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RUTIRANJE U BEZICNIM MREZAMA BAZIRANO NA KLASTERIZACIJI PRIMENOM
VESTACKIH NEURALNIH MREZA

DYNAMIC ROUTING IN WIRELESS NETWORKS BASED ON CLUSTERING BY
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Milan Pavlovi¢, Marija Zajeganovi¢ Ivanci¢, Nenad Koji¢, Visoka ICT skola, Beograd
Irini Reljin, Ministarstvo za telekomunikacije i informaciono drustvo, Elektrotehnicki fakultet, Beograd

Sadrzaj — Savremene komunikacije se sve vise baziraju na primeni beZicnih mreza. Sve veci broj korisnika i servisa koji se
nude zahteva upotrebu adaptivnih protokola za rutiranje. Ovi protokoli treba da obezbede pouzdan prenos i optimalnu
upotrebu mreznih resursa. S obzirom da vestacke neuralne mreze daju dobre rezultate u oblasti optimizacije i rutiranja, ovaj
rad je baziran na jednoj implementaciji dve vrste neuralnih mreza. Proces rutiranja ce biti realizovan u dve faze: prva koja
treba da izvrsi klasterizaciju linkova bezicne mreze i druga koja treba da izvrsi rutiranje na bazi klasterizacije. Prva faza je
bazirana na primeni samo-organizujuce neuralne mreze, dok je druga bazirana na primeni rekurentne neuralne mreze. U radu
Ce se analizirati predlozeno resenje, koje treba da razmotri vecéi broj ulaznih parametara, bliskih realnom mreznom okruzenju.

Abstract — Modern communications are based very often on the use of wireless networks. An increasing number of users and
offered services require the use of adaptive routing protocols. These protocols should provide reliable transmission and
optimum use of network bandwidth. Since artificial neural networks have good performance in the field of optimization and
routing, this paper is based on an implementation of two types of neural networks. Routing process will be implemented in two
phases: the first one includes clustering of wireless links, based on the use of self-organizing neural network, and the other
one performs process of routing by the application of recurrent neural network. This paper will analyze the proposed solution,

which should consider a number of input parameters, close to the real network environment.

1. UVOD

Sve veci broj raznovrsnih uredaja pristupa mrezama. Vec
neko vreme sve vise postoji potreba za bezi¢nim pristupom
zbog potrebe korisnika da konforno, bilo odakle pristupaju
resursima i razmenjuju informacije. Mnogi uredaji (mobilni
telefoni, laptopovi, PDA, i slicno) imaju podrsku za bezi¢ni
pristup. Inicijalno, ovakav vid komunikacije je u pozadini
zahtevao zi¢nu infrastrukturu. Kod takvih beziénih mreza po
pravilu postoji ili centralni uredaj za kontrolu mreze (kao $to
je na primer bazna stanica) ili uredaj kroz koji prolazi
kompletan saobracaj (kao Sto je access point). Medutim,
realno se sve viSe namece potreba za postojanjem beZicne
mreze bez fiksne infrastrukture. Resenje za takve mreze su
takozvane Wireless Mesh Network (WMN) [1-4].

U WMN osnovu funkcionisanja ¢ine multihop
komunikacije. Niame, svaki uredaj se pona$a i kao predajnik
i kao prijemnik, sopstvenih, ali i drugih informacija koje se
razmenjuju u ovakvoj vrsti bezicne mreze. Neke od
motivacija za razvoj mesh bezicnih mreza su dobijanje
decentralizovane bezine mreze, minimalna opreme za
realizaciju mreze, vrlo mala ulaganja, minimalna potreba za
konfiguracijom i  odrzavanjem  mreze, povecana
redundantnost mreze zbog postojanja viSe putanja izmedu
krajnjih korisnika i sli¢no [5, 6].

Sa druge strane ove mreze mogu da ponude skoro sve
funkcionalnosti kao i standardna ziCana mreza ili bezicna
mreza sa fiksnom infrastrukturom.

U ovim mreZama se topologija i brzina prenosa podataka
na linkovima menjaju permanentno i to velikom brzinom.
Zbog toga je znacajna problematika nalaZenje efikasnog
protokola rutiranja §to neminovno uti¢e na kvalitet servisa.

Brz proces prerutiranja i ponovne uspostave putanja izmedu
krajnjih stanica predstavlja osnovni zahtev koji primenjeni
protokol rutiranja mora da ispuni [7].

U ovom radu ¢ée se predloziti jedno resSenje algoritma za
rutiranje koje ima za cijl da analizira ve¢i borj ulaznih
parametara i kona¢nu odluku o putanji donese Sto brze. U
tom cilju, u radu ¢e se analizirati moguénost Kohonenove
vestacke neuralne mreze, koja na bazi viSe ulaznih
parametara treba da izvr$i klasterizaciju postojecih linkova.
Na ovaj nacin, klasteri se mogu rangirati po odredenim
kriterijumima i indirektno se mogu kategorisati linkovi koji
im pripadaju. U ovom radu, nakon rangiranja klastera,
linkovima ¢e se dodeliti potpuno novi parametar na osnovu
koga ¢e se vrSiti traZzenje najpovoljnije putanje. Na ovaj nacin
veliki broj ulaznih parametara se analizira, ali se svodenjem
na jedan, proces trazenja putanje skracuje. Za potrebe
trazenja najkrace putanje koristice se Hopfield-ova neuralna
mreza.

Ovaj rad je organizovan kroz pet poglavlja. Nakon uvoda,
u drugom poglavlju su date osnovne napomene o radu
Kohonenove neuralne mreze, dok su u tre¢em izlozeni
principi rada Hopfield-ove neuralne mreze. U cCetvrtom
poglavlju se prikazani dobijeni rezultati bazirani na realnim
mreznim uslovima. Zakljucak i dalje smernice u istrazivanju
date su u petom poglavlju.

2. KLASTERIZACIJA 1 PRIMENA KOHONENOVE
NEURALNE MREZE

Mnoge metode obrade podataka su bazirane na
klasterizaciji O, koje podrazumevaju podelu i grupisanje
podataka na klastere Qi, i = 1, . . . ,C tako da su rastojanja
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podataka unutar istog klastera minimalna, dok rastojanja
podataka izmedu razli¢itih klastera maksimalna. Pritom treba
imati u vidu da svaki podatak moze pripadati samo jednom
klasteru. Neuralne mreze su se pokazale kao efikasan alat u
pogledu klasifikacije ulaznih podataka i klasterizacije [7].
Uzimajuéi u obzir tri glavne paradigme ucenja, neuralne
mreze se mogu podeliti u tri glavne kategorije: nadgledane -
supervised, sa povratnim signalom - reinforsed i samostalne-
unsupervised. Samo-organizujuée mape (SOM), takode
poznate i kao Kohonenove mreze po njihovom izumitelju
Teuvo Kohonen-u, pripadaju klasi unsupervised mreza [8, 9].
One same odreduju reprezentaciju internih tezina za
prezentovane ulaznih podataka bez bilo kakvog nadzora
korisnika. Samo-organizujuce mape predstavljaju
vizualizacionu tehniku za predstavljanje podataka, koje
redukuju dimenzije podataka kroz upotrebu samo-
organizuju¢ih neuralnih mreza [8]. Samo-organizujuce
feature mape (Self-organizing feature maps - SOFM) uce da
klasifikuju ulazne vektore prema tome kako su grupisani u
ulaznom prostoru.

Samoorganizujuca mapa sastoji se od elemenata koji se
nazivaju ¢vorovi ili neuroni §to se moze vizualizovati kao
neuralna mreza u obliku matrice. Uobicajan raspored ¢vorova
je pravilan poredak u obliku heksagonalne ili pravougaone
mreze. Svakom c¢voru je pridruzen vektor tezine iste
dimenzije kao i ulazni vektori koji predstavljaju podatke,
takode pridruZena je i pozicija u okviru strukture mape [7, 9].

Procedura postavljanja vektora iz prostora podataka na
mapu zapocinje pronalazenjem ¢vora sa najblizim tezinskim
vektorom vektoru uzetom iz prostora podataka. Zatim se
koordinate u mapi ovog c¢vora postavljaju na vrednost
vektora. Rastojanje izmedu neurona se racunaju na osnovu
njihovih pozicija pomocéu funkcije rastojanja. Kada su ulazni
uzorci predstavljeni mrezi, vrsi se pretraga da bi se odabrao
pobedni¢ki neuron c¢. Ulazni vektor x u trenutku ¢ se
uporeduje sa svakim od tezinskih vektora mi koji pripadaju
SOM, a minimum Euklidskog rastojanja izmedu ulanog
signala i tezinskih koeficijenata neurona odreduju najbolje
poklapanje.

[x(6) = m. (@] = min{x0) - m, )}
’ (1

Tezinski koeficijenti ¢vorova se tada azuriraju uzimajuci
u obzir okolinu u obliku kruga oko pobednicke jedinice sa
funkcijom pojacanja a(t) (vrednosti ove funkcije su 0<a<l1)
kao §to sledi:

m(t+1)=m (1) + a(O)x, () = m,(0)] @

Izvan ove oblasti tezinski

nepromenjeni:

koeficijenti  ostaju

mi(t + 1) - mi(t) (3)

Funkcija pojacanja je linearna, sa najvisim vrednostima u
pobednickom neuronu i najnizim na granicama oblasti.
Raspored neurona u SOM gradi diskretnu aproksimaciju
raspodele uzoraka koji se koriste za ucenje neuralne mreze
[8]. Vise neurona ukazuju na regione sa visokom
koncentracijom uzoraka, a manje njih regione gde su uzorci
razredeni. Slika 1. pokazuje uzorke podataka kao i ¢vorove
SOM u krajnjem stanju u koordinantnom sistemu. Krajnje
stanje mape zavisi od tri glavna uslova: inicijalnih vrednosti
tezinskih vektora u mrezi, podataka koji se koriste za
obucavanje i  parametara  (karakteristika)  mape.

Konfiguracioni parametri mape kao S$to su broj ¢vorova
mreZe, funkcija pojacanja, stepen ucenja i rastojanja ¢vorova
predstavljaju glavne elemente koji odreduju krajnji rezultat.
Samo-organizuju¢a mapa predstavlja topoloski organizator u
smislu uredenja podataka, ali ne i samu proceduru za
klasterizaciju Error! Reference source not found.. Konacni
tezinski vektori u mapi se koriste za klasterizaciju, S$to
omogucéava formiranje klastera sa odredenim linkovima
mreze.

tezinski vektori

Kriterijum 3

&vorovi SOM
Kohonenove
neuralne mreze

iterii -3
Kriterijum 1 4

Kriterijum 2

Slika 1. Raspodela ¢vorova u okviru SOM na osnovu ulaznih
podataka

3. HOPFIELD-OVA NEURALNA MREZA

Hopfield-ova neuralna mreza pripada grupi rekurentnih
vestackih neuralnih mreza [11]. Ova mreza je nasla veliki
broj primena u radovima koji se bave optimizacionim
problemima [12]. U radu [11], Hopfield i Tank su
prezentovali jedno reSenje Hopfield-ove neuralne mreze
namenjeno reSavanju problema trgovackog putnika. Ovaj NP
complete problem spada u red referentnih problema za
testiranje ponudenih reSenja. Pokazavsi dobre rezultate na
ovom primeru, predlozeni Hopfield Tank model posluzio je
kao polazna tacka mnogim drugim radovima koji su u korenu
imali potrebu za reSavanjem optimizacionih problema [12,
13]. U radu [13] Ali i Kamoun predlazu reSenje koje ima za
cilj trazenje optimalne putanje izmedu dve tacke. U mrezi
proizvoljne topologije, opisane c¢vorovima i linkovima
izmedu njih, svakom linku je dodeljena cena. Ova cena moze
biti duzina ili bilo koji drugi parametar u skladu sa
problemom koji se reSava.
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Slika 2. Struktura Hopfield-ove neuralne mreze.

Predlozeno reSenje je dizajnirano po modelu klasi¢nih
rekurentnih mreza [11]. Svaki od i=1,2,...,N neurona, Slika 3,
realizovan je kao sumiraju¢i naponski pojacava¢ sa
sigmoidalno rastu¢om funkcijom prenosa (aktivacionom
funkcijom) [11, 13]
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Veli¢ina Vi je izlaz i-tog neurona, Ui je ulaz koji je dat
tezinskom sumom izlaza ostalih neurona u mreZi, dok
konstanta ai odreduje nagib karakteristike. Izlazne vrednosti
su skalirane na opseg od 0 do 1.

U Hopfield-ovoj realizaciji [11] to znacdi da za stabilne
mreze povratne konduktanse i-tog i j-tog neurona treba da su
medusobno jednake, Tij=Tji, i nema povratne veze sa izlaza
na ulaz istog neurona (7ii=0), Slika 2. U tom slucaju, i ako su
pojacanja pojacavaca, a, dovoljno velika (npr., >100), kada
je prenosna funkcija, prakti¢no, odskocnog oblika, stabilnost
Hopfield-ove mreze u smislu Ljapunova se moze elegantno
dokazati na osnovu ponasanja energijske funkcije, E, koja
opisuje stanje mreze:

1NN

E= _EZ 2
i=1 j=1
i#]

Tyv i

N
-2 1 (%)
-l

Energijska funkcija £ kojom se moze nac¢i optimalna
putanja izmedu tacaka s i d definisana je kao [13]:

M < ¢ M 5§
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U relaciji (6) matrica C predstavlja ulaznu matricu u kojoj
element Cj predstavlja cenu linka izmedu rutera i i j dok
matrica p definiSe povezanosti ¢vorova mreze kao:

.

Najvedi doprinos u radu Ali i Kamouna [13] je definisanje
sinapti¢kih konduktansi kao konstantnog izraza definisanog
kao:

T,

1, ako link od ¢vora x do ¢vora i ne postoji

(7

0, u ostalim slucajevima

o

XY

= Hy 5[/ —H (5)(1/ + 5[, - 5/)( - 51)') 8
dok je cena linkova i informacije o konekcijama izmedu
rutera u direktnoj vezi sa bias strujom kao:

J% 2
1)(/ = __]CX[(l_5)(d5is)__2p)a(l_5xd5[s)
2 2
B Bis s,
2 2 : 9)
£ B for (Xi)=(ds)
_ 2
—% Xi—% Xi—ﬂ, otherwise

Na ovaj naCin se moze kreirati neuralna mreza za
reSavanje problema traZzenja najkrace putanje koja je pogodna
za realizaciju u realnom vremenu.

4. REZULTATI

Za potrebe simulacije koriS¢ena je mrezna topologija od
30 rutera i 100 linkova. Raspodala linkova izmedu rutera je
slucajno izabrana, slika 3.
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Slika 3. Prikaz topologije koris¢ene mreze

Ruter 3 je izabran za izvoris$ni, dok je ruter 29 odredi$ni
ruter za sve simulacije. Sav kod je napisan u programskom
jeziku Matlab. Postupak simulacije se odvijao u dve osnove
faze:

L.

2.

Klasterizacija postojecih linkova
Izvor optimalne putanje primenom Hopfield-ove
neuralne mreze

Klasterizacija linkova je uradena primenom Kohonenove
neuralne mreze na nacin opisan u 2. poglavlju. Kao ulazi su
koris¢ene Cetiri matrice Bandwidth (B), Load (L), Delay (D) i
odnos Signal/Sum (S). Sa aspekta realnog saobracaja,
najbitnije je posmatrati preostali resur na linku, pa su
inicijalno prva dva parametra posmatrani u formi B-L. Na
ovaj nacin, link koji ima vecéu vrednost je pozeljniji u
konacnoj putanju. Kako Hopfield neuralna mreza trazi
putanju sa minimalnom cenom, ovaj parametar za link /i
izmedu rutera i-j se posmatra u obliku 1 - (Bi-Li), uz
pretpostavku da su vrednosti svih ulaznih matrica inicijalno
skalirane u interval [0-1]. Parametar D, kojim se opisuje
pojedinacno kaSnjenje na linkovima, je posmatran u obliku
Dmax-Dij. Na ovaj naéin se kasnjenje posmatra kao relativan
parametar na nivou cele mreze. Manja vrednost ovog
parametra definiSe bolje uslove na linku i treba da bude
»stimulisan“ da se nade u konac¢noj putanji. Na slican nacin,
odnos Signal/Sum se posmatrana u obliku 1 - (Sij), s obzirom
da je sa aspekta mreze bolje da link ima veé¢i nivo odnosa
Signal/Sum, dok se na ovaj nain on prilagodava logici rada
Hopfield-ove neuralne mreze.

U radu je posmatran efekat Kklasterizacije kroz viSe
razli¢itih kombinacija. Na taj nacin, mreZa je deljenau 3, 5, 7
i 9 klastera. Svaki od linkova je nakon primene Kohonenove
neuralne mreze pripao nekom od tih klastera. Kako su
klasteri dobijeni na bazi Cetiri ulazna parametra, rangiranje
dobijenih klastera je izvrSeno prema najbitnijem od njih, tj. 1
- (Bij-Lij). Na ovaj nacin linkovi u klasterima su dobili nove
vrednosti, koje smo nazvali Cena. Numericke vrednosti su
dodeljene po osnovu kriterijuma da najbolji klaster ima cenu
10°, slede¢i 10", dok poslednji u nizu rangiranja ima cenu 10™
! gde je n broj klastera u mre¢noj topologiji. Na taj nadin se
link koji je opisan sa Cetiri parametra, menja jednim, koji nije
u linearnoj vezi sa njima, pa je moguce vrsiti direktan uticaj
na stimulaciju ili zabranu kori$¢enja pojedinih grupa linkova.

Druga faza podrazumeva automatsko generisanje
potrebnih parametara za primenu Hopfield-ove neuralne
mreze, a za cilj je trazenje najkrace optimalne putanje. Ovo
podrazumeva promenu parametara svakom linku u skladu sa
novodobijenom cenom, i prilagodavanje topopogije mreze
eventualnim  restriktivnim  uslovima  (administrativom
odbacivanje pojedinih rutera ili linkova za koje se odluci da
ne treba da ucestvuju u izboru putanje).



Cilj ovih simulacija je da se proveri logika opisanog
algoritma i efikasnost njegovog rada. U tom ciju je posmatran
scenario koji obuhvata testiranje algoritma kroz vise realnih
mreznih okolnosti:

1. Sukcesivnu ukidanje linkova koji se nalaze u
izabranim putanjama (¢ime se simulira pad ili
nedostupnost pojedinih linkova). Na ovaj nacin se
testirala adaptivnost algoritma na novonastala
premene kao i brzina detekcije istih.

2. Sukcesivno ukidanje rutera koji se nalaze u izabranim
putanjama (na ovaj nacin se analizira klju¢ni aspekt
bezicne ad hoc mreze gde je svaki ruter u stvari
bezicni korisnik, koji svakog trenutka moze da
prekine svoj rad u mrezi.

Dinamicke promene ulaznim parametara

Promena topologije mreze i

5. Promene cena linkova kao posledice promene broja
klastera u mrezi.

B

Efekat algoritma treba da bude takav da u konacnoj
putanji ,stimuliSe” pojavljivanje linkova koji pripadaju
klasterima koji su rangirani kao najbolji. Provera ove
karakteristike predlozenog modela je prikazana na slikama 4,
5 i 6. Za svaku mreznu topologiju i vrednosti ulaznih
parametara, posmatran je efekat klasterizacije kroz broj
klastera i distribuciju linkova iz pojedinih klastera u kona¢noj
putanji. Ono §to se ocekuje je da linkovi koji pripadaju
najboljim klasterima, i koji imaju najmanju cenu, budu Sto
vise zastupljeni u konacnoj putanji. Na slici 4 je prikazana
zastupljenost linkova iz pojedinih klastera u svakoj od mreza
sa 3, 5 719 klastera. Vidi se da je najzastupljenija grupa
linkova sa cenom 1, koja pripada najboljem klasteru.
Medutim, u mrezi sa 9 klastera pojavljuje se i jedan link sa
cenom 100.
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Slika 4. Zastupljenost linkova klastera unutar putanje

Na isti nacin posmatrana je i adaptivnost algoritma na
promenu dostupnosti linkova. U konkretnom slucaju, link 2-
10, koji je sastavni deo putanja, je proglasen nedostupnim. U
tom slucaju je rezultat rada algoritma prikazan na slici 5.
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Slika 5. Zastupljenost linkova klastera unutar putanje pri
ukidanju linka 2-10

I u ovoj situaciji, primecuje se da je verovatnoca pojave
linkova sa najmanjom cenom najveca, sem u slucaju sa 9
klastera, kada prednjaci broj linkova sa cenom 10, dok su
linkovi sa cenom 100 i 1 ravnomerno raspodeljeni.
Simulacijom pada rutera (u ovom slucaju ruter 6, jer se nalazi
u svakoj od putanja) algoritam daje rezultate kao na slici 6.
Primecuje se da mreza sa 5 kalstera ima izuzetno povoljne
rezultate. Ostale klasterizacije su relativno dobro odreagovale
na ovu promenu u mreZi.
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Slika 6. Zastupljenost linkova klastera unutar putanje pri
ukidanju rutera 6

Pripadnost linkova iz pojedinih klastera kona¢noj putanji,
ne mora uvek biti dobar pokazatelj kvaliteta rutiranja. U tom
smislu, potrebno je dodatno posmatrati ukupan broj hop-ova
izmedu dva rutera (3 i 29). S obzirom da Hopfield-ova
neuralna mreza koristi kriterijum najmanje cene, konacna
putanja je opisana ukupnom cenom, pa je i ovaj parametar
vrlo bitan u smislu kvaliteta rutiranja. Ova posmatranja su
uradenja za ista tri prethodna scenarija: inicijalnu mreznu
topologiju, toplogiju nakon ukidanja linka 2-10 koji se nalazi
u prvobitnoj putanju i ukidanjem rutera 6, koji je takode
sastavni deo putanje. U sva tri sluaja ukupna putanja je
najveca u strukturi sa 9 klastera, dok je u slucaju 5 klastera
najpovoljnija. Sa druge strane, broj hopova je skoro uvek
slican i ne pokazuje veliko odstupanje od srednje vrednosti.

Ako se isti parametri posmatraju u vremenu, i u zavisnosti
od promena koje se sekvencijalno desavaju u mrezi, dobija se

rezultat na slici 7.
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Sekvenca promene mreke

Slika 7. Broj hopova u odnosu na sekvencu promena u
mrezi

Naime, kroz nekoliko uzastopnih sekvenci je vrSeno
ukidanje linka ili rutera koji se nalazi u izabranoj putanji i
pracen broj hopova algoritma za svaku novonastalu situaciju i
izabranu putanju. Ovo merenje je vrSeno za svaku mreznu
podelu po klasterima. Pokazuje se da je najbolji rezultat u
slucaju 7 klastera, jer je dugorocno uvek medu putanjama sa
najmanjim brojem hopova, ali i bez velikih turbulencija u
svakoj od promena u mrezi. Ako se na isti nacin posmatra i
ukupna cena konacne putanje, primetno je da je kvalitet
putanje skoro direktno srazmeran broju klastera, stim $to je
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bolja putanja povezana sa manjim brojem klastera. Medutim,
uzimajuéi u obzir i cenu i stabilnost reSenja (sa aspekta
ukupne cene) mozZe se izvojiti topologija sa 5 klastera kao
najbolja.

Sve do sada prikazani rezultati su pokazali efekat rada
algoritma u slucaju koriS¢enja novoformiranog parametra
Cena. S obzirom da ovaj parametar nema direktne linearne
zavisnosti sa ulaznim parametrima, neophodno je proveriti
kvalitet dobijenih reSenja u odnosu na realne ulazne
vrednosti. Da bi se to realizovalo uradena je sledeca analiza:
za svaki od posmatranih scenarija, belezena je konacna
putanja (redosled rutera u putanji) koji je baziran na matrici
Cena. Za ove putanje su retroaktivno posmatrani ulazni
parametri i njihove vrednosti na odgovaraju¢im linkovima.

Na taj nacin, za svaku topologiju, dobijeni su dijagrami
koji pokazuju kvalitet putanje u odnosu na konkretan ulazni
parametar. Na slici 8, prikazan je kavalitet dobijenih reSenja u
odnosu na raspolozivi propusni opseg. Primecuje se da su
resenja za 3, 5 1 9 klastera u najvecoj meri koristilo linkove
na kojima postoji najveéi procenat slobodnog propusnog
opsega.

o6
05

04
= 3 klastera

5509 kastera
7 klastera

o3

¥]

o1 \

Futa Seq. 1

Ruta 5eq. 2

Ruta Seq. 3

Ruta Seq. 4

Slika 8. Raspoloziv propusnih opseg izabranih linkova u
odnosu na sekvencu promena u mrezi

Na slici 9, prikazan je kavalitet dobijenih reSenja u
odnosu na vreme kasnjenja. Kriva koja opisuje mrezu sa 7
klastera ima najbolje rezultate, mada su sve krive gledano na
ukupnoj putanji izabrale linkove takve da ukupno kasnjenje
po celoj putanji bude relativno sli¢no.

= 3 kastera
519 klastera
¥ idastera

Futa Sex. 1

Huta Sex. 2

Fusta Seq. 3
Ruta Seq. 4

Slika 9. Kasnjenje izabranih linkova u odnosu na sekvencu
promena u mrezi

Na slici 10, prikazan je kavalitet dobijenih reSenja u
odnosu na odnos Signal/Sum pojedinaénih linkova. Vidi se
da je za svaki broj klastera izabrano reSenje takvo da tezi
linkovima sa §to veéim odnosom Signal/Sum, bez obzira na
scenario koji je testiran.
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Slika 10. Odnos Signal/Sum izabranih linkova u odnosu
na sekvencu promena u mrezi

lako nije vrSena multikriterijumska optimizacija,
pokazano je da viSe parametara moze biti podjednako
kvalitetno zadovoljeno i u slucaju primene Hopfield-ove
neuralne mreze na samo jedan novoformirani parametar
Cena.

5. ZAKLJUCAK

U radu je predstavljeno jedno reSenje algoritma za
rutiranje u bezi¢nim mrezama. PredloZeno resenje je bazirano
na inicijalnoj klasterizaciji mrezne topologije, i kategorizaciji
linkova srazmerno rangiranju dobijenih klastera. Na ovaj
nacin klasterizacija se vr§i na osnovu vise (u ovom slucaju 4
ulazna parametra po linku) a kona¢na odluka donosi na bazi
jednog (parametra Cene) primenom Hopfield-ove neuralne
mreZe. Prikazano reSenje je adaptivno i namenjeno radu sa
dinamic¢kim parametrima, Sto odgovara realnim uslovima
rada.

Dalja istrazivanje bi¢e usmerena na primeni Hopfield-
ove neuralne mreze u izboru oprimalne putanje na osnovu
vise kriterijuma.
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