralelas para considerar
entre dos nodos. Esta bien demostrada no sélo la existencia de estas rutas, sino
que en muchas ocasiones estas rutas son mas rapidas que la ruta elegida por BGP,
v tienen menos pérdidas.

Esta Tesis se centrara en una métrica en particular, que es el tiempo de ida y
vuelta (RTT, por sus siglas en inglés: Round-Time Trip). Es decir el tiempo que
demora en ir y volver un paquete desde el origen hasta el destino. Cuanto mas
chico el RTT, mas rdapida la comunicacion. Segun la aplicacién que se le quiera dar
a la red se priorizan ciertas caracteristicas frente a otras, en lo que se llama calidad
de servicio (QoS, por Quality of Service). Un RTT bajo es bueno para todas las
aplicaciones en general, pero es especialmente importante para la distribucién de
contenidos, una buena calidad de experiencia del usuario, y aplicaciones en tiempo
real.

Desde que se detectd la existencia de rutas alternativas mas ventajosas, se
han desarrollado varias lineas de trabajo para hacer un mejor aprovechamiento
de los recursos. Algunas proponen modificaciones al protocolo BGP, o su susti-
tucion paulatina por protocolos mas adaptables y con mayores posibilidades de
realizar ingenieria de trafico. En particular, una opcion que ha tomado fuerza es
la utilizacion de redes sobrepuestas (ON, overlay networks). De hecho, varias de
las soluciones mencionadas sugieren la utilizaciéon de ON para ir reemplazando al
“obsoleto” BGP, dado que se monta sobre la arquitectura existente y es compatible
con los desarrollos actuales.

users-being-actively-blocked-on-some-websites/.  Sobre el debate ANTEL-Movistar
https://www.180.com.uy /articulo/83566_movistar-quiere-arrendar-fibra-optica-de-antel-
para-desarrollar-el-5g.
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==L ow delay path
——> Standard routing path

Figura 1.1: llustracién de los dos esquemas de conexién: (a) una red BGP y (b) una red ON
conectando A, By C.

Las redes sobrepuestas son conjuntos de nodos interconectados, montados sobre
otra red. Como Internet en sus inicios, cuando se montaba sobre la red telefénica.
Imagine una institucién con sede en varios paises (y entonces seguramente dife-
rentes AS), que desea tener una comunicacién con ciertas garantias de calidad de
servicio o privacidad entre sus nodos, para lo que establecerd “tuneles” entre cada
uno de estos. Estos “tuneles” no son més que la especificacién de una ruta deter-
minada y la reserva de recursos para esa ruta entre los dos nodos. Sin embargo,
al establecer un tunel esta ruta se tomara siempre, y con garantias de seguridad
entre otras. En la figura se aprecian tres nodos conectados por BGP y por una
red sobrepuesta. Es importante tener en cuenta que las redes sobrepuestas forman
una red por abstraccién, ya que los paquetes nunca dejan de viajar sobre la red y
utilizando BGP para transitar entre los AS.

Las redes sobrepuestan son muy utilizadas, en particular en las llamadas Con-
tent Delivery Networks (CDN, redes de distribucién de contenidos). Dado que estas
redes tienen grandes voliumenes de trafico para distribuir a multitud de usuarios,
son unas de las principales interesadas en tener trafico veloz, sin latencia y con
pocas pérdidas. Para esto, por ejemplo pero no tnicamente, distribuyen en Data
Centers el contenido para acercarlo a los usuarios. Se estima que Akamai, una de
las gigantes de Internet que ofrece servicios de CDN, ocupa entre el 15 y el 30 %
del trafico de Internet. Los servicios de Akamai son utilizados por casi todas las
otras grandes empresas de distribucién de contenidos EL Esta empresa, asi como en
general las CDN, han implementado redes sobrepuestas para establecer politicas
propias de ruteo entre sus nodos (y asi realizar ingenieria de tréfico).

El objetivo de estos gigantes de la red es optimizar los recursos de que dispone:
en este caso los que contrata a los ISP y los propios. Con el establecimiento de
politicas propias de ruteo, pueden ajustar las rutas dindmicamente de manera mas
eficiente que BGP. Un caso sencillo de ejemplo seria el de la figura[I.1} entre A y
B hay dos rutas posibles. Una es la ruta por defecto asignada por BGP, que es la
que tiene menor cantidad de saltos (y no pasaria por C). La otra tiene més saltos,
pero podria ser mas rapida. De contar con una politica de ruteo inteligente, se

4Se consulté la pagina https://www.akamai.com/us/en/our-customers/| el 01,/07/20.
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podria ir tomando en cada momento la ruta més rapida.

Ahora, jcomo saber cual es la ruta més rapida? En general, los cambios en
el tiempo de ida y vuelta de las rutas se deben a dos fenémenos: cambios en la
eleccion de la ruta IP, o congestion en algin enlace. Para conocer cambios en la
eleccion de la ruta, es necesario realizar mediciones permanentemente, y para saber
si va a haber congestién, no sdlo es necesario realizar mediciones, sino que estas
deben manejar un volumen de trafico similar al que se desea soportar.

El estudio de mediciones en Internet es un tema muy vasto, y con décadas
de conjeturas, resultados e implementaciones. En particular, algunas soluciones se
basan en el modelado de las rutas. Otras consisten en formas de medicién que
permiten inferir o conocer el estado de las rutas.

Las redes sobrepuestas deben intercambiar paquetes de medida entre sus nodos
si quieren conocer el estado de las rutas, dado que no acceden al conocimiento de la
topologia completa de la red (que si tienen, al menos parcialmente, los ISP). Enviar
permanentemente estos paquetes entre todos los nodos puede provocar congestién,
por lo que usualmente se busca un balance entre el costo de realizar las medidas y
el beneficio de conocer el estado de la red.

En este trabajo se busca solucionar el problema de elegir la ruta mas rapida
minimizando el costo de medida para una red sobrepuesta. En los préximos parra-
fos se describen antecedentes y soluciones respecto de las limitaciones de BGP y
del ruteo en redes sobrepuestas, asi como sobre el desarrollo de algoritmos de ruteo
inteligentes basados en medidas.

1.2.  Antecedentes

A continuacién se describen brevemente algunos trabajos académicos que abar-
can el area de andlisis de rutas interdominio y BGP, el desarrollo de ingenieria de
trafico entre sistemas auténomos y el surgimiento y utilizacién de redes sobrepues-
tas para esto. Luego se pasa al estudio de trabajos sobre la medicién y el modelado
de la latencia en particular, y la metrologia de Internet en general.

1.2.1. Optimizacién del ruteo en redes sobrepuestas

Quienes primero detectaron y demostraron la existencia de rutas mejores que
las elegidas por BGP, en el milenio pasado, fueron Paxson y Labovitz (con cola-
boradores), en multiples trabajos al respecto. En [1], Paxson plantea que el 20 %
de los caminos interdominio demora méas de 10 minutos en recuperarse ante fallas.
También desarrolla sobre el surgimiento de BGP y los ISP como concentradores
de informacién. En (2], Labovitz et al. sostienen que el 40 % de las fallas demoran
hasta 30 minutos en resolverse. Estos articulos, junto a (3], [4], y [5] demuestran
va a finales del siglo pasado y principios de este los inconvenientes que presenta
BGP, y la posibilidad de usar politicas de ruteo més inteligentes para aprovechar
rutas paralelas més répidas. En [6] se muestra que BGP tiene una respuesta lenta
a fallas (el algoritmo de vector distancia es lento para converger), y esto puede
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provocar demoras del orden de hasta decenas de minutos en la recuperaciéon ante
las mismas.

Trabajos mas recientes como (7], [§], [9] y |[10] estudian el vinculo entre varia-
ciones en los retardos (vistos en general desde el usuario, es decir end-to-end) y la
eleccién de la ruta.

Los primeros trabajos que buscan resolver el problema de elegir mejores rutas
entre AS utilizando redes sobrepuestas son los de RON [11] y Detour [12], [13]. Es
importante destacar las posibilidades que ofrece una red overlay en términos de
la aplicacién de ingenieria de tréfico para atacar directamente al problema de la
eleccién de rutas por mecanismos subéptimos como en BGP. A esto se agrega que
no exige cambios en la arquitectura de Internet, dado que las redes sobrepuestas
se montan sobre la red existente, por lo que ha tomado impulso como solucién
implementable y con beneficios inmediatos.

Con los Resilient Overlay Network (RON), se busca que la red sea menos sus-
ceptible a fallas. Para esto, luego de desarrollar sobre las limitaciones de BGP,
proponen el desarrollo de una red sobrepuesta, que pueda hacer uso de la multi-
plicidad de caminos entre nodos para obtener una red mas estable y con mejor
rendimiento. Dado que es uno de los primeros trabajos en el area, y que plan-
tea sucintamente los problemas que acarrea BGP, se copia un fragmento de esta
descripcion:

“The information shared with other providers and AS’s is heavily filtered and
summarized using the Border Gateway Protocol (BGP-4) running at the border
routers between AS’s, which allows the Internet to scale to millions of networks.
This wide-area routing scalability comes at the cost of reduced fault-tolerance of
end-to-end communication between Internet hosts. This cost arises because BGP
hides many topological details in the interests of scalability and policy enforcement,
has little information about traffic conditions, and damps routing updates when po-
tential problems arise to prevent large-scale oscillations. As a result, BGP’s fault
recovery mechanisms sometimes take many minutes before routes converge to a
consistent form, and there are times when path outages even lead to significant
disruptions in communication lasting tens of minutes or more. The result is that
today’s Internet is vulnerable to router and link faults, configuration errors, and
malice - hardly a week goes by without some serious problem affecting the connec-
tivity provided by one or more Internet Service Providers (ISPs).”

A su vez, los autores plantean que el problema de mandar paquetes de prueba
en este esquema tiene una cota de 50 nodos conectados full-mesh, dado que es la
topologia de un grafo completo y es de complejidad O(n?). Se encuentra en [14]
una forma de disminuir la complejidad a K < O(nlog(n)) a través de medir en
una seleccién de K caminos entre los n posibles.

En Detour 13|, los autores proponen una red sobrepuesta que utiliza datos
reales de trafico para ajustar las rutas. Justifican que para la mitad de las rutas
consideradas existe una ruta alternativa mas rapida. Si bien consideran utilizar
multipath routing, que es dividir el trafico entre varias rutas origen-destino, esto
puede implicar problemas de reordenamiento para ciertos protocolos (como ser
TCP). Para estimar la ruta més répida utilizan traceroute, y ya estiman las
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dificultades que puede inducir realizar medidas permanentemente, adelantando
las dificultades que encontraria esta propuesta para escalar a escenarios con mas
nodos.

Un trabajo interesante defiende a las redes sobrepuestas como la tnica alter-
nativa viable para solucionar los problemas de BGP [15]. En el mismo, los autores
desarrollan el debate que se da entre “pluralistas” y “puristas”. Esquematicamente,
los “puristas” desean mantener un Internet centrado en el protocolo IP, alrededor
del cual todo debe girar, y para ello proponen arquitecturas flexibles y sélidas, que
perduren en el tiempo. Por otro lado, los “pluralistas” imaginan un Internet en
que IP es no méas que un protocolo conviviendo con multiples protocolos, y para lo
que sugieren alternativas mas dinamicas y ajustadas a obtener un beneficio inme-
diato. Mas alla del debate, que es interesante, los autores explican cémo las redes
sobrepuestas permiten la coexistencia de politicas propias y politicas generales,
permitiendo una evolucién gradual hacia una red de redes sobrepuestas.

Otros articulos como [16] y [17] proponen cémo debe ser la arquitectura de la
red sobrepuesta. En este tltimo trabajo separan ademas ruteo y forwarding. Con
ruteo nos referimos a la constitucion de la ruta a seguir, y con forwarding al acto
de reenviar un paquete que llega hasta un enrutador. En este caso, las rutas se
elegirian centralmente, y a cada enrutador se le indicaria como hacer el forwarding
de los paquetes segin el destino de cada paquete. En [18] también se propone el
desarrollo de redes sobrepuestas apuntando a mejorar la comunicacién end-to-end
(punta a punta), es decir, orientadas al usuario.

Por otro lado, [19] analiza la coexistencia de politicas en ON con los proto-
colos comunes de Internet. Estudian el impacto que tiene establecer politicas de
enrutamiento “egoistas” frente a tener las politicas de los protocolos comunes,
a la realizacién de ingenieria de trafico, etc. Analizan si cada comunicacién que
se establece sobre Internet buscara su maximo beneficio, como impactaria en el
funcionamiento global de la red. Concluyen que este esquema de utilizar selfish
routing funciona bien (cerca de la latencia media 6ptima), pero al costo de generar
congestion en algunos enlaces y de tornar la red un poco més inestable (y por ende
resulta mas dificil realizar ingenierfa de trafico).

Hay autores que se preguntan qué tanto beneficio pueden reportar las arqui-
tecturas multi-homed y overlay [20]. En particular desean analizar si son ciertas
las suposiciones sobre la independencia entre las rutas posibles y sobre las ventajas
de tomar rutas paralelas para mitigar fallas. Asi como comparten origen y destino,
observan que las rutas comparten tipicamente uno o mas AS (sin contar origen
y destino). Concluyen: “These findings demonstrate that simply placing overlay
nodes in different ISPs cannot provide enough control over path selection at the
1P layer to provision disjoint paths to destinations. To mitigate this limitation, we
believe that topology-aware overlay placement is critical.” De manera similar, [21]
busca confirmar la ventaja de tomar caminos alternativos one-hop source routing
basados en los trabajos de RON y Detour. Para esto utilizan paquetes de prueba,
que miden regularmente todas las rutas, y que en caso de pérdida de uno de estos
paquetes realizan medidas méas agresivas (triplicando la frecuencia de las medi-
das). En caso de detectar una falla, buscan con una politica “K-random” en que
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elijen aleatoriamente K caminos posibles para probarlos y ver si es posible lle-
gar a destino, y muestran que con esta politica se pueden obtener resultados casi
optimos.

Otro trabajo enriquecedor es [22], en que los autores dicen ser los primeros en
cuantificar los beneficios de utilizar ON y un sistema centralizado para la toma
de decisiones de ruteo. Si bien varios trabajos anteriores habian comprobado la
existencia de rutas mejores, en este se utilizan nodos distribuidos para confirmar
estos resultados a nivel global. Muchos de los estudios inciales se realizaron con-
centrados en Estados Unidos. Observan que en Asia la latencia de un cuarto de los
caminos podria bajar hasta 50 %, mientras que en USA menos del 10 % de las rutas
tiene esa posibilidad de reduccion. Con esto hacen hincapié en que la comunidad
cientifica e ingenieril estaria subdimensionando los beneficios de implementar ON
e ingenieria de trafico. Proponen un algoritmo sencillo para elegir las K mejores
rutas disponibles, y distribuir el trafico por estas K rutas. Si bien el problema
de obtener el menor RTT posible se aproxima al 6ptimo con esta solucién, no es
escalable, dado que multiplica el trafico por K caminos.

Otros trabajos como [23| proponen usar redes definidas por software para apro-
vechar las capacidades de las redes sobrepuestas. Las redes definidas por software
son redes en que el plano de ruteo se separa completamente del plano de forwarding.
Las decisiones de ruteo se toman centralmente por un controlador, y se informa
a los enrutadores de los caminos que deben seguir los distintos flujos. SDN tiene
aplicacién directa para redes overlay y el problema estudiado, y hay varios traba-
jos que proponen distintas formas de realizar ingenieria de trafico para optimizar
el ruteo en base a algun criterio, criterios que suelen estar asociados a métricas.
En [23] proponen una arquitectura SDN que incorpora la posibilidad de realizar
mediciones y a partir de las mismas organizar el trafico.

Otro trabajo que utiliza SDN para atacar el problema de ruteo orientado a
la calidad de servicio en redes sobrepuestas es [24], en que se propone a los ISP
la tercerizacién del ruteo a un administrador. Este administrador manejaria una
SDN que incluirfa a todos los AS con los que tiene contrato. Entre estos AS rea-
lizaria ingenieria de trafico para optimizar la eleccién de rutas, aprovechando el
conocimiento topolégico de manejar varios AS y la posiblidad de utilizar varios
caminos paralelos. Por otro lado, [25] propone utilizar SDN para dividir en varias
rutas los distintos tipos de trafico segun sus requerimientos de QoS, realizando
medidas para cada ruta y hacia cualquier destino.

Hay varios articulos que utilizan el paradigma de las “redes cognitivas” o cog-
nitive networks. Estas redes fueron definidas por Ryan W. Thomas en su Tesis
doctoral Cognitive networks [26] y propone: “A cognitive network is a network
composed of elements that, through learning and reasoning, dynamically adapt to
varying network conditions in order to optimize end-to-end performance. In a cog-
nitive network, decisions are made to meet the requirements of the network as a
whole, rather than the individual network components.” Es decir ajustar el aprove-
chamiento de los recursos de la red segin las necesidades del momento. Para esto
se requiere de cierta inteligencia (algoritmos de ruteo), asi como de control sobre
las decisiones de ruteo. Las SDN pueden verse como un caso particular de redes
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cognitivas en que las decisiones se toman centralmente.

Una publicacién que resulté particularmente interesante fue [27], en que los
autores proponen un esquema de medicién y aprendizaje del estado de la red para
elegir la mejor ruta. En este trabajo utilizan paquetes de prueba (sin carga util) y
de trafico (con carga 1til segin el tipo de trafico). Para elegir las rutas, lo que se
realiza centralmente, se utiliza una red neuronal recursiva. Esta red define rutas
para distintas clases de tréafico segin el origen y destino, utilizando la opinién
de los nodos como oréculos (cuyos pesos se actualizan usando aprendizaje por
refuerzo). La informacion sobre retardos y pérdidas se obtiene enviando mensajes
de prueba a los vecinos. Si los vecinos saben llegar hasta el destino, envian su ruta
al controlador, que definird centralmente la ruta a seguir. Si no la tienen, repiten
el proceso con sus vecinos, hasta que se dé una de las condiciones que se obtenga
una ruta, se llegue al destino, o a un méaximo de saltos. Con cada mensaje de
prueba y su respectivo reconocimiento (Ack) se obtiene informacién del RTT y de
las pérdidas del tramo correspondiente (que es siempre sélo entre vecinos).

En [28] (y [29]) se busca resolver un problema muy similar al que se desea
abarcar en la Tesis: encontrar la mejor ruta entre dos nodos que pertenecen a
una red sobrepuesta, de manera dinamica y en base a medidas. En este caso, los
autores disponen de una cantidad fija K de medidas para realizar en cada tiempo
de decisién, deben entonces seleccionar cuales seran las K rutas a medir de entre
todas las rutas posibles. Formulan el problema como un multi-armed bandit y
utilizan el algoritmo EXP3| con modificaciones. Es decir que en cada momento se
elijen los caminos a medir siguiendo una distribucién de probabilidad con pesos
hallados segtn el algoritmo mencionado.

Muchos de los trabajos vistos usan exploraciones parciales: mandar paquetes
de medida sélo en algunas de las rutas posibles, o no periddicamente sino en
ciertos casos. La busqueda de disminuir el trafico de medida responde a evitar
sobrecargar la red con este tipo de trafico. Esto sucede a partir de dos motivos
fundamentalmente: cuando se desea estimar el efecto de enviar un determinado
tipo de tréfico, se debe enviar un trafico con caracteristicas similares. Esto puede
implicar trafico pesado y causar congestion en los enlaces de la ruta testeada [30].
Por otro lado, tener intercambios entre todos los nodos en una topologia full-
mesh, aunque de paquetes ligeros de medida (sin carga 1til), genera una cantidad
de tréafico que crece a tasa O(n?) [11] [31] [32], por lo que también puede degradar
el estado de la red. Ambas causas no sélo degradan el estado de las rutas pudiendo
causar congestion, sino que al mismo tiempo son susceptibles de alterar las medidas
realizadas.

Se ha visto que existen muchas soluciones y herramientas que permiten realizar
ingenieria de trafico orientada a la calidad de servicio. En particular, las redes
sobrepuestas presentan caracteristicas que las han llevado a sobresalir entre las
alternativas. El paradigma de las redes definidas por software es propicio para que
la toma de decisiones sea inteligente, combinando una mirada global de la red
y las necesidades de conexién end-to-end. Sin embargo, muchas de las soluciones

5Es un algoritmo de pesos exponenciales con un estimador sesgado para los pesos
exponential weighting with a biased estimate on the gains
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planteadas no son escalables, en particular por la necesidad de realizar medidas
full-mesh. Esto resulta en un esquema de grafo completo, por lo que es un problema
computacionalmente muy costoso, que al mismo tiempo puede causar congestién
en la red. Otras parten de asunciones muy rigidas sobre el modelado de la red.

Recuérdese que este trabajo busca la solucién al problema de elegir la mejor
ruta minimizando el costo de medida. Habiendo justificado la ventaja de elegir
rutas mediante la utilizaciéon de redes sobrepuestas y posibles implementaciones,
se presentaran a continuacion algunos trabajos que estudian la toma de decisiones
en base a medidas, las mediciones y el modelado de los caminos.

1.2.2.  Mediciones en redes sobrepuestas

Dado que se busca disminuir la cantidad de medidas a realizar, es necesario
estimar o predecir el estado de los caminos en que no se realizaran medidas. Hay
varios esfuerzos en el sentido de explicar a qué se deben las fallas y retardos en
Internet. Hay dos causas principales que provocan variaciones importantes en los
retardos de la red: cambios en los flujos de trafico y cambios en la topologia de la
red.

Es necesario comenzar con una referencia a Paxson, que en [1] demuestra que
con medir las conexiones extremo a extremo se puede inferir en buena medida
el estado de la red. Esto facilita mucho el andlisis de las rutas BGP (o més en
general entre AS), dado que los ISP pueden retener informacién sobre la topologia
por considerarla confidencial, o simplemente descartarla o filtrarla.

En particular, [8] busca asociar cambios en el RTT a eventos de ruteo, tanto
para cambios en el ruteo interno a un sistema auténomo como en el ruteo entre sis-
temas auténomos. Si bien los cambios en el ruteo intradominio son mas frecuentes,
tienen el mismo (o menos) impacto que los cambios en las rutas AS, que aunque
son mas estables propagan las fallas y demoran en volver a converger.

Los autores de [10] buscan desarrollar un método de medicién de las fallas
interdominio en BGP. Asumen que se realizan medidas activas y que hay reco-
lectores de informacién distribuidos en un ISP. Quieren determinar ciales de los
recolectores de informacion son los mejores candidatos para estudiar la correlacion
entre los cambios en las medidas del trafico y los cambios interdominio. Proponen
una solucién que prueban utilizando la mediciones de RIPE Atlasﬂ 133].

En [9] los autores buscan discernir cuales cambios en el RT'T se deben a cam-
bios en las rutas BGP y cuales son consecuencia de variaciones del trafico. Para
esto consideran el conjunto de rutas paralelas y plantean que si las rutas tienen
solapamiento en los valores de RTT, la principal causa de variacién del RTT es
la eleccién de la ruta, mientras que si no lo tienen, la principal causa de variacion
seran las fluctuaciones de trafico para la ruta elegida.

Otro trabajo que busca estimar los efectos tanto del ruteo como de la congestion
en la red es [30]. Los autores proponen una forma de medir que consiste en el envio
periédico de light probes (pilotos livianos de prueba), para conocer el estado de la

SRIPE Atlas es un conjunto de nodos distribuidos que retine datos del estado de Internet
para investigacién.
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red, principalmente debido a la topologia y politicas de ruteo. Por otro lado, desean
evaluar la capacidad de las posibles rutas para soportar distintos tipos de trafico
sin generar congestion, para lo que se envian rafagas de prueba de caracteristicas
similares a las que se desea transmitir.

En [34] se utilizan redes neuronales recurrentes para modelar el tiempo de ida
y vuelta, buscando minimizar la esperanza del error cuadratico medio E(RTT —
RTT)Z. Estas redes se entrenan con los RTT observados en un dia y predicen
el RTT del dia siguiente, pero aunque logran buenos resultados para los tiempos
mas cercanos al periodo de entrenamiento, a medida que crece esta distancia los
resultados empeoran.

Dentro del area de tomografia de Internet E] [35], se encuentran trabajos que
se acercan al problema de esta Tesis, dado que estiman el estado de la red a
partir de medidas. Articulos como |36] y [37] utilizan modelos markovianos para la
estimacién del RTT. En (38|, buscan la cantidad minima de puntos de medida para
obtener una aproximacién buena al estado de la red, con el objetivo de disminuir la
complejidad del problema de tener los nodos como un grafo completo, que es NP-
hardﬂ De forma similar, [32] apunta a reducir la topologia de la red sobrepuesta,
evitando enlaces duplicados y permitiendo entonces mayor escalabilidad. En [39]
y [31] se exploran alternativas para resolver el problema de buscar el camino més
corto en grafos completos, y proponen algoritmos para mitigar este problema,
buscando minimizar las mediciones de ciertas aristas: ya sea por ser costosas, por
no corresponder a alguno de los caminos posibles, o por ya haber sido medidas
(por pertenecer esa arista a més de una ruta).

Recientemente, en [40] y [41] se propone la utilizacién del proceso jerarquico
de Dirichlet para modelos markovianos de estados ocultos (Dirichlet Herarchichal
Process Hidden Markov Models, DHP-HMM) para estimar los niveles y las matrices
de transicién del proceso markoviano. Los procesos de Dirichlet, definidos en [42],
[43] y vinculados a las HMM en [44] son procesos bayesianos no paramétricos, y
los modelos de Markov de estados ocultos asumen que existen estados ocultos (con
ruido alrededor de los niveles posibles) y por esto se adaptan a la estimacién de
estados posibles a partir de una traza cuyos estados no se conocen a priori.

Como argumentan los autores en [41], la pertinencia de utilizar modelos de
Markov de estados ocultos para modelar el RTT se debe a:

“From the analysis of these data sets we affirm that RTT time series have
a typical behavior that can be captured by a Markov chain (MC) or a Hidden
Markov Model (HMM). The observed behavior is that RTT values switch among
several probability distributions. [...] We have noticed that, for a given Origin Des-
tination pair, there exist few probabilistic laws according to which RTT take their
values,and that the law of the RTT remains stable for some time. This behavior is
i part explained by load-balancing and routing configuration changes in operator
networks.”

"El 4rea de estudio que se ocupa de inferir el estado de la red a partir de mediciones
indirectas.

8NP-hard significa que el problema es al menos tan complejo como NP (se resuelve en
tiempos no polinémicos).
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Con un planteamiento similar, [45] aborda el problema conocido como pilot
allocation, en que una radiobase debe distribuir el tiempo en que ubicar pilotos
de medidas de los distintos usuarios. Proponen la utilizacién de un algoritmo de
multi-armed bandit, dado que consideran que el fading de cada ruta sigue un pro-
ceso markoviano (modelan el canal como una cadena de Mérkov de K estados
parcialmente observables POMP). En el articulo [46] se formula un problema muy
similar al del ruteo con limitacién en la medida y se resuelve a partir del método
de optimizacién ADMM (alternating direction method of multipliers). Su objetivo
es encontrar la agenda éptima para ubicar periddicamente sensores de medidas,
que permitan estimar el estado de un sistema dinamico en tiempo discreto. Estos
trabajos nos permiten pensar en una perspectiva més amplia sobre aplicaciones
del problema de tomar decisiones en base a medidas con costo.

En esta Tesis se consideran dos escenarios para resolver el problema de ruteo en
base a mediciones. En el primero se utilizara el modelado markoviano introducido
en los parrafos anteriores. Es decir que se parte de la suposicion de que se puede
aproximar la dindmica de los retardos de cada ruta por una cadena de Markov, lo
que nos permite modelar el problema como un Proceso de Decision Markoviano.
En el segundo escenario, se prueban herramientas de aprendizaje supervisado pa-
ra la optimizaciéon del ruteo, sobre un modelado del sistema en base a medidas
simultaneas y periddicas.

1.3. Sintesis de la propuesta y principales resultados

Esta propuesta de optimizacién del ruteo en base a medidas busca resolver
el problema de elegir la ruta méas rapida minimizando el costo de medida. Se
formulard este problema como un problema de optimizaciéon. De esta forma, el
problema consiste en minimizar la esperanza de la suma del tiempo de ida y vuelta
mas el costo de las medidas realizadas.

Se responderd, en cada época de decision:

» ;qué ruta(s) debo medir?
= jqué ruta debo elegir para encaminar el trafico?

Se parte de los resultados de la colaboracién conjunta entre el grupo ARTES?]
con la Universidad IMT Atlantiqu(f;o-] y la Universidad de ToulouseEL que en [41]
plantean que los retardos de cada ruta siguen procesos markovianos (ver también
[40]). En este articulo se formula el problema general como un Markov Decision
Problem (MDP), gracias a lo cual se puede encontrar la solucién exacta al problema
utilizando programacién dindmica [47].

9Grupo ARTES: grupo de investigaciéon de Anélisis de de Redes, Trafico y Estadisticas
de Servicio, del IIE, FING. |https://iie.fing.edu.uy/investigacion/grupos/artes/

OIMT Atlantique, Brest, Francia https://www.imt-atlantique.fr/fr.

HUTLAAS-CNRS, Université de Toulouse, CNRS, INSA, Toulouse, Francia,
https://www.laas.fr/public/.
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1.4. Organizacién del documento

Sin embargo esto es posible cuando hay pocas rutas con pocas variaciones en
el RTT, pues el célculo de esta solucién no escala a topologias més complejas, por
caer en el curse of dimensionality. El principal aporte de esta Tesis se encuentra en
los capitulos 3 y 4, en que se proponen dos soluciones mas escalables que ofrecen
muy buenos resultados para resolver el problema planteado.

Primero se propone una soluciéon aproximada bajo el método de horizonte
errante (receding horizon, RH). Esta politica es estacionaria y de horizonte mévil:
considera la evolucién del sistema H pasos hacia el futuro (decimos que tiene hori-
zonte H). Este algoritmo permite mayor escalabilidad, a pesar de también tener sus
restricciones, dado que creciendo H se vuelve a caer en el curse of dimensionality.

Luego se realiza una formulacién del problema para la utilizacién de técnicas de
aprendizaje supervisado para clasificacién. Este planteo busca eliminar la asuncién
de que los retardos de las rutas son procesos markovianos. Para implementar este
procedimiento se desarrolla un algoritmo que utiliza el clasificador de random forest
y permite elegir la ruta mas radpida minimizando el costo de medida. Se imponen
dos restricciones: que se miden todas las rutas en simultdneo y con periodicidad T'.
En esta formulacién, las caracteristicas (features) del sistema son el RTT obtenido
al medir y hace cuanto tiempo se realiz6 esta medida, y la clase es la ruta a elegir.
Se busca primero el T éptimo segin un funcién de costo (retorno esperado) que
considera la suma del costo de medida y el RT'T esperado. Luego se emplea ese T™
para realizar las medidas gracias a las que se elegird la ruta.

Parte de los resultados presentados en este trabajo fueron publicados en la
conferencia NOMS 2020 [48|. En particular, el planteamiento del problema como
un MDP y su resolucién mediante el algoritmo de horizonte errante.

Tanto aplicado a trazas sintéticas como a trazas reales se obtienen ventajas
al utilizar los algoritmos propuestos. En particular, con el algoritmo de horizonte
errante sobre mediciones reales provenientes de NLNOG se obtienen reducciones
muy importantes de hasta el 20 % del tiempo de ida y vuelta medio respecto de la
ruta por defecto. Esta reduccién se realiza ademds con un nimero muy reducido
de medidas.

La solucién propuesta de aprendizaje supervisado (usando random forest) ob-
tiene valores muy cercanos a los del horizonte errante, incluso superando a este
en algunos casos de rutas poco markovianas. Los resultados alcanzados por este
algoritmo aun se encuentran pendientes de publicacion.

1.4. Organizacion del documento

En el capitulo [2| se presenta el problema como un proceso de decisién marko-
viano hallando la solucién éptima y analizando su complejidad numérica.

Luego, en el capitulo[3]se propone la solucién aproximada por horizonte errante
y describimos su implementacién al problema de ruteo y metrologia.

El capitulo 4] estd dedicado al aprendizaje supervisado aplicado a nuestro pro-
blema. Introducimos brevemente la motivacion de utilizar otras herramientas de
inteligencia artificial y una implementacién utilizando el algoritmo de random fo-
rest.
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Capitulo 1. Introduccién

En el capitulo 5| se analizan los resultados obtenidos. Se detallan las pruebas
realizadas en trazas sintéticas y reales. También se proponen variantes y mejoras
para los algoritmos de horizonte errante y aprendizaje supervisado.

Finalmente, en el capitulo[f]se presentan las principales conclusiones y posibles
lineas de trabajo a futuro.
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Capitulo 2

Formulacion como un Proceso de
Decision Markoviano

Cuando puedes medir aquello de lo que hablas,
y expresarlo con numeros, sabes algo acerca de
ello; pero cuando no lo puedes medir, cuando no
lo puedes expresar con nimeros, tu conocimiento
es pobre e insatisfactorio: puede ser el principio
del conocimiento, pero apenas has avanzado en
tus pensamientos a la etapa de ciencia.

WiLLiaAM THOMSON KELVIN

Este capitulo estd dedicado al estudio de los llamados sistemas sin memoria,
0 markovianosﬂ Los procesos markovianos se definen como sistemas en que to-
da la informacion pasada se resume en el estado actual. Esta tesis se centrard en
los problemas de decisién markovianos (Markov Decision Problems, MDP), proble-
mas de control regidos por una dindmica markoviana del sistema, en particular una
cadena de Markov de tiempo discreto (DTMC). La utilizacién de procesos mar-
kovianos para modelar retardos en redes de datos es abundante en la literatura
([41], [40], [51], [36], [37], [38])-

El funcionamiento de un MDP puede verse como el sistema de la figura [2.1] [47].
En estos sistemas, en cada intervalo temporal un tomador de decisiones sigue una
politica para elegir acciones, relativas al estado en que se encuentra el sistema y
con el objetivo de maximizar un retorno. En cada instante de tiempo, decimos que
el sistema se encuentra en el estado Sy, el agente toma la accién A; y el sistema

'Por Andréi Mérkov (14 de junio de 1856-20 de julio de 1922), matemadtico ruso. Entre
otros aportes significativos, su estudio de los procesos estocédsticos (1906) dard lugar al
origen de las cadenas de Mdrkov (nombre acuniado en 1926). Profeso ateo y militante, fue
llamado el “académico militante” por los medios al rechazar reconocimientos del Zar y al
solicitar su excomulgacién de la Iglesia Ortodoxa (a la cual no pertenecia), luego de la
excomulgacién de Gorky, quien fuera su amigo [49]. En 1913, cuando el gobierno festejaba
los 300 anos de la dinastia Roménov, Markov organizé una contra-celebracién usando el
200 aniversario de la Ley de los Grandes Numeros de Bernoulli [50].



Capitulo 2. Formulacién como un Proceso de Decisiéon Markoviano

-
Agente
g b
Estado Retorno Accidn
St Bi Ay
: Ft'.+'| e
! Ambiente
1Ste -

Figura 2.1: Interaccién agente/ambiente. llustracién basada en la figura 3.1 de [47].

pasa al estado Siy1, obteniendo un retorno R;;1 y con esto, una observacion del
sistema. De no contar con una observacién directa, el estado Sy4+1 puede inferirse
estadisticamente usando las propiedades markovianas del sistema.

En la siguiente seccién se definirdan términos y estableceran notaciones, para
luego presentar el modelado del problema como un proceso markoviano discreto,
finalmente proponiendo los algoritmos utilizados.

2.1. Definiciones y formulacion

2.1.1. Notacidén y asunciones

En esta seccién se definen conceptos y notaciones que facilitaran el plantea-
miento del problema como un proceso de decisién markoviano [51]. Se utiliza la
notacién propuesta en [47].

En primer lugar, se define un MDP como el conjunto de 5 elementos: estados,
acciones, retornos, probabilidades de transicion y épocas de decision. El
objetivo de un MDP consiste en optimizar el retorno (maximizar una recompensa
o minimizar un costo) a lo largo del tiempo; siendo que en cada época de decisién
se puede realizar una accién sobre el sistema, observar el estado del mismo, y que
el estado del sistema cambia segiin la accién realizada y la dindmica propia del
sistema. Se definen entonces:

= épocas de decision: en los sistemas markovianos discretos, son los puntos
del tiempo en que se realizan acciones y en que ocurren las transiciones entre
estados del sistema. Se llama T al conjunto de las épocas de decision, y t
a una época de decision genérica. En los sistemas homogéneos, los retornos
y las probabilidades de transicién son independientes de ¢, asi como las
politicas, que ya seran definidas.

= estados: el conjunto de valores que puede tomar la informacién que describe
al sistema dindmico. Sea & el conjunto de estados posibles y Sy el estado en
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2.1. Definiciones y formulacién

la época t. Referido a una época, se usara s para designar el estado actual
y s’ un posible estado siguiente.

= acciones: el conjunto de acciones que puede realizar el tomador de decisiones
sobre el sistema. Se llamara A al conjunto de acciones posibles, A; a la accién
tomada en la época t, y a a una accién genérica.

= probabilidades de transicién: la probabilidad de pasar de un estado al
siguiente. Es una probabilidad condicionada a la accién y al estado actual.
Se escribird como p(s’|s, a) la probabilidad de pasar al estado s’ dado que el
sistema se encuentra en el estado s y se realiza la acciéon a. En un sistema
markoviano las transiciones entre estados estan dadas por las matrices de
probabilidad de transicién P, de dimension la cantidad de estados, y cuya
fila indica el estado actual y columna el estado siguiente. La probabilidad
de pasar del estado s = s; al estado s’ = s; vale p(s;|s;) = P[i, j].

= retorno: el objetivo del tomador de decisiones es optimizar una funcién
objetivo, ya sea maximizar una recompensa o minimizar una pérdida. El
retorno depende de la época de decisiéon, del estado actual, de la accién to-
mada y del estado siguiente. Se define a R como el conjunto de retornos
posibles, r a un retorno genérico, y R; al retorno obtenido en la época t. Se
considera R(s,a) al retorno inmediato esperado al tomar la accion a par-
tiendo del estado s y llegando al estado s": R(s,a) = E[R¢|Si—1 = s, A1 =
CL} = ZTGR r Zs’es p(slv 7“‘8, a)'

La coleccién de elementos {T', S, A, R, P} define un MDP.

En cada época de decision el sistema se encuentra en un estado determinado,
se toman acciones y obtienen retornos. En algunos problemas las acciones aportan
informacién sobre el sistema, como observaciones. El drbol que se puede construir
a partir de recorrer los estados de un MDP es como el de la figura[2.2] en el que
se sigue una trayectoria particular {S¢, Si+1, Si+2} cuyo recorrido siempre es de la
forma {s,a,r, s a’',7",...}.

Se define a la politica m como el conjunto de acciones a tomar para cada estado.
El objetivo consiste en encontrar la politica 7* que optimiza una funcién objetivo,
que en este caso serd minimizar el retorno esperado acumulado y con descuento
E+[Gy] con Gy = > ;° p'Ry. El factor de descuento p garantiza la convergencia
de la suma (infinita en principio) de los retornos a lo largo del tiempo. Por otro
lado, permite asignar mayor importancia al retorno inmediato frente a retornos
futuros. Siguiendo la politica 7 se obtiene la accién a = 7(s) si esta politica es
deterministica. En el problema a estudiar se trabaja con politicas markovianas y
deterministicas (ver [51]).

En los problemas de horizonte infinito, el tiempo ¢ ird desde el instante inicial
que se considera t = 0 hasta oo. Se asumird que el problema a atacar es de
horizonte infinito, dado que esto no sélo aporta elementos de convergencia para
los algoritmos, sino que ademads es una suposicién razonable para valores de ¢ muy
altos.
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Capitulo 2. Formulacién como un Proceso de Decisiéon Markoviano

St

()

Figura 2.2: Evolucién posible un ambiente, partiendo de un estado S;.

Se vera a continuacion como los problemas de medicién y ruteo pueden repre-
sentarse como MDP, a través de dos ejemplos sencillos y del planteo del problema
genérico luego.

2.1.2. Calentando motores: buscando la politica miope en dos
ejemplos ilustrativos

Una ruta fija y una de retardo variable

Se comenzara por estudiar un problema en que solamente nos interesa realizar
la accién que maximiza el retorno inmediato esperado. Es decir que no se considera
el futuro, y en vez de buscar la politica éptima para E,«[G;] que considera los
retornos futuros, se optimiza tinicamente considerando E «[Ry].

Considere el problema de elegir la ruta con menor tiempo de ida y vuelta
(round-time trip, RTT), en una red compuesta por dos nodos y dos rutas (ver
figura . La ruta 1 es de retardo fijo Li(t) = [, mientras que la ruta 0 tiene dos
valores de retardo posibles: Lo(t) € {lo,l1}, con ly < I < l;. La ruta con retardo
variable se puede modelar por una cadena de Markov de matriz de transiciones P
conocida (ver [40], [41]), tal que:

P— [Po,o Po,l]
P1o P11

Donde p;; representa la probabilidad de pasar de estar la ruta en [; a [;.

Medir en la ruta 0 tiene un costo constante ¢, mientras que en la otra ruta no
se mide, ya que el retardo es fijo. Sea a = {0;1} a la accién de medir (a = 1) o no
medir (e = 0). El problema que se desea resolver es cudndo medir, para obtener
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2.1. Definiciones y formulacién

Ruta O, retardos Iy y l4

Ruta 1, de retardo fijo | con Ig<l<ly

Figura 2.3: Esquema sencillo de dos rutas posibles. En este ejemplo sencillo, la ruta 0 tiene
dos estados posibles (dos niveles de retardo) y la ruta 1 uno sélo.

una buena estimacién del estado de la ruta markoviana, y poder elegir la ruta con
menor tiempo de ida y vuelta. Es decir en cada época: decidir si se debe o no
medir, y tomar la mejor decision de ruteo posible.

Se define al estado del sistema como s = (Lpgst, 7), donde Lygg es el ultimo
estado observado de la ruta 0, y 7 es la cantidad de épocas de decisién transcurridas
desde que se realizé la observacién. Observe que se conoce el sistema dindmico con
estos datos, dado que se puede saber con qué probabilidad se encuentra la ruta
estocdstica en cada nivel. Es decir que si se mide, la probabilidad de encontrar la
ruta variable en el nivel [; vale:

p(S/ - (l’t; 0)|S - (LLa5t7T)7 a = ]‘) = e’lI;PT+1eLLast

Donde ¢, y er, ., son vectores columna de Os, con un 1 en la posicién l; y Lrqast
respectivamente. En el caso en que no se mide, la ruta se encontrard en el estado
s' = (Lpast, T+ 1) con probabilidad p(s’ = (Lrast, 7+ 1)|s = (Lrast, 7),a = 0) = 1.

Para elegir si medir o no, se busca minimizar el problema que combina el costo
de medicién con el riesgo de que la ruta tenga un retardo esperado menor/mayor
a la ruta de retardo fijo. Esto es:

R(s,a) = a* c+ min(E[Lo(t)],1)

Se analiza este retorno. Para esto, vea que los dos casos posibles son: se mide
o no se mide la ruta 0. Suponga un estado genérico de esta ruta s = (Lpgst, 7).
Como reflexién general, sélo interesa tomar la ruta 0 si tiene un retardo esperado
menor a [. Ademds, se debe realizar una estimaciéon del resultado de medir, antes
de haber realizado la medida, es decir: se debe considerar con qué probabilidad
se hallard el sistema en el nivel bajo/alto cuando se mida, dado que el problema
planteado se realiza previo a medir.

Ejemplificando: si con alta probabilidad la ruta variable se encuentra en su
nivel alto (es decir en Ly = [; > [), no serd conveniente medir, y se elegird dirigir
el trafico por la ruta de retardo fijo.

En caso en que no se mide la ruta 0, con probabilidad 1 pasard al estado
s' = (Lpast, ™+ 1). En este caso la esperanza del retardo tomando la ruta 0 vale:

Lo(t) =E[Lo(t)] = loxef, P"er, ., +lix e, P er, .,
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Capitulo 2. Formulacién como un Proceso de Decisiéon Markoviano

Casos | Ly > | To<l
a=1 (a): T € [lfl(ﬂ lllljll()] (C) - [llll:lf)7 llil]
a=0 | (b): z <min{F, zlll—_llo (d): z > max{l — -, llll—_lf)}

Tabla 2.1: Cuadro de decisiones seglin los valores de ¢, [, Iy, 11, y x.

Es decir que se tomard la ruta 0 si Lo(¢) < I, y laruta 1 si Ly(t) > . El retorno
en caso de no medir vale entonces:

R(s,a =0) =min(Ly(t),1)

En el caso en que se mide, el estado del sistema serd: s’ = (Lg(t + 1),0). Se
debe calcular con qué probabilidad Lo(t+1) serd Iy, y con qué probabilidad serd [;.
Nuevamente, se utilizan las probabilidades de transicién, que definen la dinamica
del sistema. Es decir que en caso de medir, la ruta 0 estard en el nivel bajo con
probabilidad P(Lo(t + 1) = lo) = e, P""ter,,., v en nivel alto con probabilidad
P(Lo(t+1) =11) = ¢, P"er, . ,. Obsérvese que estas dos probabilidades son de
suma 1, dado que es un proceso markoviano y son los tinicos dos estados posibles
de la ruta. Se llama por simplicidad x(t) = P(Lo(t + 1) = ly) = e, P" ey, .,
Se elegira la ruta 0 con probabilidad = de estar en nivel bajo, mientras que con
probabilidad 1 — = se encuentra en nivel alto y se tomara la ruta de retardo fijo.
El retorno en este caso vale entonces:

R(s,a=1)=c+x(t) xlp+ (1 — x(t)) *

Se obtiene el cuadro de decisiones segin los valores de c, I, lg, l1, v .
Dado que de estos parametros el tinico variable es x, la decisién se puede saber
de antemano: dime hace cuanto se midieron las rutas y te diré qué debes medir,
primero, v por dénde debes rutear, después. Lo que se obtiene en la tabla
tiene una interpretacién directa en el aspecto siguiente: si x es muy grande o muy
pequeno no conviene medir. Si es conocido que la probabilidad de que la ruta 0
esté en el estado bajo es muy baja o muy alta, ya es sabido por dénde conviene
rutear, sin necesidad de incurrir en un costo para obtener mayor informacién.

En cada época de decisién, entonces:

s Kl sistema estd en un estado s = S;.
s Elegimos si medir o no. Para eso se resuelve el problema de optimizacién:

a = argmin R(s, a)
a

s Con la informacién obtenida si se mido, y si no con la evolucién del sistema
al estado s = (Lpqst, T+ 1), se elige la ruta. Para eso se resuelve el problema
de optimizacion:

ruta = argmin(E[Lg(t)], 1)
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2.1. Definiciones y formulacién

El ultimo paso merece ser descrito. Siendo que en esta época se realizd la
medida, de haber medido se conoce con probabilidad 1 al estado del sistema, y
si no se midi6 se conoce la estimacién de Lg segin la matriz de transiciones y el
valor de 7. Se toma la decision de ruteo considerando que hasta la época siguiente
las rutas seguiran en ese estado y minimizando el RTT para esta época, por lo que
se elegira la ruta cuyo valor esperado de RTT es menor. La politica de ruteo en
toda la formulacion del problema como MDP seguira esta logica, es decir se realiza
época a época, sin considerar el futuro.

De igual forma que con una ruta de retardo fijo y otra con retardo variable, se
puede generalizar el problema a varias rutas con retardos variables. Sigue siendo
un problema de optimizacién lineal, que tiene una solucién cerrada y que se puede
calcular (ver apéndice .

Dos rutas con retardos variables

Se emplea este algoritmo en un ejemplo sencillo de dos rutas variables propuesto
en [41].

)

0,7 0,3
0,3 0,7

Los valores para la ruta 0 son lg = 0,5, I1 = 2, ¢g = 0,05, Py = [
0,9 0,1
0,1 09|
Se obtiene una divisién del mapa de estados que se puede apreciar en la imagen
2.4 donde se indica la accién a realizar segin el estado del sistema. El estado del
sistema se formul6 a partir de x; = P(L;(t+ 1) = lp) la probabilidad de encontrar
a la ruta ¢ en nivel bajo.

para laruta 1: [g=1,11 =3, ¢ = 0,15, P, = [

Obsérvese que se ha considerado la accién 6ptima desde el punto de vista del
retorno inmediato esperado para tomar la decision de medida, sin tomar en cuenta
que el conocimiento aportado por la medida afecta decisiones futuras (dado que
aporta informacion).

Esta formulacion es conocida como la politica miope, y se pueden obtener muy
buenos resultados utilizando esta politica, que entre otras ventajas es escalable: es
la resolucién de un problema de optimizacién lineal. Por otro lado, hay casos en
que la politica miope no ofrece buenos resultados, como se describe en [48].

Otro problema a pensar en esta introduccion, es que no siempre son razonables
las suposiciones markovianas para el comportamiento de las rutas. Si bien este
capitulo se centra en la formulacién markoviana, que hay una asuncién de modelo
no debe perderse de vista.

En lo que queda del capitulo se complejizara el problema planteado bajo la
Optica markoviana, se encontrard una forma de obtener la solucién éptima, y se
analizard la complejidad numérica de los algoritmos que permiten alcanzar es-
ta solucién. En el capitulo siguiente se propondra una solucién aproximada mas
escalable.
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Capitulo 2. Formulacién como un Proceso de Decisiéon Markoviano
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Probabilidad de la ruta @ en nivel bajo

Figura 2.4: Caso de dos rutas con dos estados cada una. Mapeo de estados posibles — acciones.
Obsérvese que cuanto mas probable es que la ruta 0 esté en nivel bajo, menos se medira. Por
otro lado, en la zona céntrica, en que se tiene menor probabilidad de conocer los estados de las
rutas, se opta por medir ambas rutas. Asi se podria continuar el anélisis, incluso encontrando
de forma cerrada los bordes de cada region.

2.1.3. Formulacién del problema como MDP

Se vuelve al problema general de varias rutas con varios niveles de retardo
posibles, con el fin formularlo como un Proceso de Decisién Markoviano (MDP),
y buscar su politica 6ptima usando técnicas de programaciéon dindmica bien cono-
cidas.

Recordando: se desea minimizar el tiempo de ida y vuelta entre dos nodos,
asumiendo medidas con costo que aportan informacién del sistema ( [41], [48]).
Considere que el tiempo estd ranurado y las transmisiones de paquetes y mediciones
se realizan en cada ranura temporal. Sea el conjunto N' = {1...N} de posibles rutas
entre los nodos como en la figura [2.5

Cada ruta ¢ tiene su retardo modelado como una cadena de Mérkov de tiempo
discreto con K’ niveles posibles, y probabilidades de transicién P’. Se llamara
Li(t) a la variable aleatoria que representa el retardo en la ruta i y en tiempo ¢, y

iLast al ultimo estado medido para esa ruta.

El agente debe elegir si medir o no medir cada ruta. El conjunto de acciones
posibles A estd compuesto por vectores de dimensién N que representan la conca-
tenacién A; = {Ai}=1V de las acciones Al para cada ruta i en tiempo . Sea a
una accién genérica, compuesta de las acciones a; en cada ruta ¢, que puede valer
a; = {0;1}, siendo a; = 0 cuando no se mide, y a; = 1 cuando se mide. Al medir
se incurre en un costo ¢, y se llamard al vector de costos C = {c'}*=1+V.
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2.1. Definiciones y formulacién

Ruta 0

Ruta 1

Ruta 2

Ruta N

Figura 2.5: Problema general: N rutas con hasta K’ posibles retardos (estados) cada una.

El sistema cuenta con S posibles estados, siendo este un valor discreto. El
estado del sistema en ¢ s(t) se encuentra definido por el tltimo valor medido y la
cantidad de intervalos temporales desde que se realizé esa medida, es decir el estado
s' de la ruta i vale s'(t) = (L%, 7"). Luego de un tiempo largo sin medir 77,
las probabilidades de transicién P™ y P7T! difieren en menos de un e, para cuyo
caso, se considera que valen PTmix = PTmixt? /i > (. Esta matriz Pméx representa
una aproximacion de la matriz de transiciones estacionaria P*°. Se llama a este
tiempo Téléx, y se obtiene entonces un conjunto discreto y ademas finito de estados

posibles.

En cada ranura de tiempo, el sistema se encuentra en estado s = {s'};—1.n,
y el tomador de decisiones puede tomar las acciones a* = {0;1} para las N rutas,
como se observa en la figura [2.6)

= el estado del sistema evoluciona segun el proceso markoviano discreto para
cada ruta

= se toman las decisiones de medicién, incurriendo en un costo y obteniendo
informacién del estado actual para las rutas medidas

» el tomador de decisiones elije el camino j de menor retardo esperado, y
obtiene un retorno por rutear L. (t)

Las transiciones entre estados contiguos s — s” dependen tnicamente del
estado actual s*, y de la acciéon a*. Dado un estado s, el tomador de decisiones
puede estimar para cada ruta ¢ su creencia del estado de esta ruta, que se llamara:

b I(sl) = egi P”i“eac , y es la probabilidad de que la ruta ¢ se encuentre en

Last’ Last
el nivel z desde el estado s' = (L% .., 7"). Los vectores columna e;: y e, tienen
Last> L ast

0 en todos los valores excepto el correspondiente a Li ast ¥V T respectivamente. En
caso de no medir se pasa con probabilidad 1 a un nico estado s” = (L} ., 7" +1).
Las probabilidades de transicién valen:
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. Agente
Ambiente . Y ,
Retorno RTT Eshmacnor}lR(s ,S,a)
Eleccién a
Accion de ﬁc_clon de medir
t=a
ruteo

Agente Ambiente

Estimo accién de Observacion /

ruteo argmin(E(RTT)) estimacion s'

Figura 2.6: Evolucién del proceso de decision markoviano. Hay dos decisiones a tomar: las
rutas a medir, que se toman considerando al MDP, y la ruta a elegir, para lo que simplemente
se estima (o conoce si se midid) el RTT esperado en cada ruta.

1 sia =0,s" = (L}, m™+1)
p(si/|5ivai) = bL””L t,x(si) sia’ =1 y s = (z,0) (2.1)
0 en otro caso

Observe que las probabilidades de transiciéon cumplen con las hipétesis marko-
vianas (suma 1 y memoria resumida en el estado inmediatamente precedente). En
la figura se aprecia como son las transiciones entre estados para una ruta con
dos niveles posibles. Al medir se vuelve a alguno de los estados (Lo, 0) o (L1,0), y
de no medir se va con probabilidad 1 del estado s = (Lrast, 7) al estado siguiente
s' = (Lpast, T+ 1).

El objetivo del tomador de decisiones es minimizar el costo acumulado de medir
y del retardo obtenido en la eleccién de las rutas. El problema consiste en elegir
la ruta més rapida, para lo cual se desea minimizar la incertidumbre respecto del
estado de las mismas, mientras que se busca minimizar el costo de medida, por lo
que se mantendra igualmente un cierto grado de incertidumbre. El costo de medida
tiene entonces un peso importante en las decisiones. Con un costo de medida de 0
las rutas seran siempre medidas, mientras que con un costo lo bastante alto nunca
se realizaran medidas. En este sentido es que es una variable importante a calibrar
con cierto cuidado del problema de optimizacion. Hay reflexiones y pruebas en este
sentido en el capitulo de

Para la decisién de ruteo, como se realiza época a época, se considerara el
minimo retardo inmediato esperado:

D(s) = min E[L'(£)](LLqg0, 7' (1))]

Definimos al retorno inmediato esperado como la suma del minimo retardo
inmediato esperado D(s) y del costo de medicién para el estado s:

R(s,a) = D(s) + Z ¢ xal (2.2)
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Matriz de transicion: mido nivel bajo P(s' = (L1,0)|(Li,7),a = 1) = 85 Per,
B [o.g 0.1} mido nivel alto  P(s' = (Lo,0)|(Li,7),a =1) = e} P""ey,
0.1 09 no mido P(s'|s,a=0)=1
Tmax = 100
P = 0.756
Poo P=05
P =0.82

Figura 2.7: Evolucién de la cadena de Markov con la que se representa el estado de una ruta
con dos niveles Ly < Ly posibles. Se consideré una matriz de transicién sencilla de ejemplo,
que es simétrica (no tiene porqué serlo), y un valor de 7,4 = 100 que es razonable para dicha
matriz. Los vectores columna de la imagen valen: ez, = [1 0], er, = [0 1].

Se define al retorno acumulado con descuento desde el instante ¢ y hasta el
final (recuerde que se estd en un problema de horizonte infinito) como:

Gi =Y "Rk (2.3)
k=0

Observar que Gy es una variable aleatoria. El objetivo del tomador de decisiones
serd, para medir, en el tiempo ¢ y el estado s seguir la politica 7* que minimiza la
esperanza del retorno acumulado E«[G¢|S; = s]. Luego elegira la ruta ¢ de menor
retardo esperado.

2.2. Funcion de Valor y solucién exacta

Se anhela entonces minimizar la combinacién de las medidas realizadas y el
retardo en las rutas elegidas, desde el momento y estado presente e incluyendo al
futuro.

Para los MDP en tiempo discreto, se llama V;(s) a la funcién de valor del
estado s (state-value function), que es el retorno esperado de seguir la politica 7:
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[e.e]

Vi(s) = Ex[Gi]S; = s] = Ex[> _ p"Re14]S; = o] (2.4)
k=0
Obsérvese que el objetivo es hallar la politica que minimiza la funcién de valor.
Separando los términos correspondientes al retorno esperado inmediato y la funcién
de valor para estados futuros, se obtiene la ecuacién de Bellman para Vy:

Ve(s) =D _mlals) Y pls'|s,a)[R(s, a) + pV(s')] (2.5)

Se desea encontrar la politica 7* tal que V*(s) = min, V;(s)Vs € S. Para
esto se emplea la ecuacion de optimalidad de Bellman para la funcién de valor de
estado [47]:

V*(s) = min Y p(s']s,)[R(s,a) + pV* () (2.6)

De manera andloga, se define la funcién de valor de estado-accién (action-value
function) para la politica :

Qr(s,a) =E[Gy|St = s, A = a] = Zp(s’|s,a) [R(s,a)+ pnzz:lx Qr(s',ad)] (2.7)

Los algoritmos llamados de programacién dindmica ( [51], [47]) utilizan la
ecuaciéon de optimalidad de Bellman para converger a la politica 6ptima:

Vitl(s) = mian(s’]s, a)[R(s,a) + pV"(s")] (2.8)
Luego la politica m es mejorada a 7" con:

7'(s) = arg mal'an(s’]s, a)[R(s,a) + pVr(s")] (2.9)

S

Existen métodos recursivos para hallar la politica y la funcién de valor 6ptimas
o e-6ptimas (6ptima en tiempo infinito, llega a una V' tal que |[V*(s) — V(s)| <,
Vs € S en tiempo finito, con € tan pequenio como se desee). Los métodos se basan
en combinar dos aspectos: la evaluaciéon de una politica (policy evaluation) y su
mejora (policy improvement). La evaluacién de una politica 7 se hace utilizando
la convergencia de la ecuacién de Bellman (eq. ), comenzando con un valor
cualquiera de V', usualmente V(s) = 0Vs € S, hasta la convergencia de V; (eq.
(2.5)). La mejora de una politica 7 se realiza eligiendo las acciones que reportan
mayor beneficio que V;(s), generalmente de manera greedy como se presenté en la
eq. (29).

Se presenta a continuacién un algoritmo de la familia Policy iteration llamado
modified policy iteration y propuesto por Puterman en 1978 [52] [51], que sigue la
légica siguiente:
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2.2. Funcién de Valor y solucién exacta

Wongogﬂ'l £>Vm i)ﬂ'gi...gﬂ*gv*

En las flechas se indica por E la evaluaciéon de la politica: utilizar = en la
ecuacion hasta la convergencia; y por I la mejora de una politica: cambiar
Tp & Tp+1 & través de la ecuacion .

Este algoritmo recursivo parte de un valor inicial de my aleatorio y Vy(s) = 0
(por ejemplo), y asi hasta la convergencia cuando |V, 41(s) — Vi, (s)] < eVs € S. El
algoritmo converge a tasa polindmica en el espacio de estados segiin plantea Pu-
terman en [51]. En vez de utilizar la funcién de valor de estado V (s) se puede rea-
lizar la recurrencia sobre la funcién de valor de estado-accién Q(s, a) (action-value
function definida en ) y su respectiva ecuacion de optimalidad de Bellman,
verificdndose la relacion Vi (s) = max, Q= (s, a). Estos algoritmos tienen multiples
versiones, el lector interesado encontrard mas detalles en [47]. La versién descrita
se encuentra detallada en el algoritmo

A pesar de obtener la solucién exacta con el mismo, no es tan sencilla su
aplicacién. Esta formulacién debe lidiar con el famoso “curse of dimensionality”,
que en resumidas cuentas hace que no escale el algoritmo para varias rutas con
varios niveles. El “curse of dimensionality” es el incremento del espacio de estados
y acciones que se da en problemas de programacién dindmica (y en general en
el manejo de datos de varias dimensiones), dado que se deben recorrer todos los
estados y acciones posibles, y esto impide su resolucién en tiempo real. En nuestro
problema particular, la cantidad de rutas, la cantidad de niveles y el valor de 74
definen la cantidad de estados posibles.

A continuacién se verd su aplicacién al ejemplo presentado de dos rutas con dos
niveles cada ruta. Esto servirad para ejemplificar el impacto que tiene considerar al
futuro en la toma de decisiones, lo que nos conducira a enfrentarnos al problema
de dimensionalidad mencionado.

2.2.1. Continuando con el ejemplo: considerar al futuro y hallar la
solucién 6ptima

Se va a retomar el ejemplo 2.1.2] esta vez para comparar el mapa de politicas
para el algoritmo miope y la solucién 6ptima usando el modified policy iteration.
Con miope se hace referencia a la politica que optimiza sobre la esperanza del
retorno inmediato, sin tomar en cuenta el futuro. Es decir utilizando sélo el primer
paso de la ecuacion , y con VY(s) =0, Vs € S.

En la figura[2.8) se observa la diferencia que se obtiene por no tomar en cuenta
al futuro. El peso que tendra el futuro estd directamente relacionado a p, el factor
de descuento, dado que la funcién de valor h pasos después V" esta multiplicada
por pl.

El factor de descuento no sélo garantiza la convergencia de los algoritmos, a
través de hacer converger la esperanza del retorno acumulado con descuento (eq.
(2.3), sino que también tiene un rol en el peso que se le desea asignar al futuro:
cuanto mas alto el valor de p, més nos interesa el futuro.
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Algorithm 1 Policy Iteration (usando iterative policy evaluation), de [47]
Seccién 4.3

1: Inicializacién

2: V(s)=0Vs €S,

3: m(s) € A aleatorio Vs € S

4: function PoLicy EVALUATION(S, 7, V)

5: Repito

6: A+0

7 for cada s € S do

8: v+ V(s)

0 V(s) Xy p(s'ls, w(5))[R(s,a) + pV (s')]
10: A+ méax(A, jv — V(s)])
11: end for
12: Hasta que A < ¢, ¢ alguin valor pequeno.
13: end function
14: function Poricy IMPROVEMENT(S, 7, V)
15: policy-stable < True
16: for cada s € S do
17 old-action < 7(s)
18: m(s) < argméx, y_ . p(s'|s, m(s))[R(s,a) + pV ()]
19: if old-action # 7(s) then
20: policy-stable < False
21: end if
22: end for
23: if policy-stable then
24: parar y retornar V < V* y mw(s) < 7*(s)
25: else
26: ir a PoLicy EVALUATION(S, 7w, V)
27: end if
28: end function

Suele considerarse, sobre todo en las formulaciones econémicas de estos pro-
blemas, que un retorno inmediato vale més que el mismo retorno en el futuro, y
por eso el valor de p < 1. La politica miope es 6ptima de considerar que p =0, y
se aleja mas de la politica 6ptima al aumentar el valor de p. Para el ejemplo, se
utilizé p = 0,9, que es un valor razonable y usado en la literatura, y se compara
con p = 0,1, que es un valor bajo para problemas de este tipo, pero que permite
analizar el peso del futuro y comparar las politicas obtenidas.

A continuacién se verd cémo se complejiza el problema al agregar rutas y
niveles posibles en el MDP, y en el préximo capitulo se propondra una solucién
aproximada que permite mayor escalabilidad al problema de ruteo y medicién en
su formulacién como un MDP.
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2.3. Comentarios sobre la complejidad numérica de la solucién por
programacién dindmica

Mapa estado-accidn Mapa estado-accién
Accion

Accion

Medir ambas rutas Medir ambas rutas

Medir ruta 1 Medir ruta 1

Medir ruta @

Medir ruta @

No medir No medir

Probabilidad de la ruta 1 en nivel bajo
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Figura 2.8: Comparacién de las politicas obtenidas con el algoritmo de modified policy iteration
y usando la politica miope, con un valor de p = 0,9 y un valor de p = 0,1. Nétese que las
politicas éptima y miope son més similares cuando el futuro tiene menor peso (p menor).

2.3. Comentarios sobre la complejidad numérica de la so-
lucion por programacién dindmica

La complejidad numérica del algoritmo de modified policy iteration crece
muy rapido al incrementar la cantidad de rutas.

Recordando, el estado del sistema se representa como s = (s1, S2,...,Sy), con
si = ( iLasthi)- Como fuera mencionado, para obtener una cantidad finita de
estados (y poder aplicar el algoritmo, que recorre todos los estados), se fija en
Trinéx un maximo de time-slots (épocas de decisién) sin medir para cada ruta, tras

1

el cual el estado permanece en (L%, ., 7t . ) de no ser medido. La idea detrds de

esto es que dada la matriz P de esa ruta, Pmix = Pmaxtl v luego de Tmgx
la cadena llegd a un estado muy cercano al valor estacionario. Segin los valores
de la matriz P, se puede hallar un Téléx suficientemente grande para el que esta
aproximacion sea razonable. Esta aproximacién ademas resulta en que el espacio
de estados S sea finito.

Si se asume ademds que cada ruta tiene un conjunto finito K* de niveles
posibles, como hasta ahora, la cantidad de estados posibles para cada ruta es:

St = K'x Téléx. La cantidad de estados posibles para el conjunto del problema es:
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N
_ i 7
S = HTméXK
=1

Si se considera, por simplicidad y solo a modo de ejemplo, que las rutas tienen
la misma cantidad de niveles posibles y el mismo 7,4x, Se observa que la cantidad
de estados S crece exponencial con la cantidad de rutas:

S = (Tmax KN

Por otro lado, el espacio de acciones posibles vale A = 2V, dado que para cada
ruta tengo dos acciones posibles (medir o no medir).

El algoritmo de modified policy iteration tiene complejidad polinomial en la
cantidad de estados, y lineal en la cantidad de acciones, como se prueba en [53].
Sin embargo el espacio de estados crece exponencialmente con la cantidad de rutas,
asi como el espacio de acciones. Esto hace que la complejidad del algoritmo crezca
exponencialmente sobre la cantidad de rutas, por lo que rapidamente deja de ser
factible su calculo. Por otro lado, la cantidad de niveles y el valor de 7,4 también
inciden en el espacio de estados, aunque con tasa polinémica. Finalmente, el valor
de p también participa en la cota de la velocidad de convergencia, dado que para
un p muy pequeno, el algoritmo convergera més réapido en la evaluacién de politica,
y vice-versa.

Un ejemplo sencillo de cuatro rutas de cuatro niveles alcanza para probar el
punto. Considerando 7,5 = 50, que aunque un poco justo es razonable para

8751) 8751)]’ hay una cantidad de estados: S = (50 * 4)* =

matrices como ser P = [
1,6 - 10°.

Sumado a este inconveniente, el calculo de estos algoritmos se realiza una
primera vez hasta la convergencia de 7* y V*, y luego se utilizan los resultados
de la politica 6ptima para un estado dado del sistema. Es decir que no funcionan
en linea sino que se obtiene la politica 6ptima para todos los estados del sistema,
y luego se utiliza esta politica. Sin embargo no todos los estados del sistema son
igualmente visitados, muchos de ellos tal vez nunca lo sean.

En el proximo capitulo se vera cémo reducir el calculo de la funcién de valor a
los estados visitados y sus vecinos, obteniendo una aproximacion a la funciéon de
valor éptima mediante un algoritmo mas escalable.
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Capitulo 3

Aproximacion por Horizonte Errante

Ella esta en el horizonte. Me acerco dos pasos, ella
se aleja dos pasos. Camino diez pasos y el hori-
zonte se corre diez pasos mas alla. Por mucho que
yo camine, nunca la alcanzaré. ;Para que sirve la
utopia? Para eso sirve: para caminar.

FERNANDO BIRRI

3.1. El algoritmo de Horizonte Errante

Vimos que el problema planteado como un MDP de horizonte infinito tiene so-
lucién, pero que el calculo de la solucion 6ptima implica su estimacién para todos
los estados del sistema, y esto no escala. Se propone en este capitulo una aproxi-
macién que considera un horizonte finito época de decisién a época de decision, y
que converge a la solucién éptima estacionaria.

Recuerde que se desea minimizar la funcién de valor V(s) = E[G{|S; = s],
donde Gy = 372 p¥ Ry1, es la suma infinita de los retornos acumulados (eq. (2-3)).
Si se acota esta suma a un intervalo k € [0, T, se tiene el problema equivalente de
horizonte finito. Esta formulacién cuenta con una desventaja: la politica obtenida
no tendra porqué ser estacionaria, y por lo tanto, resultara en acciones diferentes
para tiempos diferentes pasando por los mismos estados. En particular, lo méas
cerca se encuentre el tiempo de T', menos acertada sera la solucion obtenida, dado
que a través del factor de descuento p se estd indicando menor importancia a las
decisiones futuras (se ponderan por un factor p* < 1). Otra forma de verlo es que
sélo las primeras acciones estaran cerca de la politica 6ptima, y a medida que pasa
el tiempo se ird alejando de esta (que vale la pena recordar, es estacionaria para
el problema de horizonte infinito).

En [54], los autores describen una solucién conocida como de horizonte errante
(receding horizon en inglésﬂ). Demuestran ademés que esta solucién converge a la

1Si bien no esté clara la traduccién del nombre original en inglés receding horizon, y se
encontraron en la literatura otros nombres como horizonte “mévil” o “deslizante”, se ha
elegido “errante”, por encontrarla mas a gusto del autor.
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solucién éptima del problema de horizonte infinito. Esta propuesta es conocida en
el drea de control de sistemas dindmicos como Model Predictive Control (control
por modelo predictivo), que se desarrolla como una variante con ventana dindmica
de los algoritmos LQR discretos y de horizonte ﬁnitﬂ

El algoritmo, en su formulacién discreta, consiste en las siguientes etapas:

s En el tiempo t y para el estado s; hallar la solucién de horizonte finito para
[t;t + H — 1], considerando restricciones actuales y futuras.

= Tomar solamente la primera accion de la solucién hallada.
= Medir o evaluar el estado s;+1 del sistema en el tiempo ¢ + 1.

= Volver al primer item, resolviendo el problema de optimizacién con horizonte
finito sobre [t + 1;t + H], empezando desde el nuevo estado s’ = s41.

Haciendo tender H — 00, se converge a la funcién de valor 6ptima, y se pasa a
estar en el caso de los algoritmos de programacién dinamica, siendo que se visitan

todos los estados del sistema. En particular para el paso H se puede encontrar una
A sup|V" (s)|

< psup|

— l_p .

La aplicacién de esta aproximacién al algoritmo de value-iteration fue presen-

tada en [48], en un articulo en colaboracién con los grupos de Toulouse y Brest.
La idea es aplicar la accién 6ptima resultante de tomar en cuenta el futuro, pero
solamente hasta cierto punto. Se aplica la accién sélo sobre ese primer estado, y
luego se vuelve a calcular la politica de horizonte H para el estado siguiente. Esto
resulta en una politica estacionaria, a diferencia de la obtenida con horizonte finito.
En los problemas de horizonte finito se toman las K acciones a partir del estado
inicial, por lo que pasando dos veces por un mismo estado, en épocas distintas, se
pueden obtener acciones diferentes.

cota al error €: €

Para el horizonte errante, el valor de H (horizonte) hasta el cual se considera
el futuro depende de varios elementos, que seran objeto de andlisis particular maés
adelante. Se explica a continuacién cémo se aplica al MDP el algoritmo de receding
horizon, a partir de la ecuacién de optimalidad de Bellman (ecuacién ) para
la funcién de valor de estado.

Se usan los primeros pasos del algoritmo de value-iteration (ecuacién (2.5))):

V" i(s) = min [Z p(s'ls, a)[R(s, a) + pV"(s)]

Se comienza con V0 =0, Vs € S.

V'(s) = min [Z p(s'ls, a)[R(s,a) + pV°(s")]

2Los algoritmos Linear-Quadratic Regulators minimizan una funcién de costo para
problemas en ecuaciones diferenciales lineales y en que el costo es una funcién cuadratica.
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3.1. El algoritmo de Horizonte Errante

Figura 3.1: llustracion de los estados visitados al avanzar en el algoritmo de horizonte errante,
con N = 2 rutas, K niveles para cada ruta y un horizonte de H = 2. Los nodos negros
representan las posibles acciones a tomar en cada estado (en blanco). Se hace un abuso en la
notacién para referirnos a un posible estado que estd dos pasos después como s”.

Este primer paso da como resultado la politica miope, que sélo toma en cuen-
ta el retorno inmediato. Es equivalente a utilizar un p = 0, que también evita
considerar el futuro, y fue presentada en el ejemplo sencillo del capitulo 2l Con
esta politica se obtienen muy buenos resultados en ciertos contextos, como ya fue
anticipado y como se vera en los préximos capitulos.

Si se itera hasta el paso H, se obtiene la funcién de valor V# y la politica =
para el horizonte H:

V() = min [ZP(S’I& a)[R(s,a) + pVH_l(S’)]] (3.1)

ml(s) = arg m;’n !Zp(s’|s, a)[R(s,a) + pVHl(s/)]] (3.2)

Es posible utilizar la funcién de estado-valor Q(s, a) (definida en eq. (2.7))) para
obtener V(s) y m(s) de manera greedy:

VH(s) = mal’n Q% (s,a)
7 (s) = argmin Q¥ (s, a)

Es decir que se deben recorrer las ramificaciones desde el estado original hasta
todos los estados posibles en H pasos, que se llamaréd s/, Para esto se construye
un arbol de posibles estados, como se puede ver en la imagen de [48]. En este
caso por motivos de presentacién se redujo a dos rutas (cuatro acciones posibles),
K niveles en cada ruta y H = 2. Los circulos negros representan las acciones,
mientras que los blancos son los estados alcanzables.

Una vez construido el arbol, se pueden recorrer los H pasos hacia atras desde

el conjunto de los s’ estados posibles. La funcién de valor de estado para estos
serd, VO(sf) = 0.
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Este método recursivo es presentado en el algoritmo [2, El mismo es recursivo
y consta de dos funciones principales: RecedingV que evalia la funcién de valor
de estado V"(s) de manera recursiva, y que va actualizando los valores de V" (s)
para los estados recorridos desde h = H y hasta 0. La otra funcién MAIN evalda
para la primera ramificacién los posibles valores de V y devuelve VH*(S) =
min, Q7*(s,a) y 71*(s) = argmin, Q*(s, a).

Algorithm 2 Receding Horizon

1: function RECEDINGV (s, h)

2 entradas: estado s, profundidad A

3 if h =0 then

4 VO(s) <0

5: return V(s), 7(s) = a con a cualquiera

6 else

7 for cada estado s’ alcanzable desde s do

8 Vh=1(s), 7" 1" < RECEDINGV (s',h — 1)

9: end for
10: R(s,a) < resolver Eq. para cada accién a
11: V' (s) < ming >, p(s'|s,a) [R(s',s,a) + pV =1 (s")]
12: " (s) + argming 3", p(s'[s, a) [R(s',s,a) + pV"=1(s")]
13: return V"(s), 7" (s)
14: end if

15: end function
16: function MAIN(s, H)

17: entradas: estado actual s, profundidad del horizonte H > 0
18 VH(s), 7" (s) «+ RECEDINGV (s,H)
19: return 7" (s)

20: end function

Fue presentado un algoritmo con el que se logra una aproximacién tan bue-
na como se quiera a la solucién éptima para procesos markovianos (alcanza con
agrandar H), y con posibilidades de escalar sobre problemas més complejos. Se
vera a continuacion un ejemplo para afianzar lo planteado hasta el momento, y
luego se analizara la complejidad numérica que implica esta soluciéon aproximada,
asi como algunas ideas para seguir potenciando esta solucién.

3.2. Continuando con el ejemplo de dos rutas con dos
niveles.

Se sigue trabajando sobre el ejemplo presentado en que es un caso de
dos rutas con dos niveles utilizado en [41].
Recuérdese brevemente las caracteristicas de cada ruta. Los valores para la

ruta 0 son lp = 0,5, [} = 2, ¢g = 0,05, Py = {0’7 o

0.3 077]; y para la ruta 1: [j = 1,
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3.2. Continuando con el ejemplo de dos rutas con dos niveles.
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(e) Policy Iteration

Figura 3.2: Mapa de estado-acci6n para las politicas 6ptima (con policy iteration), y de hori-
zonte errante con H = 1...4. La politica de horizonte errante con H = 1 es la politica miope.
Los estados estan representados por la probabilidad de estar en nivel bajo, 2; = P(ruta i en ly).

0,9 0,1
0,1 09|

Ahora se verd como converge a la politica 6ptima el algoritmo de horizonte
errante. Para ello observe la figura en que se aprecia el acercamiento a la
politica 6ptima. En este caso, se utilizé un p = 0,9.

ll :3, C1 20,15, Pl =

En este ejemplo sucede una particularidad que vale la pena aclarar. Puede
ocurrir que para algin estado s la politica del paso n coincida con la éptima:

35



Capitulo 3. Aproximacién por Horizonte Errante

Evolucion del MRE para distintos valores de p

—o— p=0.1
1.2 A p=0.3
—o— p=0.5
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—o— p=0.85
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o 0.8
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W 0.6
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=
0.4
0.2 4
004 ©

H

Figura 3.3: Error relativo medio entre el valor esperado al aplicar las politicas 7* y ' para
el conjunto de estados del sistema. En la figura se muestra la evolucién del error para varios
valores de p. Observar que a medida que p se acerca a 1, son necesarios mas pasos para
acercarnos a la solucién éptima.

7"(s) = 7*(s), y sin embargo el paso siguiente no lo sea: 7" !(s) # 7*(s). Estas
variaciones son cada vez mas débiles a medida que crece n, dado que se va conver-
giendo a la politica éptima. Para algunos estados de la figura[3.2]se puede observar
que mientra que la accién 6ptima es “naranja” (medir ruta 0), con H = 1 la accién
es naranja (medir ruta 0), luego en H = 2 es “azul” (medir ambas rutas), en H = 3
se mantiene azul y finalmente en H = 4 se estabiliza en la accion éptima.

Esta convergencia se puede apreciar en la figura[3.3] en que se grafica la evolu-
cion del error relativo medio (MRE) del retorno esperado en funcién del horizonte.
Se utilizaron diferentes valores de p para apreciar el efecto que tiene en el algoritmo
de horizonte errante: un futuro con mas peso exige mas pasos. La forma de estimar
el impacto de H no es a través de la comparacién de VH con V*, sino calculando la
esperanza E_u[G;] y compardndola con E -[G¢]. Es decir, se utiliza la evaluacién
de politica como fue descrita en el capitulo [2| para estimar el retorno acumulado
esperado de la politica hallada por el algoritmo de horizonte errante.

Otra forma de ver qué tanto se acerca a la politica Optima es comparando
las acciones para los estados del sistema. En la figura [3.4] se aprecia la cantidad
de acciones diferentes para la politica 77 y 7* segin diferentes valores de p. La
politica es en definitiva lo que interesa hallar: qué accién debe tomarse en cada
estado. Sin embargo, esta medida no tiene en cuenta que algunos estados serdn
muy pocos visitados, y entonces tener acciones diferentes para estos estados tendra
poco impacto en el resultado final.

Se puede observar que no necesariamente tener mé&s acciones diferentes conduce
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3.2. Continuando con el ejemplo de dos rutas con dos niveles.

Acciones diferentes segun H

1600 1@ —o— p=0.1
p=0.3
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—o— p=0.9
»n 1000 -
© 0=0.95
)
S 800
—_
[}
=
0O 600
400 1@
200 A ®
) \- .

H

Figura 3.4: Cantidad de acciones diferentes entre las politicas 7* y 7 para el conjunto de
estados del sistema. En la figura se muestra esta evolucién para varios valores de p. Observar
que a medida que p se acerca a 1, son necesarios mas pasos para acercarnos a la solucién
Optima.

a un mayor nivel del MRE, por ejemplo con con H = 2 el caso p = 0,95 tiene
mas acciones diferentes que la politica con p = 0,9, pero el MRE es menor para
este ultimo. Al mismo tiempo, el estancamiento que se observa en la cantidad de
acciones diferentes termina yendo a 0 al crecer H. En la figura se graficaron las
politicas hasta un valor del MRE de 0,002 %, que es realmente bajo. Sin embargo
como se ve en la figura algunas politicas llegan a ese valor manteniendo acciones
diferentes (acciones con muy poco impacto). Ademds, se compara contra el retorno
esperado de la politica éptima, pero cuyo calculo es aproximado también. En el
policy iteration, se elige un valor de corte hasta el cual se itera para la evaluacién
de la politica. Exigiendo un valor del MRE tan bajo, se corre el riesgo de estar
alrededor del valor de corte, y entonces se puede incurrir en pequenos errores de
aproximacion.

En ambos casos se observa un gran acercamiento a la politica 6ptima con sélo
incluir un paso del futuro en consideracién: con horizonte H = 2, y ain para
valores altos de p la politica hallada tiene diferencias en menos de 400 estados
de los 16000 posibles. A nivel del MRE (error relativo medio), en 2 pasos ya se
encuentra debajo del 0,1 %, lo cual es muy bajo. Ya la politica miope ofrecia buenos
resultados, cercania a la soluciéon éptima y un mapa de acciones sobre los estados
muy similar lo deseado; el algoritmo de horizonte errante se acerca mucho mas y
con sé6lo unos pocos pasos.

Esto es una gran noticia, dado que considerar un horizonte grande puede ser un
problema. Si bien la politica converge hacia la politica 6ptima a medida que crece
el valor de H, aumentar el horizonte implica recorrer més estados, es decir abrir
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Time as a function of H (2 routes -- 2 states)

—8— Measuring at most one route

Measuring any number of routes
0.4

0.3 1

0.2 A

Average time for H (ms)

0.0 1

2 3 4 5 6 7 8 9
Receding horizon depth (H)

Figura 3.5: Tiempo de célculo de la solucién en funcién del incremento del horizonte. La curva
azul se explicard méas adelante, pero es resumidamente establecer la restriccion de sélo medir
una ruta por época como maximo, y permite reducir el tiempo de procesamiento. Observar la
forma polinomial sobre el horizonte H.

mas ramas del arbol, y eso puede ser costoso computacionalmente y en tiempo,
como se aprecia en la figura [3.5

3.3. Comentarios sobre la complejidad numérica

Como fue visto, la solucién por técnicas tradicionales de programacion dinami-
ca implicaba, por los menos, encontrar la funcién de valor y accién para todos
los estados del sistema. En sistemas con no més de 2 o 3 caminos, esto puede
que sea aplicable, pero en escenarios mas complejos y realistas esta solucién deja
de ser factible. Se propuso un método de aproximacion que evita este recorrido
obligatorio por todos los estados, sino que se limita a los estados visitados en H
pasos.

Se analiza a continuacion qué tanto se simplifica el problema. Suponga que el
sistema se encuentra en un estado s, y el problema cuenta con N rutas todas de K
niveles (por simplicidad y sin perder generalidad). En cada época de decisién hay
A = 2% posibles acciones, consistiendo en las posibles combinatorias de no medir
ninguna ruta, medir una ruta, medir dos rutas, etc., en el conjunto de las N rutas.
Considere una sola ruta s' = (Lp.s, 7). Esta ruta puede ser medida, pasando a
valer uno de K posibles valores {L;};—1. x, o no ser medida y pasar directamente
al estado s¥ = (Lrast, T+ 1). Es decir que para esta ruta se tiene K + 1 posibles
estados. Esto llevado a las N rutas significa que hay (K + 1)V posibles estados en
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nuestro sistema, con cada paso que se da al ramificar el arbol.

Si en vez de dar un paso se dan H pasos, una primera mirada parece indicar que
se visitan (K +1)VH estados. Esto harfa que el problema creciera exponencialmente
tanto sobre la cantidad de rutas como sobre la profundidad del algoritmo.

Sin embargo, a muchos de los estados visitados se llega desde distintas ramas.
En la figura se puede ver, por ejemplo que cada vez que se realiza la accién
[1,1] (medir ambas rutas) se llega a los mismos estados. Esta repeticién de estados
posibles no es inocente en la figura: medir en todas las rutas siempre lleva a alguna
de las combinaciones de los K* niveles de los caminos a un valor de 7¢ = 0 para
todas las rutas. Si hay dos rutas con dos niveles, se tiene los mismos 4 estados
posibles cada vez que se evalie la accién medir en ambas rutas.

Para ver como impacta este fenémeno en la cantidad de estados que se alcanzan
H pasos después, se parte nuevamente del estado de la ruta i: s = (Lpqs, 7). Ahora
se precisard Lyqs:(t) = Li(t) cuando el tltimo valor fue medido en la época t. El
estado que describe a la ruta es la combinacién de la ultima medida realizada y el
tiempo que ha pasado desde esa medida. Es decir que si una ruta se midié y luego
se volvié a medir, solamente esta ultima medida se verd reflejada en el estado
de la ruta H pasos después. Interesa entonces el estado final, no asi el camino
realizado para llegar hasta alli. Esta ruta, H pasos después, puede haber tomado
los siguientes valores:

» si nunca fue medida, valdrd s = (Lp.(t), 7 + H)

= si fue medida por ultima vez en el primer paso h = 1, valdra alguno de los
K posibles estados s'' = (Lpqs(t 4+ 1), H — 1), donde L (t 4 1) vale uno
de los K posibles niveles de RTT de esa ruta.

= si fue medida por dltima vez en el segundo paso h = 2, valdra alguno de los
K posibles estados s'" = (Lpqs(t 4+ 2), H —2), donde L (t 4 2) vale uno
de los K posibles niveles de RTT de esa ruta.

= si fue medida por idltima vez en el dltimo paso h = H — 1, valdré alguno de
los K posibles estados s/ = (Lpqs(t + H — 1),1), donde Lyqs(t + H — 1)
vale uno de los K posibles niveles de RTT de esa ruta.

Es decir que H pasos después, esa ruta puede tomar un total de (1 + KH)
valores posibles. Llevado a las N rutas, se obtiene un total de (1 + K H)Y estados
diferentes visitados. Es decir que el problema que se creia exponencial es polinémico
sobre la profundidad H, aunque se mantiene exponencial sobre el nimero de rutas.
Este fenémeno de repeticion de estados visitados se aprecia en la figura donde
se muestran los estados visitados segun la profundidad de H.

En particular, se puede apreciar en la figura [3.6| otro fenémeno interesante.
Las esquinas de la figura representan los posibles valores resultantes de medir en
ambos caminos (hay K% esquinas). A partir de estas esquinas surgen hipercubos,
que crecen hasta tener dimensién HY. El nimero de estados posibles si se mide
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Figura 3.6: Estados visitados segtin la profundidad H, caso de dos rutas (N = 2) y dos estados
por ruta (K = 2). En particular observar que los hipercubos que se forman desde las esquinas
corresponden a las trayectorias que surgen de haber medido ambas rutas en esos niveles. Los
hipercubos que surgen de las aristas nacen a partir de haber medido una ruta. En un problema
de dos rutas de dos niveles es facilmente apreciable, pero la légica subsiste al aumentar las
dimensiones de N y K.
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3.3. Comentarios sobre la complejidad numérica

en una sola ruta sera ( NA_] 1)K N=1 v originardn hipercubos de dimensién HV-! y
asi segun las posibles combinaciones de medidas sobre los caminos. Siempre estard
la serie de estados s, s’, s” resultante de no medir ninguna ruta, que recorrera el
interior del espacio de estados, nunca acercandose a un borde. Estar en un borde
significa haber medido por lo menos alguno de los restantes caminos. Entonces el
nimero total de estados en el nivel H del arbol es como ya fue planteado:

NN '
S =3" ( , )(KH)Z =(1+KH)N. (3.3)
i=0 \'

Esta otra formulacion del cdlculo de los estados visitados presenta una ventaja:
para algunos estados que seguro seran visitados se puede calcular de antemano la
funcidén de valor, por ejemplo en las esquinas. Si bien puede que el sistema dindmico
no recorra esos estados, el algoritmo de horizonte errante seguro necesitara realizar
esos calculos, y esto permite ahorrar tiempo de célculo, a la vez que obliga a
reservar espacio de memoria.

Existe un compromiso entre guardar en memoria un diccionario posiblemente
grande de valores de Q(s,a) (o en su defecto V(s) y 7(s)), o calcular estos valores
cada vez, lo que es mas lento pero consume menos memoria. Con el crecimiento
exponencial sobre la cantidad de caminos, se debe tener cuidado al elegir la im-
plementacion mas adecuada segun las caracteristicas del problema. Por otro lado,
la memoria ocupada se puede calcular segin H, N y K, y se podria regular la
cantidad de estados guardados en memoria para sélo guardar los méas visitados, o
sélo los visitados con cierta profundidad (humbral)-

Antes de concluir estos comentarios, es importante senalar que el algoritmo
de horizonte errante cuenta con una ventaja considerable sobre los algoritmos de
programacién dinamica: se puede implementar en tiempo real. Recuerde que los
algoritmos de programacion dinamica iteran sobre todos los estados posibles, en
la practica se estiman la politica y funcién de valor éptimas y luego se utilizan
estos valores para el estado recorrido en tiempo t. Sin embargo, el receding horizon
calcula la politica sélo para el estado que toma el sistema en el tiempo ¢, y a través
de recorrer ZhH:O(l + Kh)"N estados.

Una propuesta de mejora al respecto fue establecer una restriccién de que
maximo se puede medir una ruta por época de decision. Es decir: restringir el
espacio de estados mediante restringir el espacio de acciones.

Se estudian los estados alcanzables H pasos después, aplicando esta restriccion.
Si se llama h a la cantidad de rutas medidas se obtiene la ecuacién

u N T N
hZ:OP(H’h)<h>Kh:hZ:0(H—h)!(N—h)!h!Kh’ (34)

donde P(H,h) = (H%'h)' representa el nimero de h—permutaciones de H.

La intuiciéon detrds de es la siguiente. Desde la raiz hasta el nivel H,
considere h diferentes rutas que se miden, esto lleva a K" diferentes estados en el
nivel H. Ademas, estas h rutas pueden ser cualquiera de las IV rutas disponibles,
habra por lo tanto combinaciones de h rutas a elegir en N. Ademas, el orden

41



Capitulo 3. Aproximacién por Horizonte Errante

en que se miden las rutas proporciona diferentes estados alcanzables. Se agregan
entonces h-permutaciones de H épocas de medida. Finalmente, A toma todos los
valores de 0 a H. Tenga en cuenta que si H > N, sigue siendo vélida ya que
los términos desde IV 4 1 en adelante son iguales a 0.

Esto permite reducir los tiempos de procesamiento del algoritmo, pero a su vez
se encuentra una solucién aproximada a la solucién éptima de un problema que no
es el nuestro. Un posible razonamiento seria que en caso de tener que medir mas
de una ruta, estas medidas se encolarian en las épocas de decision siguientes. Sin
embargo, esta mejora no resulté tan buena: a pesar de obtener mejores tiempos
de procesamiento, la solucién se alejé de la solucién 6ptima, llegando a tener en
ocasiones resultados peores a los de la politica miope. En el apéndice B se puede
encontrar una explicacién mas detallada de la ecuacién

3.4. Implementacién y limites

El algoritmo de horizonte errante fue implementado en python [55], asi como
el modified policy iteration.

Ambos funcionan utilizando un objeto cadena de markov, que se utilizara
para representar el estado de cada ruta. Al mismo tiempo, utilizan un generador
de ambientes NetworkEnvironment en el que se incorporan y combinan los
objetos cadena de markov como un problema de ruteo. Este ambiente es el
sistema: toma un estado determinado, que sera la evolucién del sistema dada una
accion, devuelve una recompensa al tomar la accién.

Durante el desarrollo de trabajos conjuntos con grupos de Francia, el algoritmo
de horizonte errante fue adaptado a un sistema de andlisis de trazas de NLNOGP]
sobre el que se trabajé para [41] y [48].

La programacién sigue los pasos planteados en el algoritmo [2| La clase Rece-
ding Horizon recibe los siguientes parametros:

class RecedingHorizon (object):
def __init__(self, matrixPtot, qos, costs,
max_slots, discount_factor , depth,
one_route=False, pruning=0, nomemory=True):

Donde los parametros son:

= matrixPtot: las matrices de transicion de Markov de las rutas.
= qos: vectores con los niveles de RTT de cada ruta.

= costs: costo de medir cada ruta.

= max_slots: valor de 7,4, para cada ruta.

s discount_factor: valor de p.

3El NLNog ring es una red de 559 nodos repartidos en 459 sistemas auténomos distri-
buidos en 56 paises (ver https://ring.nlnog.net)).
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= depth: valor de H.

= one_route: opcion de restriccién a medir maximo una ruta en cada época.
Se desarrolla en el apéndice [B]

= pruning: opcién para realizar pruning, es decir limpiar el arbol de las ramas
que menos aportan a la funcién de valor. Se desarrolla brevemente en el
apéndice [B]

= nomemory: opcién de ahorro de memoria. De estar en False reutiliza va-
lores ya calculados al revisitar estados.

Esta clase tiene una funcion a la cual se le debe indicar el estado actual, y que
retorna la accion a tomar. El cédigo utilizado para el estudio de trazas reales se
encuentra disponible en https://github.com/MartinRandallC/SALMON.

El algoritmo fue utilizado en una computadora de 4 nicleos Intel i5-6200 @
2.3 GHz. En la misma se logra resolver utilizando policy iteration un sistema de 3
rutas y 2 niveles con un mysx = 20y p = 0,99, demorando alrededor de 45 minutos.
Sistemas mas complejos con un valor de p similar no se pudieron resolver. Obsérvese
que el valor de 7,5¢ planteado es muy bajo, por lo que muy probablemente no se
llegue a una buena aproximacién de la matriz estacionaria. En sistemas de dos
rutas, este valor puede llegar a ser razonable (50, 100, 200), si el valor de p no es
muy cercano a 1. Como ejemplo, resolver el ejemplo de dos rutas con dos niveles
que se ha presentado con p = 0,9 demora unos 20’, mientras que con p = 0,99
demora casi 1 hora. Se realizaron pruebas con valores de p = 0,999, pero fueron
hechas en otras computadoras con mayor capacidad de procesamiento y memoria,
y demoraron horas.

El algoritmo de horizonte errante se pudo usar en linea con 4 rutas de hasta 8
niveles, Tmsx = 100 y un paso de H = 3, demorando alrededor de medio minuto
por época. Se esta cerca del limite para su funcionamiento en linea, dado que en
las trazas utilizadas las épocas duran 2 minutos, como se explicara en el capitulo
Por otro lado, si se utilizan menos rutas o con menos niveles el valor de H puede
crecer. En el mismo escenario, utilizando la politica miope se obtiene un tiempo
de procesamiento de menos de 1 segundo por época de decision.

En este capitulo se presenté un algoritmo innovador, que combina la posiblidad
de incorporar el futuro en la estimacion del retorno, pero con un grado de com-
plejidad limitado. Como se verd en la seccién de Resultadodh] este algoritmo de
horizonte errante, fue implementado sobre trazas sintéticas y reales, logrando muy
buenos resultados: alcanza con mirar uno o dos pasos hacia adelante para acercar-
se mucho a la politica 6ptima. Las soluciones por programaciéon dindmica no eran
escalables mas alla de problemas de 2, a lo sumo 3 rutas, mientras que la soluciéon
presentada con un horizonte de H = 2 fue probada con hasta 10 rutas, cumpliendo
con los requerimientos temporales de durar menos tiempo que media época. Sin
embargo, se sostiene en un supuesto markoviano que no siempre se cumple, por
lo que se trabajara en el proximo capitulo sobre soluciones al problema de interés
que no realizan esta hipdtesis.
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Capitulo 4

Una aproximacion desde el Aprendizaje
Supervisado

Los drboles siempre han sido los predicadores mds
persuasivos para mi. Los adoro cuando estdn en
poblaciones y familias, en el bosque y en los bos-
ques. Y aun mds, los amo cuando estdn aislados.
Son como hombres solitarios. No como ermitanos
que huyeron por alguna debilidad, stno como gran-
des hombres solitarios, como Beethoven y Nietz-
sche.

HERMAN HESSE

4.1. Introduccion

El incremento de la capacidad de computo y de la cantidad de datos disponibles
ha permitido el desarrollo masivo de lo que se conoce como aprendizaje automatico.
Esta area del conocimiento estd orientada hacia el establecimiento de procesos
computacionales en que un agente aprende en base a la experiencia (en linea o
pasada). Este agente puede aprender a predecir un valor, a clasificar, a distinguir
0 a tomar una accion.

La ingenieria de trafico no ha sido ajena a la utilizacién de técnicas de apren-
dizaje automatico. Como se ha visto en los antecedentes, muchos esfuerzos se han
puesto en el aprendizaje o entrenamiento automatico de modelos para las rutas,
otros directamente en la toma de decisiones de medida o ruteo [29] [56] [57].

En particular los problemas de decision markovianos estdn particularmente
asociados a la aplicacién de técnicas de aprendizaje por refuerzo, por el modelado
de ambiente/entorno y el entrenamiento de los algoritmos mediante la interaccién
entre estos. También si es analizado como un problema de programacién dindmica
(con la solucién obtenida a partir de la ecuacién de optimalidad de Bellman), o de
control discreto (utilizando aproximaciones como de horizonte errante) se puede
hablar de aprendizaje automético aplicado al ruteo en sistemas de medicién.
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Pero los anélisis basados en modelos tienen restricciones fuertes: no hay ga-
rantia alguna de que los retardos de las rutas sigan procesos markovianos, sino
que se observa que muchas veces es el caso, y que considerarlos asi puede reportar
ventajas, dado que a partir de ahi se obtienen soluciones cerradas y 6ptimas, o
aproximaciones de las mismas.

i Qué pasaria si el modelado markoviano de una ruta no fuera correcto? Se
obtendria un resultado no sélo probablemente subéptimo, sino ademéas enganoso.
Pensando que se estd cerca de la mejor eleccidn, se puede estar sin embargo con-
siderando un escenario o modelo que fuera completamente diferente a la realidad.

Por este motivo, y dada la gran cantidad de datos disponibles para muchos
problemas hoy en dia, muchas técnicas no realizan asunciones sobre los modelos,
sino que aprenden a partir del pasado diferentes caracteristicas de los procesos en
cuestion, ya sea de manera supervisada o no supervisada. En el caso del aprendizaje
no supervisado, se aplican los algoritmos sin referencia del resultado deseado, un
ejemplo son las técnicas de clustering.

En el caso del aprendizaje supervisado, se entrena a los algoritmos con una base
de verdad (groundtruth). Es decir, hay un periodo en que se entrena al algoritmo
comparando la salida obtenida con la salida real, lo que permite el aprendizaje de
ciertos parametros para determinadas entradas. Esto se realiza minimizando una
funcién objetivo, que marca la diferencia entre la salida del algoritmo y la salida
deseada. Hay en particular dos objetivos habituales: predecir o clasificar.

En el caso de predecir, se busca que la salida del algoritmo sea lo més similar
posible a lo que serd la salida real del proceso bajo estudio. Cuando se desea
clasificar, se discrimina en clases o etiquetas segun los valores o caracteristicas que
toma la serie analizada. Ambos casos generalmente conducen a tomar acciones en
consecuencia, por ejemplo, si el trafico es clasificado como de tal tipo, se elije esta
ruta, o si se predice que el retardo en una ruta tendra tal valor, se dirige el trafico
por esta otra ruta cuyo retardo estimado es menor.

Los mas populares de estos métodos son probablemente las redes neuronales
(aprendizaje profundo), pero dentro del aprendizaje supervisado hay gran variedad
de algoritmos. En esta tesis se emplea un algoritmo llamado random forest (RF,
definido en [58]). Se trata de un conjunto de arboles de decisién combinados, y es
muy utilizado para analizar estructuras jerdrquicas, como suele ser el caso de las
redes de datos con procesos encadenados en tomas de decisiones secuenciales.

No se tratara de ubicar dentro de los algoritmos de aprendizaje supervisado los
algoritmos méas apropiados al problema de estudio, sino que se utiliza directamente
un algoritmo conocido por su aplicacién y buena performance en problemas de
redes de datos para poder comparar la solucion propuesta de horizonte errante
con un algoritmo que no realiza asuncién de modelo markoviano. Es decir que es
una aproximacién a la formulacién del problema con algoritmos de aprendizaje
supervisado, ejemplificando en uno en particular (random forest), lo que podria
abrir la puerta a trabajos a futuro con otros algoritmos.

El principal aporte del capitulo es la propuesta de un procedimiento de proce-
samiento de los datos y determinacién de un T 6ptimo de realizacién de medidas
peridédicas y simultdneas para minimizar el retorno esperado utilizando técnicas de

46



4.2. Modelado del problema para aprendizaje supervisado

aprendizaje automatico. Se muestra el buen desempeno de la propuesta utilizando
random forest, pero no se restringe a su uso. La eleccién de random forest esta
motivada en su simplicidad, su robustez y su buen desempeno.

Un detalle no menor es que algunos algoritmos de aprendizaje supervisado
podrian escalar mas que los obtenidos con MDP, en que el recorrido por estados nos
acerca al curse of dimensionality; sin embargo una limitante de estos algoritmos
es que suelen necesitar una gran cantidad de muestras para su entrenamiento.

En el capitulo de introduccion se presentaron varios trabajos que utilizan
métodos diversos de aprendizaje automéatico para problemas de metrologia y ru-
teo [29] [27]. Sin embargo, muchos autores utilizan estas técnicas como herramien-
tas para la resolucion de problemas secundarios o el ajuste de parametros de un
problema principal. Recientemente, el aprendizaje automéatico tomé nuevo impul-
so, al obtener con métodos de aprendizaje profundo resultados sorprendentes en
areas como el tratamiento de imégenes y audio, y el procesamiento de lenguaje
natural.

Ya hace dos décadas |59, Breiman promovia el aprendizaje estadistico sin la
utilizacién de modelos, como contraposicién a la cultura mayoritaria en la estadisti-
ca (en ese entonces). Breiman tuvo un gran impulso en el desarrollo de técnicas de
aprendizaje automatico sin modelado del sistema, como se vera méas adelante.

En un articulo reciente se realiza un sumario estado del arte referente a dos
décadas de utilizacién de técnicas de inteligencia artificial / aprendizaje automético
para redes de datos (AI4NETS) [57]. Luego se discuten frenos existentes para su
implementacién en la préctica, y se proponen medidas y orientaciones a seguir para
lograr un salto en calidad al vincular el trabajo académico en el drea (extenso) y
su aplicacién (escasa).

El autor separa la utilizacién de algoritmos de shallow learning de los de deep
learning. Los primeros son algoritmos bien conocidos y con décadas de estudio y
aplicacién, y si bien reportan buenos resultados exigen cierta “experticia” en el
manejo de los datos y el entrenamiento, mientras que los segundos aprenden de
los datos “en crudo” (para lo que necesitan muchos datos). En [56] los autores
comparan diferentes métodos de aprendizaje para estimar cambios en las rutas,
tiempo de vida restante de las rutas y latencia de las rutas. Destacan las virtudes
del predictor de random forest, que es seleccionado por sus buenos resultados para
el algoritmo de prediccién propuesto.

Se presentara a continuacién el esquema propuesto para la aplicaciéon de técni-
cas de clasificacién del aprendizaje supervisado para nuestro problema de interés.

4.2. Modelado del problema para aprendizaje supervisado

El problema de decisiéon markoviano implicaba la utilizacién de un modelo para
los retardos de las rutas. A su vez, este modelo permite inferir informacién acerca
del futuro, y estimar la mejor accion de medida incorporando ese futuro.

En los algoritmos de aprendizaje automatico, no se realizan asunciones fuertes
de modelo, y no hay acciones a tomar por parte de un agente que aporten infor-
macién del sistema. Se busca directamente cudl es la ruta 6ptima a partir de una
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serie de caracteristicas que definen el estado de la red. Se cuenta una clase para
cada ruta posible, y el estado de la red (las caracteristicas) serd una combinacién
del estado de las rutas y el tiempo que pasé desde que se conocié ese estado. Los
algoritmos son entrenados con una serie de entrada x; para cada caracteristica ¢ del
sistema, y a estas combinaciones de caracteristicas se les asocia y;, correspondiente
a la etiqueta (clase) j.

Para el problema estudiado, se dispone de la informacién de entrenamiento
siguiente: se conoce el RTT de todas las rutas de largo T¢,:. Sea x; el retardo de
la i-ésima ruta de las N rutas posibles: {z1,z2,...,2n}, ¥ z;+ al retardo para el
camino ¢ en tiempo t. Es decir que para cada ruta x; hay un vector de largo 7.,
y se tiene al conjunto:

[xl,O)xl,l)' o 7x17Tent]
(22,0, 2,1, s T2, Tupi]
[xN,O)xN,lan' 7xN7Tent]

En particular, se comienza por considerar que todas las rutas se miden periédi-
camente cada T time-slots, y en simultaneo, siendo 7" un parametro a definir. Las
caracteristicas del sistema estdn formadas por el conjunto de las ultimas medidas
realizadas y el tiempo pasado desde esas medidas. La salida (la clase) es y; un
indicador de la ruta de menor RTT en tiempo ¢, que es conocida durante el entre-
namiento, dado que se tienen las medidas completas del RT'T, como se indica en
el diagrama 4.1

Se generan las muestras de entrenamiento entonces midiendo cada T', y obte-
niendo la siguiente serie:

($1,07 2,0, 7$N,07 07 yO)
($1,05$2,07 5 TN0, 17y1>
(‘Tl,oa Z2.0, " ,TN,0, 27y2)
(1,0, 22,0, N0, T — 1, y7-1)
(l‘l,Ta 2,7, " yTN,T, 07 yT)
(x1,7r, 22, N, L, yr41)
(1 x2S enT, T — 1, 927-1)
(x127, 227, -+ s TN2T, 0, Y27)
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Series temporales del RTT
para las rutas

Ultimo valor medido
Caracteristicas | Clase

Epoca Rutai Rutal RutaN [/ Min Ruta

[ X4,0=RTT4{0] X3 0=RTT3[0] X, 0=RTT,[0] yo=argmin;(X; o [0:X10.%2,0. . Xp0-PY0]

1 Xq,4=RTT41] X §=R¥T4{1] Xp, §=RTTRH yi=argmini(X; 5) [1X1,0.X2,0, - Xn,0 - > y1]

2 Xq,2=RTT4(2] X,2=RTT2(2) Xp,2=RTT, (2] ya=argmini(X; 2) [2X1,0.%2,0, -~ Xp0 - P Yy21
T-1 RTT4[T-1] RTT(7-1] RTT,[¥-1] argminj(X; 1.1) [T-4Xg,0.X2,0 + -+ Xp,0 - Y71

T RTTyIT] RTT40T) RTT,T) argmin{x; 1) 10,X17. X371, Xn 1Pyl
T+l RYTy(T+1] TTolT+1] RTT,[T+1] argming(X; v,1) Th X4 7. X270 Xy T =P YTaf)

RTTy(27-1) RTTy[27-1] RYTR[27-1] argmin;{X; 27-1)
- 714, Xq7. Xg,1 o X, 7 =P Y21-1]

La época médulo T

A
J

La decisién de ruteo

Figura 4.1: Explicacién de cémo se conforman las caracteristicas o features de entrada y su
correspondiente clase o etiqueta de salida. Obsérve que se pueden desplazar los bloques una
época, y se obtiene otro conjunto de muestras de entrenamiento para el problema, que es elegir
la ruta mas rapida habiendo medido al conjunto de rutas hace una cierta cantidad de épocas.

Esto no utiliza todo el conocimiento de que se dispone de las series temporales:
se podria comenzar midiendo en la época 1, manteniendo el mismo T' como periodo,
y otra vez se dispondra de una serie de muestras con una medida y las T mejores
decisiones de ruteo en cada época siguiente. Se pasa entonces a medir cada T' desde
la época 1, y se obtienen otras T entradas:

(T1,1, 22,1, ,2N,1,0,91)

(x1,17x2,17"' 7xN,1717y2)

(:El,laxQ,l) TN, 2,?/3)
(11,221, ,2n1, T — 1,yr)

Asi se contintda, obteniendo un conjunto mayor de muestras de entrenamiento
para nuestro problema. Siguiendo este procedimiento, si originalmente habia Ly,
muestras de entrenamiento, ahora se cuenta con: T' (Len: —T') muestras. Esto serd
visto con mayor detalle en la implementacién, pero adelanta una dualidad entre T'
yV Lent: con valores altos de Ly, se pueden explorar valores altos de T, pero para
valores bajos de Le,; s6lo se podran utilizar valores bajos de T.

Por otro lado, ain no se ha definido un valor de 7. Se usard 5-fold cross-
validation para elegir este parametro. En particular, se parte de una lista de posi-
bles valores de T' ({7;}), sobre la que se itera buscando el T* con el que se obtiene
el retorno esperado més bajo. El retorno (o costo) se estimard utilizando los valores
del retardo de las rutas elegidas y el costo de las medidas a través de:

49



Capitulo 4. Una aproximacion desde el Aprendizaje Supervisado

K-1
Vip =E[Y pH(RTT + 0] (4.1)
k=0

Es decir que se compara utilizando la esperanza media de los retardos esperados
v el costo de medir en K pasos, para lo que se utiliza validaciéon cruzada sobre 5
divisiones.

Se introduce entonces el algoritmo SALMON (Scalable Algorithm for Latency
Monitoring in Overlay Networks) que se presenta en el algoritmo (3| En el mismo
se propone cémo realizar el entrenamiento del clasificador y la eleccion del T*. Se
utiliza RF' como nombre del clasificador, porque luego se utilizara random forest,
pero podria ser cualquier clasificador.

Algorithm 3 SALMON

Dividir muestras de entrenamiento en entrenamiento y validacion
for T € {T;}, usando cross-validation do

Entrenar el clasificador RF'.

Evaluar el retorno esperado f/}} para las muestras de validacién
end for
for T* = argming, Vg} do

Utilizar el clasificador RF[T™*] en las muestras de test.
end for
Hallar el retorno esperado para las decisiones de ruteo de RF[T™].

Esta forma de presentar el problema impone dos restricciones fuertes: por un
lado medir todos los caminos en simultaneo, y por otro medir los caminos periédica-
mente. Ambas restricciones nos alejan de posibles mejoras como ser combinaciones
de {Tz}f\il medidas periédicas. Es decir que se deberia, para cada combinacion de
periodos de medida posible, entrenar al clasificador la cantidad de veces que se
realiza la validacién cruzada. Si se dispone de 10 valores posibles de T}, 4 rutas y
se usa 5-fold cross-validation, esto son (5% 10)* = 6,25-10% veces que se entrenarfa
al clasificador (con algunos miles o por lo menos cientos de muestras cada vez).

La restriccion de la medida periédica es una forma de simplificar el problema a
encontrar un sélo valor, que se sabe no sera el éptimo para la medicion, pero que es
factible de hallarse. Liberar la restriccién de que las medidas sean periédicas exige
que se aprenda de alguna forma “ctiando debo realizar una medida en cada ruta?”,
que es un problema muy interesante para buscar resolver si se quiere profundizar
y sacar maximo provecho al aprendizaje supervisado.

Sin embargo, este acercamiento al aprendizaje automético tiene un propdsito
mas cercano a la validacién de la formulacién para este tipo de herramientas, que a
encontrar la solucién 6ptima. El procedimiento mixto propuesto permite incorporar
herramientas de aprendizaje automéatico para aprender a tomar la decisiéon de ruteo
minimizando el costo de medida. De todas formas, se propondran ciertas mejoras
a través de liberar un poco las restricciones mencionadas.

Como primera aproximacién al aprendizaje supervisado para este problema,
un procedimiento sencillo puede dar buenos resultados y justificar un acercamiento
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con mayor profundidad. Se presenta a continuacién el algoritmo de random forest
que fue usado para validar esta formulacién del problema.

4.3. Una implementacion usando random forest

Esta seccion comienza describiendo las bases detras de los arboles de decision y
de random forest. Se tomé como referencia el libro de Hastie [60] y la notacién alli
utilizada. Luego de esta introduccién se detallan aspectos de la implementacién,
seguido de un ejemplo que permite ahondar en la discusién sobre la eleccién de
parametros. Finalmente se proponen mejoras sobre la eleccién de T*.

4.3.1. Marco tedrico

Los random forest, conocidos en castellano como bosques aleatorios, son al-
goritmos de aprendizaje automadtico, méas precisamente del area del aprendizaje
supervisado. Es decir que durante el entrenamiento se cuenta con la asociacién
entrada-salida correcta (ground truth). Las entradas son las features o caracteristi-
cas de la serie temporal, y la salida (en nuestro caso por usar un clasificador) serd
una etiqueta asociada a la clase a la que pertenece la entrada.

Estos algoritmos son una forma particular de baggz’ngE] para arboles de decisién,
con lo que se obtiene arboles de-correlacionados, lo que permite reducir la varianza
de la prediccién/clasificacion.

Se describen a continuacién brevemente las partes estructurantes del algoritmo
de random forest, es decir los arboles de decision y el bagging.

Arboles de decisién

Los arboles de decisién son un método de clasificacion o regresién conocido
desde la década de 1960 (CART: classification and regression trees [60] [61] [62]).
Consiste generalmente en sucesivas divisiones binarias (splits) del espacio confor-
mado por las caracteristicas (features). Con esto se obtienen particiones a las que
corresponderan las entradas futuras.

Se presenta brevemente el esquema de utilizacién de CART para los problemas
de regresién, y luego las modificaciones para usar arboles de decisién para clasifi-
cacién. En regresion se utiliza como criterio de divisién (split) la minimizacién del
error cuadratico medio entre la prediccion y la salida.

Sean {x1,22,...2,} vectores de caracteristicas de las muestras de entrena-
miento, con x; = {x;1,x;2,...x;n} valores, y y = {y1,v2,...yn} las respuestas
del sistema. El algoritmo seleccionara la particion y el valor que toma la salida
en cada regiéon. Si se cuenta con M regiones, se asigna un valor constante c,, a la
prediccion para cada region R,,, y se quiere minimizar el error cuadratico medio:

f(xi) = Z%:l eml(zi € Ry) , ECM = Zz]il(f(xz) - yi)2

lde bootstrap aggregating, empaquetado en castellano.
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El valor que debe tomar c, es el promedio de salidas de la regiéon R,,: ¢, =
E[zi|z; € Ry]. Para seleccionar el split-point o punto de separacién del espacio
de caracteristicas s y una variable de separacién j que definen dos espacios Ry y
Rs con valor de salida ¢1 y ¢, se eligen (s, j) de forma tal de minimizar el error
obtenido por esa separacién binaria:

N N
min[min E (c1 — yi)Q + min g (ca — yl)z]
sj a €2
x;€ERy Ti€R2

La minimizacién interna se resuelve con el promedio, como ya fue planteado.
Seleccionado el mejor conjunto (s, j) se procede a dividir el arbol, y para cada
region { Ry, Ro} se repite el proceso, de esta forma crece el arbol.

En el caso de usarse para clasificacién, se deben realizar algunos ajustes. A
cada entrada corresponderd una clase, y cada hoja del arbol tendrd una clase
asignada. En vez de minimizar el error cuadratico medio, se minimiza un criterio
de impureza. Este criterio de impureza se utiliza como forma de minimizar el error
de clasificacién, que se da cuando se predice la clase equivocada.

En un nodo m, representando la regién R,, con IN,, observaciones, y con
Pmk = N—lm > e.cr,, L(yi = k) la proporcién de observaciones de la clase k. Ese
nodo asignard la clase k(m) = argmaxy (pmk), que es la clase mayoritaria a la que
pertenecen las entradas de la regién definida en ese nodo.

En términos més gedmetricos, al partir el espacio de caracteristicas se busca
que las regiones generadas sean lo méas homogéneas posible en cuanto a que las
entradas de esa regién corresponden como salida a una clase. Lo que se buscara
entonces minimizar es la impureza de una regién. Las medidas méas populares de
impureza para los nodos son:

s Error de clasificacién: 1 — p,,k
» Indice de Gini: 20| Hrk(1 — Pk)
= Entropia cruzada: — Yt Pk 10Dk )

El crecimiento del drbol debe de seguir algunos criterios, para evitar over-
ﬁttmgﬂ y obtener buenos resultados de aprendizaje. Generalmente se utiliza un
criterio de crecer al arbol hasta tener por lo menos N nodos, que luego es lim-
piado de algunas ramas por el criterio de cost-complexity pruning, es decir que
se simplifica de las particiones que agrandan el arbol reportando el menor bene-
ficio [60]. Este criterio considera minimizar la impureza del drbol y la cantidad
de nodos terminales, y utiliza weakest-link pruning, que consiste en colapsar los
nodos que menor impureza aportan, hasta encontrar el arbol éptimo entre tamano
e impureza.

Esta forma de hacer crecer al arbol de decisiones y luego podarlo usando
weakest-link pruning es lo que introduce Brieman en [61], y es el método utili-
zado para construir las random forest.

2 overfitting: sobreajuste, se refiere a un algoritmo que se sobre-entrena, y aprende
aspectos que son particulares de una serie de entrenamiento, con lo que se obtienen malos
resultados al utilizar este algoritmo ante datos desconocidos.
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Random Forest

Por causa justamente de su simplicidad, los arboles de decisién son inestables,
dado que una particién diferente en algin nodo del espacio de caracteristicas puede
generar resultados sustancialmente diferentes [63]. Hastie plantea en [60] que:

“The magor reason for this instability is the hierarchical nature of the process:
the effect of an error in the top split is propagated down to all of the splits below
it.”

Esto provoca que un arbol tenga varianza alta, para lo que se utilizan conjuntos
de arboles, lo que permite disminuir este valor. El bagging es una forma de utilizar
bootstmpE] que permite reducir la varianza al construir varios predictores a partir
de subconjuntos de las muestras de entenamiento [64]. Este procedimiento fue
refinado por Breiman en [58] para una aplicacién a arboles de decisién que consiste
en la construccion de un conjunto de arboles de-correlacionados y se conoce como
random forest (bosques aleatorios).

Los &arboles se construyen a partir de considerar solamente un subconjunto
aleatorio de las caracteristicas en cada split. Luego el resultado para regresiéon es
el promedio de la prediccion de cada arbol, y si es clasificacion se sigue el voto de
la mayoria (majority vote). El algoritmo es presentado en

Algorithm 4 Random Forest, de [60] Algorithm 15.1
1: for b€ B do

2: Obtener un muestreo aleatorio Z* de tamano N de las muestras de entre-
namiento (bootstrap).
3 Crecer un arbol de decisién Tj usando los siguientes pasos, hasta llegar a

un tamano minimo de 1.y, nodos:
1. Seleccionar aleatoriamente m de las p caracteristicas.
2. Elegir (7, s) la particién considerando las m caracteristicas.
3. Partir el nodo en dos nodos hijos.

end for

Se obtiene el conjunto {73} de 4rboles.

Para regresion se usa: Aﬁ(w) =1 NP Ty(x)

10: Para clasificacién se usa: C’g(:p) =majority vote {C’b(x)}le, donde Cy(z) es
la clase predicha por el arbol b.

Este procedimiento permite reducir sensiblemente la varianza, a la vez que
mantener las ventajas de los arboles de decisién: obtienen buenos resultados siendo
sencillos, robustos y escalables. Los algoritmos de random forest son muy populares
para problemas de optimizacién en redes de datos [56], dado que son compatibles en
problemas con estructuras jerarquicas, son interpretables, permiten manejar datos
categoricos, trabajan sin métrica, entre otras caracteristicas como la mencionada
simplicidad.

3bootstrap: es la seleccion aleatoria con reposicidn de un conjunto de las muestras dispo-
nibles, generando asi diversos conjuntos de muestras que describen al proceso o estadistico
bajo estudio.
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4.3.2. Implementacion

A continuacion se presentan los aspectos centrales de la aplicacion del algoritmo
SALMON al problema de ruteo con incertidumbre. A continuacién se encuentra
un pseudocddigo de la implementacién, que sigue bastante al pie de la letra lo
propuesto en el algoritmo

Dividir series RIT en entrenamiento, validacion y test.
Usando cross—validation:
for Ti in vector_t:

Generar muestras de entrenamiento a partir de
series RTT para cada ruta.
Entrenar clasificador RF(Ti)
Estimar retorno esperado con muestras de validacion
incorporando costo de medida asociado a Ti.

Seleccionar T que minimiza el retorno esperado.
Aplicar clasificador de RF(T) sobre muestras de test.

Hay un detalle no menor en el entrenamiento del clasificador es que se de-
ben confeccionar muestras por cada valor de T'. Como se menciond, se obtienen
T(Lent — T') muestras para un largo Ley: de muestras de entrenamiento. Esto en
general multiplica las muestras originales por un factor de alrededor de T, lo cual
permite tener una cantidad interesante de muestras de entrenamiento para el cla-
sificador. Pero si se quisieran utilizar valores grandes de T', por ejemplo por ser
alto el costo de medida o muy estables las rutas, y Ley; fuera un valor pequeno, se
tendria muy pocas muestras, dado que la resta (Le, — T') serd pequena. En esta
implementacion esta situacion no tiene mucho impacto, como si lo tendra en una
siguiente implementacion que se verd en la proxima seccién.

Otra restriccién importante que se observé en la implementacién es que para
el calculo del retorno esperado es necesario contar con K muestras contiguas del
RTT. Por otro lado, como se busca calcular una esperanza, es importante que se
recorra varias veces los estados visitados, de lo contrario puede tenerse estimaciones
poco realistas. Esto implica reservar una cantidad importante de muestras, tanto
para la validacién como para el test. Al mismo tiempo, a mayor valor de T més
muestras de validacién y test se necesitan: los estados se revisitan como minimo
cada T. Si T = 100 y hay 1000 muestras de test, la esperanza del retorno se hara
promediando sélo sobre 10 valores.

Para la programacién del algoritmo [3| se utiliz6 la libreria scikit-learn [65] de
python 3 [55]. El nimero de drboles se eligié en 10 para escenarios de 2 rutas y
en 100 para escenarios de méas de 2 rutas, pues menos arboles podian no capturar
la estructura de rutas con varios niveles, y mas arboles no reportaban mejoras
mientras que aumentaban el tiempo de calculo. No se especific un niimero minimo
ni maximo de hojas, y se utilizé como criterio de impureza el indice de Gini. Se
realizaron pruebas utilizando como criterio de impureza la entropia cruzada, pero
no se observaron diferencias sustanciales con ello. Para la construcciéon de cada
arbol se realiza una seleccién aleatoria de las muestras de entrenamiento (bootstrap
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samples).
Los cédigos utilizados para el anélisis de trazas reales de NLNOG se encuentran
disponibles en https://github.com/MartinRandallC/SALMON.

4.3.3. Un ejemplo sencillo para la seleccion de T

Se vuelve al ejemplo predilecto del lector, de dos rutas y dos niveles, presentado
en Refrescamos el ejemplo: los valores para la ruta 1 son Iy = 1, |1 = 3,

c1 = 0,15, P = [8’? 8’;]; y para la ruta 2 valen [y = 0,5, [; = 2, ¢g = 0,05,
0,7 0,3
fb“[og Q?]'

Para este ejemplo se generan trazas markovianas, por lo que el estudio del
sistema como un MDP es directo, pero permitira presentar la implementacién del
algoritmo. En este caso se generan series de 10000 muestras. Las primeras 5000
serdan usadas como entrenamiento, usando 5-fold cross-validation, y las tltimas
5000 de test. El algoritmo ensaya los siguientes valores posibles de T:

vector_t=[1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 12, 15,
20, 25, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100]

Se obtiene en la figura la evolucion del retorno esperado en funcién de T'.
Al inicio, con T = 1, el costo de medida se vuelve excesivo, a pesar de que la
informacién que se obtiene del sistema permite tomar siempre la mejor ruta. Por
eso el T éptimo se encuentra entre valores bajos de T, pero no tan bajos como
para medir constantemente: T = 2.

Obsérvese que el costo de medida por época serd alrededor de Z%Ci , por lo que
disminuir 7" en los primeros pasos reduce drasticamente el costo de medida, pero
permite tener suficiente conocimiento para clasificar correctamente. El costo de
medida puede verse como un offset proporcional al costo y al periodo, que se suma
a la decision de ruteo. Es decir que a T fijo, aumentar el costo es simplemente
sumar una constante al retorno esperado; mientras que a costo fijo, aumentar T
disminuira el retorno esperado. Esto es una desventaja en tanto el inico ajuste de
la politica en funcién del costo de medida es sobre T

Ademas del retorno esperado es interesante observar el desempeno del clasifi-
cador, para lo que se utilizara la tasa de aciertos o accuracy. En la figura [4.3| se
puede apreciar la evolucién de la accuracy segun T'. El resultado es el esperado:
midiendo mas seguido se dispone de mayor informacién, y al aumentar T llegard
un momento en que practicamente no se gana ni pierde informacién (dado que se
sabe muy poco). La accuracy se calcula como la proporcién de aciertos en la pre-
diccion de la clase para un subconjunto de muestras de entrenamiento utilizadas
como test; para el problema en consideracién es la cantidad de veces que elegimos
la ruta rapida.

En esta ocasién se observa la convergencia de la funcién de valor esperada luego
de superar un valor de T" > 25. Esto se da pues las medidas tan espaciadas no
aportan informacion significativa del sistema, por lo que el algoritmo simplemente
selecciona una ruta para todo tiempo, que sera la de menor valor medio de RTT.
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Value Function over T

—— Random Forest

Expected value Function

0 20 4

Value of T

Figura 4.2: Evolucién del retorno esperado segtin el valor del paso de medida T'. Observar que
a medida que T crece, el retorno esperado aumenta, excepto con paso muy pequefio (T = 1)
en que el costo de medida es muy alto.

Por otro lado, realizar medidas con valores altos de T implica la necesidad de
contar con series temporales muy largas.

Noétese la simetria entre el accuracy y el retorno esperado: se estabilizan luego
de un cierto T" que ronda 25. El peso del costo de medida disminuye a medida
que T aumenta, y en particular podria verse cudndo pasa a ser despreciable. En
cada época se suma el retorno esperado de las rutas, que en el peor escenario serd
haber elegido la peor ruta (ruta 0 en nivel alto, RTT=3) y en el mejor escenario es
elegir la mejor ruta (ruta 1 en nivel bajo, RTT=0.5). El costo medio en una época
vale c[t] = %ci = sz. Se considera despreciable como 10 veces méas pequeno,
entonces con c[t] ~ 0,05 se tiene impacto despreciable del costo para esa época (en
el escenario en que més impactaria, es decir con el menor valor de RT'T posible).
Esto hace que para todo T' > 40 el costo sea despreciable. Esta es una cota muy
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Accuracy over T

100

—— Random Forest

Accuracy

0.80

12345678910 12 15 20 25 30

Value of T

Figura 4.3: Evolucién de la accuracy en la clasificacién segtin el valor de T'.

burda, pero permite mostrar el efecto del costo, que es muy importante para los
valores bajos de T pero no pesa para valores altos.

En particular, el valor éptimo de T™ es un equilibrio entre el costo de medida,
y la frecuencia de medida que demanda cada ruta. Las rutas tensionan al valor
de T si se estd ante una ruta de pocos cambios y otra muy variable, se medird
innecesariamente la ruta mas estable y no se medird lo suficiente la més incierta.
En la proxima seccién se presenta una mejora a proposito de este problema, que
busca relajar la restriccién sobre medir todas las rutas en simultédneo.

A pesar de estas limitaciones, el algoritmo logré buenos resultados, comparables
a los obtenidos con el algoritmo de horizonte errante, como se verd en el capitulo
Bl de resultados.

4.3.4. Buscando mejores tiempos de medida

Con el fin de encontrar un mejor subconjunto de valores para cuando medir,
y principalmente, para disociar la medicion en todas las rutas al mismo tiempo,
se propone una modificacién. Se supone en esta seccién que sélo se trabaja en un
escenario de 2 caminos.

Hasta ahora, se selecciona el mejor (7',7) para una medicién periddica de
ambas rutas. Una propuesta natural serfa hacer una seleccién mas fina de (71, 1),
donde T; es el valor T para el cual se mide periédicamente la ruta i. Como fue
planteado, esta busqueda crece rapidamente a medida que crece el nimero de
caminos, y se vuelve a caer en una especie de curse of dimensionality.

Un enfoque més acotado es buscar un mejor (77, T») tnicamente en un intervalo
alrededor del (T, T) seleccionado, tal que T1,T> € T* + I, con I = 3 por ejemplo.
Esto puede permitir que una de las rutas se mida con mas frecuencia que la otra,
pero no por una gran diferencia, y sin recorrer todas las combinaciones posibles
de (Tl, TQ)

Se implemento esta relajacion, que se presenta en el algoritmo [5] obteniendo
resultados muy similares al algoritmo original. En muchos casos, se prefiere un par
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diferente de valores de T', pero los resultados terminan siendo practicamente los
mismos. El mejor escenario para esta aplicacién seria una ruta muy estable y otra
mas variable, para tener un valor 7' mas bajo para la ruta cambiante y un valor
mas grande para la estable. Aun asi, la primera seleccién de una pareja (7,7 ya
puede ser restrictiva de las posibilidades de tal mejora. Esto es porque después de
seleccionar el valor 7', ya estuvo el juego de tensiones entre las frecuencias deseadas
por cada ruta, y un intervalo alrededor de ese valor T' seguramente no sea éptimo
para ninguna de las rutas.

Algorithm 5 Relaxed SALMON

Dividir muestras de entrenamiento en 2 series de entrenamiento y validacién.
for T € {T;}, usando cross-validation do

Entrenar el random forest classifier

Evaluar el retorno esperado VTI} para la primera serie de muestras de valida-
cién
end for
T* = argming, VTYJ}
for (Th,T5), Th,T5 € T* £ I, usando cross-validation do

Entrenar el random forest classifier con las segundas muestras de entrena-
miento.

Evaluar el retorno esperado f/r(fT 1,T2) para la segunda serie de muestras de
validacion.
end for
for T* = argmin p, 7, Ar(le’B) do

Utilizar el random forest classifier RF[T*] en las muestras de test.
end for
Hallar el retorno esperado para las decisiones de ruteo de RF[T™].

Se aplica esta version del algoritmo a nuestro ejemplo de dos rutas y dos niveles.
En la figura se aprecia el retorno esperado para las combinaciones de (T, T3)
alrededor de (7, 7). En esta ocasién el algoritmo prefirié la combinacién (3, 1), lo
cual es razonable: se medird mas la ruta 2 que es més variable, y menos la ruta
1 que es mas estable. Ademads, la ruta que méas se mide es la de menor costo, y
conociendo con certeza si estd en nivel alto o bajo (medir con paso 1 es medir
siempre) el clasificador cuenta con suficiente informacién como para evitar medir
siempre en la otra ruta y asi poder disminuir el costo de medida.

El costo de medida pasa de valer ¢ = w ac= Lt“tgo’lf’ + Ltest1*0,05'
En este caso la ganancia no existe a nivel de costo de medida respecto a T = (2,2),
dado que si bien en una ruta se mantiene la frecuencia de medidas, la medida
permanente en la ruta variable aumenta el costo. Es entonces que el motivo por el
que el retorno esperado sea menor para esta combinacién estd en la informacién
que aporta realizar medidas permanentemente en la ruta rapida. En el capitulo de
resultados se empleard esta relajacién sobre una traza real para la que se obtiene
un mejor desempeno del algoritmo modificado que del original.

Otra idea que se podria explorar, es encontrar de alguna manera una relacion
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Figura 4.4: Retorno esperado en un intervalo alrededor de (T',T'). El valor méas bajo se logra
en T =(3,1).

entre 7T; y algunas estadisticas de nuestros caminos. El objetivo seria utilizar a
nuestro favor el conocimiento de las variaciones de la ruta, buscando un 7" mas
alto para rutas mas estables, y un T' més pequefio para las més variables. Esta linea
de trabajo no se ha profundizado, ya que existe el temor de que pueda conducir a
un analisis de la recompensa esperada en funcién de T', que se acerque a un marco
de andlisis markoviano, a través del establecimiento de modelos y probabilidades
de transicién. Se vuelve sobre esta idea en los capitulos [ y [6] de resultados y
conclusiones.
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Capitulo 5

Pruebas y Resultados

De hecho, cada dia podemos evidenciar que la es-
pecie humana no ha desarrollado todavia un sen-
tido de la probabilidad muy agudo. Quiz4, a corto
plazo, deberiamos encarar el azar con cierta pru-
dencia.

DEBORAH J. BENNETT

5.1. Introduccién

En los capitulos anteriores se presentaron tres algoritmos para elegir las accio-
nes de medicion y ruteo en el problema de ruteo inteligente para redes sobrepuestas.

En primer lugar se consideré que los retardos en las rutas son modelables
como cadenas de markov, y que se puede ver el problema como un problema de
decision markoviano, a raiz de lo cual se introdujo un algoritmo que ofrece la
solucion éptima, calculable para escenarios de pocas rutas y pocos niveles. Luego
se propuso un algoritmo de horizonte errante que aproxima esta solucién de manera
mas escalable.

Finalmente, dejando de lado el modelado markoviano del sistema, se imple-
menté un algoritmo basado en la técnica de aprendizaje supervisado que es el
clasificador de random forest. De esta forma se clasifica el estado de la red y se
elige la ruta en consecuencia, realizando medidas periddicas cada 1" épocas cuyo
valor se busca optimizar.

En este capitulo se presentan tres tipos de pruebas y resultados de validacién.
Primero se describen en la Seccién las pruebas sintéticas, es decir aquellas
en que se generan series temporales que representan los retardos de cada ruta.
El objetivo es evaluar y comparar la precisién de las soluciones de monitoreo
propuestas. Estos escenarios sintéticos tienen varias ventajas para el ajuste de
los algoritmos y probar su funcionamiento, y a su vez permiten el desarrollo de
escenarios pequenos en que se puede obtener la solucién exacta. Por otro lado, la
generacién de series temporales se realiza a partir de asunciones: qué distribucion
se usara para simular cada ruta responde al modelado del retardo que se elije. Es
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decir que no permite contrastar con la realidad, de la que un modelo puede no
capturar eventos o fenémenos importantes, y ademas da ventaja a los algoritmos
markovianos, por encontrarse alineados con el modelo. Se realizaron pruebas con
rutas de retardos no markovianos para considerar este aspecto.

En la Seccién [5.3| se utilizan los algoritmos propuestos sobre trazas reales,
obtenidas a través de NLNOG-Ring. Esto permite una validacién mayor, dado que
se puede trabajar con datos reales, y permite también testear los algoritmos en
linea.

En ambos casos se realiza una comparacién de los resultados obtenidos con una
heuristica presentada en [48] que busca resolver el mismo problema. Luego de pre-
sentadas las pruebas y los principales resultados, se realizard una evaluacién de los
algoritmos. A partir de este andlisis y para terminar, se presentardn evaluaciones
y propuestas de mejoras a los algoritmos empleados.

5.2. Trazas sintéticas

Se comenzara por estudiar el comportamiento de los algoritmos en escenarios
controlables, en que se puede calcular la soluciéon utilizando el modified policy
iteration. Se ha utilizado a lo largo del texto el ejemplo de dos rutas y dos niveles
presentado en Una serie de ejemplos de caracteristicas similares servird para
validar el funcionamiento de los algoritmos.

En particular se centrara nuestra atencion en dos aspectos:

= ;Se acercan a la solucién 6ptima del MDP?
s ;Qué tan robustos son ante escenarios no markovianos?

Se presentaran tres casos sintéticos de trazas markovianas: dos rutas muy esta-
bles, una ruta estable y una variable, y dos rutas muy variables. Sobre estas rutas
se estudiard el desempeno de los algoritmos, la seleccién de T para el SALMON y
otros parametros de interés.

Para comparar los resultados obtenidos, se deben establecer métricas apropia-
das. No es trivial, dado que son soluciones pensadas para problemas diferentes:
ya no es posible recorrer los estados del sistema comparando el retorno esperado
como se realiz6 en el capitulo [3]

Por un lado se puede estimar el retorno esperado G para la politica 7, que se
definié igual para ambos problemas:

G = B[S, ([e[k] + RTTK]] + p*)]

Se utilizard un valor de K a partir del cual son despreciables los términos
siguientes. Esto depende directamente de p, por ejemplo para un p = 0,9, que es
un valor bastante usado en los ejemplos, se usarda K = 30, para el cual pX ~ 0,04
(tendrd un impacto menor al 5%). Esto implica generar una traza y evaluar el
retorno esperado, promediando el valor de Zf;ol([c[k‘] + RTTIK]] * p*¥) para cada
estado por el que se pasa. Si el sistema pasa por un estado s, se calcula el retorno de
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RTT Costo
Ruta 1 Ruta 2
[bajo, alto] | [bajo, alto] [Ruta 1, Ruta 2
Markov 1| [330, 420] | [350, 370] 20, 20]
Markov 2 1, 3] [0.5, 2] [0.15, 0.05]
Markov 3 [350, 370] | [320, 400] [10, 10]
Rayleigh (320, 400] | [340, 375 [40, 40]
Pareto 1, 3] 05, 2] [0.15, 0.05]
Mértkov 2 () | [L, 3] 05, 2] [0.075, 0.025]
Markov 2 (c) 1, 3] [0.5, 2] 0.3, 0.1]

Tabla 5.1: Descripcién de los escenarios sintéticos utilizados para la validacién de las heuristicas.

pasar por ese estado incorporando las K — 1 muestras siguientes. Luego, al volver
a pasar por ese estado, se vuelve a calcular este retorno. Tras muchas pasadas por
el estado, se promedia para tener la esperanza del retorno de pasar por ese estado.

Por otro lado, es posible comparar por separado las decisiones de medida y
ruteo: se desea elegir la mejor ruta, y al menor costo de medida. Por cierto que
la estimacién del retorno integra estos dos aspectos, pero el horizonte errante
busca efectivamente minimizar este valor, mientras que el SALMON busca el T
que minimiza esta esperanza pero utiliza un clasificador inicamente enfocado a la
decisién de ruteo. Entonces se comparara el costo de medida promedio por época
y por otro lado qué porcentaje del tiempo se realizé la elecciéon 6ptima de ruta.
Los escenarios sintéticos utilizados se encuentran descritos en la tabla (.l

En esta configuracién, se puede encontrar la solucion éptima para el problema
de medicién / enrutamiento, mediante el uso de programacién dindmica. Para
ese proposito, se utiliza el algoritmo de policy iteration descrito en el capitulo
Se presentan los resultados de nuestro algoritmo de horizonte errante (con un
horizonte de 3), y el resultado del algoritmo SALMON. Se utiliza un bosque de
10 arboles y la seleccion de T se realiza mediante la validacién cruzada de 5 veces
del retorno esperado. Se utiliza también para estos escenarios la modificaciéon que
permite buscar el valor de T" = (77,7%) en un intervalo de (7', T). Los resultados
se presentan en las tablas

Primero se usan los algoritmos para estimar la mejor ruta en un escenario
de 2 rutas donde cada ruta tiene 2 retardos posibles, generados como un proceso
markoviano. Las matrices de transicion para cada ruta son:

P 0,95 0,05 P 0,95 0,05
1= 10,06 095)> "2~ \0,05 0,95/
En este caso las matrices de transicién tienen mucho peso en la diagonal: es
decir que estando en un nivel la probabilidad de mantenerse en este nivel es alta.

Por otro lado, la simetria hace que un nivel no monopolice a esa ruta, puesto que la
matriz de transicién estacionaria tendra pesos iguales para cualquier movimiento
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Retorno sobre T

—— SALMON

3500

3480

3460

3440

Retorno esperado

3420

3400

3380

2345678910 12 15 20 25 30 50 60 70 80

Valorde T

Figura 5.1: Escenario sintético nimero 1, con trazas generadas como retardos markovianos.
Valor esperado para diferentes valores T' posibles. Se alcanza el minimo para 7' = 7. Luego de
la bisqueda alrededor de este intervalo se confirma el T elegido, (T1,T%) = (7,7)

entre estados. Los resultados de la evoluion del retorno esperado en funcion de T’
se aprecian la figura [5.1} Por otro lado, se grafica la accuracy en la figura[5.2

Luego se prueba una configuracion en que hay una ruta mas variable y otra
mas estable. Las matrices de transiciéon son para cada camino:

0,9 0,1 (0,7 0,3
P = <0,1 0,9) » P2 = (0,3 0,7> ‘
La configuracion de este MDP se corresponde con el ejemplo utilizado a lo
largo del texto. Los resultados se muestran en las tablas y en las figuras
y En este caso se observa un valor bajo del T', aunque hay una clara bisqueda

de un valor mas alto para la ruta mas estable y méas bajo para la méas variable,
como fue analizado en el capitulo 4l Siendo que el valor minimo permitido es de
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Accuracy sobre T

—— SALMON

0.85

Accuracy

°

2345678910 12 15 20 25 30 50 60 70 80

Valorde T

Figura 5.2: Escenario sintético nimero 1, con trazas generadas como retardos markovianos.
Accuracy en funcién de T.

T = 2, dado que asi se evita medir en todas las épocas, el algoritmo primero
selecciona este valor minimo. Luego, busca en el intervalo alrededor del mismo, y
con medir siempre la ruta mas variable y cada 3 épocas la menos variable logra la
mejor combinacién. Ya el hecho de medir siempre una ruta da mucha informacién,
y entonces se aliviana el retorno esperado disminuyendo el costo de medida y casi
manteniendo el conocimiento del estado del sistema.

Para este caso, que es el ejemplo que se ha utilizado a lo largo de la Tesis,
multiplicamos y dividimos los costos de medida por dos. De esta forma podemos ver
el impacto que tiene en ambos algoritmos, restringiendo las medidas. Los resultados
se agregan en las ultimas filas de las tablas como escenarios Markov 2 (b) y
2 (c¢). En el escenario Mérkov 2 (b), el costo vale la mitad y se selecciona el T' més
bajo posible: T' = (1,1). En el escenario Markov 2 (c) el costo de medida vale el
doble, y la seleccién de T es coherente: T' = (14, 14). Los algoritmos markovianos
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Retorno sobre T

—— SALMON

Retorno esperado

23456780910 12 15 20 40 50

Valorde T

Figura 5.3: Escenario sintético nimero 2. Valor esperado para diferentes valores de T posibles.
El minimo se alcanza en T = 2.

pasan de realizar medidas con costo de 278 para el caso ¢ = [0,075,0,025], a ~ 400
para ¢ = [0,15,0,05] y a =~ 500 para ¢ = [0,3,0,1].

Se continia con la evaluacion de los algoritmos para el tltimo escenario sintéti-
co markoviano: dos rutas altamente variables. En este caso se realizardn mas me-
didas en ambos algoritmos. Atdn asi no se logran alcanzar muy buenos resultados
en cuanto a la elecciéon de la ruta mas rdpida. Se emplean los siguientes valores
para las matrices de transicién:

0,8 0,2 (0,7 0,3
P = <0,3 0,7) » 2= <0,3 0,7) ‘
En la figura[5.5] se puede ver la evolucién del retorno esperado en funcién de T,

y en la grafica la evolucion de la accuracy. La eleccion de un T bajo confirma
lo intuitivo y ya discutido: rutas variables exigen més medidas. En este caso, el
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Accuracy sobre T

—— SALMON

0.900

0.875

0.850

0.825

Accuracy

0.800

0.775

0.750

23456780910 12 15 20 40 50

Valorde T

Figura 5.4: Escenario sintético niimero 2. Evolucién de la accuracy segiin el valor de T.

costo relativamente alto impide que el SALMON elija un valor muy bajo de T, sin
embargo el algoritmo de horizonte errante y el policy iteration realizan medidas en
todas las épocas, lo que explica el resultado en cuanto a siempre elegir la ruta mas
rapida. Se probo bajando el costo de medida, con lo que se obtenia un rendimiento
mds pobre del SALMON con un 55% del tiempo eligiendo la ruta més rapida, e
igualmente aceptable de los algoritmos de horizonte errante y policy, con un 80 %
del tiempo eligiendo la ruta mas rapida.

Para todas las configuraciones, el bosque aleatorio se desempena realmente
cerca de los algoritmos de programacién dinamica, y el de horizonte errante llega
a la solucion casi-Optima. Es interesante observar que la seleccién T tiene un com-
portamiento similar: la T éptima es tal que el costo no es demasiado alto (con una
T baja, el costo puede tener un gran impacto en la recompensa esperada), y la
medicién de la ruta es suficiente para tomar decisiones de enrutamiento éptimas.
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Retorno esperado sobre T

—— SALMON

3435

3430

3425

3420

Retorno esperado

3415
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23456780910 12 15 20 40 50

Valorde T

Figura 5.5: Escenario sintético nimero 3. Valor esperado del retorno para diferentes valores de
T posibles. El minimo se alcanza en T' = 4. Luego se elegird (4,4) como valor que minimiza
el retorno esperado en un intervalo de T

Con una configuracién de bajo costo, una T maés baja siempre serda una opcién
preferida. Al mismo tiempo, una ruta muy cambiante exigird un valor menor de T.
Por lo general, hay un valor de T a partir del cual el retorno esperado es estable,
yva que el costo de medicién tiene poco impacto en la estimacion del retorno, y
el conocimiento sobre las rutas no es suficiente para tomar buenas decisiones de
enrutamiento (el algoritmo preferird elegir una misma ruta siempre). Esto es parti-
cularmente claro en la figura[5.3l En el escenario de rutas mas variables, se utiliz6
un costo bajo inicialmente, lo que generé medidas permanentes para el policy ite-
ration y el horizonte errante, y un valor bajo de T para el SALMON, y los tres
algoritmos eligiendo la mejor ruta en todo momento. Al subir el costo y penalizar
la medida se logra disminuir la cantidad de medidas realizadas, y se obtienen los
resultados de las tablas [5.2H5.3
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Accuracy sobre T

—— SALMON

0.75

Accuracy

23456780910 12 15 20 40 50

Valorde T

Figura 5.6: Escenario sintético nimero 3. Accuracy del clasificador de random forest usado
en el SALMON segin los valores de T'. Observar que baja hasta niveles de error muy altos:
una accuracy de poco mas del 50 % es casi acertar la misma cantidad de veces que errar en
la clasificacién (que en este caso es binaria). Incluso con valores bajos de T el clasificador no
llega al 90 % de accuracy.

Luego se ensayan nuestros algoritmos en una situaciéon de 2 rutas y 2 niveles,
pero ahora las rutas no siguen un proceso markoviano, sino que se construyen uti-
lizando la distribuciéon de Rayleigh. En este escenario, los algoritmos concuerdan
en una politica de baja medicién: no miden nunca los de base markoviana (policy y
horizont errante) y el SALMON selecciona una de las combinaciones més bajas de
(Th,T3). Para el calculo de las matrices de transiciones se realizé una aproximacién
frecuentista del modelo markoviano, y la matriz obtenida cuenta con valores muy
particulares: todas las probabilidades de transicién se encuentran cerca de 0.5, lo
que representa un escenario de mucha incertidumbre (valen Py = [8’2 8’?] ).

) 9
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Retorno esperado sobre T

—— SALMON
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Figura 5.7: Escenario sintético niimero 4, trazas generadas segiin una distribucién de Rayleigh.
Valor esperado del retorno para diferentes valores de T' posibles. El minimo se alcanza en
T = 2. Luego se elegira (1,3) como valores éptimos en un intervalo de 7.

Algo interesante es que ambos algoritmos realizan pocas o ninguna medida, y se-
leccionan una ruta con la que permanecen casi todo el tiempo. Sin embargo, los
algoritmos markovianos seleccionan la ruta 2, mientra que el SALMON seleccio-
na la ruta 1. En general, incluso si selecciona un “camino mas corto”, el costo
total (una vez agregado el costo de medicién) es mayor para el SALMON, pero
todos estan realmente cerca uno del otro. Los resultados del retorno esperado y la
accuracy en funcién de T se pueden ver en las figuras

Finalmente se generan trazas siguiendo la distribucién de Pareto. Esta es una
distribucién con la caracteristica de generar colas pesadas, que se alejan del es-
cenario markoviano sin caer en algo tan errdtico como resulté ser Rayleigh. Los
resultados fueron incorporados a las tablas y se puede apreciar la evolucién
del retorno y la accuracy sobre 1" en las figuras Nuevamente, no se reali-
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Accuracy sobre T
080 —— SALMON
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3
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Valorde T

Figura 5.8: Escenario sintético nimero 4 (Rayleigh). Accuracy del clasificador de random forest
usado en SALMON segiin los valores de T'. Observar que la accuracy es de las més bajas, no
llegando al 80 % adln en los valores bajos de T.

zan casi medidas de parte de los algoritmos. En este escenario, ambos algoritmos
eligen la ruta con menor retardo esperado, y excepto el SALMON en contadas
ocasiones, no cambian la eleccion. Esto se debe a que las matrices de transicion
halladas tienen mucho peso en el estado bajo de los estados posibles, y al elevarla
a la potencia 7 converge muy réapidamente a la matriz estacionaria, que también
asigna gran probabilidad a estar en nivel bajo. Entonces practicamente se termi-
nan comparando los niveles bajos de las dos rutas. Las matrices halladas valen
10,91 0,09
Pest & [0,9 0,1}
En estos dos 1ltimos casos, se prob6 a disminuir el costo, para fomentar la
medicién por parte de los algoritmos. En el caso del escenario siguiendo una distri-
bucién de Rayleigh, esto generé que se midieran permanentemente todas las rutas,
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Retorno en funcionde T

—— SALMON

Retorno esperado

Valorde T

Figura 5.9: Escenario sintético nimero 5, trazas generadas segln una distribucién 80-20 (Pa-
reto). Valor esperado del retorno para diferentes valores de T posibles. El minimo se alcanza
en T = 2. Luego se elegira (1,3) como valores 6ptimos en un intervalo de T.

dado que hay una gran incertidumbre por tener las matrices de transicién casi
igual probabilidad de quedar en el mismo nivel como de cambiar de nivel. El valor
de (T1,T>) = (1, 3) para el SALMON coincide con el incremento de las mediciones.
Los tres algoritmos logran elegir siempre la ruta ideal, pero al costo de mediciones
casi-permanentes. Cuando se generaron trazas con la distribucién de Pareto, esto
también sucede pero en menor medida, dado que se sigue manteniendo la creencia
de que ambas rutas se encuentren en el nivel bajo. En esta ocasion los algoritmos
markovianos logran elegir la ruta ideal el 99 % de las veces con unas 125 medicio-
nes (en 2500 épocas). El valor de T' = (16, 16) y el SALMON logra elegir la ruta
correcta el 91 % de las veces realizando 312 mediciones.

En todos los casos el policy iteration obtiene un retorno esperado menor al
resto, seguido muy de cerca o igualado al horizonte errante, y no muy lejos atras
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Accuracy sobre T
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Figura 5.10: Escenario sintético niimero 5, trazas generadas con la distribucion de Pareto.
Accuracy segtn los valores de T

Costo de Suma de RTT T
medida ruta elegida

Escenarios PI RH S RH S S
Markov 1 7180 | 7180 | 7140 | 872980 | 878780 (7,7)
Markov 2 405 435 500 5066 5092 (3,1)
Markov 3 25000 | 25000 | 12500 | 849200 | 880650 (4,4)
Rayleigh 0 0 6160 711570 | 709445 | (27,25)
Pareto 0 0 23.8 1481 1477 | (21,21)
Mairkov 2 (b) 278 278 500 5103.5 | 4976.5 (1,1)
Mairkov 2 (c) 526 480 143 5497 6305 (14,14)

Tabla 5.2: Resultados de las decisiones de medida y ruteo para los escenarios sintéticos pro-
puestos. Notar que no siempre el algoritmo con menor retorno esperado es el que elige la ruta
mas rapida, dado que juega el costo de medida en el retorno esperado.
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% del tiempo Retorno
en mejor ruta esperado
Escenarios PI RH S PI RH S

Markov 1 93.48 | 93.84 | 88.24 3371 | 3371 | 3392
Markov 2 95.58 | 95.76 | 95.52 10.52 | 10.54 | 10.71
Markov 3 100 100 67.8 3349 | 3349 | 3421
Rayleigh 45.8 45.8 | 53.95 3407 | 3407 | 3426
Pareto 94.32 | 94.32 | 94.48 5.68 | 5.68 | 5.75
Markov 2 (b) 97.46 | 97.46 | 100 10.30 | 10.30 | 10.48
Markov 2 (c) 89.7 | 89.32 | 74.3 11.42 | 11.44 | 12.35

Tabla 5.3: Resultados segiin las métricas elegidas para los escenarios propuestos. Observar que
en muchos casos la politica 6ptima y la politica del horizonte errante coinciden completamente.
Por otro lado, el modified policy iteration obtiene siempre el mejor retorno esperado, aunque
no necesariamente elija en todo momento la ruta mas rapida, ni realice la menor cantidad de
medidas. Esto vale incluso para los escenarios no-markovianos.

el SALMON. Esto es esperado en los escenarios markovianos, aunque no necesa-
riamente en los escenarios no-markovianos. En general la diferencia en el retorno
esperado para los diferentes algoritmos es muy pequena. Es interesante notar la
cercania en las decisiones de medicién y ruteo que existe entre el policy iteration
y el algoritmo de horizonte errante, a pesar de utilizar un paso de H = 3, que
uno a priori pensaria bajo. Como vimos en el capitulo [3] el considerar solamente
unas épocas hacia adelante, a pesar de contar con valores altos de p, ya ofrece una
solucién muy proxima de la éptima.

Al mismo tiempo, tanto el de horizonte errante como el policy funcionan muy
bien en escenarios markovianos, pero tienen un funcionamiento muy variable en
escenarios no-markovianos. El algoritmo de SALMON logra acercarse al 6ptimo
en escenarios markovianos, y mantiene buenos resultados en los escenarios no-
markovianos. De hecho, tampoco se despega de lo que le sucede al resto de los
algoritmos: si bien su rendimiento es mejor en los escenarios en que estos no mi-
den, sigue siendo pobre en el escenario de Rayleigh. Adem4s, en escenarios no-
markovianos y con bajo costo de medida, los algoritmos markovianos vuelven a
aventajarlo (o igualarlo). Para el SALMON, la restriccién de que 7' no puede crecer
indefinidamente (por construccién de las muestras de entrenamiento del clasifica-
dor) impone la realizacién de medidas. Esto logra que el algoritmo obtenga mejores
resultados en cuanto a la eleccién de rutas pero también un retorno esperado mayor
(por sumarse el costo). No parece haber una conclusién determinante sobre una
mayor robustez del algoritmo de SALMON, aunque si es notorio que en escenarios
no-markovianos los algoritmos de horizonte errante y policy iteration funcionan
mal, y podria resultar més beneficioso utilizarlo.

Sin embargo, asi como no convence demasiado observar el gran desempenio
de los algoritmos sobre escenarios markovianos artificiales, tampoco es muy in-
teresante forzar una ruta que sigue una distribucién de Rayleigh o de Pareto. La
verdadera prueba es el ensayo de los algoritmos sobre trazas reales, a lo que nos
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abocaremos en la seccién siguiente, luego de comparar los resultados del algoritmo
de horizonte errante con otro algoritmo que busca resolver el problema de medicién
y ruteo planteado.

5.2.1. Comparacién con otra heuristica que busca resolver el mis-
mo problema

Presentacién de la heuristica alternativa

Ahora se explicard brevemente una heuristica propuesta en [48] por O. Brun,
M. Ségnéré y V. Prabhu que busca resolver el exacto mismo problema de ruteo y
medicién estudiado. Para esto, los autores buscan reducir la dimension del espacio
de estados sobre el que se realiza la iteracién de la ecuacién de Bellman .
Como se vid, el principal inconveniente de es que el espacio de estados crece
exponencialmente en el niimero de caminos a explorar.

Lo que plantean es reducir el MDP a N MDP diferentes, uno por ruta. Integran
al nuevo MDP solamente el costo de medir la ruta en cuestién, y resumen la
informacién disponible de las otras rutas en una unica ruta deterministica que
representa los demds caminos. Esta ruta “deterministica”’ representa el minimo
del RTT esperado del resto de las rutas, ya sea que estas son medidas o no. Se
busca de esta forma comparar cada ruta contra la ruta mas rapida de las restantes.
Con esto obtienen un algoritmo de complejidad O(P(K Tyq.)?) en cada época de
decisién, que resuelve para cada ruta un MDP de dos rutas en la que una es fija y
no acepta acciones y la otra es la ruta de la que se busca la accién 6ptima.

Este algoritmo fue comparado con nuestra propuesta de horizonte errante
(capitulo . Para esta comparacién, y dado que en [41] se habia observado que
la politica miope reportaba muy buenos resultados, primero se utilizan escenarios
sintéticos en que se establezca la utilidad de contar con algoritmos mejores que el
miope. Luego se compara un escenario de 3 rutas y 2 niveles, en que para distintos
valores de p se halla el MRE para la politica miope, la heuristica recién presentada
y el receding horizon. En estos ejemplos sintéticos no se utilizé el SALMON, siendo
que no tiene sentido compararlo a nivel de MRE con una politica MDP, y ademas
corre con desventaja en un escenario generado completamente a partir de cadenas
de Markov.

Finalmente, se compara la utilizacién del horizonte errante y de la heuristica
alternativa sobre datos de trazas para rutas en que un algoritmo asi presentaria
ventajas (existen rutas paralelas y més répidas entre origen y destino que la ruta
por defecto).

Seran brevemente presentadas estas pruebas sintéticas, y luego se analizardn
los resultados obtenidos sobre trazas reales. Lamentablemente, no se tiene acceso
al cédigo de Brun, Ségnéré y Prahbu, por lo que se utilizan resultados presentados
en [48].
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Figura 5.11: Ejemplo 1 - MRE en % de la politica miope y de las heuristicas propuestas. La
heuristica 1 refiere al horizonte errante, con la profundidad indicada, mientras que heuristica
2 es la propuesta por Brun et al. . Notar que la forma de la curva del horizonte errante se
mantiene, a pesar de aplanarse el error al aumentar la profundidad. En la grafica se observa
que para matrices muy estables (con mucho peso en las diagonales), es necesario un horizonte
mds grande que para rutas mas cambiantes. Tomado de [48].

0 01 O

Escenarios sintéticos

El primer ejemplo permite mostrar que la politica miope puede tener un
desempeno relativamente malo en comparacién con los algoritmos presentados.
Hay dos caminos con dos estados cada uno, en que los retardos estdn dados por
£, = £y = (0,01,100), y las matrices de transicién son:

g1- ﬁ)
1-5 B )

Utilizando ¢ = 25, p = 0,99 y diferentes valores de (3, se calcula la politica de
monitoreo 6ptima usando modified policy iteration. Las politicas halladas con los
algoritmos propuestos se han evaluado utilizando el algoritmo Policy Evaluation
[66]. El error relativo medio (MRE), definido como £ >° W, se muestra
en la Figura .11

Se observa que la politica miope funciona mal cuando las transiciones de las
cadenas de Markov ocurren con poca frecuencia y hay una gran diferencia entre
los retardos de los dos estados.

En el segundo ejemplo, se busca mostrar que la politica miope puede ser mejor
o igual que ambas heuristicas en algunos casos. Considere el siguiente ejemplo con

P1:P2:<
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P c MRE of MRE de MRE de
Heuristica (%) | Politica miope (%) | Horizonte Errante ( %)
0.99 0.5 9.19 0.60 0.08
0.99 0.25 6.68 0.88 0.20
0.99 | 0.125 7.21 0.10 0.10
0.99 | 0.0625 7.86 0.15 0.15
0.999 0.5 11.97 0.724 0.19
0.999 | 0.25 7.45 1.00 0.30
0.999 | 0.125 5.50 0.23 0.23
0.999 | 0.0625 6.97 0.27 0.27

Tabla 5.4: Ejemplo 2: Errores relativos medios sobre todos los estados de las heuristicas pro-
puestas. Para el horizonte de retroceso se utiliza un horizonte de H = 3, sin la restriccién de
medir una sola ruta en cada paso.

tres caminos estocasticos con dos estados cada uno. Los retardos estan dados por

€ = (1,3), € = (3,4) y €3 = (1, 22), y las matrices de transicién son las siguientes:

0,9 0,1 (08 0.2 (0,65 0,35
b= (0,1 0,9)’ P = (0,3 0,7)’ Py = (0,35 0,65)'

Tenga en cuenta que los retardos esperados en el estado estacionario de las
tres rutas estdn muy cerca (1,99, 1,9 y 2). Se considera que existe una aproxima-
cién razonable de la matriz de transiciones estacionaria para 7! = 20 para la

max
ruta 1, mientras que se usa 72,,, = Toae = 10 para los otros dos caminos. Esto

max
produce S = 16,000 estados del sistema. La tabla proporciona el MRE para
los algoritmos y para diferentes valores de p y c. Se desprende de los dos ejemplos
anteriores que los algoritmos propuestos funcionan bien para todos los valores de
B, siempre por debajo del 20 % del MRE, mientras que la politica miope es mucho
m4as variable, principalmente para rutas con valores muy cercanos a 0 o 1 en la

diagonal (la simetria de la matriz se refleja en una simetria axial sobre 5 = 0,5 en
la figura [5.11]).

Este dltimo ejemplo, si bien fue publicado en el articulo mencionado ( [48]),
se estima que cuenta con una desventaja importante. El asunto es que el valor
de Tnax utilizado es muy bajo como para que las matrices de transicién se hayan
acercado al valor estacionario en que P™méx z PTmaxt1 Sin embargo, permite com-
parar los resultados de las tres politicas estudiadas, y siendo que las tres parten
de un escenario markoviano, las limitaciones que surgen de la aproximacion plan-
teada afectardn a las tres (aunque dificilmente por igual). En particular para el
resto de los ejemplos se han desechado los casos en que no se pueda realizar esta
aproximacion de manera razonable. Sin embargo, esto reduce las posibilidades a
comparar sobre escenarios sintéticos de solamente dos rutas.
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5.3. Trazas reales

Se ha visto que en escenarios sintéticos ambos algoritmos propuestos ofrecen
buenos resultados. Sin embargo, la realidad siempre es mas compleja atn que los
modelos més complejos. En particular, para el algoritmo de horizonte errante se
realiza una asunciéon muy fuerte sobre que los retardos de las rutas siguen un
comportamiento markoviano. Si bien hay numerosos trabajos al respecto, esto
no siempre se cumple igual de bien. Hay rutas mas markovianas y rutas menos
markovianas, si se quiere. O mejor planteado: es una aproximacion valida para
varios casos, pero ni generalizable a todos los casos; es una aproximacién buena
para muchos casos, pero no exacta para ninguno. Esto no implica necesariamente
que los algoritmos derivados de estas asunciones funcionen mal, pero por ejemplo
cambia el concepto de optimalidad.

El 6ptimo existe en relacién a un problema definido, segin el problema plantea-
do originalmente la soluciéon 6ptima seria siempre elegir la ruta correcta sin medir
nunca. Si se pudiera predecir con exactitud el desarrollo de los retardos futuros,
se podria considerar esta solucién dentro del universo de soluciones posibles, y en
ese caso incluso no seria necesario incluir el problema asociado al costo de medida.
Esta podria ser una (arriesgada) linea de trabajo a futuro, donde indudablemente
se realizardn aproximaciones, y donde una vez més no se estard en el escenario
realmente ideal de nunca errar de ruta y nunca medir. En ese sentido, la incapa-
cidad de predecir nuevos estados de la red dificulta el trabajo de algoritmos que
no se (re)alimentan de la informacién que va apareciendo (a través de medidas,
;,c6mo sino?).

Tanto el estudio de las rutas como MDP como la aproximacién por aprendizaje
supervisado exigen un periodo de entrenamiento, en el caso de SALMON para
entrenar el clasificador y seleccionar el T* y en el caso del MDP para conocer
las matrices de transicién P? y los niveles K*. El algoritmo de horizonte errante
cuenta con la ventaja de trabajar en linea, pero utiliza los valores mencionados,
realizando una abstraccién de los RTT reales a los K niveles.

Se buscara entonces utilizar métricas que permitan afirmar ”se ha ganado algo
al usar este algoritmo”. Las métricas seran:

s Comparacién con la ruta elegida por defecto: el problema surge de
la existencia de rutas paralelas y méas rédpidas. Encontrar y aprovechar esas
rutas sin causar congestion por el costo de medida es entonces lo primero
que se desea lograr.

s Cantidad de medidas realizadas: la seleccién de la ruta mas rapida exige
la realizacion de medidas, nos interesa en segundo lugar que estas medidas
no generen congestién o retardos en la red.

s Cercania a la ruta mas rapida: no alcanza con disminuir la latencia, nos
interesa disminuirla lo méas posible. En este sentido se podria pensar en el
“Optimo” del problema real, que seria simplemente la ruta mas rapida en
toda época y sin realizar mediciones. Sélo comparando el tiempo de ida y
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Figura 5.12: Mapa de distribucién de nodos (agrupados) de NLNOG Ring, obtenido de
http://map.ring.nlnog.net/, consultada el 30/07/2020. Los nodos se encuentran.

vuelta y sin incluir el costo de medida se puede ver qué tan cerca se esta de
este “Optimo” inalcanzable.

» Tiempo de ejecucion: la seleccién de la ruta por parte del algoritmo debe
realizarse en un tiempo menor a una época.

» Escalabilidad: se evaluara hasta qué cantidad de rutas los algoritmos logran
buenos resultados segin las métricas anteriores.

Para aplicar nuestros algoritmos al mundo real, se considerarda una serie de
mediciones realizadas entre 20 nodos del NLNog ring, ver figura Estas me-
diciones fueron recopiladas en 2014 realizando medidas cada dos minutos usando
ping (del protocolo ICMP), durante 5 dias y resultando en 3836 medidas (se pue-
den encontrar més detalles al respecto en [29]).

Las medidas fueron realizadas entre todos los nodos en topologia de malla com-
pleta, lo que es conveniente para encontrar rutas paralelas. Estas seran simuladas
utilizando el siguiente criterio: si entre los nodos A y B puedo ir a través del nodo
C, entonces el RTT de A a B pasando por C serd la suma de la medidas A-C
y C-B. Para estimar los casos ttiles, se consideran aquellos en que al menos el
10 % del tiempo existen rutas més réapidas pasando por algin nodo intermedio (o
“proxy”). Este procedimiento fue el utilizado en [48] y [29], sobre las mismas rutas.
Conviene una aclaracion final sobre el uso a veces indistinto de RTT y latencia. En
el estudio de las trazas y a lo largo del trabajo, se ha asumido que las rutas son lo
suficientemente simétricas como para considerar (algo usual en muchos trabajos)
que la latencia es la mitad del tiempo de ida y vuelta.

En particular, en |48| se consideran 4 pares origen-destino para los cuales se
puede lograr una disminucion significativa en el RTT seleccionando una ruta al-
ternativa, y en que ademaés esta ruta alternativa no es fija. Esto es importante
pues permite ver la adaptaciéon del algoritmo en la eleccién de diferentes rutas, si
la ruta alternativa rapida fuera fija no se necesitaria realizar medidas. A nivel del
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Capitulo 5. Pruebas y Resultados

Par Tiempo de procesamiento
Origen-Destino H N # 8 Miope (ms) | HE (s) | S (ms)
Paris-Tokyo 3 |2 360, 000 1.56 0.06 2.2
Singapore-HongKong | 3 | 3 | 1,68 x 108 5.85 6.57 7.67
Haifa-Santiago 3 |4 (288 x10 6.95 30 12.46
Curitiba-Calgary 2 | 4| 7x10 11.7 3.63 7.66
Paris-Santiago 3 14| 9x10° - 35.8 -

Tabla 5.5: Nimero de caminos y de estados para los caminos seleccionados. Se aclara también
el horizonte que fue utilizado durante las pruebas para los distintos caminos.

MDP serfa como plantear que los K niveles de la ruta méas rapida son menores a
cualquiera de los K7 niveles de las otras rutas.

El modelo de Markov para cada ruta se aprendié utilizando el enfoque HDP-
HMM (Modelo de Mérkov Oculto del Proceso Jerarquico de Dirichlet) descrito
en [40]. A diferencia del HMM clésico, en que se debe conocer el nimero de estados
en el momento del aprendizaje, el HDP-HMM trata el nimero de estados como
desconocido y lo establece a partir de los datos, junto con los otros parametros
del modelo. Esto permite obtener modelos de markov para mediciones reales de
demoras en Internet donde no se conoce la verdad sobre el ntimero de estados
de red. Este procesamiento de los datos fue realizado por el grupo de trabajo
de IMT-Atlantique. A los efectos de las pruebas realizadas se simplificaron los
modelos HMM a modelos markovianos definidos por la matriz de transicién y
los niveles, descuidando el ruido gaussiano del modelo HMM y considerando solo
los valores medios. También vale la pena mencionar que, dado que no se observa
directamente el estado de una ruta monitoreada, este estado se estimé como el
estado mas probable del HMM dadas las observaciones pasadas.

A los efectos del algoritmo de horizonte errante, este utilizara los niveles que
toma cada ruta segin el modelo markoviano. Por otra parte, el SALMON sera
alimentado directamente con las series temporales del RT'T, con las que construird
las muestras de entrenamiento para el clasificador como fue explicado en el capitulo
Ya en esta diferencia al alimentar los algoritmos se observa que la aproximacién
markoviana puede introducir errores.

Los pares origen y destino seleccionados se pueden ver en la Tabla[5.5]y la figura
[5.13] En la misma tabla se plantean los tiempos de procesamiento por época para
cada algoritmo. Para las rutas y las implementaciones seleccionadas el tiempo de
procesamiento no es una restriccién. Claro que aumentando H, esto aumentard
los tiempos del horizonte errante, pero péngase esto a un lado por ahora, dado
que luego se estudiard el limite de este algoritmo para escenarios reales. Para
tener como referencia, el calculo de la solucién éptima por policy iteration para
el escenario con menos rutas y menos niveles (Paris-Tokyo) exige iterar sobre
(100 % 6)? = 360000 estados. En este caso se considera Ty, = 100.

Los tiempos de procesamiento son aceptables para épocas que duran dos mi-
nutos. Sin embargo, se observa un incremento notorio tanto al crecer H como (y

80



5.3. Trazas reales

"'e0207) A oZeijueg ‘uoisog eia sealjeusalje se| sus us A Aie3je)-eqiun) oi3su us ‘sjuswieul
‘ejie A oAyo] seaijeuusye se| ofjliewe us A unde3uig-3uoy) SuoH eidaude ss opesop uj ‘Aiedje)) sod Jesed e|i| us A 0Ax0] -Slie B1S|OIA UT "BAIRUISY[E
edIsunay el uod ugidesedwod el esed uelesn as anb ‘(0207 ‘uoisog ‘ulqn) sealeussije se| efueseu us A oZenueg-sled ofos ug *(sed ‘eqiun)
‘uoisog Jod Jesed) sealjeusslje se| oled [nze us A ‘oZeljueg-ejieH BINJ B| B1SS 0JNDSO [NZe U 'SeAlleussl|e seins se| A sopidsje g-Q seJed soj Jesrsow
eted Joine |3 yod opedyipow ‘0z0g/L0/0€ | EpeInsuod |/1pu-Souju-Suu-dew//:d1iy sp opiusiqo ‘Sury HONTN 9P sopou sp edepy :€1°G einSi4

eunuabay

puejs)

81


http://map.ring.nlnog.net/

Capitulo 5. Pruebas y Resultados

Par Cantidad Distancia % del tiempo
de medidas a ruta ideal (en 1073) en ruta ideal
O-D M HE S M | HE S M HE S
P-T 0.002 | 0.017 | 0.07 | 04| 0.2 1 97.2 | 98.3 | 92.6
S-HK | 0.43 | 0.56 | 0.75| 4 4 14 99.1 | 99.1 | 98.3
H-S 0.12 | 0.25 [0.80| 0.9 | 0.8 14 94.5 | 94.6 | 78.6
C-C 0.05 | 0.00 | 0.13 | 0.9 1 2.5 97.9 | 972 | 944

Tabla 5.6: Resumen de los resultados logrados para los pares OD considerados, donde M es
la politica miope (H = 1), HE representa al horizonte errante, S el algoritmo de SALMON.
Los promedios se calculan por intervalo de tiempo. Observe que no siempre que aumenta H
se refleja en un resultado mejor para el conjunto de las métricas planteadas.

principalmente) la cantidad de rutas. El limite para aplicar un horizonte de H = 3
son N ~ 4 rutas. Al mismo tiempo, estos tiempos estan vinculados a la cantidad
de niveles que puede tomar cada ruta del sistema, asi que es posible que algin
escenario de 5 niveles se pueda realizar con H = 3. Por otro lado, depende (y
mucho) de la capacidad de procesamiento y memoria de la computadora en que
se corre el algoritmo. De contar con memoria y poder usar la version de reutiliza-
cién de memoria se ahorraria un tiempo importante. Sin embargo, al probar con
grandes cantidades de rutas de muchos niveles y valores altos de 7,4« la utilizacién
de memoria se vuelve prohibitiva. Finalmente, para H = {1,2} se puede usar el
algoritmo de horizonte errante funcionando como méximo en el orden de los pocos

segundos para todos los pares Origen-Destino con que se cuenta en la base de datos
relevada de NLNOG.

Para los escenarios analizados se considera un costo ¢ = 0,5 igual para todas
las rutas, y un factor de descuento de p = 0,9. Recuerde que el costo nos permite
formalizar el problema de optimizacién que minimiza el costo de medida, para tener
una estimacion realista del costo se deberia conocer el impacto que tiene enviar
paquetes de medida para cada ruta y en simultdneo (algo similar a lo realizado
en [30]). Por otro lado no tendria porqué ser proporcional a la cantidad de medidas
como se utiliza en esta Tesis, dado que se desea evitar causar congestién, y esto
no sucede “proporcionalmente” al envio de paquetes de medida. Esta discusion
excede el alcance de la Tesis, aunque no es un asunto menor en tanto un costo
muy alto disminuird la cantidad de medidas a realizar, mientras que uno muy bajo
las fomentard. La formulacién misma del problema de optimizacién va a regular
la cantidad de medidas en funcién del costo, con lo que funciona para cualquier
costo, pero no tiene mucho sentido pensar en la aplicacién de estos algoritmos en
escenarios en que no se puede medir porque el costo es prohibitivo, o en escenarios
en que medir tiene costo 0.

Se comparan entonces los resultados de aplicar los algoritmos de horizonte
errante y SALMON a las rutas seleccionadas. En las Tablas se encuentra
un resumen de algunas de las métricas que interesan: la distancia a la ruta de
minimo retardo (da un indicador de cuanto hay para mejorar), el tiempo medio,
la cantidad de medidas, el valor de T elegido y la cantidad de arboles usados.
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RTT medio % de ganancia
(ms) en el RTT
O-D | (T31,Tz) | Estatica | Miope HE S Miope | HE S

P-T (13,15) | 247.73 | 247.74 | 247.59 | 247.75 0 0.05| O

S-HK (2,2) 42.64 42.21 42.15 | 42.16 0.98 | 1.15 | 1.13
H-S (5,5) 307.08 | 302.93 | 302.91 | 306.87 | 1.35 | 1.36 | 0.07
C-C (15,15) | 240.89 | 210.63 | 210.77 | 210.80 | 12.6 | 12.5 | 12.5

Tabla 5.7: Resultados obtenidos sobre las trazas consideradas. Se aprecian el tiempo medio de
la ruta elegida, la ganancia sobre la ruta por defecto (en porcentaje), y el valor seleccionado
de T

Es importante destacar la buena performance de ambos algoritmos. El SAL-
MON obtiene resultados realmente cercanos al horizonte errante, excepto en el caso
de la ruta Haifa-Santiago en que no logra mejorar practicamente. Para entrenar al
clasificador de random forest se utiliz6 un bosque de 10 arboles en el caso Paris -
Tokyo, mientras que se utilizaron 100 arboles para el resto de los escenarios.

En las figuras [5.14H5.17] se pueden ver ver los resultados obtenidos con el ho-
rizonte errante y el SALMON. Se utilizé un horizonte de 3 para tener tiempos
de procesamiento razonables, obteniendo buenos resultados, excepto en Curitiba-
Calgary en que H = 2. La reduccién del RTT es a menudo considerable, princi-
palmente cuando los caminos son més factibles de ser modelados como un proceso
markoviano. Sumado a la reduccién en el tiempo, se aprecia que en el algoritmo de
horizonte errante raramente se miden rutas: el peor de los casos se encuentra en
el escenario Haifa-Santiago, donde aproximadamente se mide una ruta cada tres
épocas. Para el SALMON no es tan trivial, dado que alcanza que algunas rutas
sean muy cambiantes para que determinen un valor bajo de T'. Los resultados del
valor elegido de T asi como de las caracteristicas de los experimentos se pueden
encontrar en la tabla [5.71

En todos los casos se puede notar una reduccién del tiempo de ida y vuelta.
Sin embargo, se debe sefialar que esto no siempre es posible, y depende del escena-
rio. A veces no se logran tiempos muy inferiores por las propias caracteristicas del
escenario, y estar muy cerca todos los valores de RTT posible. En otras ocasiones,
picos o mesetas en los retardos que pueden escapar a la aproximacion markoviana
pueden ser una causa de error para el horizonte errante. Por ejemplo, para hori-
zontes mas pequenos que 3 en la ruta Paris-Tokyo no se detecta el nivel bajo de
la ruta alternativa.

Para el algoritmo de horizonte errante no se utilizé la restriccién de medir una
sbla ruta por época. Esta restriccién permite obtener tiempos de procesamiento
muy inferiores a la version sin restricciones, pero al mismo tiempo anula las ga-
rantias de convergencia a la politica éptima markoviana. En particular, para dos
de los escenarios estudiados, al utilizar esta restriccién empeoraron las decisiones
de ruteo y medicién, obteniendo resultados peores que con la politica miope, y
peores que con un horizonte mas bajo y sin la restriccion. Es que como vimos en
el capitulo (3| destinado a explicar el algoritmo de receding horizon, ya con una
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Figura 5.14: Demora de extremo a extremo entre Haifa y Santiago. Este ejemplo no es muy
bueno en cuanto a la adaptacién de los algoritmos a distintas rutas, puesto que el horizonte
errante con H = 3 se mantiene fijo en la ruta de menor retardo. Sin embargo, permite ver la
ganancia que se obtiene con el algoritmo en los escenarios méas ventajosos, en que muy pocas
medidas son necesarias.

profundidad baja del horizonte se logran disminuir drasticamente las diferencias
entre las politicas ! y 7*.

En el caso del SALMON se utiliz6 la selecciéon de un tnico T' para todas las
rutas, sin la mejora de revisar en un entorno de T', excepto para el escenario Paris-
Tokio. En este se utilizé la modificacién de busqueda de T a través de relajar a
valores distintos por ruta, y el resultado es un (71, 7%) = (13,15). La recompensa
esperada para las combinaciones de alrededor de (14,14) se muestra en la figura
en relacién con la recompensa minima esperada (solo para visualizacién).
La traza se puede observar en la figura donde se compara el algoritmo de
horizonte errante y el SALMON relajado.
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Curitiba_Calgary

—— IP path
*  Minimal Delay / RH(p=0.9,H=2)
~  SALMON

—— via Santiago

—— via Boston

—— via Coca

Delay (ms)

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000

Time (minutes)

Figura 5.15: Demora de extremo a extremo entre Curitiba y Calgary. Este ejemplo no es muy
bueno en cuanto a la adaptacién de los algoritmos a distintas rutas, puesto que el horizonte
errante con H = 2 se mantiene fijo en la ruta de menor retardo. Sin embargo, permite ver la
ganancia que se obtiene con el algoritmo en los escenarios méas ventajosos, en que muy pocas
medidas son necesarias.

La combinacién seleccionada ofrece una recompensa esperada més alta, pero
no necesariamente implica un algoritmo de costo de medicién menor, ya que para
un camino aumentan las mediciones mientras se reduce este valor para el otro.
Una de las ideas subyacentes a esta Tesis siempre es reducir el costo de medida.
En este caso, siendo 0,5 el costo de medida, no se obtiene una reduccién del costo
de medida, que pasa de ¢ = % ac= %, que es ligeramente superior. Sin
embargo mejora la accuracy de la prediccién, lo que hace que disminuya el retorno
esperado y se opte por esta combinatoria.

Una observacién interesante es que a medida que crece el niimero de cami-
nos, el algoritmo SALMON parece tener un rendimiento mas pobre. Esto puede
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Figura 5.16: Demora de extremo a extremo entre Singapur y Hong Kong para los algoritmos
de horizonte errante (H=3) y SALMON (T=2).

deberse a la necesidad de un conjunto de entrenamiento méas grande para tener
una prediccién precisa. Es posible que el clasificador no alcanza a identificar una
estructura razonable para el etiquetado del espacio de estados para las pruebas de
Haifa-Santiago y Curitiba-Calgary, que cuentan con 4 rutas posibles, y por ende
tienen mayor grado de complejidad. Para analizar esto, se utiliza el 50 % de las
muestras para entrenamiento y validacién, y se comparan los resultados del clasifi-
cador en dos escenarios diferentes. Para el caso Paris-Tokyo de dos rutas y con los
valores de T € [2,20], la accuracy siempre estd por encima del 95 %. El escenario
Haifa-Santiago consta de 4 rutas, y la accuracy para los mismos valores posibles
de T se ubica entre el 85 y el 90 % de aciertos. Es notoria la diferencia entre los
resultados logrados por el clasificador de random forest en ambos casos.

Se buscoé aumentar la cantidad de arboles utilizados para los escenarios mas
complejos, pensando que de esta forma podria mejorar la clasificacion, pero esto
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Figura 5.17: Retardos de las rutas Paris-Tokyo y Paris-Calgary-Tokyo, siguiendo las decisiones
de ruteo de los algoritmos de SALMON vy horizonte errante (H = 3). El retardo promedio de
la ruta estatica IP es de 247.74 ms, el logrado con el receding horizon es de 247.59 ms y el
SALMON logra un resultado mediocre, con un retardo promedio de 247.75 ms.

tuvo un impacto muy fuerte en el tiempo de procesamiento, y un impacto casi nulo
en la accuracy. Tampoco ampliar las series de entrenamiento permitié observar
cambios notorios, y a su vez dificulta el analisis de las ventajas obtenidas, por ser
muy pequenas las series resultantes para test. Por otro lado tener una tasa alta
de aciertos puede ser enganoso, como es el 90 % que se obtiene con el SALMON
en Haifa-Santiago. Justamente, ese 10 % de las veces en que el clasificador erra es
tal vez el 10 % de las muestras en que hay una ruta alternativa mejor, es decir que
son las muestras en que se puede ganar algo. Si una ruta fuera la mejor el 90 %
del tiempo, y el algoritmo aprende a elegir siempre esa ruta, tendriamos aciertos
por ese 90 %, pero no estariamos aprovechando el escenario para disminuir el RTT
como nos interesa.
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Figura 5.18: Recompensas esperadas para el algoritmo SALMON entrenado con diferentes
valores de (T3, T») alrededor de (14, 14). Para la visualizacién, las recompensas esperadas se
trazan en relacién con el minimo alcanzado, en este caso, por (13,15).

Un aspecto no menor del algoritmo SALMON es que exige una cantidad relati-
vamente importante de muestras de entrenamiento y validacién. Esto es porque el
clasificador debe ser entrenado, y luego validado para la elecciéon de T'. Ya de por
si se tienen solamente 3836 muestras, que tendran que separarse en entrenamiento
y validacion. Segtiin que tanto permiten las muestras de entrenamiento capturar el
comportamiento de las rutas se obtienen mejores o peores clasificadores. Se utiliz6
para los resultados el 50 % de las muestras para entrenamiento y validacién, y el
restante 50 % para test. Para la validacion se utiliza §-fold cross-validation, lo que
permite afinar el ldpiz para la seleccién del T' y evitar casos en que una particion
poco representativa de las muestras sesgue el clasificador. Al mismo tiempo, puede
ser que el tramo reservado para test, que debe ser contiguo, no tenga cambios de
niveles en las rutas que permiten apreciar el funcionamiento de los algoritmos. Por
este motivo se utilizé la ruta Curitiba-Calgary en vez de la ruta Paris-Santiago
(que se utiliza en el articulo [48]), dado que carecia de interés en la regién de test.

Recuérdese que para el calculo del retorno esperado durante la validacién y el
test se debe contar con bloques contiguos de muestras, lo que también limita la
posibilidad de hacer validacién cruzada con un factor mas alto. Usando el 50 % de
las muestras para entrenamiento, de las cuales 12,5 % para validacién, son unas
~ 500 muestras. Si el valor de T" es de 10, se pasa 50 veces por cada estado, lo cual
es ragonable para promediar el retorno esperado desde ese estado. Sin embargo,
en la busqueda de T se llegan a realizar medidas hasta cada T' = 20 épocas (segin
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el valor maximo de T, en este caso 20). En este dltimo caso (el mas extremo) hay
solamente 25 pasadas para la estimacién del retorno esperado. Esto es una limitante
para la eleccion del valor maximo posible de T'. Incluso mas, en la confeccion de las
series de entrenamiento cuando 7' = (717, T») estas se generan a partir de desplazar
T x T5 muestras a través de los Le,: — 11 X 15 posibles inicios de medicién que
generan estados diferentes. Este ultimo niimero, L, — 11 X T5 puede resultar muy
chico con sélo el 50 % de las muestras.

Claramente la cantidad de muestras con que se cuenta es una limitante para el
entrenamiento de algoritmos de aprendizaje supervisado, aunque probablemente
otros métodos que no son el random forest puedan obtener mejores resultados.

Se realiza a continuacién un breve andlisis de lo que se conoce como feature
importance, que permite interpretar la légica que sigue el clasificador. Es decir
buscar cuales son las caracteristicas de la entrada que tienen mayor peso para
decidir sobre la etiqueta (clase) correspondiente. En todos los casos, la entrada
menos importante fue el tiempo: cuanto tiempo atras se realizé la medida. Esta
caracteristica tiene un peso muy bajo, del orden de 0.1 0 menor (cuanto més cerca
de 1 es mas importante esa caracteristica). Es decir que el clasificador de random
forest considera practicamente sélo cual es el nivel medido de las rutas. De estas,
dependiendo de T y entonces de lo que podia observar, siempre asigna un peso
superior a la ruta méas cambiante. En el caso de contar con una ruta que cambia
mucho y otra que es bastante estable, la ruta variable tendrda un impacto mayor
en la construccién de los arboles de decisiones.

Esto es razonable, dado que se realiza el split en torno a diferentes caracteristi-
cas. Si hay una caracteristica que varia mucho, como el RTT medido en la ruta
cambiante, y que tiene gran impacto en la etiqueta asociada (la ruta cambiante con
valores bajos de RT'T serd la clase elegida, con valores altos de RTT ya se sabe que
se elegird una ruta alternativa), entonces se le asignard un peso importante a esa
caracteristica. Ademas de darle mayor importancia a la ruta mas variable, se la da
a la ruta mas rédpida. En los escenarios elegidos suelen coincidir, dado que si la ruta
mas rapida no tuviera un cierto grado de varianza, no tendria demasiado sentido
evaluar los algoritmos, que justamente deben adaptarse a encontrar la ruta maés
rapida. Finalmente, En la figura [5.19| se aprecia un ejemplo de la importancia de
las caracteristicas para el caso de Paris-Tokyo, y en la[5.20[ se observa un ejemplo
para el escenario Haifa-Santiago, que cuenta con 4 rutas.

En el escenario Paris-Tokyo tiene un notorio mayor peso la ruta directa. Esto
se da pues durante el periodo de entrenamiento la ruta directa tiene basicamente
dos niveles muy definidos: uno bajo en que siempre es la ruta més rapida y uno
alto en que siempre es la ruta més lenta. En este caso el tiempo entre medidas casi
no pesa, lo que tiene que ver también con la eleccion de un valor alto de T": un valor
bajo de T implica que la informacién que aporta realizar medidas es sustancial,
mientras que para un valor alto se estd buscando reducir el costo de medida antes
que explorar y obtener informacién.

Al analizar la importancia de las caracteristicas del escenario Haifa-Santiago,
vemos lo que cambia tener una ruta mas variable que otra, aun teniendo retardo
medio similar. En particular, para las muestras de entrenamiento consideradas,
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Feature Importance - Paris Tokyo

0.58

0.4

0.02/

Ruta Directa via Calgary

Figura 5.19: Andlisis de la importancia de las caracteristicas para el clasificador de random forest
en el caso de la ruta Paris-Tokio. Se muestra el valor para el T seleccionado (T = (13,15)), y
habiendo realizado 5-fold cross validation. Notar la importancia que tiene la ruta “por defecto”,
y el valor bajo que tiene el tiempo entre medidas.

los retardos medios ordenados valen (en ms): Ruta Directa — 296.8; via Dublin —
298.5; via Boston — 299.8; via Curitiba — 304.1. Sin embargo, Boston tiene mayor
peso que Dublin, atin teniendo un retardo similar, por tener mayor variabilidad, y
ser la ruta elegida durante buena parte del tiempo. Curitiba, al tener un retardo
medio alto, es poco considerada, lo cual luego (en lo que resta de la serie) no se
corresponderd con la realidad, dado que los retardos aumentan y Curitiba pasa a
ser una opcién interesante. Finalmente, la ruta directa no tiene muchas variaciones
en el tramo de entrenamiento, y no es casi nunca la ruta elegida, pero posee un
retardo medio muy bajo, por lo que mantiene un peso relativamente importante.

Comparacion con la heuristica alternativa

Como vimos en la seccion de pruebas sintéticas, en se proponen y comparan
dos métodos para la resolucién de nuestro problema de interés. Uno es el algoritmo
de horizonte errante presentado, la heuristica que se llamard “alternativa” fue
desarrollada por Brun, Prahbu y Ségnéré. Al no tener acceso al cédigo utilizado
para repetir el experimento sobre otros escenarios, en esta Tesis se utilizaron los
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Feature Importance - Haifa Santiago

0.38

Ruta Directa via Curitiba via Dublin via Boston

Figura 5.20: Analisis de la importancia de las caracteristicas para el clasificador de random
forest en el caso de la ruta Haifa-Santiago. Se muestra el valor para el T seleccionado (T =
5), y habiendo realizado 5-fold cross validation. Notar como la importancia de las rutas se
corresponde con cuales son mas rapidas y mas variables. El tiempo entre medidas, menor que
para el caso de Paris-Tokyo, también asume mayor importancia.

resultados compartidos para la publicacién del articulo, con lo que se obtiene la
tabla[5.8] Estos resultados son si se quiere mds interesantes que los presentados en
la seccion anterior para el algoritmo de horizonte errante, visto que se realizaron
las pruebas sobre la traza completa.

Lamentablemente no se pudieron comparar los resultados de esta heuristica
alternativa directamente con el SALMON, dado que el SALMON exige un periodo
de entrenamiento, mientras que los otros dos algoritmos no lo necesitan. En las
figuras se puede visualizar gréficamente las decisiones de ruteo para los
casos de 4 rutas, en que vemos que la ruta elegida termina bordeando desde abajo
al conjunto de rutas posibles (en casi toda época).
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Par Numero medio % del tiempo diferencia

O-D de medidas minimo retardo con min retardo (%)
Alt |H=3 | H=1|Alt | H=3|H=1|Alt | H=3 | H=1

H-S | 0.70 | 0.29 0.12 | 74 87 84 1.6 0.2 0.3

P-S ]0.28 | 0.11 0.05 | 88 97 93 0.7 0.1 0.2

P-T | 0.0 0.02 | 0.002 | 79 88 84 0.2 0.1 0.2

S-HK | 1.06 | 0.56 0.4 99 98 98 0.3 0.8 0.8

Tabla 5.8: Resumen de los resultados logrados para los 4 pares OD considerados, donde Alt
representa la heuristica alternativa, H = 3 el horizonte errante con horizonte 3y H = 1
representa la politica miope.
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Figura 5.21: Demora de extremo a extremo entre Haifa y Santiago de Chile. En promedio, el
horizonte errante monitorea solo 0,29 rutas por paso de tiempo vy, sin embargo, proporciona el
retardo minimo 87,4 % del tiempo. El retardo promedio de extremo a extremo es de 296,8 ms
con el horizonte errante, en lugar de 302 ms con la ruta IP directa.
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Figura 5.22: Retardo entre Paris y Santiago de Chile. En promedio, el horizonte errante moni-
torea sélo 0,07 rutas por época, obteniendo el retardo minimo el 96,7 % del tiempo. El RTT
medio baja de 248,4 ms con la ruta por defecto a 244,1 con el horizonte errante. Para esta
imagen se utilizé un horizonte de H = 4 y la restriccién de medir maximo una sola ruta por
época de decisién.

En la figura se aprecian las decisiones de ruteo obtenidas con la heuristica
alternativa, donde se observa que funciona bien, detectando los cambios de la ruta
més baja. Vale la pena mencionar que en este escenario particular (Singapur -
Hong Kong) los tres algoritmos obtienen muy buenos resultados, y que es en el
escenario en que esta heuristica mejor funciona. Como agregado, en su momento
se prob6 a aumentar el horizonte a H = 4 y con esto se lograba alcanzar el 99 %
del tiempo en la ruta ideal, es decir se empataba a la heuristica alternativa. Esta es
una virtud del algoritmo de horizonte errante: la posibilidad de seguir aumentando
la profundidad; a pesar de que siempre existe el limite de escalabilidad.

Se observa que los resultados obtenidos con los algoritmos propuestos en esta

93



Capitulo 5. Pruebas y Resultados

350 \
IP path ——
. via Narita
via Tokyo
heuristic2 ©
300 - b

250 - h

Eityni)

100

O L L L L L L L
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

time (minutes)

Figura 5.23: Retardo entre Singapur y Hong Kong. En promedio, la heuristica alternativa
monitorea 1,06 rutas por época, obteniendo el retardo minimo el 99,2 % del tiempo.

Tesis son més alentadores que los de la heuristica alternativa. Si bien en algunas
rutas son similares, en varios casos la heuristica alternativa no llega a igualar a la
politica miope, que en ningin caso es mejor que el horizonte de H = 3.

5.4. Analisis de resultados

Se realizaran a continuacién algunos comentarios sobre los resultados obteni-
dos.

En primer lugar estos son alentadores en cuanto confirman el buen desempeno
del algoritmo de horizonte errante en escenarios de la vida real. Es un algoritmo
que realiza muy pocas medidas (como méaximo medir una ruta cada cuatro minu-
tos), que elije muy frecuentemente la mejor ruta ( 94.5 % — 99.1 %), y que funciona
en linea lo cual es una virtud importante. Por otro lado, tiene problemas de esca-
labilidad con respecto a la cantidad de rutas involucradas. Esto podria mitigarse
utilizando versiones con menor profundidad de horizonte, dado que alcanza mirar

94



5.4. Andlisis de resultados

unos pocos pasos hacia el futuro para que la politica obtenida se acerque mucho
a la politica éptima. De hecho, los resultados obtenidos con la politica miope son
sorprendentemente buenos para algiin escenario en que supera incluso un horizonte
més profundo (Curitiba-Calgary).

Una observacion interesante es que parece aumentar la cantidad de mediciones
al aumentar la profundidad del horizonte. Esto no siempre se di6 en los escenarios
sintéticos, pero si se da para todas las trazas. De alguna forma, contemplar los
posibles estados y decisiones a futuro exige tomar mayor acciéon en el presente.
Esta es una idea interesante en tanto midiendo maés se logra una mejor politica
de ruteo; sin embargo seria importante acotar la cantidad maxima de medidas a
realizar. No solamente buscar minimizar este valor, sino restringirlo a estar por
debajo de un umbral, superado el cual podemos generar congestién, o deteriorar el
estado de la red. Sin caer en problemas de budget fijo, uno podria buscar fomentar
las medidas cuando estas son pocas, y restringirlas cuando son més frecuentes, por
ejemplo utilizando pesos o funciones del costo en vez de mantener un costo fijo
para todas las medidas.

Hay varios factores que pueden explicar algunas particularidades vistas en los
escenarios. Por un lado hay mucha dependencia de lo que se puede ganar en dis-
minucién del RTT (que suele ser poco), hay casos en que quedan dudas de qué tan
buenas son las aproximaciones markovianas para los comportamientos de las ru-
tas. A su vez depende de qué tan cerca estén las rutas paralelas entre si (pudiendo
los algoritmos errar en la decisién de ruteo sin perder mucho). El valor del costo
incentivando o restringiendo las medidas también juega un rol importante, y final-
mente el tramo elegido para test tendra un impacto muy fuerte en los resultados
obtenidos para las métricas elegidas (al comparar con el SALMON la reduccién
de muestras generé dificultades para encontrar tramos interesantes de observar).

Las cuantificaciones descritas han sido ttiles para validar los algoritmos, que
toman decisiones razonables para cambiar a las rutas mas rapidas, a la vez que
realizando una baja cantidad de medidas. Sin embargo, no permiten adelantar
disminuciones del RTT posibles con los algoritmos: eso dependera de las rutas
en el momento en que se estén usando. Lo que si podemos asegurar es que los
algoritmos mejoraran, y que el horizonte errante estard muy cerca de elegir casi-
siempre la ruta correcta. Del SALMON es mas dificil realizar esta afirmacion.

Los resultados obtenidos consolidan la idea de incorporar herramientas de
aprendizaje supervisado como solucién al problema de ruteo, lo que nos libera de
asumir modelos markovianos de los retardos. En este caso se utilizé un clasificador
bien conocido y sencillo, que permitiera validar la direccién elegida. El algoritmo
implementado alcanzé e incluso superé en un caso al de horizonte errante, lo que
permite suponer que con otras herramientas se obtendrian resultados atin mejores.
Se detectaron limitantes importantes para el entrenamiento: el algoritmo no logra
muy buenos resultados con varias rutas. Esto es posiblemente por la necesidad
de contar con mayor cantidad de muestras para el entrenamiento, que permitan
capturar la complejidad del escenario considerado.

Utilizando cualquiera de los algoritmos propuestos se obtiene una disminucién
efectiva del tiempo de ida y vuelta. Una base de datos mdas nutrida permitiria
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apreciar mas significativamente el beneficio de utilizar los algoritmos, pero ya se
vi6 en la Introduccién en estudios concretamente enfocados al estudio de BGP y
las rutas paralelas que se pueden obtener disminuciones en los tiempos de hasta
el 50% en un 25 % de los caminos [22]. Es decir: la ventaja existe, es cuestién de
encontrar esas rutas y de utilizar los algoritmos propuestos para aprovecharlo.

Una ultima comparacion importante es frente a la politica de “siempre medir”,
que es la que se aplica en [11], [29], y tantos otros trabajos. En los algoritmos
propuestos se estd realmente muy cerca de elegir la mejor ruta en todo momento
pero a su vez realizando muy pocas medidas. La restriccién de medir todas las rutas
con mismo periodo y en simultaneo no ofrece mucho aire para la disminucién del
costo en los algoritmos de aprendizaje supervisado, en ese sentido el algoritmo de
horizonte errante tiene un ajuste méas suave de la cantidad de medidas al costo de
medida.
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Conclusiones y trabajo a futuro.

6.1. Conclusiones

En esta Tesis se busca resolver el problema de elegir la ruta més rapida en
una red sobrepuesta minimizando el costo de medida. La seleccion inteligente de
rutas es un problema con vigencia. Esto sucede porque el ruteo entre sistemas
auténomos utilizando BGP, que se ha instalado como protocolo por defecto, puede
ser subdéptimo y ademds propagar fallas o demorar en la recuperacién ante las
mismas.

Al formular este problema como un problema de optimizacién, se desea mi-
nimizar la esperanza de la suma del tiempo de ida y vuelta mas el costo de las
medidas realizadas. Es decir: minimizar la cantidad de medidas realizadas y el
tiempo de ida y vuelta de la ruta elegida, en cada época de decisién (cada algunos
minutos).

En un primer acercamiento basado en trabajos previos [41], se utilizan cade-
nas de markov para modelar el retardo en las rutas, lo que permite su formulacién
como problema de decisién markoviano (MDP), y la aplicacién de técnicas de pro-
gramacién dinamica bien conocidas para encontrar la politica éptima de medicién
y ruteo.

Se emplea para esto el algoritmo de modified policy iteration, principalmente
como base comparativa para los algoritmos de elaboracién propia que fueron in-
troducidos en esta Tesis. La solucién que ofrece el policy iteration es 6ptima en
escenarios markovianos. Sin embargo, estas técnicas no son computacionalmen-
te factibles para problemas de méas de dos rutas, lo que impide su utilizacién en
la préctica. Se proponen entonces dos algoritmos que permiten la resolucién del
problema de manera escalable y con buenos resultados.

El primero se monta sobre el enfoque del problema como un MDP, utilizando
una técnica de ventana deslizante proveniente de la teoria del control predictivo
por modelo. Esta es una combinacion novedosa, que permite la utilizacion de las
ecuaciones de Bellman con complejidad limitada, dado que se utiliza un horizonte
fijo en una cantidad de pasos.

Este algoritmo, conocido como receding horizon o de horizonte errante, permi-
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te obtener soluciones casi-Optimas con un costo computacional moderado. Tiene
como ventaja que corre en linea, a diferencia de los algoritmos de programacién
dindmica. Esta soluciéon es maés escalable, aunque no deja de caer en el curse of
dimensionality: el incremento en la cantidad de rutas es exponencial en la cantidad
de estados a visitar.

Por otro lado, cada vez es mas cuestionada la asuncién de modelos, y se han
multiplicado técnicas de aprendizaje supervisado que permiten escapar de hipétesis
tan fuertes. Se realiza un modelado del problema para la aplicaciéon de técnicas
de aprendizaje supervisado para clasificacién. El objetivo es clasificar el estado
de la red con el fin de elegir la ruta més rapida en todo momento. Para esto, se
establecen dos restricciones: todas las rutas seran medidas en simultaneo, y cada
cierto periodo T'. El estado del sistema consiste en el conjunto del RT'T medido
para cada ruta, y el tiempo transcurrido desde esa medicion.

Se utiliza una técnica bien conocida llamada random forest para la eleccién de
la ruta mas rapida, Se formula un problema de optimizacién para estimar el valor
T* que ofrece el minimo valor esperado del “costo de medida maés tiempo de ida y
vuelta”, utilizando validacion cruzada.

Ambos algoritmos fueron validados y comparados en escenarios sintéticos, Las
trazas son generadas a partir del estudio de rutas de [33], y entre otras pruebas se
usan ejemplos de la literatura ( [48], [41]). Los resultados obtenidos son alentadores:
el algoritmo de horizonte errante con paso H = 1, también llamado miope, obtiene
ya muy buenos resultados en varias ocasiones. Sumado a esto, sélo incrementando
unos pocos pasos la profundidad del horizonte se obtienen resultados casi-6ptimos.
La heuristica de aprendizaje supervisado propuesta demostrd ser muy cercana al
algoritmo de horizonte errante, con mas escalabilidad y ejecutdndose en menor
tiempo, sobre algunas trazas reales obteniendo incluso mejores resultados. Esto
permite pensar que ante escenarios cuya aproximacién markoviana no es buena,
otras técnicas de aprendizaje libres de estas asunciones pueden tomar protagonis-
mo.

También se comparé al algoritmo de horizonte errante y al clasificador de ran-
dom forest contra otro algoritmo que busca resolver el mismo problema, utilizando
trazas reales obtenidas de NLNOG ring, y con resultados muy alentadores. Esta
heuristica fue presentada en [48] y propuesta por O. Brun, M. Ségnéré y B. Prahbu,
de CNRS-LAAAS Toulouse. Ademds, ambas heuristicas han funcionado correcta-
mente en escenarios no-markovianos reales y sintéticos. Por tltimo, se propusieron
una serie de modificaciones a los algoritmos para su mejor funcionamiento.

6.2. Del trabajo pasado al trabajo a futuro

En un trabajo de horizonte finito, como una tesis de Maestria, quedan muchas
ideas por el camino, maxime siendo que uno estd mas preparado para enfrentar
el problema planteado al cierre del trabajo. En las préximas lineas se resumen
algunas de ellas. En primer lugar, se comentan esfuerzos que no prosperaron, pero
que pueden revisarse a la luz de los buenos resultados obtenidos con los algoritmos
propuestos y pensando en combinaciones de estos métodos.
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Utilizando el enfoque ya conocido del problema como MDP, se puede buscar la
utilizacion de técnicas de aprendizaje por refuerzo. Esto se probé aunque sin suer-
te, dado que el sistema markoviano hace muy dificil la exploracion para algunos
estados: aquellos que se logran visitar inicamente gracias a la concatenacién su-
cesivas de la accién “no-medir”. Sin embargo, se puede pensar en utilizar métodos
de aproximacion para las zonas de dificil recorrido. Hubo cierto esfuerzo en este
sentido, que finalmente no prosperé. Una idea es utilizar la aproximacién del al-
goritmo de horizonte errante para entrenar un algoritmo de aprendizaje profundo
por refuerzo que aprenda a partir del retorno real obtenido en la exploracién con
el retorno aproximado.

Otro enfoque estudiado es la utilizacién de teoria de juegos para tomar la
mejor decisién de ruteo. Sin embargo esta formulacién exige un minimo modelado
estadistico de los retardos de las rutas, lo que no nos libera demasiado de la
suposicion markoviana. Si bien se obtuvieron resultados interesantes, por partir
de modelados markovianos y ser peores que los obtenidos con el horizonte errante,
no se profundizé en esta linea de trabajo. Una posibilidad que permite escalar el
algoritmo de horizonte errante es considerar solamente las K mejores rutas en cada
instante, en vez de todas las rutas, para su aplicacién. Esta restriccién garantiza
la factibilidad del problema, y K puede hallarse en funcién de la profundidad de
horizonte deseada; ser fijado en un valor determinado; o a través de recorrer valores
combinando H y K, imponiendo restricciones de tiempos y buscando minimizar
la funcién de valor VEH (s), Vs € S.

Existe gran variedad de técnicas de aprendizaje supervisado, y en este trabajo
se probd la validez de utilizar clasificadores escalables, sencillos y robustos como
CART. Se puede pensar en utilizar técnicas mas complejas de aprendizaje au-
tomatico, como son técnicas de aprendizaje profundo: se piensa en redes neurona-
les recurrentes, dado que se considera que seria importante estudiar la correlacién
temporal de los datos. En [56] se proponen varias técnicas que se pueden aplicar
para estimar la ruta mas rapida. Un aspecto importante a tener en cuenta en esta
linea es que estos algoritmos suelen exigir grandes cantidades de datos, algo de lo
que no se disponia a partir de las trazas estudiadas.

Por otro lado, seria importante relajar la restriccién de usar un periodo fijo de
medida simultanea obteniendo una solucién escalable y de adaptacién dindmica al
estado del sistema. Una propuesta es explorar el aprendizaje del valor de un T fijo
para cada ruta, o directamente los valores que T debe tomar en cada momento.
Una primera forma en que se puede avanzar es en por lo menos encontrar valores
alrededores de los cuales buscar T para cada ruta, de alguna forma vinculados
a la estabilidad-variabilidad de los retardos, y poder mejorar atin mas los resul-
tados obtenidos. Otra falencia que tiene la formulacion realizada es la medicién
simultdnea de las rutas. Esto podria pensarse de otra forma: ain manteniendo un
mismo periodo de medida por ruta, pero distribuyendo las medidas sobre diferentes
épocas, evitando la realizacién de multiples medidas en una misma época.

Es con alegria que se resume: fueron presentadas y es posible seguir desarro-
llando soluciones inteligentes y casi-6ptimas para los problemas de ruteo y mini-
mizacién del costo de medicion en redes sobrepuestas.
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Apéndice A
Solucion exacta del problema miope

Esta seccion fue realizada como parte de trabajo final de Teoria y Algoritmia
de Optimizacién[T}

A.1. Generalizacion al problema con N rutas, con K po-
sibles retardos

Ampliaremos ahora el problema a uno con N rutas, cada ruta con K posibles
retardos. Lo plantearemos de la siguiente forma:

Ruta 0

Ruta 1

Ruta 2

Ruta N

Figura A.1: Problema general: N rutas con hasta K posibles retardos (estados) cada una.

Cada ruta r; tiene K posibles retardos, costo de medicién ¢; y acciones posibles
M; € {0,1}. La variable a;;(t) representa el caso en que mido en ciertas i rutas y
no mido en las restantes j rutas. Se puede ver como un vector de largo 2"V cuyos
valores son 1 en las rutas a medir y 0 sino.

Definimos al conjunto C,,;(t) = {L;/M; = 0} U{l"f/M, = 1}, donde lf es el
nivel mas bajo en las j rutas medidas: lf < l;-W # k.

Thttps://eva.fing.edu.uy/course/view.php?id=963
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Apéndice A. Solucién exacta del problema miope

De entre todos los retardos de las j rutas medidas y retardo medios de las
i rutas estimadas, hay un valor que es el menor. Llamaremos [* a este valor, y
observamos que [*(t) = ming,; Cq,; (t).
Al mismo tiempo, este valor [* tiene probabilidad de ocurrencia dada por el z =
P(I*) si la ruta es medida, y tiene probabilidad 1 si [* es un retardo medio, por lo
que a [* asociamos la probabilidad P*:

1 i M =
I*— P* = o 0
PI*) siM=1

De igual manera, llamamos a [?* la segunda ruta de menor costo (ya sea medido
o medio); y definimos a P?* como la probabilidad de ocurrencia de dicho retardo
como ya se hizo para P*. Continuamos asi hasta la N-ésima ruta. Obsérvese que
podemos escribir a [?* como [?* = min{C — [*}.

Ahora, para cada combinacién posible de 'medir o no-medir’ a;; consideramos
D,;; como el valor minimo esperado del retardo para el conjunto de las rutas dado
que medimos o no segin el vector a;;. No estamos considerando el costo de medir,
sino simplemente el retardo.

En cada instante ¢, tendremos dos casos:

= O bien la ruta de menor retardo es medida y tiene probabilidad de ocurrencia
P* # 1, y entonces tengo que elegir con probabilidad (1 — P*) la segunda
ruta de menor retardo

= O bien la ruta de menor retardo es un valor medio [* y tiene probabilidad
P =1.

En el segundo caso el problema se simplifica bastante, ya que no tengo que
preocuparme por la segunda ruta de menor retardo. En el primer caso, luego
de preocuparme por la segunda ruta de menor retardo, debo realizar el mismo
razonamiento con la ruta de tercer menor retardo, y asi sucesivamente.

Planteamos entonces Dy, ; (t) como la esperanza de tener el menor retardo po-
sible para una combinaciéon a;; de medidas y no medidas. Es decir:

Daij(t) — P*l* + (1 . P*)[PQ*Z2* + (1 o P2*)[P3*l3* + [(1 - P3*)[P4*l4* + [ . Hm

Donde incorporamos las n probabilidades de retardos mas bajos de las posibles
rutas. Podemos reescribir esto como:

N k—1 N-1
Dayy =Y dipr [[(L=pj) +dn ] (1 =pi)
k=1 j=1 i=1

Luego podemos plantear el problema general y relajado para N caminos con
K rutas posibles:

a* = argmin E{J(t)|a;;} = argmin E{D,,; + Cq,, }
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A.2. Resolucién del problema generalizado

sujeto a, V(Zij : Z Qi; = 1
aij[k] € [0,1]Vk € [0, 2]

Obtenemos un problema lineal sobre nuestra variable a7, que ademas tiene
como espacio factible un simplex. Teniendo un problema lineal sobre un poliedro
(o un simplex), podemos ver que las soluciones exactas al problema se encuentran
en el conjunto factible, y méas precisamente sobre las aristas del problema, es decir
con valores de los diferentes a;; € {0,1}. Esto es porque estamos dentro de las
hipétesis del Teorema Fundamental de Programacién Lineal P}

A.2. Resoluciéon del problema generalizado

Podemos reescribir el problema de manera mas sencilla:

A* = argmin AT(D + C)
A

sujeto a, Za[i] =1
ali] € [0, 1]Vi

Donde A, D y C son vectores de 2%V términos. Consideremos que los vectores
D y C estan ordenados para corresponder sus términos a la combinatoria de ali]
respectiva. Es decir, el valor de C[0] = 0, ya que serfa no medir en ninguna ruta,
y el valor de D[0] serfa el minimo de los valores medios de las rutas. En este caso,
al hallar el valor 6ptimo de A*, tendremos un vector con 0 en todos sus valores
excepto en uno, que serd la combinacién éptima.

Si bien una solucién posible del problema lineal puede ser simplemente tomar
el minimo valor del vector D + C, esta es una solucién discreta, que no contempla
la convexidad del problema relajado. Esta soluciéon es més sencilla de visualizar,
si se quiere, pero se aleja del contenido de la asignatura, por lo que decidimos
realizar un descenso por el gradiente, proyectandolo cuando necesario (Projected
Gradient Descent). Incluso podria resultar que la forma més rédpida de encontrar
el resultado no sea recorriendo un vector (que puede ser grande), sino iterando de
alguna forma més astuta (por ejemplo con el método del punto interior).

Zhttps://en.wikipedia.org/wiki/Fundamental theorem _of linear_programming
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Apéndice B

Una propuesta de mejora para el
algoritmo de Horizonte Errante

Como se discutié anteriormente, el nimero de estados del sistema aumenta
exponencialmente con el niimero de rutas N. Sin embargo, si se restringe la canti-
dad de rutas que se puede medir en cada paso a una ruta como maximo (teniendo
en cuenta solo un subconjunto del espacio de acciones), entonces la cantidad de
estados se reduce considerablemente.

Para ver esto, considere un estado inicial s = (si)izlm ~. El nimero de dife-
rentes estados de informacion en el nivel H viene dado por los diferentes valores
que puede tomar cada componente de dicho vector (es decir, s;). Como se vid,
los valores que s puede tomar son (L Last,Ti), donde Ly, es cualquiera de los
K niveles de la ruta i y 7% es hace cuanto se midié esa ruta. Para simplificar,
asumamos que cada ruta tiene la misma cantidad de niveles.

Para analizar los estados posibles H pasos después se discriminard segtin cuan-
tas rutas se midieron. Recordemos que el estado de una ruta en una época de
decisién estd completamente caracterizado por un nivel medido en algin momento
de esa ruta y el tiempo que pasé desde esa medida. Veamos entonces cuales son
los posibles estados finales que puede tomar nuestro problema: esa es la cantidad
final de estados en el arbol al aplicar el algoritmo con horizonte H. Si después de
los H pasos del algoritmo (es decir en H épocas) se miden H rutas:

= cuantos posibles estados surgen de que H rutas son medidas entre las N
posibles se puede ver como la combinatoria de H en N sin repeticién: (Z)

= falta incluir los posibles ordenamientos de esas H medidas en las H épocas.
Esto es la permutaciéon de H en H: P(H,H), de cuantas formas puedo
ordenar y ubicar esas H medidas en H épocas.

= Cada ruta medida puede estar en alguno de los K niveles posibles, esto es
KH posibilidades para las H rutas.

= Las restantes N-H rutas no aportan posibles ramificaciones, dado que al no
ser medidas evolucionaran solamente incrementando su valor de 7* — 7'+ H.



Apéndice B. Una propuesta de mejora para el algoritmo de Horizonte Errante

Si se mide H-1 rutas:

= Se debe seleccionar H-1 elementos de los N posibles: nuevamente obtenemos
la combinatoria de H-1 en N sin repeticién: ( H]\_] 1).

s Hay que ubicar las H-1 medidas entre las H épocas posibles, pudiendo reor-
denarse H-1: la permutacién de H-1 en H, P(H,H — 1).

» Cada ruta medida aporta los posibles K71 niveles.
» Las restantes rutas evolucionan aumentando su lag de manera fija a 7° + H.
Asi continuamos, hasta que se mide 1 ruta:

= Se debe seleccionar 1 elemento de los N posibles: nuevamente obtenemos la
combinatoria de 1 en N sin repeticién.

s Hay que ubicar esta medida entre las H épocas posibles.
= La ruta medida aporta los posibles K niveles.
= Las restantes rutas evolucionan aumentando su lag a 7° + H.

Cuando se mide una ruta, sabemos que hay solamente K estados posibles.
Cuando no se mide ninguna ruta, hay 1 sélo estado posible. Si llamamos h a
la cantidad de rutas medidas, podemos trasladar este razonamiento a su forma
matematica en la ecuacion

H H
N H! N!
P(H,h Kh= K" B.1
Z (H, )<h> Z(H—h)!(N—h)!h! ’ (B.1)
h=0 h=0
donde P(H,h) = (HHf'h), representa el numero de h—permutaciones de H.

La intuicién detrds de (3.4)) es la siguiente. Desde la raiz hasta el nivel H,
considere h diferentes rutas que se miden, esto lleva a K" diferentes estados en el
nivel H. Ademds, estas h rutas pueden ser cualquiera de las N rutas disponibles,
tenemos por lo tanto, combinaciones de h rutas a elegir en N. Ademsds, el orden
en que se miden las rutas proporciona diferentes estados alcanzables. Tenemos h-
permutaciones de H épocas de medida. Finalmente, h toma todos los valores de 0
a H. Tenga en cuenta que si H > N, sigue siendo vélida ya que los términos
desde N + 1 en adelante son iguales a 0.

Esta versién del algoritmo se implementé. En la figura [3.5] se aprecia el tiempo
de medida para el ejemplo visto, en el caso de utilizar el algoritmo en su versién
original y con la restriccién. Sin embargo, esta restriccion nos estd privando de
visitar estados y de considerar acciones.

,Cudl es entonces el razonamiento detras de esta modificacién? Que la reduc-
cion en el espacio de estados permite escalabilidad, buscando un impacto leve en
el algoritmo: si necesitamos medir dos rutas, alcanza con que se mida una ruta
en una época y la otra en la siguiente. Sin embargo, a pesar de que si se logra
disminuir el tiempo de procesamiento de manera considerable, esto nos aleja de
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la politica 6ptima. A su vez, disminuir el espacio de acciones y de estados de esta
forma no logra romper con el crecimiento exponencial sobre la cantidad de cami-
nos. Es decir: funciona mas rapido, pero en escenarios en que el algoritmo original
también era aplicable, y obteniendo peores resultados.

Otra idea que se implementé fue realizar pruning para aquellas ramas del drbol
en que la probabilidad de visita fuera muy baja. Pruning es evitar considerar parte
del espacio de estados y acciones que no aportan informacién relevante, disminu-
yendo asi la complejidad del modelo. Al estar el retorno asociado a visitar esos
estados multiplicado por esa probabilidad de visita, esto permitiria bajar la canti-
dad de ramificaciones pero sin alterar la funcién de valor estimada al tomar ciertas
acciones. Esto no dié muy buenos resultados, aunque si permitié podar el arbol y
acelerar la ejecucién del algoritmo. El problema es que el drbol se simplificaba en
exceso, y entonces se perdia informacién valiosa para dirimir entre diferentes ac-
ciones cuyas funciones de valor estuvieran relativamente cerca, lo que nuevamente
nos alejaba de la politica 6ptima.
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