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Resumen

Una red inaldmbrica ad-hoc consiste en un conjunto de nodos mdviles inalimbricos que forman una red sin
ayuda de ninguna infraestructura o administracion centralizada. Los protocolos de enrutamiento usados en las
redes ad-hoc deben ajustarse automdticamente a entornos donde aspectos como el ancho de banda y la movilidad
son muy variables. Este trabajo busca medir el impacto en el desempeno de los protocolos de enrutamiento para
redes moviles ad-hoc (MANET), si estos pudieran involucrar técnicas inteligentes en vez de algoritmicas en su
proceso de asignacion y evaluacién de ruta. Se tiene como propésito plantear un modelo tedrico que permita
realizar el enrutamiento en una MANET con la implementacidn de técnicas propias de aprendizaje de miquina
y evaluar el desempeno de la red mediante la simulacién del modelo propuesto en comparacién con uno de los
algoritmos de enrutamiento actuales DSR.

Palabras clave: Ad-hoc, MANET, enrutamiento, aprendizaje de mdquina, Hopfield.

Abstract

A wireless ad-hoc network consists of a set of mobile wireless nodes that form a network without the aid of any
infrastructure or centralized administration. Routing protocols used in ad-hoc networks must automatically adjust
to environments where aspects, such as bandwidth and mobility, are highly variable. This paper seeks to measure
the impact on performance of routing protocols for mobile ad-hoc networks (MANET), if these could involve
intelligent techniques instead of algorithmic ones in its evaluation process and route assignment. It is intended to
propose a theoretical model that allows routing in a MANET by implementing techniques from learning machine
and assess the network performance by simulating the proposed model compared with one of the existing routing
algorithms, DSR.

Keywords: Ad-hoc, MANET] routing, learning machine, Hopfield.



I Introduccion

El auge en las telecomunicaciones inalimbricas
en las dltimas décadas unido a la movilidad
que ofrecen los dispositivos portatlles Yy que
requieren los usuarios de hoy dia permmo que
se presente un nuevo escenario de operacion, el
enmarcado dentro de lo que se conoce como 7e-
des moviles inalambricas ad-hoc (MANET: Mobile
Ad-hoc NETworks, Corson & Macker, 1999).
Estas redes nacen bajo el concepto de autonomia
e independencia, al no requerir el uso de infraes-
tructura pre-existente ni la necesidad de soportar
su administraciéon en esquemas centralizados
como lo hacen las redes cableadas actuales. Por
supuesto los retos técnicos y funcionales que de-
ben afrontar estas redes son aun muchos y muy
exigentes.

Al no existir infraestructura cableada en las redes
ad-hoc, las labores de enrutamiento dependen
dramdticamente de factores claves como la mo-
vilidad y el ancho de banda. La movilidad hace
que el tiempo de vida de un enlace entre dos
nodos pueda variar y el ancho de banda limitado
hace que la red se congestione facilmente debi-
do a la senalizacién de control. Los esquemas
de enrutamiento desarrollados para las redes
cableadas raramente consideran restricciones de
este tipo; en cambio, asumen condiciones mads
estables y que el tamaio de los encabezados de
los mensajes de enrutamiento es despreciable.

Considerando las diferencias existentes entre
las redes cableadas y las inaldmbricas, se plan-
tea el desarrollo de un modelo de enrutamiento
dindmico en redes inalimbricas ad-hoc basado
en aprendizaje de maquina, que reaccione con-
gruentemente a los cambios de la topologia de
la red y permita evaluar la hipétesis planteada
de: “i el costo computacional del enrutamiento
se ve mqomﬂlo con la aplicacion de los métodos de
aprendizaje de maquina, en comparacion con los
algoritmos de envutamiento actuales”.

La motivacién principal de la investigacion es
evaluar la forma de suministrarle a la red la ca-
pacidad de tomar las decisiones de enrutamiento
usando técnicas basadas en sistemas inteligentes (Se
entiende por sistemas inteligentes los modelos de inteligen-
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cin inspivados en los sistemas biologicos, los cunles tienen
copacidades emergentes dentro de su dindmica evolutiva)
para proponer esquemas generales que soporten
un modelo de toma de decisiones de enrutamien-
to inteligente para una red movil ad-hoc.

El tema de la computacion mévil es muy amplio
y existen multiples aspectos en los cuales investi-
gar y mejorar, si le adicionamos las bondades de
la computacién inteligente, las ventajas pueden
mejorar considerablemente. Estas razones mo-
tivan el desarrollo del actual proyecto como un
primer intento por integrar estas dos vamas.

El proyecto planteado es abordado desde tres
dngulos: el primero, la investigacién de los
protocolos actuales de enrutamiento para redes
moviles ad-hoc y de técnicas de aprendizaje
de maquinas; el segundo es el planteamiento
tedrico del modelo de enrutamiento a proponer
su criterio de evaluacion y desempeno obtenido,
y el tercero, la simulacién computacional del
modelo.

2. Técnicas de evaluacion y desempefio

Metricas pava ln evaluacion de un protocolo

Demora y rendimiento de procesamiento de
extremo a extremo: las medidas estadisticas del
desempeno en el enrutamiento de datos (por
¢jemplo, medias, varianzas y distribuciones) son
importantes. Estas son las medidas de eficacia
de las politicas de enrutamiento —que tan bien
hacen su trabajo— segun la medicién desde una
perspectiva “externa” de otras politicas que ha-
cen uso del enrutamiento.

Porcentaje de entregas fallidas: una medida
externa del desempefio sin conexion del enruta-
miento, de interés particular para los protocolos
de la capa de transporte, tales como TCP, que
prefieren la entrega de datos en orden.

También se debe considerar el “contexto de red”
en el cual se mide el desempeno del protocolo.
Los parametros esenciales que se deberfan variar
son: tamano de la red, medido en el nimero de
nodos; conectividad de la red, el grado de un
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nodo (por ejemplo, el numero promedio de
vecinos de un nodo); tasa de cambios de topo-
logia, es la velocidad con la cual la topologia de
la red estd cambiando; capacidad del enlace, la
velocidad eficaz del enlace medida en bits por
segundo después de contar las pérdidas debido
a acceso multiple, codificacién, enmarcado, etc.;
patrones de trifico, {qué tan efectivo es el pro-
tocolo para adaptarse a patrones de trifico no
uniforme o exponencial?; movilidad, écuando y
bajo qué circunstancias, existe una relacién to-
poldgica espacial y temporal relacionada con el
desempeno del protocolo de enrutamiento? En
ese caso, ¢cudl es el modelo mds apropiado para
simular la movilidad del nodo en las MANET?

Técnicas de evaluacion

Lo primero que se necesité para desarrollar el
modelo era tener como referencia un entorno
inalambrico que nos brindara informacioén sobre
la topologia de la red, los modelos de movilidad
de los nodos, los modelos de trafico de la red, su
comportamiento en el tiempo, y en general toda
la informacién de enrutamiento del algoritmo
seleccionado para el analisis: DSR, para extraer
de ahi la informacién que alimentarfa nuestra
red neuronal. Por esta razdn, la simulacién de los
algoritmos de enrutamiento se hizo mediante la
herramienta de software NS2 (hetp://www.isi.edu/
nsnom/na/Network Simulator 2 (NS2), herramienta
desarrollada por el Information Sciences Institute de
la University of Southern California), cuya validez
y desempeno ya ha sido probada y ratificada por
investigaciones similares (Maltz, 2001; Broch et
al., 1998; CMU Monarch Project, 2012).

Es importante advertir las limitaciones de los
modelos de simulacién y entender que una simu-
lacién no puede capturar la interaccién completa
de los componentes que suceden en un sistema
real dentro de un entorno real.

3. Planteamiento del modelo

Como ya se ha dicho, la mayoria de los algorit-
mos de enrutamiento actuales se ocupan de des-

cubrir una ruta y mantienen dicha comunicacion
siempre que la conexion no se pierda, sin evaluar
s1 existe una nueva ruta en el tiempo que preste
mejor desempefio a nivel de longitud de ruta,
confiabilidad del enlace, o si la ruta establecida
se ha congestionado con las demds comunicacio-
nes existentes en la red.

El presente trabajo se centré fundamentalmente
en cuestionar variables como la movilidad, la
congestion y la confiabilidad de la ruta del algo-
ritmo de enrutamiento utilizado para establecer
las comunicaciones, en comparacion con el ma-
nejo actual de los algoritmos de enrutamiento
dada la necesidad de implementar algoritmos
que sean congruentes con los cambios del en-
torno, caracteristica importante de los sistemas
moviles.

El trabajo radica en plantear el problema de
enrutamiento en una red inaldimbrica movil ad-
hoc, en la que se desarrollan multiples comuni-
caciones, como un problema de optimizacion,
el cual serd solucionado utilizando un modelo
de red neuronal, de manera similar a como lo
realizaron Hopfield y Tank (1985) para resolver
el problema del agente viajero.

La red planteada se define como un conjunto
de nodos interconectados en forma inaldmbrica,
cada uno de ellos con caracteristicas moviles. En
dicho entorno, se establecen multiples comu-
nicaciones entre los diferentes nodos (parejas
tuente-destino); la idea es proveerle a la red los
pardmetros necesarios para que pueda decidir las
rutas que conectardn a todas las parejas fuente-
destino, aprovechando las caracteristicas inhe-
rentes de los sistemas de aprendizaje. La figura
1 presenta el esquema general de la propuesta de
este articulo.

31 Simufacion de protocolos

Configuraciéon de nodos y topologia: Script
principal OTCL.

Definiciéon de tipos de antenas y modelos de
propagacién: Script principal OTCL.

Paquetes y formatos: archivo de salida simulacién.
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Enlaces y agentes: Script principal OTCL.

Modelos de movilidad: Script OTCI con los pa-
rametros de movilidad.

Modelos para generaciéon de trifico: Script
OTCL que establece el flujo de datos entre los
nodos.

3.2, Extraccion de variables e informacion
relevante

Las rutas o conjunto de rutas por cada pareja
de nodos que se estin comunicando en la red
son cargados desde el archivo trace, (Archivo plano
con extension *.tv generado por el Software NS2, el cunl
contiene de manera secuencinl el Log de toda ln simula-
cion, representado por cada uno de los paguetes generados
por cadn nodo) que es generado como salida del
simulador. De estos datos se determina:

Caracteristicas del escenario de simulacion.

e Numero de parejas de nodos que se estan
comunicando.

e Rutas descubiertas y establecidas durante la
simulacion del protocolo de enrutamiento.

e Modelo de movilidad, el cual define la posi-
ci6n de cada nodo en el tiempo.

e Registro secuencial de todos los paquetes
generados durante la simulacion.

e Me¢étricas del algoritmo de enrutamiento se-
leccionado.

Los campos de interés para el analisis son:

Identificador tnico de nodo
Identificador tnico de flujo

Tiempo del evento

Identificador de nodo actual
Identificador de nodo del préximo salto

El objetivo es coordinar la seleccién de rutas y
la sincronizacion de enlaces de tal manera que se
satisfagan los requerimientos de comunicacion.
Se ha implementado una red neuronal de Ho-
pfield, que escoge rutas basdndose en el criterio
de minimizacién de la congestién. A esta red
ingresan rutas seleccionadas previamente con un
criterio de depuracion, a saber, del conjunto de
rutas generadas por el simulador NS2 se prese-
leccionan las mejores de acuerdo con una métri-
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ca de evaluacion cuantificada matemdaticamente
a partir de dos variables:

o Longitud de ln ruta: Medida en funcion del
nimero de saltos entre nodo fuente y des-
tino.

o Confinbilidad de ln ruta: Medida en funcion
del nimero de paquetes perdidos.

La contiabilidad de la ruta se define como la su-
matoria del nimero de paquetes perdidos por
cada nodo que conforma cada ruta por parejas
que se van a comunicar.

La definicion matemdtica de la métrica M, se
expresa en la siguiente ecuacién, donde 7 es la
cantidad de parejas fuente/destino (SD, por sus
siglas universales source/destination), y  la canti-
dad de rutas existentes por pareja.

M. =a L—U +(1—(x) & 0<a <1
7 S

(Ecuacién 1)

Donde,

o = constante que indica el porcentaje de prio-
riAd de la variable en la métrica (longitud/
confiabilidad).

L ; = Longitud de la ruta /™ para la parcja SD .
T,= Cantidad mdxima de saltos, de todas las
rutas disponibles para la pareja 7.

C .. = Contfiabilidad de la ruta j*™ para la pareja
ij .
SD .

¢, = Mdximo valor de confiabilidad de todas las

rutas disponibles para la pareja 7.

El umbral en la siguiente ecuacion establece un
criterio de seleccion de ruta, siendo un valor por
ruta, es decir, las rutas seleccionadas por pareja
seran aquellas que cumplan dicho valor. Siendo
la ruta elegida siempre que M i <U; se cumpla

Se define el umbral como sigue:

U, = Min(, )ry [Max (1, )- Min(,)]  0<7 <1

(Ecuacién 2)
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Donde,

y = indica el porcentaje o intervalo de la métrica que se establecerd como valor limite, es decir, si el
valor de y se acerca a uno, se considerara el valor maximo de la métrica como umbral; si decrece, el

umbral se acercard al valor minimo de la misma.

aprendizaje de maquina en comparacion a los algoritmos de enrutamiento actuales?

¢El costo computacional del enrutamiento se ve mejorado con la aplicacion de los métodos de
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Figure 1. Esquema general de trabajo

Modelo de red neuronal

Red de Hopfield pava minimizar ln
congestion
Se presenta el modelo matemadtico de una red

de Hopfield usado en [5], para la seleccion de
rutas entre multiples parejas fuente-destino SD

que se comunican en un entorno inaldmbrico.
Ademas, se presenta la funcion de energia basica
y las ecuaciones de movimiento desarrolladas
para el modelo.

El modelo de neuwrona por ruta

En el modelo, cada neurona representa una ruta
para cada pareja SD. Se usa un doble indice para
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identificar las neuronas, es decir, la neurona 7 re-
presenta la %™ ruta de la pareja 7. En la prictica,
y debido a que se usan neuronas andlogas, una
solucién admisible tendrd solo una neurona por
cada pareja SD con un valor de salida cercano a
1, mientras que las otras neuronas tendran valo-
res cercanos a 0.

La red evoluciona de un estado inicial hacia
un estado final de equilibrio, representado por
un minimo (no necesariamente global) de la
funciéon de energfa de Lyapunov, la cual puede
ser escrita en términos de la matriz de pesos de
conexion, los voltajes de salida de las neuronas,
como se muestra continuacion:

§

N, (W, (k)

Nsd
SN IS 3 317

j=1 1=l =l j=1

tatal

NI»—

bl
I

(Ecuacién 3)

El nimero total de neuronas del modelo, N, estd
dado por:

V-3

(Ecuacién 4)

Energin de congestion

La meta es minimizar E,, sujeto a multiples
restricciones. Este problema de optimizacion
restringida puede convertirse en uno de optimi-
zacion sin restricciones, incorporando tales res-
tricciones a la funcién objetivo mediante el uso
de los multiplicadores de Lagrange. La funcién
de energia para la minimizacion de la congestion
se asume entonces de la siguiente forma:

Nsd N, (’

E, =bE, +ZxE IZZ

=1 j=1

(Ecuacién 5)

En el estudio los valores de los A_se determina-
ron mediante ensayo y error, durante las simula-
ciones del software (A diferencin del modelo oviginal
de Ephremides et al., en [29] donde los coeficientes hc son
variables y se determinan mediante una version modi-
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ficada de los multiplicadores de Lagrange). El tltimo
término de la Ecuacién 5, representa el impacto
de los pesos adicionales a las neuronas (sesgo),
que en nuestra formulacién son aplicados por
igual a todas las neuronas para ayudar a las res-
tricciones del sistema. Los coeficientes &, A_e I
son positivos.

Incovporacion de las vestricciones a ln
funcion de enerygin

Las restricciones del problema y los términos co-
rrespondientes para la ecuacion de energia (los
cuales deben ser iguales a 0 para satisfacer las
restricciones) son resumidos a continuacion:

1. Activar o seleccionar no mds de una vuta por cadn
pareja SD:

1 Nsd N, (0N, ©)

R INATR:

=l j=l [=1
I#j

(Ecuacién 6)

2. Activar un total de Nsd rutas en toda ln ved:

1 Nsd N, () 2

EZ:_ZZI/IJ_NSd :0

23 j=1

(Ecuacién 7)

3. Activar exactamente una sola ruta por cada
paveja SD: (Aunque esta vestviccion puede parvecer ve-
dundante (ya que el cumplimiento de las primervas dos
vestricciones garantiza el cumplimiento de lo mismn), su
inclusion en lo ecuacion de energin es util para lograr ln
convergencia a soluciones admisibles. El uso de este tipo de
restricciones cuasi-vedundantes es comin en los modelos de

NN de Hopfield).

1 Nod N, () 2

E, =~ v,-1| =0
! 2T\ ’

(Ecuacién 8)

Determinacion de los pesos de conexion y los pesos
propios de las neuronas (sesgo)

Substitucion de las expresiones E ,YE en la ecua-
cién 5:
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b NsdNsaN, @V, )

fotalzi
il k:l =

’Vvd N,6) N A0)
S - 1] 5,

25 = =l =

/

[ERENE
I;

7\1Nd L OV, 0) 7\2 NsaV0) 2
YN PN
%
(Ecuacién 9)

4, Resultados

Ejemplo: andlisis escenavio de diez nodos

Este escenario tiene un didmetro de nueve no-
dos y una longitud promedio de ruta, es decir,
la distancia esperada entre un par de nodos arbi-
trarios, 5,9 nodos. Se analizaron 107 tiempos en
total, en los cuales se evaluo las rutas asignadas y
activas en cada momento por DSR, las posibles
rutas alternas en cada uno de estos 107 tiempos,
las rutas preseleccionadas por el aplicativo bajo
los criterios de longitud de ruta y congestiéon de
ruta explicados anteriormente, las rutas escogi-
das por el modelo neuronal de Hopfield y por
ultimo, las rutas 6ptimas en términos de energia
de congestion encontradas mediante el método
de busqueda exhaustiva.

En este escenario existen cinco parejas fuente-

destino, que desde el primer tiempo intentan
encontrar rutas para mantener un flujo cons-
tante de datos CBR con una velocidad de 0,1
segundos por paquete y un tamano de 512 bytes
por paquete, a través de conexiones TCP entre
los distintos nodos de la red. Las parejas son:

Tabla 1. Parejas fuente-destino en escenario diez nodos

Nodo fuente dt:t?:o
7 1
4 5
4 6
6 7
1 7

La tabla 1 muestra los resultados obtenidos para
el tiempo 2,91843. En este tiempo se encon-
traron cuatro rutas para la primera pareja, siete
rutas para la segunda pareja, dos rutas para la
tercera pareja, tres rutas para la cuarta pareja y
cuatro rutas para la quinta pareja. Existen un to-
tal de 672 soluciones admisibles, para las cuales
el valor minimo de energia de congestién es de
1.100.

Tabla 2. Simulacién diez nodos

Nodo Nodo

... Rutas DSR
inicio fin

Rutas descubiertas

Rutas RNA Rutas 6ptimas

7 1 [7-5-3-2-4-1]

[4-2-0-9-5]
[4-0-9-5]
[4-0-9-3-5]

[4-0-9-3-7-5]
[4-0-2-3-9-5]

[4-0-2-3-5]

[4-2-3-5] [4-2-3-5]

4 6  [486] [4-8-6]

[7-5-3-2-4-1]

[7-5-9-3-2-8-1]
[7-5-9-3-2-4-1]
[ 7-5-3-2-0-4-11

7.5.3.2.4.1
7.59.3.2.8.1

4.09.5 4.0.9.5

4.8.6 4.8.6
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!\l ?c!o ek Rutas RNA Rutas 6ptimas
inicio fin

Rutas DSR Rutas descubiertas

[4-1-8-6]

[ 6-8-4-2-3-7 ] [6-8-4-2-3-7 ] 6.8.4.2.3.7 6.8.4.2.3.7
[ 6-8-4-0-2-3-9-5-7 ]

[ 6-8-4-0-2-3-5-7 ]

[1-4-2-3-5-7]
[1-4-2-3-7]
[1-4-0-2-3-5-7 ]

1 7 [1-4-2-3-7] 1.4.23.7 1.4.2.3.7

[ 1-4-0-2-3-9-5-7]

La tabla 2 muestra que para tres de las cinco pa-
rejas fuente-destino, tanto DSR como el modelo
neuronal de Hopfield seleccionaron la ruta 6pti-
ma en términos de energia de congestion. Para
la pareja 4-5, DSR escogi6 la ruta 4-2-3-5, y la
ruta éptima (escogida por el modelo neuronal
de Hopfield) era 4-0-9-5, y en la pareja 7-1 DSR
y el modelo neuronal de Hopfield seleccionaron
la ruta 7-5-3-2-4-1 y la ruta éptima era 7-5-9-3-
2-8-1. Esta diferencia representd un incremento
del 18,18% en valor de la energfa de congestion
con respecto al éptimo para DSR y del 4,5%
para el modelo neuronal de Hopfield.

De este tiempo, es necesario senalar que aunque
ni DSR ni el modelo de neuronal de Hopfield
seleccionaron todas las rutas Optimas, el valor
obtenido por la red de Hopfield es significati-
vamente mejor que el obtenido por DSR. Por
otra parte, la ruta 6ptima para la pareja 7-1 fue
descartada en el proceso de pre-seleccion de ru-
tas, debido a que en dicha evaluacién no solo
importa la longitud de la ruta, sino también la
confiabilidad de la misma. Lo anterior sugiere
que, aunque en términos de energia de conges-
tion de la red es mejor la ruta 7-5-9-3-2-8-1,
desde el punto de vista de la confiabilidad es
mejor la ruta 7-5-3-2-4-1, seleccionada por la
red de Hopfield.

e ™
Wima Color | Rutas 1A
= 1
7.532.4.1
i @ 4095
5 486 — -
; 684237
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Figure 2. Rutas dptimas escenario un nodo
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Influencia de los parametros alfa, beta,
yeta y teta

Debido a que el tiempo y costo computacional
que requiere el modelo neuronal de Hopfield
para poder seleccionar el mejor conjunto de
rutas para todas las parejas del escenario, es di-
rectamente proporcional a la cantidad de rutas
que se preseleccionen, pues cada ruta significa
una neurona para el modelo, los pardmetros alfz,
beta, yeta y teta cumplen una labor importante en
el desempeno de este.

Alfa y beta, solo determinan el grado de im-
portancia entre el criterio de longitud y el de
confiabilidad de la ruta, es decir, que si alfa =
0,5 y beta = 0,5 significa que para el calculo del
valor de la métrica de cada ruta tiene la misma
importancia el valor de longitud que el valor de
confiabilidad, en cambio, un valor de alfa = 1
beta = 0 significaria que para el calculo de la mé-
trica solo importa la longitud de la ruta (medida
en relacién con la longitud de las rutas alternas,
en un tiempo especifico).

Una vez calculadas las métricas para todas las
rutas posibles en un tiempo determinado, el pa-
rdmetro yeta determina el valor del umbral de
aceptacion de ruta por pareja, es decir, las rutas
de cada pareja con métricas menores a dicho
umbral serdn preseleccionadas y analizadas por
el modelo neuronal de Hoptfield. En caso de que
ninguna ruta posea una métrica menor o igual
a dicho umbral, el parametro teta especificard la
cantidad minima de rutas por seleccionar, o sea,
un valor de teta = 0,3 significard que en caso
de que ninguna ruta posea una métrica menor
o igual a el umbral, se seleccionara el 30% de
las rutas disponibles con los menores valores de
métrica.

Después de multiples simulaciones y de probar
con distintos valores para alfa, beta, yeta y teta,
para todos los escenarios que se explicardn a
continuacion, se fijaron los siguientes valores, ya
que presentaron un mejor desempeno.

Alfa = 0,6
Beta = 0.4
Yeta = 0,6
Teta = 0,5

Convergencia del modelo neuronal de
Hopfield y comportamiento de la funcion
de enerygin

En todos los escenarios simulados y en especial
en la etapa de afinamiento del modelo se busca-
ron, mediante ensayo y error, los valores para los
pardmetros b, A1, A2, A3 y At de tal manera que
lograran garantizar la convergencia de la red y a
su vez minimizaran la cantidad de épocas nece-
sarias. Asi, los valores seleccionados fueron:

b =50

Al = 100
A2 = 500
A3 = 500
At = 0,0002

La figura 3 muestra la evolucion de la funcion de
energia a lo largo de las 300 épocas simuladas de
la red neuronal para el escenario de diez nodos,
aunque se corrieron 300 épocas de simulacién
para la red neuronal de Hopfield, la red converge
alrededor de la época 50. Durante la simulacién
de varios escenarios, se evidencié que el tiempo
de convergencia estd relacionado con la cantidad
de rutas disponibles.

B 1 T 3 4 E E T HEH B 0 1N W N N WM

Figure 3. Convergencia funcion de energia

5. ¢Por qué un sistema inteligente?

Los programas clasicos son primordialmente pro-
cedimentales, sofisticados, secuenciales y rigidos,
y tienden a reﬂe]ar ordenadamente el dominio
para el cual fueron escritos. En consecuencia,
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son deterministas y no poseen redundancia. Un
programa convencional exhibe habitualmente
una distinciéon mds bien enganosa entre c6digo y
datos. Esto quiere decir entre la receta para mani-
pular estructuras de informacion.

Los programas basados en algoritmos son inuti-
les para codificar experiencia o como vehiculos
para comunicarla. En contraste con los sistemas
de procesos de datos tradicionales, los sistemas
de aprendizaje de maquinas (ML —machine lear-
ning—) suelen aplicar caracteristicas especificas,
como son la representacién e inferencia sim-
bolica y la busqueda heuristica. En un sistema
inteligente base de conocimiento se manipula,
por separado, mediante una estrategia de control
claramente identificable. Este esquema arquitec-
ténico proporciona una forma conveniente de
construir herramientas sofisticadas de solucion
de problemas en muchos dominios de la ciencia
y la técnica.

En resumen, los programas convencionales or-
ganizan los conocimientos en dos niveles: da-
tos y programas. Por su parte, los sistemas de
aprendizaje organizan sus conocimientos en tres
niveles: datos o hechos, reglas operativas o heu-
risticas, e inferencia y control. Los dos primeros
niveles hacen parte de la base de conocimien-
tos: es un programa que toma la decisién sobre
como usar los conocimientos especificos que se
tiene acerca del problema en curso de solucion,
emplean auto conocimientos para razonar acerca
de sus propios procesos de inferencia y propor-
cionan explicaciones o justificaciones para las
conclusiones obtenidas.

6. Conclusiones y retos

Este articulo propone un nuevo método de
enrutamiento en redes ad-hoc basadas en el
descubrimiento y mantenimiento de rutas me-
diante un sistema de procesamiento inteligente,
establece un modelo comparativo de la red bajo
métodos de enrutamiento actuales en redes mo-
viles ad-hoc. El desempefio de este acercamiento
depende de varios factores, como la evaluacion
de rendimiento en el software, pues no existe el
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hardware que corra la configuracién requerida,
la abstraccién del modelo real que supone obviar
variables.

Es necesario reiterar que el modelo neuronal
de Hopfield se plantea con un modelo tedrico,
el cual, a la luz de los resultados mostrados, se
convierte en una alternativa para solucionar pro-
blemas combinatoriales complejos, como el de
determinar el valor minimo de energfa de con-
gestion en redes moviles inalambricas ad-hoc.
El hecho de que el valor minimo de energfa no
se alcance siempre es una limitacién heuristica
inherente a este tipo de problemas, donde solo
mediante una buisqueda exhaustiva se puede ga-
rantizar 6ptimos absolutos. El hecho de que en
la mayoria de escenarios, el modelo de Hopfield
planteado encontré valores éptimos o cercanos
al 6ptimo sugiere que este modelo puede ser es-
calable a redes de mayor tamano.

Los criterios de longitud de ruta y de confiabli-
dad de ruta implementados a través de los para-
metros alfa, beta, yeta y teta demostraron filtrar
adecuadamente la totalidad de rutas, ademads
de contribuir enormemente al desempeno del
modelo, pues redujeron significativamente los
tiempos de convergencia.

Como trabajo futuro se propone plantear el
modelo neuronal de Hopfield con un enfoque
distinto en el que cada neurona represente no
una ruta para cada pareja, sino un enlace nodo
a nodo. Dicho enfoque permitiria a la red anali-
zar conjuntamente el problema de asignacion y
mantenimiento de ruta y el de congestién. Este
planteamiento deberfa considerar todas las inte-
racciones de cada nodo con los posibles nodos
alrededor. La complicacién mds obvia de este
planteamiento es el incremento en el nimero
de neuronas y de interconexiones para poder
simular el sistema; una complicaciéon adicional
es garantizar el establecimiento de rutas com-
pletas entre los nodos fuente-destino, condicién
que podria satisfacerse con la inclusion de una
restriccion adicional al modelo matemdtico de
Hopfield, la cual provea excitacién adicional a
las neuronas pertenecientes a una misma ruta.

En el aspecto funcional, se puede admitir que el
modelo planteado arroja resultados funcionales
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iguales y supera a DSR en muchos escenarios;
también se evidencid que debido a la necesidad
de recrear el escenario de simulacion con criterios
cuantificables dentro de las normas estrictas y va-
lidadas por los organismos encargados de regular
no solo el medio, sino también la comunicacion y
su calidad de replicarlos hace que:

Primero, se dependa del cargue y migracién de
informacién de un sistema a otro, es decir, del
simulador de red NS2 al aplicativo del modelo
de enrutamiento basado en la red neuronal de
Hopfield.

Segundo, que el costo computacional aumente
debido al intercambio de informacion entre la
base de datos y el NS2, y no por el procesamiento
inherente a la convergencia de la red.

Por lo anterior, se plantea como trabajo futuro
migrar el desarrollo como un mddulo interno del
NS2, soportado en el conocimiento de NS2 y la
interaccion con el lenguaje de programacion que
¢l implementa; de esta manera, se ahorrarfa tanto
el tiempo de maquina utilizado para el cargue de
la informacién como el tiempo utilizado para re-
cuperar y darle el formato requerido para que la
red neuronal lo procese.
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