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Resumo

Em redes de computadores, particularmente nas cedesmutacdo de pacotes, o processo de
roteamento tem um significante impacto no desenpeab redes. E desejavel que um algoritmo
de roteamento encontre uma rota entre a origemdestino no menor tempo possivel, para

satisfazer a demanda dos usuarios e fornecer uioraprvico. O problema do roteamento de

pacotes em redes de comutacdo de pacotes, sob @ertanstancias, pode ser considerado como
um problema de otimizacdo, mais especificamenfgpblema do menor caminho, onde Redes

Neurais Artificiais sdo 6timas candidatas para reeraplicadas a este problema, mais

especificamente a Rede Neural de Hopfield.

Trabalhos anteriores ja resolveram este probl@maEm este trabalho propde uma nova
abordagem para acelerar o algoritmo de roteamers®ablo na Rede Neural de Hopfield. Outros
trabalhos similares utilizam métodos sofisticadmsno o de Runge Kutta, para resolver uma das
equacdes do algoritmo. NOs mostramos que nossalmptmle calcular a melhor rota em termos
do custo em uma rede usando uma equacao discretavé® da resolucdo da formulacdo
diferencial utilizando o método de Runge Kultta.

Para implementar esta nova abordagem, foi desadeolim simulador em Java. Neste
simulador foram implementados o algoritmo de Digksb algoritmo de Ali e Kamoun e nosso
algoritmo. Foram realizadas diversas simulacdes @esultados mostraram que o algoritmo
proposto pode encontrar rotas 6timas mais rapido ajalgoritmo de Ali e Kamoun. Como
resultado um artigo cientifico completo foi pubticano simpésio “IEEE Foundations on
Computational Intelligence”.
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Abstract

In a computer network, particulary in packet-swadhnetworks, the routing process has a
significant impact in the performance of the néttss desirable that a router algorithm finds a
route between the source and the destination itother possible time, to satisfy the demand of
the users and to supply a fast service. The roygmglem of packet-switched networks, under
appropriate assumptions, can be considered as tanizgtion problem, more specifically, the
problem of the shortest path, where Artificial NeluNetworks are excellent candidates to be
applied to this problem, more specifically the Helaf Neural Network.

There are other solutions to this problem in presiaorks, however this work considers
a new boarding to speed up the router algorithnedas the Hopfield Neural Network. Other
similiar works uses sophisticated methods, as Rufg¢a's, to resolve one of the algorithm
equations. We show that our method can calculaeb#st route in terms of the cost in a net
using a discrete equation instead of the resolufaihe distinguishing formularization using the
Runge Kutta method.

To implement this new approach, was developed alator in Java. It was implemented,
in this simulator, Dijkstra's altorithm, the Ali drikamoun algorithn and our algorithm as well.
Several simulations had been carried through aedréisults had shown that the considered
algorithm can find excellent routes faster than &le and Kamoun algorithm. As result a
complete scientific article was published in thenppsium “IEEE Foundations on Computational
Intelligence”.
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Capitulo 1

Introducao

Nas redes de comunicacao por comutacao de padathss sdo roteados ao longo de enlaces de
comunicacao que compde a rede. Existem diversasbgmades para que um pacote de dados
navegue do seu né fonte, através de multiplos pas seu(s) destino(s). Algoritmos de
roteamento vém sendo propostos e discutidos inter#® na comunidade cientifica,
principalmente porque o0 processo de roteamentourandrastico impacto no desempenho das
redes de comunicagbes. O algoritmo de roteamemteal visa encontrar o(s) caminho(s)
“6timo(s)” entre o n6 fonte e 0 n6 destino, pemut uma alta qualidade de transmissédo de
dados, evitando as penalidades causadas por dmgesi da camada fisica e minimizando a
perda de pacotes. Uma vez que o trafego na comarderna é caracterizado por uma imensa
quantidade de pares de fonte e destino, alta visdlede de carga distribuida na rede e néo-
linearidade, o processo de roteamento € uma tareif® complexa. Existem diversas formas de
encontar o melhor caminho. Alguns algoritmos deiteam as rotas baseados no menor caminho
(SP — Shortest Path [1], menor atraso [2], maior relacdo sinal-ruiffo caso de Redes
Totalmente Opticas) [3], balanceamento de cargaeftte outros.

A maioria das redes de computadores de comutagfaabtes utiliza alguma forma de
computar o menor caminho que € requerido pelo itlgorde roteamento da camada de rede,
onde cada enlace tem um parametro ou um custaequesenta o desejo em usar aquele enlace
particular. Um algoritmo de roteamento menor camighusado para achar o custo do menor
caminho entre um né fonte e um no destino.

Além disso, para manter a Qualidade do Servico (Q@8ality of Servicecomputacdes
tém que ser realizada em tempo real e devem septatidas. Para fornecer essa flexibilidade,
muitas técnicas de Inteligéncia Computacional (Clomputational Inteligengeforam aplicadas
a este problema. As técnicas mais usadas sdRedss Neurais Artificiais (RNA) [2, 4-
11]Otimizacéao por Coldnia de Formigas [11], [12]lg@ritmos Genéticos [13], [14], e algoritmos
Hibridos combinando estas técnicas [15], [16].

RNAs sao otimas candidatas para resolver o probldmaoteamento em redes de
computadores devido a sua elevada velocidade cawipnél e implementacdo natural em
hardware, dado ao paralelismo inerente as RNA'gfielldl e Tank descreveram uma RNA com
configuracdo defeedbackapropriada para resolver problemas relacionadosotimizacao,
especialmente o Problema do Caixeiro Viajante (FSPraveling Salesman Problgnjl7].
Consequentemente, esta configuracdo de RNA é clzade®ede Neural de Hopfield (HNN —
Hopfield Neural Netwonk[18].



-

ESCOLA POLITECNICA
DE PERNAMBUCO

9

O uso de HNN para achar o menor caminho entrerdi@sem uma rede de comunicacao
foi iniciada por Rauch e por Winarske [19]. Entnéta esta proposta requer um conhecimento
prévio da topologia da rede de computadores, oa, s&j solucdo deve ser construida
especificamente para cada topologia de rede forniRata superar esta limitacao, Ali e Kamoun
[2] propuseram um novo algoritmo adaptavel, ondmariz de pesos carregasse apenas a
informagé&o da convergéncia.

1.1 Motivacéao

Algoritmos de roteamento sdo de grande importanoigprocesso de roteamento de redes de
computadores, principalmente nas redes de comutlgfacotes. Para satisfazer a demanda de
usuarios e manter um bom servico em uma rede dpuwtadores, € importante que o algoritmo
de roteamento da rede seja rapido, sendo um desdiizir o tempo de resposta de algoritmos
que ja sao eficientes.

Com a finalidade de acelerar a resposta de um italgorde roteamento baseado em
RNAs, nés desenvolvemos um simulador e implemendagiois algoritmos ja existentes e um
novo algoritmo baseado no algoritmo de Ali e Kamoun

1.2 Objetivos do Trabalho

Este trabalho tem como principal objetivo proporaumova abordagem para aumentar a
velocidade das HNN utilizando Equacéo diferenciafia discreta para aumentar a velocidade de
convergéncia.

Os objetivos especificos do trabalho séo:

* modificar o algoritmo de Ali e Kamoun. Uma das fafes deste algoritmo utiliza o
método de Runge-Kutta (HNN-RK) [20] que é um métedbsticado. Substituindo este
método por Equacao diferenca (HNN-DE) a convergéseia acelerada.

e construir um simulador que encontre o0 menor camarhoredes de computadores. Esta
aplicacao tera alguns algoritmos de roteamentoeémehtados;

e a partir do simulador implementado, realizar sims e comparagdes entre 0S mesmos.

Além dos objetivos propostos, conseguimos submeterartigo cientifico [21] para a
conferéncia internacional FOCI 2007 do IEB&S{itute of Electrical and Electronics Engineers
[22]. Este artigo € um resumo desta monografia.

1.3 Trabalhos Relacionados

No inicio dos anos 80 Hopfield publicou dois artighentificos [18][35], que caracterizaram
como o reinicio pelo interesse na area de RNA® ésta que estava desaquecida por mais de
dez anos. O trabalho de Hopfield foi um grande ewara fronteira do conhecimento das RNAs.
Hopfield mostrou que modelos de sistemas fisicalepam ser usados para resolver problemas
computacionais. Tais sistemas poderiam ser impledes em hardware combinando
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componentes basicos como capacitores e resisRedes de Hopfield sdo tipicamente utilizadas
para resolver problemas de classificagdo, como maradsossiativa e para resolver problemas
de otimizacdo. O modelo de Hopfield é utilizadoahgoritmo de roteamento que este trabalho
propdem.

Redes oOpticas transparentes [23] sédo r&diele Area NetworKWAN) [46] que ainda
estdo em um estdgio de desenvolvimento inicialagEsgedes tém a caracteristica de néo
necessitar de conversao optica-elétrica-opticandesntermediarios. Com essa caracteristica ndo
existe o inconveniente de converter o sinal lumones sinal elétrico e vice-versa, dando mais
velocidade a rede Optica. Essa rede tem como unsaatefuncdes a definicdo do roteamento e
selecdo do comprimento de onda (RWAReuting and Wavelenght Assignnm€i24], antes de
iniciar a comunicacao, porém existem problemas afgoritmos de roteamento e algoritmos de
alocacdo de comprimento de onda. Bastos-Fdha@l [25] propuseram e demonstraram um
algoritmo dindamico de roteamento para as redesayptransparentes baseado nos impecilhos da
camada fisicaO algoritmo proposto neste trabalho fara partsidwlador de Redes Opticas do
trabalho de iniciacdo cientifica de Bastos-Fiktoal e sera mais uma opc¢édo de algoritmo de
roteamento.

1.4 Estrutura do Trabalho

Esta monografia esta estruturada da seguinte forma

» Capitulo 2 — Neste capitulo, iniciamos descrevendo as Redasalé Artificiais, falando
sobre os tipos de redes e problemas que podem obeciomados. Em seguida
apresentamos a Rede Neural de Hopfield, detalhaeddistérico, seu funcionamento,
suas aplicacoes e variagoes;

» Capitulo 3 — Descrevemos 0s conceitos basicos de roteamentedés, detalhando os
tipos de algoritmos de roteamento. Neste capitroos ainda uma explicagdo sobre o
algoritmo de Dijkstra, um breve comentario sobmgoatmos do tipo vetor-distancia e
uma comparagéo entre algoritmos estado de enkas®edistancia,;

» Capitulo 4 — Mostramos como a Rede Neural de Hopfield é agdigpara o problema do
menor caminho. Além disso, detalhamos a modificalgiia no algoritmo de Ali e
Kamoun, que € um dos objetivos deste trabalho;

e Capitulo 5 — Neste capitulo, mostramos um conjunto de simekgExecutadas para
comparar o método de roteamento proposto nest@hiabom o método proposto por Al
e Kamoun;

» Capitulo 6 — Neste capitulo apresentamos as conclusdestodsaého, as contribuicdes e
os trabalhos que poderéo ser desenvolvidos naofutur

Além dos capitulos, esta monografia inclue um anexo

* Anexo 1- Anexo destinado ao artigo cientifico baseaddane®nografia, publicado na
conferéncia internacional FOCI 2007 do IEBBsfitute of Electrical and Electronics
Engineers.
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Capitulo 2

Redes de Hopfield

Uma Rede Neural Artificial € um sistema de compiague visa trabalhar no processamento de
dados de maneira semelhante ao cérebro humanoddavessa similaridade com o cérebro
humano, as RNA devem ser capazes de aprender edemsdes baseadas na aprendizagem. As
Redes Neurais representam uma tentativa de sugmtamnitacbes da computacdo convencional,
utilizando algumas vantagens do cérebro humanopcaito grau de paralelismo, tolerancia a
falhas, robustez, capacidade de adaptacdo, awoipagao, etc. As semelhancas dessas redes
ao cérebro estdo no fato de que o conhecimentdidoohitravés de etapas de aprendizagem
(treinamento) e pesos sinapticos séo usados paezanar o conhecimento. Sinapse Nervosa € o
contato funcional entre membranas da célula nergosaoutra célula nervosa, com um efetor
(musculo ou glandula) ou com uma célula receptersitsva [26]. Os pesos sinapticos sao as
“sinapses nervosas” nas RNAs; tais pesos sao redpeis pelo aprendizado e pelo
armazenamento de informacoes.

Uma RNA é um sistema paralelo e distribuido corgppesr um conjunto de neurbnios
artificiais que sdo as unidades de processamesta forma de computacdo é utilizada para
aproximar fungdes mateméticas (lineares e naorksea

A gquantidade de conexdes entre 0s neurdnios (as@sticos) € importante no processo
de aprendizado. Poucas conexdes fazem com que &erdth um aprendizado insuficiente para o
problema a ser aplicadar(derfitting [27]. Uma rede com grande namero de conexdes teode
processo de generalizacdo prejudicado, devidotaayfee a rede se adapta a ruidmseffitting)

[27].

Um fator que influencia no processo de treinameetama RNA sdo os valores iniciais
dos pesos sinapticos. E recomendado utilizar valaeatorios para que a rede retorne diferentes
resultados nos treinamentos.

Existem diversos tipos de RNAs tais corRerceptron28], Adaline[29], Redes Neurais
de Hopfield, Rede®erceptronMulti-Camadas (MLP -Multi-Layer Perceptroin [30], Mapas
auto-organizaveis (SOM Self Organizing Mapg31], ART (Adaptive Resonance Thepf{$2],
etc. A escolha da arquitetura é um fator importaateesolugdo do problema da qual a rede sera
aplicada. RNAs podem ser aplicadas a alguns tigoprdblemas, entre eles: aproximacéao de
funcgBes, previsdo de séries temporais, classifiesgdoeconhecimento de padrdes, problemas de
otimizacao, etc.

De acordo com o problema a ser solucionado é hadoolo tipo neural. Deve ser
selecionada uma arquitetura, em que deve ser @hmoth nimero de camadas usadas, a
guantidade de neurbnios em cada camada, o tipoalesse, o processo de treinamento, etc.
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O passo fundamental para o surgimento das RNAs fieddelo matematico proposto por
McCulloch e Pitts [33], em 1943, que é baseadoauwdmio biolégico, chamado de modelo MCP
mostrado na Figura 1.

Entradas Pesos Polarizagdo Fungdode Saida
| Transferéncia

Figura 1. Neurdnio artificial de McCulloch e Pitts.

Esse modelo € composto por um conjuntm @atradas, X, ..., Xn, pela polarizacéo (bias)
e por uma saida Os pesos sinapticos sag wo, ...,w,. Valores positivos dos pesos modelam a
excitacdo das sinapses e valores negativos modelaribicdo. O valor da saida do neurdnio é
obtido pela multiplicacdo dos pesos pelas entragl@sseguida, os resultados sdo somados e
comparados a um limiar, conforme mostrado na Equa¢a3].

p
y = f[z Wi X; _ei) (Equacéo )
i=1

onde 6, é o limiar do neurdnia, x; 0 seu estado, e a fun¢éi@o MCP original (o usado no
Perceptron € a funcasgn() definida pela Equacéo 2 [33].

+1t=0

~1t<0 (Equacéo 3

sgn(t) :{

Outras funcdes de limiarizacdo sao utilizadas emAiNsendo uma delas a funcgéo
sigmoide logistica, conforme mostrado na Figurae 2definida pela Equagdo 3. A funcéo
sigmoide logistica € uma funcdo matematica queyzragna curva em forma de “S”, e é
utilizada nas RNAs para introduzir nao-linearidat® modelo. Alguns modelos de RNAs
utilizam esta fung&o, onde podemos destacar o maléeHopfield utilizado neste trabalho.



-

ESCOLA POLITECNICA
DE PERNAMBUCO

13

L I R B VB B B B v B
= o= MM W s N N @ D e
T

Figura 2. A curva da funcao sigmaide logistica.

PE—— (Equagéo 3

1
P(t) =
(t) T+ e

2.1 Estrutura Basica

A area de Redes Neurais passou por um periodasgeds mais de 10 anos, devido a Minsky e
Papert [34] exporem as limitagbes do modelo PermepO ressurgimento pelo interesse na area
foi gracas a John Hopfield, um cientista norte-ara@o que propds uma nova arquitetura para
redes neurais em 1982, que hoje € mais conhecit@ ¢ede Neural de Hopfield (HNN -
Hopfield Neural Network[18]. Até entdo havia pouco interesse no estuglaetles neurais
realimentadas, porque havia pouco conhecimento mcepso de treinamento, e existia
dificuldade em analisa-las. Uma HNN é um modelorigiat ndo-linear recorrente, ou seja, para
cada n6 da rede existe uma conexdao com todos ossaubds da rede. A Figura 3 mostra o
modelo de Hopfield. A conexdo entre um nodo e elsmo é inexistente na arquitetura
tradicional de Hopfield. Possui uma unica camadaeigdnios. Os valores das entradas sdo os
mesmos valores das saidas dos neurbnios com wo ardempo.

Os neurbnios da rede sao similares aos da Pedeeptron cada ndé tem um limiar
(threshold, um somatério da multiplicagdo dos pesos pelasadsms e uma funcdo de
limiarizacao.

No modelo original de Hopfield, os valores daslasi(e conseqientemente das entradas)
sdo binarios (0 ou 1), ou bipolares (-1 e +1), eja,sos neurbnios sdo do tipo MCP [33].
Hopfield em seguida mostrou que é possivel preseasacaracteristicas do modelo original
guando as saidas dao respostas continuas [35].
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Figura 3. Exemplo de uma arquitetura de uma Rede Neural géed.

A atualizacdo dos valores das saidas dos neurérfeita de forma assincrona e pode ser
feita de forma aleatodria, baseado na Equacdo laidasda rede sera o valor de todos os nos
quando um estado estavel for alcancado, ou sejahadera mais mudancas nos valores das
saidas dos nodos.

O estado da rede é definido pelos valores daassaitin valor de energia é associado a
cada estado da rede. Esse valor de energia paotemi de memdria associativa pode ser
calculado a partir da Equacgéo 4 [18]. Esses est@ngem para estados atratores que séo estados
de valor minimo de energia. A criacdo dos estattatoaes € feita no processo de treinamento da
rede.

1
E:—E ZZWinin (Equacéo 9
P

i %]

Ondew representa o pespp valor da entrada,ej os indices das entradak eepresenta
o valor de energia.

2.2 Redes de Hopfield como Memoria Associativa

Hopfield, investigando algumas propriedades do noeode RNA por ele projetado, conseguiu
demonstrar que a rede era capaz de “armazenarima@des baseado em alguns estados da rede.
Ou seja, observa-se que a RNA de Hopfield posstapacidade de memorizar. A forma de
recuperacdo da informacdo era baseada no conteasomgésmas, como uma memoria
associativa, sendo essa uma caracteristica dorgérneimano.
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O armazenamento das informacdes € feito de forstabdiida na rede. Nao existe o
conceito de enderecamento que é utilizado nas n@sn@os computadores digitais. A
recuperacao da informacéo em redes de Hopfielitéé dravés da execucédo da rede, Durante a
execucao a rede evolui para um dos estados asatbferentemente dos computadores digitais
em que é feito por enderecamento.

O acesso as informacgbes é feito com base no amtdas mesmas, ou seja, com
fragmentos da informacéo a ser buscada, pode-seabtformacéo completa.

De acordo com o modelo de Hopfield, a recuperagiaoma informacdo armazenada na
rede é feita atravez da inicializacéo da rede conestado que representa uma porcédo conhecida
da informag&o buscada. Em seguida com a evolucé@xelzucdo da rede, os estados da rede
convergem para um estado atrator (um dos estadais)fi que representa um item armazenado
na memoria. Um certo nivel de ruido € tolerado eruperacdo da informacéo, esse ruido
depende também da quantidade de informacdes aratwea rede, devido ao fato que, quanto
mais informacdes sdo adicionadas a rede, maisosstdarhtores vao existir e consequentemente
mais bacias atratoras, fazendo com que a probaddidla chave de busca ficar localizada em
uma bacia que nao é a bacia referente ao item den@procurado aumente. A Figura 4 ilustra
uma HNN com alguns estados atratores e suas latcaeras. Os pontos sdo estados atratores
gue sao os itens armazenados, a seta represeatairtho que a rede segue do estado inicial (a
chave de busca da informacéo) até o estado finakgiio onde fica localizada o conjunto de
setas que seguem para 0 mesmo ponto representzaciaatratora.

Figura 4. Exemplo de uma HNN com estados atratores armazsnado

Neste projeto nés desenvolvemos uma ferramentamddagdo em Java que armazena
informacdes e recupera essas informacoes baseadamte da informacao original. O simulador
€ baseado em redes de Hopfield e seu objetivo fepapar o simulador do algoritmo de
roteamento que € o principal objetivo deste trabalistados atratores sdo adicionados a rede a
partir da imagem desenhada no simulador da quajatees memorizar. Cada pixel é associado
a um neurdnio da HNN, um pixel preto tem o valoe-d pixel branco o valor +1.

O processo de treinamento consiste em modificaaiiz de pesos baseado nos valores
dos pixels, fazendo assim a criacdo de um novd@stiaator.

O processo de recuperacdo consiste em fornecer geaiitmagem a ser recuperada, ou a
imagem original acrescida de ruido. A Figura 5tilusum exemplo de imagens originais
acrescida de 10% de ruido, e a Figura 6 mostmaageins apds a execugdo do simulador.
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Figura 5. Simulador de Memaria Associativa com exemplos degens com 10% de ruido a
serem recuperadas.

£ Hopfield i B[] B3] | £ Hopfield i I =] S|

Alquiva Alquiva

| veinal H rodar H limpar || uido | veinal H rodar H limpar || uido |

Mivel de ida (01) | Mivel de nido (0-1) u

Figura 6. Simulador de Memaria Associativa com as respecimagens recuperadas.

2.3 Redes de Hopfield para Otimizacéo

As Redes Neurais sdo uma alternativa para soluciomdlemas de otimizacdo de sistemas.
Embora a computacdo tradicional seja utilizada m@solver esse tipo de problema, essa
abordagem tem relativa ineficiéncia computaciot@mpo computacional, memdéria) e existe
uma necessidade crescente de utilizar métodosnatiteys que utilizem arquiteturas de
processamento paralelas e adaptativas. RNAs poderefisientes na aplicacdo desse tipo de
problema, sendo suas vantagens: o paralelismsédntridas Redes Neurais, a facilidade de
implementacédo enmardware a velocidade de computagao utilizando elementoples de
processamento. Diversos problemas de otimizacdenpar solucionados por Redes Neurais,
dentre os quais se destacam:

e problema de otimizacdo combinatorial ou Problema Ghixeiro Viajante (TSP -
Traveling Salesman Problgnb];

* problemas de programacéo linear [36];

* problemas de programacé&o nao-linear [37] ;

* problemas de roteamento em redes de comunicacho [38

* problemas de otimizagéo irrestrita [40] ;

O primeiro modelo introduzido por Hopfield empregameurénios de apenas dois
estados. Este modelo foi usado para desenvolver énmesnassociativas. Posteriormente,
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Hopfield introduziu uma versdo modificada denomaadodelo continuo que empregava uma
funcéo de transferéncia ndo-linear para os newpwoiv seja, os valores de saida do neurdnio
eram continuos.

Hopfield mostrou que a partir do modelo continud] [8 possivel resolver problemas de
otimizacao [5].

Hopfield e Tank utilizaram o modelo continuo paesolver o Problema do Caixeiro
Viajante [5]. O objetivo € encontrar o estado queirmiza uma funcao-custo, a qual fornece uma
medida de desempenho para o sistema.

As redes neurais utilizam parametros de penalidpdea resolver problemas de
otimizacdo [37]. Os pontos de equilibrio sdo asigi#s do problema, eles sdo obtidos a partir
dos parametros de penalidades que sédo responpaieisonvergéncia da rede. Os valores destas
constantes devem ser grandes, porém a escolha dakiees é dificil, ja que é realizada através
de técnicas de tentativa e erros, o que pode #maaleo esforco computacional. A qualidade da
solucdo final também depende da escolha destem@@o®. Outro problema relacionado aos
valores dos parametrésem relacédo ao processo de convergéncia parantsspte equilibrio. A
partir da obtencdo destes parametros a rede teraseergir aos pontos de equilibrio que
representam as possiveis solucdes para o problema.
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Capitulo 3

Roteamento de Redes

Redes de Computadores sédo formados por um corgertostscapazes de trocar informacoes e
compartilhar recursos. A comunicacdo em uma refdgaepor interligacées do meio fisico e um
conjunto de protocolos para trasmissédo de daddgnolo ser organizada em topologias diversas.

O exemplo de rede mais conhecida atualmente éemétt que € um conglomerado de
redes comerciais, governamentais, educacionais, utaso redes de computadores que
compartilham o mesmo conjunto de protocolos, nomes)derecos reservados controlados pelo
ICANN (Internet Corporation for Assigned Names and Numbgs]. O modelo de referéncia
utilizado pela Internet para comunicacao dos difigos € o “TCP/IP”. Este modelo € assim
chamado porque os protocolos TCRafismission Control Protocpl[42] e o IP [nternet
Protocol) [43] sdo dois dos seus fundamentais componentes.

Outro modelo de referéncia importante no univeras tedes € o modelo OSDen
Systems Interconnectipfd4]. Este modelo se baseia em uma proposta delsera pela ISO
(International Standards Organizatiprj45]. O modelo OSI é dividido em sete camadas: a
camada fisica, a camada de enlace de dados, aza@®adde, a camada de transporte, a camada
de sesséo, a camada de apresentacdo e a camatiead@a.

A principal funcéo da camada de rede € determimar tota ou caminho para que pacotes
do host de origem cheguem duwost de destino, tanto para redes que fornecam o sedeg
datagrama, quanto para redes que fornecam o sewgoCircuito Virtual (CV). A
responsabilidade do processo de roteamento nas wElecomputadores é do protocolo de
roteamento da camada de rede.

O algoritmo de roteamento € o motor do protocolorateamento. Ele é de crucial
importancia no processo de roteamento e no prdgtwamada de rede. O objetivo do algoritmo
€ simples: em uma rede composta de roteadoresaeesnlo algoritmo deve encontrar 0 mais
adequado caminho entre a origem e o destino. Esténho pode depender de diversos fatores,
como por exemplo:

e capacidade do enlace;
e carga;
» distancia fisica do enlace;

Algumas caracteristicas sdo desejaveis para umitaigade roteamento, como:

e coOrrecao;
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* simplicidade;
e robustez;
» estabilidade;
e equidade;

* otimizagéo.

Os algoritmos podem ser classificados como globaisdescentralizados. E também
podem ser classificados como estaticos ou dinamicos

» Algoritmos de roteamento global: a principal cageistica dessa classe € que o algoritmo
deve ter informagdes completas sobre custos dasemk topologias para que ele calcule
as rotas, podendo ser concentrado em um localr@tieatlo) ou podendo ser executado
em multiplos locais. Na pratica estes algoritmasd@mados dalgoritmos de estado de
enlace(LS —link-statg [46].

» Algoritmo de roteamento descentralizado: estesrifihgos calculam as rotas de forma
iterativa e distribuida. Os nés nao tém informag@mapletas sobre a rede. Inicialmente
0s nds possuem apenas informacdes referentes lagg®diretamente conectados. Um
no determina as rotas através de troca de inforesag@m os noés vizinhos. Um algoritmo
com essa caracteristica élgoritmo vetor-distancigDV — distance-vectqgr[46].

» Algoritmos de roteamento estatico: nestes algostm® custos dos enlaces mudam de
forma lenta, muitas vezes por intervencdo humana.

* Algoritmos de roteamento dindmico: nestes algorstros custos dos enlaces mudam
conforme a carga da rede e a topologia da redes Edgoritmos sofrem de alguns
problemas, como lacos de roteamento e oscilac@aotes.

3.1 Algoritmo(s) de roteamentdink-state

Neste tipo de algoritmo os custos dos enlacesopaagia da rede sdo conhecidos, ou seja, o
algoritmo descobre as rotas a partir de todos desdda rede disponiveis. Todos 0s nés enviam
suas informacdes de custos para todos os outrogsdsformacdes sdo enviadas pooadcast
Sao enviadas as informagfes dos custos dos ndandénete conectados a um determinado no.
Desta forma, com as recepcdes dessas informacises,n® ficara a par da topologia de toda a
rede. Com isso cada né terd uma viséo idénticanpleta da rede. Com estas informacdes é
possivel para cada no rodar o algoritiné-statee encontrar o caminho de menor custo para 0s
outros nos.

Um dos principais algoritmoBnk-state € o algoritmo de Dijkstra [1], nome do seu
inventor. Sera utilizada a rede mostrada na Figupara auxilio na explicagdo do algoritmo de
Dijkstra.
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Figura 7. Uma rede hipotética. Os numeros representam ¢sscdgs enlaces.

Neste exemplo chamaremos a origenide algoritmo calculara o menor caminho até os
outros nés da rede. Apdskasima iteracao, o algoritmo encontra os camintgmenor custo
parak nos de destino. O algoritntiok-statefunciona da seguinte maneira:

e cf(i,]): custo do enlace do n@o ngj. c(i, j) =~ €é dado quandolink é inexistente entre
I ej.

* D(v): custo do caminho entre o n6 origem e o destimdo fim da execucado do algoritmo
€ 0 menor custo.

* p(v) no anterior (vizinho de) ao longo do caminho de menor custo desde a &éte

* N: conjunto de nos cujo caminho de menor custo &rpda fonte € positivamente
conhecido.

O algoritmolink-state consiste em uma etapa de inicializagdo seguidanddoop. Na
etapa de inicializacdo € atribuid&Na né origem e entdo é atribuid@®év) o valor do custo do
enlace de cada n6 Se o n6 for adjacentB(v) sera o custo do enlace Hatév. Senad(v) sera
. A etapa ddoop busca minimizar o valor d@(v) para cada n6. O numero de vezes que 0
loop é executado € igual ao nimero de nos da redeerxartar, o algoritmo tera calculado os
caminhos mais curtos desde o no fonte até todostoss nds da rede.

Algoritmo link-state:

Inicializacéo
N ={1}
para todos 0s nés v
seovéadjacenteal
entdo D(v) = C(1,v)
sendo D(v) = o

Loop
encontre w [ N, tal que D(w) é minimo
adicione w a N
atualize D(v) para todo v adjacente aw e ndo em N
D(v) = min( D(v), D(w) + c(w,v) )
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/*o novo custo para v é o velho custo
ou o custo do menor caminho para w mais o custo de w
para v */

até todos os n6s em N

Neste exemplo chamaremos a origenide algoritmo calculara o menor caminho até os
outros nés da rede. Apdska&sima iteracdo, o algoritmo encontra os camintgomenor custo
parak nos de destino.

Tabela 1. Execucao do algoritmiink-stateno exemplo citado.

Estagio N D(2), p(2) D(3), pB) D(4), p(4) D(5)( D(6), p(6)
0 1 41 51 31 ) 0
1 14 41 5,4 6,4 0
2 142 54 6,4 (o]
3 1423 64 9,3
4 14235 75
5 145236

A Tabela 1 resume o funcionamento do algoritmo.liAlsas da tabela representam os
estagios de execucdo do algoritmo. A primeira @lanumera 0s estagios, a segunda coluna
mostra a evolugdo do conjuriih e as colunas seguintes representam a evolucanfdasacdes
referentes ao menor caminho para cada no.

No inicio, a partir do ndl, os menores caminhos aos vizinhos (2, 3, 4) diretde
conectados séé, 5 e 3 respectivamente. Os custos p&ra 6 sao infinitos porque néo existe
conexao direta corh. No estagio 0, descobre-se que o menor custodoimd4 que tem o valor
3, entdo ele é adicionado ao conjubhtoNa segunda iteracdo, o Bd6muda de valor, porque
existe uma conexédo corh, o valor do custo é 6 porque doh@o nd4 o custo é 3 e do bao
no 3, também é 3. Na préxima iteracdoé adicionado ao conjuntd e o ciclo se repete. O
processo é encerrado quando todos o0s nés sdoretiomao conjunth. No final teremos para
cada no, seu custo total do menor caminho e qaai@ predecessor. O nd predecessor também
tera um outro n6 predecessor, dessa forma é pbdsieeminar o caminho.

Na primeira iteracédo, pesquisa-se todos orgega encontrar o g, que nao esta eh
Na segunda iteracdo verifica-sel para encontrar outro né. Na terceira iteracda-2 nos.
Conclui-se que o numero total de nés que séo pemips é(n + 1)/2 entdo a complexidade
deste algoritmo, no pior caso, é da orderm@® quadradoO(n?). Porém, existem otimizacdes
que reduzem esta complexidade [46].

Protocolos de roteamento por estado de enlace matamente utilizados em redes de
computadores, sendo dois deles o ISlife(mediate System — Intermediate Sy}tpiii] e o
OSPF Open Shortest Path Finsf48].

O OSPF é um protocolo de roteamento de hierarqoigipd IGP (nterior Gateway
Protoco)), baseado no algoritmo ddijkstra, O OSPF foi descrito inicialmente em 1989 com o
objetivo de substituir o protocolo RIPvRduting Information Protocdl [49] para uso na
Internet. E um dos protocolos de roteamento majgregado, sendo suportado pela maioria dos
roteadores e servidores.

3.2 Algoritmo(s) de roteamentadistance-vector

Estes algoritmos tém como propriedade serem nNesgtiassincronos e distribuidos. Cada n6 da
rede depende das informagfes dos ndés vizinhoggalizar seus célculos e em seguida enviar 0s
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resultados para os nos vizinhos, por isso sdoilligios. O processo deixa de ser executado
quando ndo ha mais informacédo a ser trocada etfeviminhos, ou seja, sdo algoritmos com
auto-extincdp dando a caracteristica de iteratividade. Os @@spmecisam operar em sincronia,
ou seja, sado assincronos. Um algoritmo amplameiiieado € o de Bellman-Ford [50][51].
Porém esse algortimo tem alguns problemas comga halocidade de convergénciapps de
roteamento e contagem ao infinito.

O algoritmo vetor-distancia cria uma convergénagarosa ou contagem ao infinito,
problema em que as inconsisténcias surgem devidoo@amento atualizar as mensagens
propagadas vagarosamente através da rede.

A Figura 8 ilustra um exemplo de uma rede ondesde i torna-se inoperante. As
informacdes sobre a redeficam circulando na rede infinitamente enquantousto do enlace
aumenta.

Rede 1, Distancia 6 @ Rede 1, Distancia 7

== = -

Nes7# [

Rede 1, Distancia 4

Rede 1, Distancia 5

Rede 1
Inoperante

Figura 8. Exemplo de uma rede com o problema da contagemfiada.

Exemplos de protocolos de roteamento que utilizatesealgoritmos séo: RIPv1, RIPv2
[52] e IGRP [nterior Gateway Routing Protocp]53]. O EGP Exterior Gateway Protocdl[54]
e 0 BGP Border Gateway Protocpl[55]. Esses algoritmos do tipo vetor-caminpatb-vectoy
gue por as vezes utilizam o algoritmistance-vectopara solucionar o problema da contagem ao
infinito. O RIPv1, o RIPv2 e o IGRP séao utilizaddsntro de um Sistema Autdbnomo (SA). O
BGP, e o0 EGP (j4 obsoleto), sdo protocolos de mote#o interdominios, utilizados para
comunicacao entre Sistemas Autbnomos. Foram cripdos uso nos roteadores principais da
Internet.

3.3 Comparacao entre os algoritmos de roteamento
link-state e distance-vector

Nesta secao iremos comparar as duas classes dénabgoexplicados anteriormente, baseado em
alguns de seus atributos.

 Complexidade da mensagemAlgoritmos link-state requer em que cada no saiba o0s
custos do enlaces dos outros nds. Fazendo comejara snviadas da ordem Q¢nE)
mensagens, onde é o numero de nds da redeEeo numero de enlaces. Algoritmos
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distance-vectorequer em troca de mensagens entre vizinhos icegii#2 conectados a
cada iteracdo. As mensagem para estas duas ctissdgoritmos sdo muito diferentes,
dificultando uma comparacao.

* Velocidade de convergénciaAlgoritmos link-state ttm a complexidade da ordem de
O(n2). A velocidade de convergéncia depende diretanagteomplexidade. Algoritmos
distance-vectoisofre de problemas de convergéncia por causaapes de roteamento,
também pelo problema de contagem ao infinito. Atgws link-state geralmente
convergem mais rapido que algoritntistance-vectar

* Robustez Nos algoritmoslink-state caso um né propague pela rede informacgfes
incorretas, 0s outros nos que receberem estasnafdes ou descartardo as mesmas ou
aceitardo e fardo os calculos das rotas de forowrgta. Porém ndo propagardo estas
informacgdes, fornecendo um certo grau de robusk&zmos algoritmoslistance-vector
caso um no anuncie incorretamente informacdes sobséos de enlaces para seus
vizinhos a informacao sera propagada por toda e veskim os algoritmoknk-statesao
mais robustos.

De forma geral, os algoritmdsk-statee distance-vectoas duas classes de algoritmos
possuem suas vantagens e desvantagens, tanto esusdel utilizados hoje em dia tanto na
Internet como nas outras redes.
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Capitulo 4

AplicacOes de Redes de Hopfield para
roteamento de Redes de
Computadores

Este capitulo destina-se a explicar o uso de HNid pesolver o problema do menor caminho
usando o algoritmo de Ali e Kamoun [2]. Também @eastpitulo serd apresentada uma breve
descricdo do simulador desenvolvido, um dos redodtaleste trabalho. A nova abordagem para
o algoritmo de Ali e Kamoun que € outro objetivetdemonografia sera explicada.

Rauch e Winarske [38] iniciaram o uso de HNN pasolver o problema do menor
caminho, porém esta proposta exigia um conhecimpréwio da topologia da rede, e esta
topologia ndo poderia ser modificada. Para supstarlimitacdo, Ali e Kamoun propuseram um
novo algoritmo adaptavel, onde a matriz de pesasegasse apenas a informacdo da
convergéncia. A informacdo sobre o custo do endaeetopologia é adicionada na polarizacédo
(bias) como mostrado na Figura 9. Artigos cientificosciathais relatam técnicas para evitar
lagos e problemas envolvidos na convergéncia daritifgp [7][8]. Entretanto estes algoritmos
sdo baseados na mesma equacéo diferencial prgoosid e por Kamoun [2].

4.1 Redes Neurais de Hopfield para Roteamento em
Redes de Comunicacao

O diagrama de bloco da Rede Neural de HopfigliN) estda mostrado na Figura 9. Os
elementos de processamento sdo 0s neurbnios. @&t de cada neurbnio € conectada as
entradas de todos 0s neurdnios restantes atrasésndgses de peso. Para resolver problemas de
roteamento em redes de comunicacdo, Ali e Kamoapuseram que cada enlace na rede de
comunicacao entre dois nos adjacentes deve tereundmo associado. Pro exemplo, um enlace
do n6x ao noi é associado um neurdnio que tem a descrigd saida do neurdnid,; depende

da entraddJ ,;, de acordo com fung&o sigméide expressa na Eqiagabserve que a entrada de

cada neurénio corresponde a soma de todas as dai&lasurdonios da HNN multiplicado por um

fator representado pela matilz , adicionada a uma polarizagérternal ,;. O elementarl,; .
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representa 0s pesos sinapticos que conectam adeafturonioyj ao ponto da soma na entrada
do neurGnii.

1

g =W O(x,i)ONxN, x#i (Equacio §

O parametroA,, determina o tempo de computagao para convergéeratidao do
algoritmo. Nas simulagbes foi usado o mesmg para todos os neurbnios na HNN.
Consequentemente, n0s chamaremos este parametranderesto do trabalho, ao invés dg.

O comportamento da fungéo sigmoide logistica € mdstna Figura 10 para diferentes valores
de A. Com um valor alto d& a funcao tende para uma funcao degrau.
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Figura 10. Comportamento de uma funcéo Sigmdide Logistica géerente valored .
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Para cada enlace da rede existe um valor ndoiwegassociaddC,, . O objetivo da HNN

€ achar caminho que minimiza o custo de um no fepra um no desting através da rede de
comunicacdo. Assim, a HNN deve indicar um caminiri@gido em uma sequéncia de nos
ordenados conectandoa d, assim a soma de todos 0s custos que conectasnngstdornece o
menor custo possivel. O caminho que fornece o mesoinho definido comd. ;. Em muitos

casos, 0 custo da matriz é simétri€)),(= C, ), porém existem alguns trabalhgse consideram
assimétrico o custo da matric( # C, ) [4], por exemplo enlaces ADSIAgymmetric Digital
Subscriber Ling [39]. Observe que os element@; s&o nulos porque um nd ndo pode ser

conectado a ele mesmo.
A matriz p,, define se o arcai existe na topologia da rede de comunicagdo usada n

simulagéo. Se o aroo existe entdgo,, = Psendop,, = 1Quando a simulacéo converge, isto é,
quando a mudanca de valores de cada Sejdem uma interagdo € menor que um critério

predefinido, um ajuste é feito em cada saida. Sesaida tiver um valor maior que 0.5 o valor é
ajustado para “1”, sendo é ajustado para “0”, camstrado na Equagéo 6. O valor final\dg

define se o arco relacionado ao neuromipertence ou ndo ao menor camirihg.

(Equacao §

Xi

_[Larc, DL,
0, otherwise

Ao lado disto, cada célula pode ser externamerti¢agla por uma polarizagédo de entrada
| .. Este sistema de entradas pode ser usado patar @jusgvel geral de excitacdo da rede inteira

e representar os dados reais fornecidos pelo vsaarede neural. Foi utilizada a seguinte
expressao para a polarizagao [2]:

| = —%Cxi (1—5X(,c5is)—%pxi (1-3,9)

Xl

_Ha  Hs 5 5 (Equacéo 7
2 2 xd “is
O(xzi),0(y#i)

onded é a fungéo de Kroneckerse, u,, 1, e U, sdo constantes.
A matriz de sinapseg,; ,; e a funcdo de energia da HNN é descrita em [2]:

Txi,yj = lu4éxy5ij - lu3éxy - lu3éij + /’135jx + lu3éiy (Equa(;éo 8
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E = ﬂ i n Cxi\/xi + & i n pxivxi
2 x=1 i=1 2 x=1 i=1
(x,i)2(d,s) izx (x,i)2(d,s) izx
2
& n n v - n v
* 2 ; .Z:; X .Z; X (Equacéo 9
i£X i£X
+ ﬂzn: anvxi (1_in) &(1_Vds)
2 x=1 i=1 2

1£X

ondeE é a energia da HNN g,é uma constante.

Estes parametros tém funcdo especifica na furg@mergia:/;, minimiza o custo total;
U,impede que enlaces inexistentes estejam incluiddsajeto escolhidoy, € zero para cada
né no caminho validoy, forca a HNN para convergir a um estado estaveineréduzido para
assegurar-se de que a fonte e os nés de destiteggrara solucdo. Ahat al propds outros

termos para evitar os lagos [7].

Consequientemente, se o sistema for estavel nmcalg Liapunov, entdo as iteracoes
conduzirdo para uma menor mudanca nas saidas. @omseqléncia, apdés um namero
conveniente de iteracdes, a HNN alcanca algunsmoiide energia do sistema. Ali e Kamoun

resolvem o sistema usando a equacao diferencialideabaixo.

dU Xi  — Uxi % -
dt - - + Z ZTxi,ijyj 1, (Equacao 10

y:l ]:1

izy

Como a soma do segundo e do terceiro termo regeesevariacdo de energia da HNN,
pode-se reescrever como segue [2]:

du, U, dE _ )
dt r v, (Equagao 13

Ali e Kamoun usam o método de Runge-Kutta paralves a equacdo. Para simplificar a
acelerar a resolucdo, foi proposto neste trabalimonova abordagem baseada na equacéo

diferenca discreta [21].
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4.2 Abordagem de HNN baseada na Equacao
Diferenca de Energia Finita

Alguns autores propuseram resolver problemas ardeéHNN'’s usando as Equacgfes discretas
de energia no tempo [56][57]. Entretanto, nenhurstede autores a aplicou ao problema de
roteamento em redes de comunicagfes. Assim, fqtada a formulacdo discreta do tempo a
HNN modelada para resolver o problema do roteamekdredita-se que é possivel acelerar o
calculo de rotas. Consequentemente, em vez deveesidtemas usando uma equacédo diferencial
que requer elevado custo computacional (como odoétie Runge Kutta, isto €, Equacao 11),
neste trabalho ndés propomosia aproximacgdo simples baseada na referéncisetisdo tempo
[21]. A equacao usada para calcular o valor da eotiada dos neurdnios € mostrada abaixo.

U,[n+1=uU|n]- AU [n-1]-BU [n-2]

+C Zn: Zn: Txi,ijyj [n] +1 Xi [n] (Equagéo 12

y:]_]:l
izy

ondeU [n +1] € a proxima entrada do neur6miocalculada com base nos valores de saida de
todos os neurdnios da redg; [n] na polarizagéo externbxi[n] e suas proprias entradas em
instantes precedentg,; [n] U, [n —1] eU, [n - 2]. A, B eC sao constantes.

4.3 Descricdo do Algoritmo e Ferramenta de
Simulacao

Neste trabalho foi desenvolvida uma ferramentaimelacdo em Java [58] para calcular a rota
baseada em HNN. A tela principal do simulador desleido estd mostrada na Figura 11.
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Figura 11. Simulador de Redes Neurais de Hopfield para pnadldo menor caminho.

Na Figura 11 a matriz superior de campos de ergragaesenta os custos do enlace de um dado
néx até um nG; os camposy,, U,, Us, U, Us, A, B, Ce A séo usados para inserir os valores
dos respectivos parametros; o botéoonfigurartem a funcéo de recalcular a matriz de pesos

T., caso os valores dos parametpssejam alterados; amdio buttons Runge Kuttee Eqg.

Diferencasdo usados para a sele¢cdo do método que a Redeptleld ird encontrar o menor
caminho.

O simulador funciona de duas formas: encontrarcaminho dado um né fonte e um né
destino, e a outra é para simular uma certa quateide execucdes com noés fontes e destinos
aleatorios. Na execucdo padrdo, os campos que feoitados anteriormente devem estar
configurados e devem ser escolhidos o n6 font&@ destino (configurados nos camposte e
destinorespectivamente), e entdo o batddar fara com que o simulador ache o menor caminho,
que é mostrado na matriz inferior. Valoesia matriz inferior indicam que do ndao noi o
enlace da rede de comunicacgédo fara parte do manonito. No modo de simulagéo, o canmSo
de Simulacdesleve conter a quantidade de execucfes da simulagé&m no menérquivo ->
Simulagdofard as simulagbes e os resultados serdo mostredsla. Dentre os resultados
mostrados temos:
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* tempo de simulacao por Dijkstra e pelos métodosdmasem HNN;
* numero de iteracdes para os métodos e percentaaked® para os métodos baseados em

HNN, entre outras informacdes.

No fluxograma mostrado na Figura 12 podemos ve@rozesso de funcionamento do
simulador. Na primeira etapa os parameyos (,, U;, U, € U; sdo usados para determinar a
matriz de pesos. Apos isto, os parametros das a@des sdo requeridos. Usando estes dados o

software calcula a topologia e a matriz de polarizacdo. Eeguida, os neurbnios sao
inicializados: as entradas dos neurbnios sao d@staom um pouco de ruido para acelerar a

convergéncia.

Tabela 2. Parametros usados nas simulacdes e seus valorésfad

PARAMETROS

VALORES
(PADROES)

M
M,

~owr» X R OKR

950
2500
1500

475
2500

0.0001
0.00001
0.00001

1

Valores padrbes dos parametros da simulacdo s@&@sempados na Tabela 2. Valores
elevados para o parametro da funcéo logistica aamlla uma convergéncia mais rapida do
algoritmo, porém tais valores podem conduzir asen@determinagéo na rota.
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Figura 12. Fluxograma do algoritmo de tempo discreto pareeRéteurais de Hopfield para
roteamento em redes de comunicacao.
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Capitulo 5

Experimentos

Este capitulo se destina a relatar um conjuntardelacdes executadas para comparar 0 método
de roteamento proposto neste trabalho com o métagmsto por Ali e Kamoun. Os algoritmos
de roteamento baseados na rede neural de Hopdieldssnparados com o algoritmo de Dijkstra.
Foram consideradas trés topologias de redes deutadgres em nossas simulacdes. As redes
sdo mostradas na Figura 13, Figura 14 e Figuradectivamente.

Para cada conjunto de simulacdes esta-se intdeegsa comparar os trés meétodos de
roteamento. Como parametros de desempenho utilzamo

* numero de rotas 6timas encontradas;
* tempo de simulagao.

Para os métodos baseados em HNN compara-se o ndmésyacOes necessarias para a
convergéncia.

7% 100 o

[ 2) {3)
//‘ 3 \\ P & S "
Fos \\ 7 \
r 8
70 ; D 7 20
// N 7 E .
// N b
B “ /
/ 1 | Yl \,’_
< 70 2N 40 (6)
“ 7 LW 2 P~
/ N 4 §
30 g \ ”
N ~
" 4 1Y 50
b E //
\\\/ .,-,.‘(‘/ ; ./
(4 ) =
7, 90 W

Figura 13. Rede 1: uma das topologias de redes de compusadeaeas nas simulacdes.

Um conjunto de simula¢des para uma dada topologieede de computadores consiste
em um numero de simulacbes que consideram os lgéstmos de roteamento. Para cada
simulacao, os nos de fonte e destino sdo sele@sraldatoriamente. Em seguida, o algoritmo de
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Dijkstra € usado para obter o menor caminho esgrads fonte e destino. Finalmente, tanto a
HNN-RK quanto a HNN-DE proposta neste trabalho sfecutadas independentemente para
obter o menor caminho. Os caminhos obtidos pelasdné de HNN sdo comparados com o0s
caminhos computados pelo algoritmo de Dijkstra
Um conjunto de simulacdes é executado considerasdmesmo valores de parametros
das HNNs. ApGs o conjunto de simulacdo ser exeoutsiotém-se o tempo total de simulagéo
para cada método de roteamento usando HNN. Fortidosltambém a média e o desvio padréo
do numero de iteracdes necessérias para a HNN®BEMNN-RK. Finalmente, n6s computamos,
para as HNN'’s, a porcentagem de simulacdes emsjaeredtodo produziu uma rota otima, isto
€, uma rota idéntica aquela produzida pelo algoritl® Dijkstra para a mesma simulacao (isto é,
uma simulacdo usando os mesmos nos da fonte estieoje
A Tabela 3, 4 e 5 relatam alguns resultados aasla¢des para a rede de computadiyes
descritas na Figura 13. Cada linha das Tabelase3; 4presenta os resultados obtidos para um
dado conjunto de simulagdes. Cada conjunto de agdak compreende 100 simulagfes com ndés
da fonte e destino selecionados aleatoriamente. tklas as simulacdes, os métodos de
roteamento usando HNN utilizaram os valores padddssparametrogs,, (,, M, U, € U

descritos na Tabela 2. Os valores dos paraméirds Ce A foram variados para analisar sua
influéncia do desempenho.

A Tabela 3 mostra a precisdo dos métodos de HNNcemparacdo aos resultados
fornecidos pelo algoritmo de Dijkstra. Os resultada Tabela 3 mostram que para a maioria de
valores de parametros os algoritmos de HNN obtémemsnas rotas obtidas pelo algoritmo de
Dijkstra (isto é, as HNNs obtiveram 100% de premisa

Tabela 3. Comparacédo dos métodos em funcao da precisaoa ffrede 1.

PARAMETROS Exatidao
HNN
HNN (Runge-Kutta) HNN (tempo
discreto)

A=le-4, B=1e-5,

C=1le-5A=1 100.00% 100.00%
A=le-4, B=1e-5,

C=1le-5A=2 100.00% 100.00%
A=le-4, B=1e-5,

C=1e-5A=5 100.00% 100.00%
A=le-4, B=1e-5,

C=1e-5A=10 100.00% 100.00%
A=le-4, B=1e-5,

C=1e-5A=20 100.00% 100.00%
A=le-4, B=1e-5,

C=1e-5A=50 100.00% 100.00%
A=2e-4, B=2e-5,

C=2e-5A=10 100.00% 100.00%
A=3e-4, B=3e-5,

C=3e-5A=10 100.00% 100.00%
A=4e-4, B=4e-5,

C=4e-5A=10 100.00% 100.00%
A=5e-2, B=5e-3,

C=5e-3A=10 100.00% 82.00%

A média e o desvio padrdo do numero de iteracaes @ convergéncia de cada método
baseado em HNN para a retledo apresentados na Tabela 4. Pode-se observamgueero das
iteracOes depende significativamente dos valores mhrametros. Comparando os melhores
resultados obtidos por cada método (464,3 e 332a1)lui-se que a HNN-DE pode convergir
usando menos itera¢cdes a HNN-RK.



PARAMETROS Iteragbes
HNN
HNN (Runge-Kutta) HNN (tempo
discreto)

A=le-4, B=1e-5, 4163.79t 25% 4277.45% 23%
C=le-5)\=1

A=le-4, B=1e-5, 25g9.23+ 29% 2575.49% 25%
C=1le-5)\=2

A=le-4, B=1e-5, 126514+ 32% 1267.40% 31%
C=1e-5)\=5

A=le-4,B=1e-5, 713697 33% 721.45% 31%
C=1e-5)=10

A=le-4,B=1e-5, 464.93+ 41% 460.52F 39%
C=1e-5A=20

A=le-4,B=1e-5, 1015782+ 196% | 8321.70F 219%
C=1e-5A=50

A=2e-4,B=2e-5,  g350+ 40% 487.72% 41%
C=2e-5A=10

A=3e-4,B=3e-5, 778357+ 34% 332.73% 38%
C=3e-5A=10

A=4e-4, B=4e-5, 76552+ 34% 2751.17% 7%
C=4e-5)\=10

A=5e-2, B=5e-3, 437156+ 26% 29557.71F 83%
C=5e-3A=10
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Tabela 4. Comparacéo dos métodos em funcéo da convergéaceaprede 1.

A Tabela 5 compara os métodos de roteamento enosedo tempo de simulacdo. Os
resultados mostram que, para a maioria de comtesadds parametros, a HNN-DE € muito mais
rapida do que a HNN-RK. Além disso, o menor tempacsidnulacéo para o método proposto €
muito menor que o tempo de simulacdo obtido atrale$iNN-RK. Para a redg o menor
tempo de simulacéo obtido por Runge-Kutta foi 8280sendo que pela HNN-DE foi 2021ms.

Tabela 5. Comparacéo dos métodos em funcédo do tempo de si@aylpara a Rede 1.

PARAMETROS Tempo de Simulagéo (ms)
HNN
HNN (Runge- HNN (tempo
Kutta) discreto)
A=1e-4, B=1e-5 73735 26687
C=le-5A=1
A=1e-4, B=1e-5 45922 16078
C=1le-5A=2
A=1e-4, B=1e-5 22782 7921
C=le-5A=5
A=1le-4, B=1le-5 12719 4562
C=1le-5A=10
A=1le-4, B=1e-5 8250 2875
C=1e-5A=20
A=1le-4, B=1e-5 172890 47125
C=1e-5A=50
A=2e-4, B=2e-5 14641 3015
C=2e-5A=10
A=3e-4, B=3e-5 13797 2031
C=3e-5A=10
A=4e-4, B=4e-5 13703 16828
C=4e-5A=10
A=5e-2, B=5e-3 81422 192015
C=5e-3,A=10
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Figura 14. Rede 2: uma das topologias de redes de compusadeaeas nas simulacdes.

Os resultados das simulacdes para a Rede 2 (Figliseio mostrados na Tabela 6, 7 e 8,
gue seguem a mesma estrutura das Tabelas 3, spBctivamente. Os resultados da simulagao
para a Rede 3 (Figura 15) sé@o apresentados naRa3&hd 0 e 11. As mesmas observacodes feitas
para a Rede 1 podem ser feitas para as Redes dwesgja, a HNN-DE pode produzir rotas
Otimas com tempos muito menores de simulacdo da diN-RK.

Tabela 6. Comparacéo dos métodos em funcéo da exatidao (casm@ncontrados), para a

Rede 2.
PARAMETROS Exatidao
HNN
HNN (Runge-Kutta) HNN (tempo
discreto)

A=1le-4, B=1le-5

C=le-5A=1 100.00% 100.00%
A=1le-4, B=1le-5

C=le-5A=2 100.00% 100.00%
A=1e-4, B=1le-5

C=le-5A=5 100.00% 100.00%
A=1le-4, B=1le-5

C=1le-5A=10 100.00% 100.00%
A=1e-4, B=1le-5

C=1e-5A=20 100.00% 100.00%
A=1le-4, B=1le-5

C=1e-5A=50 100.00% 100.00%
A=1le-4, B=1le-5

C=1e-5A=100 100.00% 100.00%
A=2e-4, B=2e-5

C=2e-5A=10 100.00% 100.00%
A=3e-4, B=3e-5

C=3e-5A=10 100.00% 100.00%
A=4e-4, B=4e-5

C=4e-5A=10 100.00% 100.00%
A=5e-4, B=5e-5

C=5e-5A=10 100.00% 100.00%
A=1le-3, B=1le-4

C=1le-4A=10 100.00% 100.00%
A=5e-3, B=5e-4

C=5e-4,A=10 100.00% 100.00%
A=5e-2, B=5e-3

C=5e-3A=10 100.00% 95.00%




PARAMETROS
HNN

lteragbes

HNN (Runge-Kutta)

HNN (tempo
discreto)

A=1le-4, B=1le-5
C=le-5A=1
A=1le-4, B=1le-5
C=le-5A=2
A=1le-4, B=1le-5
C=le-5A=5
A=1le-4, B=1le-5
C=1le-5A=10
A=le-4, B=1le-5
C=1e-5A=20
A=le-4, B=1le-5
C=1e-5A=50
A=le-4, B=1le-5
C=1e-5A=100
A=2e-4, B=2e-5
C=2e-5A=10
A=3e-4, B=3e-5
C=3e-5A=10
A=4e-4, B=4e-5
C=4e-5A=10
A=5e-4, B=5e-5
C=5e-5A=10
A=1le-3, B=1le-4
C=1le-4A=10
A=5e-3, B=5e-4
C=5e-4,A=10
A=5e-2, B=5e-3
C=5e-3A=10

4433.95% 30%
2705.53% 30%
1420.08% 27%
834.88+ 29%
495.751 29%
253.49% 30%

4634.77% 307%
786.28+ 31%
830.34+ 29%
832.49+ 28%
822.15% 29%
828.03% 25%
805.86+ 29%

869.77 * 28%

4623.90% 31%
2802.07% 31%
1463.95% 27%
858.07% 29%
502.75% 30%
260.12% 28%
192.06% 34%
490.88% 32%
391.53% 31%
327.94% 28%
267.20% 33%
162.08  30%
552.26% 900%

4030.47% 336%

PARAMETROS Tempo de Simulacdo (ms)
HNN
HNN (Runge- HNN (tempo
Kutta) discreto)

A=1e-4, B=1e-5 259093 77844
C=le-5)A=1

A=1le-4, B=1le-5 149906 46266
C=1le-5\=2

A=1e-4, B=1e-5 81859 25188
C=1le-5\=5

A=1e-4, B=1e-5 46156 15375
C=1le-5A=10

A=le-4, B=1le-5 27360 9000
C=1le-5A=20

A=1le-4, B=1e-5 14359 4672
C=1e-5A=50

A=1le-4, B=1e-5 257406 2579
C=1e-5A=100

A=2e-4, B=2e-5 45828 8672
C=2e-5A=10

A=3e-4, B=3e-5 48500 6766
C=3e-5A=10

A=4e-4, B=4e-5 48500 5703
C=4e-5A=10

A=5e-4, B=5e-5 48078 4532
C=5e-5A=10

A=1e-3, B=1le-4 48422 2703
C=1le-4A=10

A=5e-3, B=5e-4 46969 9250

C=5e-4A=10
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Tabela 7. Comparac¢do dos métodos em funcédo da convergéac@aapRede 2.

Tabela 8. Comparacéo dos métodos em funcédo do tempo de si@aylpara a Rede 2.
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Figura 15. Rede 3: uma das topologias de redes de compusadeaeas nas simulagdes.

Tabela 9. Comparacédo dos métodos em funcéo da exatidao (cas@ncontrados), para a

Rede 3.
PARAMETROS Exatidéo
HNN
HNN (Runge-Kutta) HNN (tempo
discreto)

A=1e-4, B=1e-5

C=le-5A=1 100.00% 100.00%
A=1e-4, B=1e-5

C=1le-5A=2 100.00% 100.00%
A=1e-4, B=1e-5

C=1e-5A=5 100.00% 100.00%
A=1e-4, B=1e-5

C=1e-5A=10 100.00% 100.00%
A=1le-4, B=1e-5

C=1e-5A=20 100.00% 100.00%
A=1le-4, B=1le-5

C=1e-5A=50 100.00% 100.00%
A=2e-4, B=2e-5

C=2e-5A=10 100.00% 100.00%
A=3e-4, B=3e-5

C=3e-5=10 100.00% 100.00%
A=1e-3, B=1le-4

C=1le-4,A=10 100.00% 100.00%
A=5e-2, B=5e-3

C=5e-3,A=10 100.00% 86.00%

Tabela 10.Comparacédo dos métodos em funcéo da converg@aceaa Rede 3.

PARAMETROS
HNN

Iteragbes

HNN (Runge-Kutta)

HNN (tempo

discreto)

A=1e-4, B=1le-5
C=le-5A=1

4674.93% 52%

4742.56% 54%
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A=le-4, B=1e-5, 2663.18% 44% 2692.09% 45%
C=le-5A=2

A=le-4, B=1e-5, 124141+ 33% 1246.74% 33%
C=1e-5)\=5

A=le-4,B=le-5, 7521+ 41% 748.62% 41%
C=1e-5A=10

A=le-4, B=1e-5, 3884 67+ 325% 472.11% 32%
C=1e-5A=20

A=le-4,B=1e-5, 7359775t 105% = 10874.62F 186%
C=1e-5A=50

A=2e-4,B=2e-5, 764477 41% 4870.60% 291%
C=2e-5A=10

A=3e-4,B=3e-5, 73399+ 36% 6753.91F 247%
C=3e-5)\=10

A=le-3,B=le-4, grg 3= 25% 162.08 * 30%
C=1e-4A=10

A=5e-2, B=5e-3, 751 8+ 39% 529.62+ 938%
C=5e-3A=10

Tabela 11.Comparacdo dos métodos em funcéo do tempo deagidnylpara a Rede 3.

PARAMETROS Tempo de Simulacdo (ms)
HNN
HNN (Runge-Kutta) HNN (tempo
discreto)
A=1e-4, B=1e-5 253860 78687
C=le-5)A=1
A=1le-4, B=1e-5 145579 45125
C=1le-5\=2
A=le-4, B=1le-5 68235 20922
C=1le-5\=5
A=1e-4, B=1e-5 41063 12484
C=1le-5A=10
A=le-4, B=1le-5 209032 7281
C=1le-5A=20
A=1le-4, B=1e-5 1258469 166000
C=1e-5A=50
A=2e-4, B=2e-5 41765 78953
C=2e-5A=10
A=3e-4, B=3e-5 40297 109797
C=3e-5A=10
A=1le-3, B=1le-4 48422 2703
C=1le-4A=10
A=5e-2, B=5e-3 40953 8406
C=5e-3A=10

Finalmente, a Tabela 12 apresenta os melhoresadsslda simulacdo em termos dos
tempos da simulacdo obtidos pela HNN-DE e pela HX\Npara cada topologia de rede. Estes
resultados da Tabela 12 sdo o melhores resultadssTdbelas 5, 8 e 11. Observe que a
complexidade da rede, dada pelo nimero de nésrauodg nd, aumenta o tempo de simulacdo
pelo método baseado em HNN-RK aumenta num ritmafgignte. Inversamente, para o método
proposto neste trabalho, os resultados na Tabelandgtram que o aumento no tempo de
simulacdo com o aumento da complexidade da redecateputador é muito menor.
Consequentemente, estas simulagbes mostram queNeDENe mais eficiente do que a HNN-
RK.

Tabela 12.Comparacédo de métodos de roteamento em termosatuges tempos de
simulacao obtidos para cada topologia da rede migatador.

Rede Numero | Tempo de Simulagédo (ms)
de nés HNN HNN
(Runge- (discrete
Kutta) time)




Rede 1 8250 2031
(Fig. 13)
Rede 2 14359 2579
(Fig. 14)
Rede 3 20297 2703

(Fig.1 5)
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Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, foi proposto um algoritmo de roteatm baseado na HNN-DE. A HNN-DE é
baseada na HNN-RK.

Simulagdes foram feitas usando trés topologiasedesr de computadores para avaliar o
método proposto. Os resultados mostraram que a BRENbvode encontrar trajetos 6timos bem
mais rapido do que a HNN-RK. Além disss simulagbes mostraram que o tempo da simulagéo
do método baseado na versdo continua do HNN auncemaa complexidade das redes de
computadores muito mais rapidamente do que no draiopgmétodo proposto neste trabalho.

6.1 Contribuicoes

O trabalho resultou nas seguintes contribuicdes:

* Um novo método para resolver o problema do menmirdeo modificando o algoritmo
de Ali e Kamoun;

* Um simulador implementado em Java que inclui orélgo de Dijkstra, o algoritmo de
Ali e Kamoun e o algoritmo proposto;

e Um artigo cientifico [21] publicado numa conferénaiternacional FOCI 2007 do IEEE
(Institute of Electrical and Electronics Enginekgrs

6.2 Trabalho Futuros

Neste trabalho, foi apresentada uma nova abord@geanresolucdo de uma equacdo da HNN-
RK, caracterizando a HNN-DE (Equacdol2). Porém aeres dos parametrds B, e C da
Equacéo 12 foram escolhidos por tentativa e emogdd margem para otimizacdes destes valores.
Um trabalho futuro seria encontrar valores otimasaestes parametros fazendo com que
reduzisse ainda mais o tempo de resposta do ahgorit
Outro trabalho futuro seria incluir esta nova piipono processo de roteamento das
Redes Opticas Transparentes a partir do simulaglBadtos-Filhe@t al [25].
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Anexo 1

Apresentaremos aqui 0 artigo baseado nesta morograé foi publicado numa conferéncia
internacional do FOCI 2007 do IEER1].
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Abstract—This articles proposes a new approach to accelerate
the routing algorithm based on Hopfield Neural Network. We
showed that one can calculate the best route in terms of cost in a
network using a discrete equation instead of the common used
differential formulation. We also demonstrated that the
formulation based on discrete parameters outperforms the well
known formulation in terms of simulation time.

Index Terms— Communication network, Hopfield neural
network, Shortest path, Routing.

I. INTRODUCTION

Routing algorithms have been hardly discussed in the
scientific community, mainly because the routing process
impacts drastically on communications networks performance.
Ideal routing algorithm comprises finding the best path
between source and destination nodes, enabling high quality
transmission and avoiding penalties caused by physical layer
impairments. There are different ways to find the optimal
route. Some algorithms determine the routes based on the
shortest path (SP) [1], minor delay [2], higher signal-to-noise
ratio (in All-Optical Networks case) [3], load balance [4],
among others.

Moreover, to maintain the Quality of Service (QoS)
computations have to be carried out in real time and should be
adaptative. To provide this flexibility, many techniques from
Computational Intelligence (CI) have been tested. The most
used techniques are Artificial Neural Networks (ANN) [2,4-
10], Ant Colony Optimization [11-12], Genetic Algorithms
[13-14], and Hybrid algorithms combining those techniques
[15-16].

ANN are very good candidates for solving the problem due
to its high computational speed [2]. Hopfield and Tank
described an ANN with feedback configuration suitable for
solving constrained optimization problems, especially the
Traveling Salesman Problem (TSP) [5]. Therefore, this ANN
configuration is called Hopfield neural network (HNN). The
use of HNN to find the shortest path between two nodes in a
communication network was initiated by Rauch and Winarske
[6]. However, this propose requires a prior knowledge of the
network topology. To outperform this limitation, Ali and
Kamoun [2] proposed a novel adaptive algorithm, where the
weight matrix just carries convergence information. The
information about the link cost and the topology is added
through the bias as shown in Fig. 1. Additional papers report

techniques to avoid involved loops and problems in the
algorithm convergence [7-8]. However these algorithms are
based on the same differential equation proposed by Ali and
Kamoun [2].

In this paper, we propose a new approach based on discrete
and finite difference equation to speed up the convergence of
the HNN. The rest of the paper is organized as follows. In
section II, we describe the ANN based routing algorithm
proposed by [2]. In section III, we show our contribution on
the solution method and in section IV we provide a detailed
description of the proposed algorithm and of a software tool
that we have developed for simulations. In section V, we
present the simulation results and compare our approach based
on difference equations to the formulation given by [2]. In
section VI, we present our conclusions.

II. HOPFIELD NEURAL NETWORKS FOR ROUTING IN
COMMUNICATIONS NETWORKS

The block diagram of the Hopfield neural network (HNN) is
depicted in Fig. 1. The processing elements are the neurons
and they are full-connected, i.e. every output of each neuron is
connected to inputs of all other neurons via synaptic weights.
To solve routing problems in communication networks, Ali
and Kamoun [2] proposed that each link in the communication
network between two adjacent nodes has one neuron
associated. For example, a link from node x to node i is
associated to a neuron that have the xi description. The output
of a neuron V,, depends on its input U,, according the
sigmoidal function as expressed in (1). Notice that the input of
each neuron corresponds to the sum of all the outputs of the
neurons of the HNN multiplied by a factor represented by the

matrix 1, xi,yi added to an external bias I The T, xi,y element

represents the synaptic weights connecting the output of the
neuron )j to the sum point in the input of the neuron xi.

1
x li ejr[U,rx (1)
V(x,i)e NXN /x #i

The parameter A determines the computation time to

convergence and the correctness of the algorithm. In our



simulations we used the same A for all neurons in the HNN.
Therefore, we call this parameter A in the rest of the paper,
instead of A . The behavior of the sigmoid logistic function
is shown in the Fig. 2 for different values of A . As higher as

the parameter A is, the logistic function tends to a step
function.
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Fig. 1. Hopfield Neural Network Configuration.

Fig. 2. Sigmoid Logistic function behavior for different values of » .

If every link in the network has a nonnegative cost
associated Cj, the goal of the HNN is to find the path that
minimizes the cost from some source node s to a destination
node d through the communication network. Thus, the HNN
should indicate a directed path as an ordered sequence of
nodes connecting s to d, so the sum of all the costs connecting
these nodes provides the lower possible cost. The path that
provides minimum cost is defined as L, In most cases, the
cost matrix is symmetric (C,=C, ), though exists some

papers considering a asymmetric cost matrix (C_ = C,.) [4].

Notice that elements C;; are nulls because one node cannot be
connected to itself.

The matrix p,; defines if the arc xi exists in the topology of
the communication network used in the simulation. If the arc
xi exists then p . =0, otherwise p . =1.

When the simulation converges, i.e. the change of every

output values Vi in an interactions are below a predefined
criteria, an adjustment is done in each output. If an output has
a value greater than 0.5 it is adjusted to “1”, otherwise it is

adjusted to “0”. The final value of the Ve will define if the
arc related with the neuron xi belongs or not to the shortest
path L.

Larc ; € L,
" 0,0therwzse

2

Beside this, each cell can be externally excited by input

bias L ,; . These system inputs can be used to set the general

level of excitability of the whole network and represent the
actual data provided by the user to the neural network. We
used the following expression for the bias [2]:

xi

1=t 0-6,6,)-2p,0-5,5,)
2 3)
s &5xd5[x
2 2
V(i) V(y i)

where ¢ is the Kronecker function and g, ,, u, and g
are constants.

The synaptic matrix T, xi,y and the energy function of the
HNN are described as [2]:

T i /Ll4§ry5 ﬂ35

xi,yj Xy

M0y + 1150, + 1436, (4)
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where E is the energy of the HNN and 44, is a constant.
These parameters have specific functions on the energy
total cost; 44,

nonexistent links from being included in the chosen path; sz,

function: 44 minimizes the prevents

is zero for every node in the valid path; s, forces the HNN to
converge to a stable state and 4/ is introduced to ensure that

the source and the destination nodes belong to the solution.
Ahn et al proposed others terms to avoid loops [7], but we
did not considered them in this work.

Therefore, if the system is stable in Liapunov sense, then
iterations lead to smaller output changes. As a consequence,
after a convenient number of iterations the HNN reaches some



minima of the system energy. Ali and Kamoun [2] resolve the
system using the differential equation described below.

dU)c[ xt Y Y 6
dt - +ZZTWWVJV+I ©
y=l j=

J#y

Notice that the sum of second and the third terms represents
the energy variation of the HNN. Therefore, one can rewrite
(6) as follow:

du, U, dE )

d  t dv,

Ali and Kamoun [2] use the Runge-Kutta method to solve
the equation. To simplify and accelerate the resolution we
propose in the next section a new approach based on a discrete
difference equation.

III. HNN APPROACH BASED ON ENERGY FINITE DIFFERENCE
EQUATION

Some authors have proposed to solve Hopfield neural
networks using discrete time energy equations [17-18].
However, none of them applied it to the routing problem in
communications networks. Thus, we adapted the discrete time
formulation to HNN modeled to solve the routing problem.
We believed that it could accelerate the calculus of routes.
Therefore, instead of solving the systems using a differential
equation that requires sophisticated methods (like Runge-
Kutta, i.e., Eq. (7)), we propose a simple approach based on a
simple difference equation based on discrete time reference.
The equation used to calculate the next input value of the
neurons is shown below.

U, ln+1]=-4U ,[n]-BU ,[n-1]-CU ,[n-2]

+ Z Z T‘Cl )7/ y] [n + [Xl [n]

y=1 j=1
J*y

(®)

where U [n + 1] is the next input of the neuron xi calculated

based on the output values of all the neurons of the network
V}j[n], the external bias [, [n] and on its own input in

previous instants Uxi[n], Uxf[n—l] and U , [n—2]. A, B

and C are constants that regulate the weight of the previous
inputs.

IV. ALGORITHM DESCRIPTION AND SIMULATION TOOL

We developed a simulation tool in Java to calculate the
route based on HNN that follows the flow chart shown in Fig.

3. The first step is to get the parameters 1, f,, iy, 4, and

M to determine the weight matrix. After that, the simulations

parameters are required. Using this data the software
calculates the topology and the bias matrixes. So, the neurons
are initialized (the neurons input are set with a little noise to
accelerate the convergence). Default values of the simulation
parameters are presented in the table 1.

(Get Parameters)
to build
Weight matrix

\ (s e s e fde) )
I
(" Determine
Weight matrix

O )
/" Get Simulations
Parameters
(Source, Destine,
\_ MABC
- N
Get Cost
\_Matrix(C,)
. _

{"Calculate the
topology matrix
and the bias
\_ matrix (p.l,) /

/" Initiate the
input neuron
[ matrix (U,)
. o
I 2
Calculate
output neuron
\ matrix (V,)

v
f

(Calculate new
input neuron
matrix (U,)

: _

" Calculate
output neuron

| matrix (V) )

—
J

N S
(\AV_‘ < threshold >
S 7

YES

(Apply threshold)
function to
output neuron
\_ matrix (V,)

Determine ‘
Route

Fig. 3. Flow chart of the discrete time Hopfield Neural Network algorithm for
routing in communications networks.

The value of the logistic function parameter used in the
simulations is also presented in table I. It is well known that
higher values for A leads to faster convergence of the
algorithm, despite it can lead to error in the route



determination.
TABLEI
PARAMETERS USED IN SIMULATIONS AND THEIR DEFAULT VALUES.
PARAMETER VALUE
(DEFAULT)
950
H
2500
H,
1500
Hs
475
Hy
2500
Hs
A 0.0001
B 0.00001
C 0.00001
P 1

V.SIMULATIONS RESULTS

In this section we report on a number of simulations
performed to compare the routing method proposed in this
paper with the method proposed by Ali and Kamoun [2]. The
routing algorithms based on Hopfiel neural networks are also
compared to Dijkstra's algorithm [1]. We have considered
three computer networks topologies in our simulations. They
are depicted in Figures 3, 4 and 5, respectively.

In each simulation set we are interested in comparing the
three routing methods regarding the number of optimal routes
found as well as simulation time. In addition, for the methods
based on HNN we have compared the number of iterations
needed for convergence.

2) 100 3
70 2 80
\V
1 i
70 3 40 6
v
30 50
4 5
90

Fig. 3. Network 1: one of the computer network topologies
used in the simulations. The numbers represent the costs of the
links.

One simulation set for a given computer network topology
consists of a number of simulations considering the three
routing algorithms. In each simulation, the source and
destination nodes are randomly selected. Next, Dijkstra's
algorithm is used to compute the shortest path between the
source and destination nodes. Finally, both the continuous
version of the HNN routing method [2] and the discrete
version proposed in this paper are executed independently to
obtain the shortest path. The paths obtained by the HNN

methods are compared to the one computed via Dijkstra's
algorithm.

A simulation set is executed considering the same values
for the parameters of the HNNs. After a simulation set is
executed, we obtain the total simulation time for each of the
HNN-based routing methods. In addition, we obtain the mean
and standard deviation of the number of iterations needed for
each of the HNN-based routing methods. Finally, we compute,
for the HNN-based methods, the percentage of the simulations
in which these method produced an optimal path, that is, a
path identical to that produced by Dijkstra's algorithm for the
same simulation (that is, a simulation using the same source
and destination nodes).

Tables 2, 3 and 4 report some simulation results for the
computer network 1, depicted in Figure 3. Each line of tables
2, 3 and 4 report the results obtained for a given simulation
set. Each simulation set comprised 100 simulations with
randomly selected source and destination nodes. In all
simulations, the HNN-based methods employed the default
values of the parameters py, [y, B3 , pg and ps given in Table
1. We varied the values of parameters A, B, C and 2 to analyze
their influence on performance.

Table 2 shows the accuracy of the HNN methods with
respect to the results furnished by Dijkstra's algorithm. The
results of table 2 show that for most values of the parameters
the HNN algorithms obtain the same paths obtained by
Dijkstra's algorithm (that is, HNNs obtained 100% accuracy).

TABLEII
COMPARISON OF HNN-BASED METHODS IN TERMS OF ACCURACY (OF THE
PATHS FOUND) FOR NETWOK 1 (FIGURE 3)

HNN Accuracy
PARAMETERS
HNN (Runge-Kutta) HNN (discrete-time)

A=le-4, B=le-5,

C=le-5, A=1 100.00% 100.00%
A=le-4, B=le-5,

C=le-5, A=2 100.00% 100.00%
A=le-4, B=le-5,

C=le-5, A=5 100.00% 100.00%
A=le-4, B=le-5,

C=le-5, A=10 100.00% 100.00%
A=le-4, B=le-5,

C=le-5, A=20 100.00% 100.00%
A=le-4, B=le-5,

C=le-5, A=50 100.00% 100.00%
A=2e-4, B=2e-5,

C=2e-5, A=10 100.00% 100.00%
A=3e-4, B=3e-5,

C=3e-5, A=10 100.00% 100.00%
A=4e-4, B=4e-5,

C=4e-5, A=10 100.00% 100.00%
A=5e-2, B=5¢-3,

C=5e-3, A=10 100.00% 82.00%

The mean (and standard deviation) number of iterations for
convergence of each HNN-based method for network 1 are
presented in Table 3. It can be observed that the number of
iterations depends significantly on the values of the
parameters. By comparing the best results obtained by each
method (in bold) we conclude that the proposed method is
able to converge using less iterations.



TABLE III
COMPARISON OF HNN-BASED METHODS IN TERMS OF ITERATIONS FOR
CONVERGENCE FOR NETWOK 1 (FIGURE 3)

HNN Iterations
PARAMETERS
HNN (Runge-Kutta)  HNN (discrete-time)

A=le-4,B=le-5, | 4163.79 (1059.71) 4277.45 (998.71)
C=le-5, A=1

A=le-4, B=le-5, 2569.23 (762.26) 2575.49 (664.21)
C=le-5, A=2

A=le-4, B=le-5, 1265.14 (407.82) 1267.40 (400.77)
C=le-5, A=5

A=le-4, B=le-5, 713.69 (241.67) 721.45 (229.99)
C=le-5, A=10

A=le-4, B=le-5, 464.93 (192.78) 460.52 (183.60)
C=le-5, A=20

A=le-4,B=le-5, | 10157.82(19921.19) | 8321.70 (18238.32)
C=le-5, A=50

A=2e-4, B=2e-5, 835.0 (340.93) 487.72 (201.69)
C=2e-5, A=10

A=3e-4, B=3e-5, 778.57 (269.36) 332.73 (126.98)
C=3e-5, A=10

A=4e-4, B=4e-5, 765.52 (262.48) 2751.17 (201.69)
C=4e-5, A=10

A=5e-2, B=5e-3, | 4371.56 (1173.78) | 29557.71 (24574.91)
C=5e-3, A=10

Table 4 compares the routing methods in terms of
simulation time. The results show that for most combinations
of the parameters (expect that in the last line of the table) the
method proposed in this paper is much faster than HNN
solved with the Runge-Kutta method [2]. Moreover, the
smaller simulation time for the proposed method was much
smaller than that of HNN solved via Runge-Kutta (entries in
bold in table 4). For network 1, the smaller simulation time
obtained by Runge-Kutta was 8250ms whereas the proposed
method achieved 202 1ms.

TABLE IV
COMPARISON OF ROUTING METHODS IN TERMS OF SIMULATION TIMES FOR
NETWOK 1 (FIGURE 3)

HNN Simulation time (ms)
PARAMETERS
HNN (Runge-Kutta)  HNN (discrete-time)

A=le-4, B=le-5, 73735 26687
C=le-5, A=1

A=le-4, B=le-5, 45922 16078
C=le-5, A=2

A=le-4, B=le-5, 22782 7921
C=le-5, A=5

A=le-4, B=le-5, 12719 4562
C=le-5, A=10

A=le-4, B=le-5, 8250 2875
C=le-5, A=20

A=le-4, B=le-5, 172890 47125
C=le-5, A=50

A=2e-4, B=2e-5, 14641 3015
C=2e-5, A=10

A=3e-4, B=3e-5, 13797 2031
C=3e-5, A=10

A=4e-4, B=4e-5, 13703 16828
C=4e-5, A=10

A=5e-2, B=5e-3, 81422 192015
C=5e-3, A=10
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Fig. 4. Network 2: one of the computer network topologies
used in the simulations. The numbers represent the costs of the
links.

The simulation results for network 2 (Fig. 4) are show in
Tables 5, 6 and 7, which follow the same structure of tables 2,
3, and 4, respectively. We have also tested the proposed
method on a third computer network topology (network 3),
which is depicted in Figure 5. The simulation results for
network 3 are presented in Tables 8, 9, and 10. The same
observations made for network 1 can be made for networks 2
and 3, namely, the proposed method is able to produce
optimal routes with much smaller simulation times than the
HNN-based method solved via Runge-Kutta [2].

TABLE V
COMPARISON OF HNN-BASED METHODS IN TERMS OF ACCURACY (OF THE
PATHS FOUND) FOR NETWOK 2 (FIGURE 4)

HNN Accuracy
PARAMETERS
HNN (Runge-Kutta)  HNN (discrete-time)
A=le-4, B=le-5,
C=le-5, A=1 100.00% 100.00%
A=le-4, B=le-5,
C=le-5, A=2 100.00% 100.00%
A=le-4, B=le-5,
C=le-5, A=5 100.00% 100.00%
A=le-4, B=le-5,
C=le-5, A=10 100.00% 100.00%
A=le-4, B=le-5,
C=le-5, A=20 100.00% 100.00%
A=le-4, B=le-5,
C=le-5, A=50 100.00% 100.00%
A=le-4, B=le-5,
C=le-5, A=100 100.00% 100.00%
A=2e-4, B=2e-5,
C=2e-5, A=10 100.00% 100.00%
A=3e-4, B=3e-5,
C=3e-5, A=10 100.00% 100.00%
A=4e-4, B=4e-5,
C=4e-5, A=10 100.00% 100.00%
A=5e-4, B=5¢-5,
C=5e-5, A=10 100.00% 100.00%
A=le-3, B=le-4,
C=le-4, A=10 100.00% 100.00%
A=5e-3, B=5e-4,
C=5e-4, A=10 100.00% 100.00%
A=5e-2, B=5¢-3,
C=5e-3, A=10 100.00% 95.00%




TABLE VI

COMPARISON OF HNN-BASED METHODS IN TERMS OF ITERATIONS FOR 10.21
CONVERGENCE FOR NETWOK 2 (FIGURE 4) 2 3
HNN Iterations 7.1 53
PARAMETERS
HNN (Runge-Kutta)  HNN (discrete-time) 1 Zy
A=le-4, B=le-5, | 4433.95(1372.24) 4623.90 (1451.87) 8.1 2 8.3 6
C=le-5,2=1
A=le-4, B=1e-5, | 2705.53 (836.33) 2802.07 (883.75) 5.1 N
C=le-5, =2 10.2 "
A=le-4, B=le-5, | 1420.08 (385.44) 1463.95 (404.93) 4) i 5
C=le-5,\=5
A=le-4, B=le-5, | 834.88 (245.88) 858.07 (252.09) 6.1 12 6.3
C=le-5, \=10
A=le-4, B=1e-5, | 495.75 (146.07) 502.75 (152.82) ; 10.25
C=le-5, A=20 7 8
A=le-4, B=le-5, 253.49 (77.82) 260.12 (74.1) Fig. 5. Network 3: one of the computer network topologies
C=le-5, A=50 used in the simulations. The numbers represent the costs of the
A=le-4, B=1e-5, | 4634.77 (14266.76) 192.06 (66.89) link
C=1e-5, 1=100 INXS.
A=2e-4, B=2e-5, |  786.28 (248.24) 490.88 (160.81)
C=2e-5, \=10 TABLE VIII
A=3€—4, B=Se—5, 830.34 (246.89) 391.53 (124.89) COMPARISON OF HNN-BASED METHODS IN TERMS OF ACCURACY (OF THE
_ _ PATHS FOUND) FOR NETWOK 3 (FIGURE 5)
C=3e-5, A=10
A=de-4, B=de-5, | 832.49 (233.22) 327.94 (94.86)
o5, A=10 HNN PARAMETERS Aceuracy .
A=5e-4, B=5¢-5, | 822.15 (242.44) 267.20 (90.22) HNN (Runge-  HNN (discrete-time)
C=5¢-5, 3=10 Kutta)

A=le-3, B=le-4, | 828.03 (213.48) 162.08 (48.73) A=le-4, B=1e-5, C=1e-5, A=1 100.00% 100.00%
C=le-4, \=10 A=le-4, B=le-5, C=le-5, \=2 0 0
A=5¢-3, B=5¢-4, |  805.86 (234.75) 552.26 (4970.55) 100.00% 100.00%
C=5¢-4,4=10 A=le-4, B=le-5, C=1e-5, A=5 100.00% 100.00%
A:SC-Z, B:56-3, 869.77 (247.34) 4030.47 (13558.24) A:16—4, B:16—5, C=1e-5, 7\.:10 100_00% 100.00%

=5e-3. A=1 — — — _
C=5e-3,A=10 A=le-4, B=le-5, C=1e-5, A=20 100.00% 100.00%
COMPARISON OF ROUTING METHODS IN TERMS OF SIMULATION TIMES FOR A=2e-4, B=2e-5, C=2e-5, A=10 100.00% 100.00%
NETWOK 2 (FIGURE 4 — — — —
( ) A=3e-4, B=3e-5, C=3e-5, 1=10 100.00% 100.00%
HNN Simulation time (ms) A=le-3, B=le-4, C=le-4, =10 100.00% 100.00%
PARAMETERS A=5e-2, B=5¢-3, C=5¢-3, A=10 0 0
HNN (Runge-Kutta) ~ HNN (discrete-time) 100.00% 86.00%
A=le-4, B=le-5, 259093 77844
C=le-5. h=1 TABLE IX
A=lcd é:le-S 149906 46266 COMPARISON OF HNN-BASED METHODS IN TERMS OF ITERATIONS FOR
e s CONVERGENCE FOR NETWOK 3 (FIGURE 5)
C=le-5, \=2
A=le-4, B=le-5, 31859 25188 HNN Tierations
C=le-5, 25 PARAMETERS
A=le-4, B=le-5, 46156 15375 HNN (Runge-Kutta) HNN (discrete-time)
C=le-5, 2=10 A=le-4,B=le-5, | 4674.93 (2433.65) | 4742.56 (2572.75)
A=le-4, B=1e-5, 27360 9000 C=1e.5. )=
C=le-5, A=20 A=lc-4, B=1e-5, | 2663.18 (1197.25) | 2692.09 (1214.80)
A:16-4, lee-S, 14359 4672 C=le-5, \=2
C=le-5, =50 A=lc-4, B=1e-5, | 124141 (420.57) 1246.74 (418.65)
A=le-4, B=le-5, 257406 2579 C=1e.5. A=5
C=le-5, A=100 A=lc4, B=le-5, 752.1 (311.52) 748.62 (307.55)
A=2¢-4, B=2¢-5, 45828 3672 C=1e-5. A=10
C=2¢-5, =10 A=le-4, B=le-5, | 3884.67 (12652.35) 472.11 (152.88)
A:3C-4, B:3C-5, 48500 6766 C=1e-5, A=20
C=3e-5,A=10 A=lc-4, B=1e-5, | 23597.75 (24862.92) | 10874.62 (20295.35)
A:4C-4, B:4e-5, 48500 5703 C=le-5. A=50
C=4e-5, 4=10 A=2e-4, B=2¢-5, | 764.47 (319.06) 4870.60 (14195.32)
A=5¢-4, B=5¢-5, 48078 4532 C=26-5. 3=10
C=5e-5, 2=10 A=3c-4, B=3¢-5, | 738.99 (268.14) 6753.91 (16719.99)
A=le-3, B=le-4, 48422 2703 C=36-5. 3=10
C=le-4,2=10 A=le-3,B=le-4, | 828.03 (213.48) 162.08 (48.73)
A:SC-3, B:SC-4, 46969 9250 C=1le-4, 2=10
C=5c-4, 4=10 A=5¢-2, B=5¢-3, 751.8 (281.56) 529.62 (4972.73)
A:5e-2, B:56-3, 51672 69203 C=5e-3. 2=10
C=5e-3, \=10 ’




TABLE X
COMPARISON OF ROUTING METHODS IN TERMS OF SIMULATION TIMES FOR
NETWOK 3 (FIGURE 5)

HNN Simulation time (ms)
PARAMETERS
HNN (Runge-Kutta)  HNN (discrete-time)

A=le-4, B=le-5, 253860 78687
C=le-5, A=1

A=le-4, B=le-5, 145579 45125
C=le-5, A=2

A=le-4, B=le-5, 68235 20922
C=le-5, =5

A=le-4, B=le-5, 41063 12484
C=le-5, =10

A=le-4, B=le-5, 209032 7281
C=le-5, \=20

A=le-4, B=le-5, 1258469 166000
C=le-5, A=50

A=2e¢-4, B=2¢-5, 41765 78953
C=2e-5, \=10

A=3e-4, B=3e-5, 40297 109797
C=3e-5, \=10

A=le-3, B=le-4, 48422 2703
C=le-4,2=10

A=5¢-2, B=5¢-3, 40953 8406
C=5e-3, A=10

Finally, Table 11 presents the best simulation results in
terms of simulation times obtained by the proposed method
and HNN solved via Runge-Kutta for each network topology.
These results of table 11 are the best results of tables 4, 7, and
10. Notice that as the complexity of the network (given by the
number of nodes and the node degree) increases, the
simulation time of the HNN solved by Runge-Kutta increases
at a significant pace. Conversely, for the method proposed in
this paper, the results of table 11 show that the increase in
simulation time with computer network complexity is much
smaller. Therefore, these simulations show that the proposed
method is more efficient than the solution based on Runge-
Kutta [2] and more adequate to handle more complex
computer networks.

TABLE XI
COMPARISON OF ROUTING METHODS IN TERMS OF THE SMALLER SIMULATION
TIMES OBTAINED FOR EACH COMPUTER NETWORK TOPOLOGY

Network | Number Node Simulation Time (ms)
of nodes degree HNN (Runge- HNN (discrete
Kutta) time)

Network 6 3.33 8250 2031

1 (Fig. 3)

Network 8 3.00 14359 2579

2 (Fig. 4)

Network 8 3.25 40297 2703

3 (Fig. 5)

VI. CONCLUSIONS

In this paper we have proposed a routing algorithm based
on discrete-time Hopfield neural networks (HNN). The
proposed method is based on a previous formulation based on
HNNs which uses a differential equation solved through the
Runge-Kutta method. In contrast, our method is based on a
discrete difference equation.

We have carried out a number of simulations using three
computer networks topologies to evaluate the proposed
method. The results have shown that the proposed method is
able to find optimal paths much faster than the method based
on an HNN solved via Runge-Kutta. Furthermore, our
simulations have shown that simulation time of the method
based on continuous version of the HNN increases with the
complexity of the computer networks much faster than in the
case of the method proposed in this paper.
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