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1. Aytopcteo - [loseosbasate yMHOXaBak:e, AUCTPUBYUU)y W jasHO caoniutasarse
Aena, 1 npepane, ako ce Haeefe vMe ayTopa Ha HauiH OApefieH oa cTpaHe ayTopa
vnn Azeaoua nuyeHue, Yak vy komepuujante capxe. OBo je HajcnoBogHuja of cux
nuyeHun.

2. AYTOPCTBO — HEeKoMepLMianHo. [l0deorbasare yMHOXABaHE, AnceTpubylujy 1 jasHo
caonwTasatbe fena, v npepade, ako Ce Hasede MMe ayTopa Ha Hauyme oapefeH of
CTpaHe ayTopa wnn Aasacua nuuedue. OBa muueHya He GO3BOSbasa koMepumjanty
ynorpedy aAena.

3. AYTOpCTBO - HexOoMepumjanHo — Ges npepafe. [ossorbaBare yMHOKaBame
ANCTpUGYLIy 1 jasHo caonwrasare fena Ges npomena. npeatnukoBarea wnu
ynorpefe aena y csoM Aerly, ako Ce HaBeAE WME ayTopa Ha Hauu ogpefjen of
CTpake ayTopa wv Aassaocua nuiedle. Osa nuueHua He [O3BOMbasa KoMepuujanty
ynotpeby Aena. Y ofHecy Ha cse ocTane NuueHue, 0som NINUEHLOM ce orpasnyaBa
Hajsehu obnm npasa kopuwhera aena.

4. AYTOPCTBO - HEKOMEPLMJANHO — AENWUTM NOA UCTUM yenoeuma. [lo3sorbasarte
YMHOXaBare, aucTpubyumjy v jaBHo caoniTasakse fena, U npepage, ako ce Hasene
“Me ayTopa Ha HauuH ogpefier o CTpaHe ayTopa UMW Aasaoua NMUEHLE W ako ce
npepafa  AncTpubyupa nof MCTOM WM CRMMHOM NulieHuom. Osa nuUeHya  He
Lloseorbasa komepumjandy ynotpedy gena v npepapa.

5. Ayropctee - Ges npepage. [ossorasate yMHOXABaE, OQUCTPMOyUMly ¥ jaBHo
caonwrasatbe nena, 6e3 npomena, npeobnnkosara unn ynoTpebe aena y C8OM aeny,
aKo Ce HaBede uMe ayTopa Ha HauWH OApelleH of CTpaHe ayTopa WnM aasaoua
nugerue. Oa nylieHua A03BoMkana Komepuujanky ynotpedy aena.

6. AYTOpPCTBO - [enuTW nog  McTvM ycnoeuma  [lossorbasate  yMHOXaBatbe,
AVCTPUBYLWjY 1 jaBHO caonwTapae aena, u npepane, axo ce HaBeae uMe ayTopa Ha
HauuH onpefeH Of cTpaHe ayTopa waw gaBaoua MMLEHLE M ako ce npepana
AvcTpubynpa NoA WCTOM UMM CIMYHOM fwleHuom. Osa nuueHua o3sorsasa
KomepuvjanHy ynotpeSy aena u npepaga. Crvuwa je codbTeepckuM nuLeHLaMa
OHOCHO NIMUEHLEME OTBOPEHOT Koaa.



PRIMENA NEURALNIH MREZA
U RESAVANJU TRANSPORTNIH PROBLEMA

Rezime:

Dvadeseti vek je obeleZen ekspanzijom u razvoju, priozvodnji i primeni
racunara i sofisticiranih elektronskih uredaja najrazlicitijih namena. Niska cena
racunara, dostupnost Interneta, stalni razvoj i poboljSanja na nivou pristupne mreze,
razvoj servisa koji omogucavaju naj$iri spektar mogucénosti i obavezno obrazovanje u
domenu racunarske pismenosti, stvorili su milijarde korisnika na celom svetu.

Danas na trziStu postoji izuzetno veliki broj telekomunikacionih korisni¢kih uredaja i
usluga koji se permanentno povecavaju, usloZnjavaju i modifikuju. Medu velikim
brojem korisnickih servisa, korisnicima su na raspolaganju i vrlo sofisticirani
multimedijalni servisi koji rade u realnom vremenu i u interakciji sa jednim ili ve¢im
brojem drugih korisnika (mogucnost kreiranja i distribucije multimedijalnog sadrZaja,
streaming audio i video fajlova, video konferencije, Cetovi, rad sa distribuiranim
bazama podataka, itd.). Mobilni uredaji danas omogucavaju realizaciju skoro svih
integrisanih korisnickih funkcionalnosti i servisa, koje su do skoro realizovali posebni
uredaji. Danas imamo moguc¢nost prijema TV signala na mobilnim uredajima, pristup
web 1 mail serverima i servisima, pristup specijalizovanim korisnickim servisima i
informacijama i sl. Obzirom da je prisutna vrlo aktivna trziSna konkurencija, i da
davaoci usluga uvek Zele da ponude novi i bolji priozvod, to neminovno dovodi do
stalnog razvoja, usavrSavanja i primene novih tehnoloskih resenja kod proizvodaca.

Svi navedeni servisi svoj nacin rada baziraju na prenosu veceg broja informacija,
¢ime se gustina saobracaja u komunikacionim mreZama stalno povecava. Savremeni
servisi zahtevaju strukturu mreZa sa vefim propusnim opsezima, vecim brojem
alternativnih putanja, brZzim prenosom, malim ka$njenjem itd. Sa druge strane, korisnici
ocekuju kvalitetne servise, dostupnost mreze, garancije odredenog kvaliteta i brz odziv
sistema.

Imajuéi sve ovo u vidu, jasno je da struktura i kvalitet komunikacione mrezZe
moraju permenentno da se povecavaju i poboljSavaju. Pored toga, neophodna je stalna
evaluacija uredaja i algoritama za rutiranje, koji mogu da obezbede pouzdanu i

kvalitetnu komunikaciju.



Danas postoji veliki broj stru¢nih radova koji na najrazli€itije nacine pokuSavaju
da doprinesu unapredenju kvaliteta prenosa signala. Kako su zahtevi sve sloZeniji,
namece se potreba za sve sofisticiranijim tehnologijama i alatima koji mogu da ponude
bolje performanse.

Jadna ovakva grupa alata je bazirana na primeni modela i mehanizama koji
postoji kod visoko inteligentnih Zivih bi¢a, i naziva se veStaCka inteligencija (Artificial
intelligence). Posebnu podgrupu ¢ine alati bazirani na principima rada ljudskog mozga,
u smislu detekcije nadraZaja, prenosa informacija, memorisanja i nacina odlucivanja.
Ova naucna disciplina obradena je kroz VesStacke neuralne mreZe (Artificial neural
networks).

U ovoj disertaciji su prikazane pojedine mogucénosti veStackih neuralnih mreZza,
date njihove komparativne prednosti u odnosu na standardne racunarske uredaje i
izvrSena njihova klasifikacija u odnosu na ve¢i broj kriterijuma.

Posebno je obradena jedna grupa veStackih neuralnih mreza, pod nazivom
rekurentne neuralne mreze, iz razloga Sto pokazuju vrlo dobre rezultate u reSavanju
sloZzenih optimizacionih problema. Kako je istaknuti predstavnik ove grupe mreZa
Hopfield-ova neuralna mreZa, to je ona izabrana za reSavanje transportnih problema
kojima se bavi ova disertacija.

U disertaciji je detaljno analizirano kreiranje matemati¢kog modela Hopfield-
ove neuralne mreZze i mogucnosti hardverske realizacije istog. Posebna paznja
posvecena je definisanju termina energijske funkcije, koji ima klju¢nu ulogu u radu
Hopfield-ove neuralne mreZe. Obzirom na problem ispravnog izbora energijske
funkcije, obradene su relacije koje definiSu opStu konvergenciju energijske funkcije i
analizirani su uslovi za stabilnost rada ove mreZe. Obzirom da se ova mreZza moZe
koristiti za reSavanje sloZenih optimizacionih problema, ukazano je na moguénost
pojave laznih stanja koja se mogu javiti u njenoj implementaciji. Polaze¢i od opsteg
modela Hopfield-ove neuralne mreZe, njene primene na reSavanje problema Trgovackog
putnika, ali i modifikacija koje su drugi autori realizovali u cilju pronalaZenja najkrace
putanje, objasnjene su sve relacije koji opisuju datu mrezu, a koje su kasnije koriS¢ene
kao polazna osnova za dalje modifikacije koje uvodi disertacija.

Shodno opisanim potrebama za unapredenjem kvaliteta protokola za rutiranje, u

ovoj disertaciji je razvijen modifikovani model Hopfield-ove neuralne mreZe namenjen



dinamickom multicast rutiranju u paketskom saobracaju. Ukazano je na probleme u
distribuciji i rutiranju multimedijalnog sadrZzaja, i na bazi definisanih uslova za njihov
prenos, opisani su postoje¢i algoritmi i metode koje se trenutno koriste. Kako je
primarni problem u multicast rutiranju formiranje multicast stabla, u ovoj disertaciji je
predloZeno reSenje bazirano na Hopfield-ovoj neuralnoj mrezi. Da bi predloZeno
reSenje odgovaralo realnim uslovima rada, analizirana je viSekriterijumska optimizacija
pet razli¢itih mrezZnih parametara i opisan nacin za dobijanje multicast putanje u mreZi
proizvoljne topologije. Dobijeni rezultati su poredeni sa rezultatima dostupnim u
struénoj literaturi. Analizirajué¢i veéi broj razlicitih kriterijuma, dobijeni rezultati
pokazuju bolji ili bar isti kvalitet. Pored toga, analiziran je veci broj performansi
predloZenog reSenja (brzina rada, potreban broj iteracija, verovatnoca blokade,
skalabilnost resenja, itd.).

U disertaciji je predloZen i novi na¢in odredivanja optimalnog broja iteracija u
radu Hopfield-ove neuralne mreZe, i na taj nacin kreirana logika u cilju minimizacije
potrebnog broja iteracija i vremena rada mreze. Pokazano je da dobijeni rezultati imaju
daleko bolje performanse od sli¢nih u dostupnoj literaturi.

Imajuéi u vidu da je predloZeno reSenje vezano za rutiranje informacija u
raunarskim mreZama, analizirani su i algoritmi za rutiranje u optickim mreZama.
Obzirom da sve vec¢i broj komunikacionih mreza prelazi na tehnologiju opti¢kog vlakna,
posebno zahtevni uslovi se namecu kod algoritama za rutiranje svetlosnog signala. U
disertaciji je predloZen novi algoritam za rutiranje i dodelu talasnih duZina u potpuno
optickim mreZzama. Ovde su prikazane sve faze u kreiranju modela, modifikacije
originalne topologije opticke mreZe, kreiranje modifikovane energijske funkcije
Hopfield-ove neuralne mreZe i primena iste na problem rutiranja svetlosnog signala.
PredloZeno reSenje omogucava veliki stepen skalabilnosti i prilagodljivosti na realna
ogranienja u pojedinim optickim mreZama. Pored ovoga,analizirani su i rezultati za
dodatni predloZeni model koji reSava problem faze rutiranja (unutar algoritma rutiranja i
dodela talasnih duzina), dok su za potrebe dodele talasnih duzina koriS¢eni, opisani,
standardizovani algoritmi.

Kako je Hopfield-ova neuralna mreza pokazala dobre rezultate u domenu
viSekriterijumske optimizacije u domenu rutiranja signala, analizirana je i moguca

primena njenog modifikovanog modela na reSavanje opstijih transportnih problema. U



disertaciji je predloZeno reSenje za pronalaZenje nove putne trase, koja je sastavni deo
analize i1 planiranja saobracaja i prostora. Obzirom da je potrebno analizirati uticaj
geomorfoloskih i drustveno-ekonomskih karakteristika terena na izgradnju trase, ali i
uticaj trase na politicke, ekonomske i ekoloSke faktore, predloZeno je reSenje na bazi
viSekriterijumske analize veceg broja nekonzistentnih faktora sa razli¢itim uticajima.
PredloZeno reSenje je testirano u realnim uslovima na terenu Republike Srbije i moZe da

posluzi kao pomo¢no sredstvo prilikom izrade studija o novim putnim pravcima.

Sva predloZena reSenja, ili modeli kojima se dodatno mogu poboljSati postojeci
algoritmi, izloZeni u ovoj disertaciji, ukazuju da je primena Hopfield-ove neuralne
mreZe opravdana u vec¢em broju razliitih tipova problema koji zahtevaju reSavanje

viSekriterijumskih optimizacionih problema.

Kljucne reci: Vestacke neuralne mreZze, Hopfield-ova neuralna mreza, algoritmi za
rutiranje, multicast rutiranje, Rutiranje i dodela talasnih duZina, planiranje putnih trasa,

viSekriterijumska optimizacija.

Naucna oblast: Elektrotehnicko i raunarsko inZenjerstvo
UZa naucna oblast : Neuralne mreze

UDK broj: 621.3



APPLICATION OF NEURAL NETWORKS
IN SOLVING OF TRANSPORTATION PROBLEMS

Abstract:

The twentieth century has been marked by the expansion and development of
new computer applications as well as sophisticated electronic devices for various
purposes. Low cost of computer components, Internet availability, continuous
development and improvement of the network access, development of services that
enable the widest range of options and compulsory education in the field of computer
literacy, have generated billions of users worldwide.

Nowadays, the market of telecommunications users’ devices and services, is
extremely rich and it is constantly increasing, and being modified by more complex
applicationes and devices. Among the large number of services, users are offered by
highly sophisticated multimedia services that work in real time, interacting with one or
more users. They have the oportunity to create and distribute multimedia content, to
stream audio and video files, to create video conferences, chats, working with
distributed databases, etc. Mobile devices now allow realization of almost all of the
integrated users’ service and functionalities, which until recently have been realized by
special devices. Today we have the possibility of receiving TV signals on mobile
devices, access to web and mail servers and services, as well as access to specialized
services and information. Concerning very active market competition, and the fact that
providers always want to offer new and better products, continuous development is
inevitable, combined with constant improvement and application of new technological
solutions.

All above mentioned services are based on transfer of large amounts of information, and
on that way they are constantly increasing the density of traffic in communication
networks. Modern services require network structure with higher bandwidth ranges,
larger number of alternative paths, fast transfer, low delays etc. On the other hand, users
expect high quality services, fast access to networks, the guarantee of certain quality

and quick response systems.



Bearing this in mind, it is clear that the structure and quality of communication
network permanently needs to grow and improve. In addition, ongoing evaluation of
devices and algorithms for routing providing reliable and solid communication is
needed..

Today, there are a large number of scientific papers aimed to improve the quality
of signal transmission. With the increase of complexity of demands, the need for more
sophisticated tools, that can offer better performances exists.

One such group of tools is based on application of models and mechanisms that
exist in highly intelligent entities, is artificial intelligence. Its special sub-group consists
of tools based on the principles of the human brain, in terms of stimulus detection,
transmission, storage, and decision-making process. This scientific discipline is realized
through artificial neural networks.

This dissertation presents capabilities of artificial neural networks, their
comparative advantages over standard computing devices, and clasifies them in relation
to a number of criteria.

Special emphasis is given on recurrent neural networks as a very important
artificial neural networks. They show very good results in solving of complex
optimization problems. As a prominent representative of this group of networks
Hopfield neural network is considered here. This type of network has been chosen for

solving of the transport problems, dealt with in this dissertation.

The dissertation examines in detail the creation of a mathematical model of
Hopfield's neural network and the capabilities of its hardware implementation. Special
attention has been paid to defining of the Energy function, which plays a key role in the
Hopfield neural network implementation. Given the proper choice of energy function,
the relations that define the general convergence of energy functions were handled and
analyzed the conditions for the stability of the network. Since this network can be used
for solving complex optimization problems, we point out the possibility of false
situations that may arise in its implementation. Starting from the general model of
Hopfield's neural network, its application in solving of the Traveling salesman problem,
as well as modifications that were implemented by other authors with the goal of

finding of the shortest path, all relationships that describe a given network are



explained. These have been used later on as a basis for further modifications introduced
by this thesis.

In connection to the requirements described for improving of the quality of a
routing protocol, in this dissertation, a modified model of Hopfield's neural network
designed for dynamic multicast routing in packet traffic is shown. The problems in the
distribution and routing of multimedia content were defined, and based on defined
transfer preconditions the existing algorithms and methods that are currently used are
described here. The primary problem in multicast routing is multicast tree
establishment, and the solution based on the Hopfield's neural network is proposed here.
In order to fit the proposed solution with the real conditions, the multicriteria
optimization of five different network parameters with the description of obtainig of the
multicast path in a network of arbitrary topology is explained. The results were
compared with results available in the literature. By analyzing a number of different
criteria, the obtained results show a better or at least the same quality of the final
solution then others. In addition, we analyzed the performance of a number of solutions
(operation speed, the required number of iterations, the probability of blocking, scalable
solutions, etc.).

The dissertation proposes a new way of determining of the optimal number of
iterations in the Hopfield neural network implementation. In this way a logic of
minimizing of the required number of iterations and network operation time is derived.
It is shown that the results are significantly better than similar ones in literature.

Since the proposed solution is given regarding the routing information in
computer networks, the algorithms for routing in optical networks were analyzed, too.
Having in mind the existence of increased number of communication networks and that
it goes towards the optical fiber technology implementation, particularly demanding
conditions are imposed to algorithms for routing of the optical signal. The dissertation
proposes a new algorithm for routing and wavelength assignment in all-optical
networks. This solution shows all of the stages in the creation of models, modifications
of the original topology of optical networks, creating a modified energy function of
Hopfield's neural network and usage of the same one in optical routing problem. The
proposed solution allows a high degree of scalability and adaptability to the real

limitations in certain optical networks. We have further analyzed the results of the



additional proposed model that solves the problem of routing phase (within the routing
algorithm and assignment of wavelengths), while for the allocation of wavelengths we
have used the described standardized algorithms.

Since Hopfield's neural network showed good results in the field of multicriteria
optimization in the domain of routing signal, we analyzed its possible application of the
modified model to solve more general transport problems. The dissertation proposed
solution for finding optimal alignment of the new road junction, which is an integral
part of business analysis and transportation planning. Whereas it is necessary to analyze
the influence of geomorphologic features of the ground on construction of the route, and
track the impact of political, economic and environmental factors, the proposed solution
is based on multicriteria analysis of a number of factors inconsistent with the effects
differed. The proposed solution is tested in real conditions on the ground of the

Republic of Serbia, and it can be used as an aid in conducting studies on new roads.

All proposed solutions, or models that can further improve the existing
algorithms, are presented here. They indicate that the use of Hopfield's neural network
is justified in a number of different types of problems that need solving multicriteria

optimization problems.

Keywords: Artificial neural networks, Hopfield neural networks, routing algorithms,
multicast routing, routing and wavelength assignment, route selection problems,
multicriteria optimization.

Scientific field: Electrical and computer engineering

Specific scientific field: Neural Networks

UDC: 621.3
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Mozak ¢oveka.
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Struktura bioloSkog neurona.
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Graficki prikaz celularne neuralne mreZe.

Graficki prikaz rekurentne mreze.

Struktura Hopfield-ove neuralne mreZe sa cCetiri neurona i
njihovim stanjima.

Osnovna arhitektura Hopfield-ove neuralne mreZe.

Strukturna Sema Hopfield-ove neuralne mreZe pogodna za
hardversku realizaciju.

Model vestackog neurona sa pragom.

Grafik signum funkcije.

Model Hopfield-ove neuralne mreze.

Elektricna Sema modela neurona u Hopfield-ovoj neuralnoj
mreZi.

Elektri¢na Sema realizacije Hopfield-ove neuralne mreZe.
Graficki prikaz dvodimenzionalnog faznog prostora Hopfield-
ove neuralne mreZe: a) usled promene stanja neurona b)
mreZe sa simetricnim, ¢) mreze sa nesimetri¢nim parovima.
Graficki prikaz stanja mreze ako se energijska funkcija
posmatra u dvodimenzionom sistemu.

Graficki prikaz stanja mreze ako se energijska funkcija
posmatra u trodimenzionom sistemu.

Oblik energijske funkcije mreze sa dva neurona kada su
T1=Tpp= T2

Oblik energijske funkcije mreze sa dva neurona kada su
T =Tn< Th.

Oblik energijske funkcije mreZe sa dva neurona kada su
Ti1=Tw>Tp.

Oblik energijske funkcije mreze sa dva neurona kada su
Ti;=T< T

Oblik energijske funkcije mreze sa dva neurona kada su
T11 < Ti< Too.

Primer a) Matrice prelaza za cetiri grada i b) Redosleda
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Sematski prikaz najkraée putanje za Getiri grada.

Prednosti multicast rutiranja a) Primer potrebe da se paket
kopira i Salje 100 puta za svih 100 destinacija i b) Primer
upotrebe multicast rutera kada se Salje samo jedan paket do
rutera, i tek tada se sadrzaj multiplicira da bi se isporucio
krajnjim korisnicima.

Struktura stabla za a) Source specific trees ib) Shared trees.
Kori$¢ena pocetna topologija mreze [Park95].

Dobijena multicast putanja za definisani S u grupu D"
zasnovana na ceni (rastojanju).

Poredenje ukupne cene dobijenih putanja za svih pet
algoritama.

Poredenje broja iteracija potrebnih da se pronade resenje kod
Ali&Kamoun-ovog,  Park&Choi-jevog i  predloZenog
algoritma.

Dobijena multicast putanja za definisani skup S-D" baziran na
Ceni i Kapacitetu.

a) Mrezna topologija nakon uvodenja uslova Kj = Gjj i b)
Dobijena multicast putanja za definisane S-D™ bazirana na
Ceni, Kapacitetu i Gustini saobracaja.

a) Redukovana mreZna topologija nakon uvodenja uslova
K =2 Gj; 1 otkazivanja linkova R12-R16 i1 R11-R15 i b)
Dobijena multicast putanja za definisane S-D™ bazirana na
Ceni, Kapacitetu i Gustini saobracaja.

a) Redukovana mrezna topologija i b) Dobijena multicast
putanja za definisane S-D™ bazirana na Ceni, Kapacitetu,
Gustini saobrac¢aja i KaSnjenju na linkovima.

a) Redukovana mrezna topologija i b) Dobijena multicast
putanja za definisane S-D™ bazirana na Ceni, Kapacitetu,
Gustini saobracaja i Kas$njenju na linkovima uz uslov da je
T < Thax -

a) Redukovana mrezna topologija i b) Dobijena multicast
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putanja za definisane S-D™ bazirana na ceni, kapacitetu, gustini
saobracaja i kaSnjenju na linkovima uz uslov da je T < Timax1
ruterom R1 koji je van funkcije.

a) Redukovana mrezna topologija i b) Dobijena multicast
putanja za definisane S-D™ bazirana na Ceni, Kapacitetu,
Gustini saobracaja i Kas$njenju na linkovima uz uslov da je
T}j < Tinax 1 StatistiCkog opterecenja linkova.

Srednja vrednost broja itreracija potrebnih da se dode do
konac¢ne putanje u zavisnosti od broja rutera u mrezi.
Interpolirana srednja vrednost broja iteracija potrebnih da se
dode do konac¢ne putanje u zavisnosti od broja rutera u mrezi.
Srednja vrednost potrebnog vremena [s] da se pronade putanja
u zavisnosti od broja rutera sa a) linearnom i b) logaritamskom
razmerom po y osi.

Srednja vrednost i varijansa broja iteracija potrebnih da se
pronade putanja u odnosu na broj rutera u mrezi.

Srednja vrednost i varijansa vremena [s] potrebnog da se
pronade putanja u odnosu na broj rutera u mrezi.

Tipic¢an oblik energijske funkcije.

Energijske funkcije za viSe od 50 razli¢itih mreZnih topologija
i razli¢itih S-D™ kombinacija.

Broj potrebnih iteracija da se pronade putanja za vise od 50
razli¢itih mreznih topologija i i razli¢itih S-D™ kombinacija.
Odstupanje energijske funkcije unutar intervala [a, b].

Srednji broj iteracija potreban za konacno reSenje u slucaju
kada se predloZeni metod (ne) koristi.

Blok Sema postupka statisti€¢kog treniranja neuralne mreZze.
Zavisnost koeficijenta M od vremena potrebnog neuralnoj
mrezi da dode do rezultata, za slu¢aj razli¢itih parova [S-D"],
kada nema statisti¢kog treninga.

Zavisnost vremena rada neuralne mreZe od koeficijenta M za

pojedinacne parove trening skupa bez statistickog treninga.
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Srednja vrednost najduZih putanja dobijena u slucaju kada se
ne Kkoristi tj. koristi statisticki trening, za sve vrednosti
koeficijenta M.

Vreme rada neuralne mreze za slu€aj kada se koristi tj. ne
koristi statisti¢ki trening.

Najduza putanja dobijena u slucaju kada se ne koristi tj. koristi
statisti¢ki trening, sa koeficijentom M=1.

Dostupnost lokaciji kod: a) Razrudene mreze i b) Urbane zone,
gde pristup centralnom delu povecava vreme pristupa, zbog
dodatnih uslova kretanja.

Osnovni concept planiranja: Posledi¢no prilagodavanje ponude
buducoj traznji [MALEO4].

Osnovni koncept planiranja: Zeljeno i postojeée stanje kao
glavni pokretaci procesa [MALEO4].

Osnovni koncepti u procesu planiranja [MALEO4].
Strategijsko i operativno planiranje [MALEO4].

Opsti prikaz procesa planiranja saobrac¢aja [MALEO4].
Osnovni koraci u procesu planiranja saobracaja [MALEO4].
Point to point struktura, veza preko Hab-a.

Uticaj integracije na dostupnost u mreZi i protok u njoj, a)
pocetno stanje, i b) krajnje stanje dobijeno dodavanjem dva
linka.

Neke od topologija transportnih mreza a) Stvarni model u
levom i apstraktni u desnom uglu leve slike, b) Topologija
relativne lokacije, c¢) Opterecenje i kapacitet, d) Oznacavanja
¢vorova i linkova.

Izbor putre trase za dve zadate lokacije.

a) Neka od geografskih karakteristika koje treba razmotriti kod
planiranja putnih trasa, b) Uticaj topologije terena na
dozvoljene neravnine na putnoj trasi.

Pocetna karta sa ozna¢enim gradovima Novi Sad i Valjevo.

ReZim zastite u nacionalnom parku Fruska Gora.
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Mapa nakon podele na 25 oblasti.

Mapa nakon podele na 100 oblasti.

Prikaz putanje (iz Matlab-a) za ulaznu matricu Reljef datu u
tabeli 5.2.

Prikaz putanje (na fizickoj karti) za ulaznu matricu Reljef datu
u tabeli 5.2.

Prikaz putanje (iz Matlab-a) za ulaznu matricu Reljef datu u
tabeli 5.3.

Prikaz putanje (na fizickoj karti) za ulaznu matricu Reljef datu
u tabeli 5.3.

Prikaz putanje (iz Matlab-a) za ulazne matrice Reljef (datu u
tabeli 5.2.) i Reke.

Prikaz putanje (na fizickoj karti) za ulazne matrice Reljef (datu
u tabeli 5.2.) i Reke.

Prikaz putanje (iz Matlab-a) za ulaznu matricu Reljef (datu u
tabeli 5.3.) i Reke.

Prikaz putanje (na fizickoj karti) za ulazne matrice Reljef (datu
u tabeli 5.3.) i Reke.

Prikaz putanje (iz Matlab-a) za ulaznu matricu Reljef (datu u
tabeli 5.3.) i Reke (kada su vrednosti 0.3 i 0.6 zamenjene sa 0.2
10.4).

Prikaz putanje (iz Matlab-a) za ulaznu matricu Zivotna sredina
datu u tabeli 5.5.

Prikaz putanje (na fizi¢koj karti) za ulaznu matricu Zivotna
sredina datu u tabeli 5.5.

Prikaz putanje (iz Matlab-a) za ulaznu matricu Zivotna sredina
datu u tabeli 5.6.

Prikaz putanje (na fizi¢koj karti) za ulaznu matricu Zivotna
sredina datu u tabeli 5.6.

Prikaz putanje (iz Matlab-a) za ulaznu matricu Ekonomija datu
u tabeli 5.8.

Prikaz putanje (na fizickoj karti) za ulaznu matricu Ekonomija
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datu u tabeli 5.8.

Prikaz putanje (iz Matlab-a) za ulaznu matricu Ekonomija datu
u tabeli 5.9.

Prikaz putanje (na fizickoj karti) za ulaznu matricu Ekonomija
datu u tabeli 5.9.

Prikaz putanje (iz Matlab-a) za ulaznu matricu Politicka datu u
tabeli 5.11.

Prikaz putanje (na fizickoj karti) za ulaznu matricu Politicka
datu u tabeli 5.11.

Prikaz putanje (iz Matlab-a) za ulaznu matricu Politicka datu u
tabeli 5.12.

Prikaz putanje (na fizickoj karti) za ulaznu matricu Politicka
datu u tabeli 5.12.

Prikaz  trase (iz Matlab-a) dobijen viSekriterijumskom
optimizacijom svih ulaznih parametara za kartu sa 5x5 oblasti.
Prikaz trase (na fizickoj karti) dobijen viSekriterijumskom
optimizacijom svih ulaznih parametara za kartu sa 10x10
oblasti.

Prikaz trase (iz Matlab-a) dobijen viSekriterijumskom
optimizacijom svih ulaznih parametara za kartu sa 10x10
oblasti.

Prikaz trase (na fizickoj karti) dobijen viSekriterijumskom
optimizaciom svih ulaznih parametara za kartu sa 10x10
oblasti.

Prikaz trase (na fizickoj karti /doradene rucno) dobijen
viSekriterijumskom optimizacijom svih ulaznih parametara za
kartu sa 10x10 oblasti.

Slojeviti prikaz putane trase dobijen viSekriterijumskom
optimizacijom svih ulaznih parametara za kartu sa 10x10
oblasti.

Prikaz putne trase, uz dodatak karte sa rukom ucrtanom

putanjom, dobijen viSekriterijumskom optimizacijom svih
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ulaznih parametara za kartu sa 10x10 oblasti.
Jedna logicka arhitektura rada opticke mreZe.

Organizacija logicke arhitekture unutar opti¢ke mreZe.

Tipi¢ni nacin ostvarivanja konekcije unutar opticke mreZe.

Primeri Moore-ovih grafova.

Primeri deBruijn-ovog i Kautz-og grafa.
Arhitektura rutera talasnih duZina.
Prose¢na vrednost i standardna devijacija broja konverzija za

testirane algoritme.

Vreme simulacije na standardnom racunaru Pentium IV, 1.5

GHz.

Ukupan broj iteracija potreban za uspostavljanje odabrane
putanje.

Potreban broj itaracija za algoritam MU za svaku od 220
posmatranih topologija.

Topologija mreZe sa Cetiri rutera i tri talasne duZine.
PredloZeni model rutera za slucaj kada postoje maksimalno tri
talasne duZine.

Kona¢na modifikacija topologije mreZe sa slike 6.11.
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http://derrenbrown.co.uk/blog/2012/01/

1. UVOD

Nagli napredak tehnologije, u poslednjih dvadeset godina, doprineo je velikim
promenama u savremenom druStvu. Ove migracije su se najviSe ispoljile u oblasti
primenjene elektrotehnike. Danas, standardni korisnik telekomunikacionih usluga ima
fiksni telefon, mobilni telefon sa multimedijalnim sadrzajima i aplikacijama za razmenu
istog, pristup Internetu, digitalni TV signal itd. Pored toga, korisnicima se svakodnevno
nude bolje i kvalitetnije usluge, koje treba da podrazumevaju veci protok, kvalitetniji
signal, dodatne servise i slicno [LATHO9]. Iako se o servisima dana$njeg kvaliteta pre
dvadeset godina samo naslu€ivalo, savremeni napredak ukazuje na nastavak trenda
ovakvog razvoja [ULRIOS].

Veliku ulogu u omogucavanju ovakvih prednosti doprinela je komercijalizacija i

veca eksploatacija optickih vlakana [MEKH97, ILYAO3, SIMMOS]. Izgradnjom novih



mreznih infrastruktura, proSirivanjem postojecih topologija, zamenom bakarnih kablova
optickim i dovodenjem opti¢kog kabla do krajnjeg korisnika, savremena komunikaciona
mreZa je dobila neuporedivo veci kapacitet [SIMMOS]. Veci kapacitet omogucava
intenzivan razvoj boljih i kvalitetnijih servisa [ULRIOS, LATHO09]. Bolji servisi i usluge
donose viSe novca, pa svi akteri u ovom lancu imaju Zelju ka daljem napretku. Iako je
prelazak na optic¢ka vlakna verovatno pretpostavljao reSenja problema kapaciteta mreze
za duZi vremenski rok, eksplozivan razvoj saobracaja neminovno zahteva da se i ovaj
resurs racionalno trosi.

U tom smislu, moguénosti hardvera, i razvoja fizicke topologije komunikacione
mreze, moraju biti pradeni razvojem protokola i uredaja za rutiranje, sa ciljem
optimalne upotrebe (ipak ograni¢enih) resursa [PIOR04, WHITO05]. Obzirom da su
protokoli za rutiranje bazirani na razvoju logike rada i prenosa signala kroz mrezu, veci
prodor u doprinosu istrazivaca se ostvaruje bas§ u ovom polju. Moguénosti simulacija,
realizacija programskih logika i testiranja svakako omogucavaju kvalitetnije napretke u
razvoju protokola nego fizi¢kog vlakna, u smislu tehnoloskih postupaka.

Radovi savremenih autora ukazuju na razli¢ite doprinose u pojedinim oblastima
rutiranja, sa manje ili viSe uslovljenim pocetnim stanjima mreZe ili okruZenja [BELLO9,
CHAKO2, CHENOS, CIKOI11, ELTA10, GALD10, SANTO08, RELJ95, RELJ95a,
KOST96, KOJI06a, KOJIO6b, KOJIO9c]. Posebnu paZznju privlace reSenja koja su
generickog tipa, i koja mogu da rade u realnim mreZnim okruZenjima i u realnom
vremenu. Iz tog razloga, razli¢iti alati, logike i tehnologije se pokuSavaju iskoristiti u
cilju dobijanja boljih i kvalitetnijih reSenja [MEDHO7].

lako je tehnoloSki razvoj uzeo velikog maha, prirodnu inteligenciju covaka,
baziranu na radu mozga, jo§ uvek nismo u potpunosti realizovali u formi maSine. Jo$§
uvek, masine nisu dovoljne inteligentne da imaju svest, da mogu da se razmnoZavaju i
prilagodavaju uslovima sredine, kao S§to to radi covek. Sa druge strane, fiziCka
ograniCenja rada coveka, umor, koncentracija i potreba za odmorom, ne mogu da se
porede sa neprekidnim radom masine. Ovo je bilo prepoznato jo§ 50-ih godina proslog
veka kada su McCulloch i Pits predstavili matemati¢ki model bioloSkog neurona
[MCCU43, FAUS93]. Ideja, koja se tada razvila, bila je kreiranje modela koji ume da
poveze kreirane modele veStaCkih neurona, sa ciljem reSavanja kompleksnih zadataka,

kao Sto to radi ljudski mozak. Obzirom da ovaj model treba da funkcioniSe na



principima rada bioloSkog nervnog sistema, pripao je alatima iz oblasti veStacke
inteligencije (Artificial Intelligence) [LUGEOS, ALPHAO4, RUSS95] tj. grupi vestackih
neuralnih mreza (Artificial neural networks) [SIMP90, HAYK94, GRAUO7, NASC94].
PokuSavajuci da ,,imitiraju‘ rad bioloske neuronske mreZe bilo je potrebno razmotriti:
princip rada i modelovanje jednog neurona, nacin povezivanja neurona, nacin prenosa
informacija, na¢in memorisanja i nac¢in donoSenja odluke. Ovako sloZene zahteve, bilo
je vrlo tesko realizovati na samom pocetku.

Od 50-tih pa do 70-ih godina proslog veka, ova oblast istraZivanja imala je veliki broj
uspona i padova. U nekim trenucima je imala toliko puno oponenata da je postojala
mogucnost prestanka daljih istraZivanja. Ovakava situacija se menja od sredine 70-ih,
kada se pojavljuje veliki broj istraZivaca koji polako ukazuju u kojim sve oblastima, i
reSenjima problema, veStacke neuralne mreZe pokazuju iste ili bolje rezultate od tada
aktuelnih alata. Od tog trenutka, oblast veStaCke inteligencije i veStackih neuralnih
mreZa sve viSe dobija na znacaju. Danas skoro da nema oblasti gde ne postoji neka
primena veStackih neuralnih mreZa i gde nema aktuelnih daljih istraZzivanja [HAYK94,
SIMPO90, GRAUO7].

Postoji veliki broj podela veStackih neuralnih mreza, u odnosu na veci broj
kriterijuma [HAYK94, SIMPO90, GRAUO7]. U ovoj disertaciji ¢e se ukazati na neke
osnovne podele, medu kojima je i podela prema smeru prostiranja signala [HAYK94].
Na bazi ove podele, postoje dodatne podele koje opisuje neuralne mreZe kod kojih se
signal sa izlaza iterativno vraca na ulaz. Ova grupa mreZa naziva se rekurentnim
mrezama [HAYK94]. Polaze¢i od grupe rekurentnih neuralnih mreza, i njenog
predstavnika Hopfield-ove neuralne mreZe, pa njene modifikacije od strane drugih
autora, ova disertacija ¢e dodatno istraziti moguénosti unapredenja i primene ove
neuralne mreZe u reSavanju nekoliko razli€itih problema iz najSire oblasti transporta
[HAYK94, HOPF82]. Ova mreZa je dosada pokazala dobre rezultate u reSavanju
optimizacionih problema, u razli¢itim oblastima [HOPF85, ALI93, RELJ95, KOJIO6a,
KOJI12b]. Imajuéi to u vidu, kao i to da je najveci broj realnih problema u savremenim
telekomunikacijama sloZen viSekriterijumski optimizacioni problem [MEDHO07,
LATHO9, PIOR04], ova mreza ¢e se primeniti u pronalaZzenju reSenja na savremene

transportne probleme.Da bi se ukazalo na pozitivne strane primene Hopfield-ove



neuralne mreze, njena modifikacija i implementacija ¢e se uraditi na tri sasvim razli¢ita
tipa problema:
1. ReSavanje problema multicast rutiranja u mreZama sa paketskom komutacijom,
2. ReSavanje problema rutiranja i dodele talasnih duZina u optickim mreZama i

3. ReSavanje problema planiranja novih putnih pravaca u realnom okruZenju.

Sva tri modela podrazumevaju pronalaZenje odgovaraju¢ih reSenja u
posmatranim oblastima, rad sa viSekriterijumskom optimizacijom i rad sa realnim
parametrima i okruZenjem. Ova tri problema su izabrana jer su vrlo aktuelna, i
postoji veliki broj drugih istrazivaca koji pokusavaju da pronadu bolja i kvalitetnija

reSenja od aktuelnih.

1.1. ResSavanje problema multicast rutiranja u mreZama sa

paketskom komutacijom

U oblasti rutiranja paketskog saobracaja u raCunarskim mreZama, potreba za
pronalaZzenjem ,,boljih* algoritama za rutiranje je posebno dobila na znacaju kada je
doslo do povecanja obima saobracaja [MEDHO07, PARKO4, PIOR04, WHITOS].
Ovo je posebno bilo izraZeno pocetkom masovne distribucije multimedijalnog
sadrzaja, a posebno video signala u realnom vremenu [BENSO7, TWACOS,
KOMP93]. Poseban problem se javlja u sluCaju potrebe garantovanjam odredenog
kvaliteta servisa [CINCO1, STOJ04, PARKOS5]. Realna situacija u prenosnim
mreZama je distribucija digitalizovanog TV signala i servis Video od Demand
[ZINKOS]. U situacijama kada veéi broj korisnika treba da prima isti sadrzaj, a
posebno kada je taj sadrZaj zahtevan sa aspekta prenosa i upotrebe resursa mreZze,
prenos tipa unicast moze dovesti do kompletnog zaguSenja mreze, slika 1.1. Naime,
princip rada unicast veze je prenos kompletne grupe traZenih paketa od tacke A do
tatke B, onoliko puta koliko ima zahteva za konekcijom. Ovakvo reSenje je

apsolutno neracionalno sa aspekta resursa mreze [MEDHO7, WHITO5].



Slika 1.1. Koncepti slanja paketa kod unicast i multicast rutiranja.

(http://mickcardenas.blogspot.com/2010/08/simply-multi-streaming.html)

Da bi se ovaj problem reSio uvodi se princip multicast veze [BENSO07, WEI94,
CHAKO2, CRIC04]. Ovaj pristup ima za cilj da se pronade stablo po kome ¢e se
prenositi paketi, uz uslov da stabo ima S$to manje grananja bliZih korenu stabla
[HWAN92, CHENO1, HAKI71]. Na ovaj nacin, sav identi¢ni saobraéaj se kroz
jedan link, koji je deo stabla za rutiranje, prenosi samo jednom, bez obzira na broj
korisnika. Ovakav na¢in u mnogome Stedi resurse mreZe, ali zahteva sloZeniji na¢in
pripreme za prenos signala. Priprema se ogleda kroz logiku pronalazenja stabla u
zavisnosti od raspoloZivih resursa mreZe, parametara koji su dodeljeni linkovima, a
koji utiCu na izbor stabla, uz uslov da se ceo postupak zavrsi Sto je pre moguce.

vvvvv

(Steiner tree) [HWAN92, CHENO1, MEDHO7].

Glavni problem u traZenju Stajnerovog stabla je §to ne postoji jednoznagna i
egzaktna procedura za njegovo formiranje [HWAN92, CHENO1]. Sta viSe, problem
traZzenja ovog stabla je NP complete problem [GARE79], Sto zahteva neki

sofisticiran alat koji bi mogao da ponudi kra¢i postupak i zadovoljavajuce resenje.
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Slika 1.2. Mogu¢i nacin formiranja multicast stabla.

(http://train-srv.manipalu.com/wpress/?p=162751)

Imajuéi u vidu mogucnosti veStaCkih neuralnih mreZa u reSavanju
optimizacionih problema [HOPF85, PORN95, RAUCS88, RELJ95, RELIJ95a,
KOST96], namece se mogucénost da bi one mogle da se iskoriste za reSavanje
celokupnog postupka multicast rutiranja, ali sa naglaskom na reSavanje problema
pronalaZenja Stajnerovog stabla, ili nekog od velikog broja njegovih modifikacija. U
ovoj disertaciji ¢e se pokazati da je izbor Hopfield-ove neuralne mreze bio opravdan
i da ona moze vrlo kvalitetno da odgovori na zadatke pronalazenja Stajnerovog

stabla.

1.2.  Resavanje problema rutiranja i dodele talasnih duZina u

optickim mreZama

Obzirom da opticka vlakna preuzimaju primarnu ulogu i savremenim

telekomunikacionim mrezama, razvoj sofisticiranih uredaja i protokola za
rutiranje ima bitnu ulogu u savremenoj nauc¢noj zajednici [SIMMOS, ILYAO3,
MEKHY97]. Do sada je definisan veliki broj algoritama koji se koriste za ove
svrhe, i oni daju relativno bolje ili loSije rezultate u zavisnosti od zahtevanih
karakteristika sistema [QINO3, TORN11, WANGO00, ZHANOO].

U teoriji su poznata dva koraka u ostvarivanju kona¢nog cilja pronalazenja
putanje za prenos svetlosnog signala [MEKH97]:
1. Rutiranje i

2. Dodela talasnih duzina.



Prva faza (Rutiranje) podrazumeva odabir putanje, na bazi nekog od
postojecih algoritama za tu namenu [ILYAO3, ZHANOO, MARKOI1]. Ova faza
ima za cilj da se od skupa linkova u jednoj optickoj mrezi odaberu oni linkovi
koji na najbolji nac¢in odgovaraju zahtevu za selekciju rute. Kriterijumi za ovu
namenu mogu biti vrlo razli¢iti (minimalan broj hop-ova, vodenje racuna o
preostalim resursima mreZe, statisticka analiza putanja iz proSlosti itd.).
Dobijeno reSenje mora da povezuje izvoriSte i odrediSte, kontinualnom
putanjom, koja nema ,,mrtve petlje* ili ,,slepe zavrsetke*.

Druga faza podrazumeva primenu nekog od algoritama za dodelu talasnih
duzina, putanji koja je u prvoj fazi ve¢ odredena [ILYAO3, ZHANOO,
MARKOL1]. U ovoj fazi se, na bazi nekog od kriterijuma, biraju talasne duZine
dostupne na linkovima (koji pripadaju dobijenoj putanji iz prve faze rada). U
ovoj fazi pored Zeljenih kriterijuma, postoje i potencijalna ogranicenja koja
mogu kompletno promeniti dobijeni rezultat i usloZniti proces dodele talasnih
duzina. Ova ogranicenja se najceS¢e odnose na mogucnost konverzije talasnih

duzina u ruterima mreZe [QINO3].

Slika 1.3. Topologija mreZe koriS¢ena za demonstraciju

rutiranja i dodele talasnih duZina u potpuno optickim mreZama.

Algoritmi koji se koriste u ove dve faze su medusobno nezavisni i
naj¢eS¢e ne posmatraju iste parametre. Pojedinacni algoritmi za obe faze su
relativno jednostavni i brzo se realizuju. Medutim, zbog neuskladenosti ove dve
faze, 1 njihove sekvencijalne realizacije, dobijeno reSenje vrlo cesto nije

optimalno ili se moZda i ne moze pronaci [ILYAO03, ZHANOO, MARKO1]. Da bi



se ovo najjednostavnije demonstriralo, posmatrajmo mrezu na slici 1.3, gde je
definisana relativno prosta topologija mreZe i slu¢ajno dodeljene talasne duZine
pojedinim linkovima. Neka je ukupan broj ¢vorova mreze pet, broj talasnih
duZina tri, a ¢vorovi 1 i 3 izabrani za izvori$ni tj. odrediSni.

Pretpostavimo da su na bazi tri razlicita kriterijuma dobijene tri putanje,

prikazane na slikama 1.4.a, 1.4.b1i1.4.c.

Slika 1.4. Izabrane putanje za rutiranje u odnosu na topologiju mreze

sa slike 1.3.

Obzirom da se prva faza odvija nezavisno od druge, moZe se dogoditi sledece:

a. Da se veza inicijalno ne moZe uspostaviti, jer za situaciju na slici 1.4.a. ne
postoji zajednicka talasna duZina na sva tri linka (u slu¢aju da nema moguce
konverzije talasnih duZina u ruterima). Tada dolazi do blokade, koju je
poZeljno maksimalno minimizirati.

b. Da se veza moZe uspostaviti na samo jednoj talasnoj duZini, slika 1.4.b, ¢ime
se moguci izbor svodi na minimum.

c. Da se i nakon uspostavljanja veze, situacije opisane u tacki b), veza tom
putanjom ne moZe uspostaviti ukoliko nema konverzije talasnih duZina

d. Da se zbog ogranienja koje unosi samo jedan link u putanji, slika 1.4.b.,
npr. link izmedu takaca 4 i 5, ne mozZe realizovati cela putanja, itd.

e. Da se veza moZe uspostaviti na nekoliko razli¢itih talasnih duZina, slika
l.4.c, ali da nema strategije koja vodi raCuna o narednim konekcijama i

raspoloZivim resursima mreze.

Da bi se ovi problemi minimizirali, predlaze se potpuno drugi pristup u
reSavanju ovog problema, a to je objedinjavanje ove dve faze [MEKH97,

ILYAO3, ZHANOO, MARKO1]. Na taj na¢in, oCekuje se kvalitetna raspodela



resursa mreze, i moguénost definisanja prioriteta koji nece izazvati negativne
posledice u nekoj narednoj fazi. Sa druge strane, objedinjavanje podrazumeva
integraciju velikog broja kriterijuma i parametara koji su manje ili viSe povezani,
a koji se do sada nisu uporedno analizirali. Dodatni problem je moguénost da
pojedini kriterijumi, iz ranijih razli¢itih faza, sada budu suprotstavljenih zahteva.

Zbog svih navedenih potencijalnih problema, i potrebe za sloZzenom
viSekriterijumskom optimizacijom, od Hopfield-ove neuralne mreZe se moze
ocekivati da ovaj problem resi. U ovoj disertaciji ¢e se pokazati da je moguce
primeniti modifikovani model Hopfield-ove neuralne mreze za potrebe
objedinjenog pronalaZenja putanje i dodele talasnih duZina u opti€¢kim mreZama,

i pri tome dobiti relativno dobre rezultate.

1.3. Resavanje problema planiranja novih putnih pravaca u

realnom okruZenju

Proces analize i planiranja novih putnih pravaca zahteva izuzetno sloZene predradnje
i vreme da bi se uradila odgovarajuc¢a studija [JPPS09, JPZUOS5, DZGZ03]. Problem
nastaje zbog moguc¢ih obostranih uticaja prostornog okruZenja tj. topologije i
geomorfologije terena na proces izgradnje nove putne trase ali i uticaja trase na
ekologiju pojedinih oblasti, politicku i ekonomsku razvijenost [JPPS09, RODRO6].
Problem povezivanja dve tatke u prostoru se moZe posmatrati idealisti¢ki kroz

pravolinijsku vezu i realno u zavisnosti od uslova na terenu, slika 1.5.

O B o/ B

Slika 1.5. Najkraca putanja izmedu tacaka A i B u a) idealnim i b) u realnim uslovima.




Ako se pode od putanje u realnim uslovima, problem se usloZnjava u situacijama kada
postoje Cak i dve vrste terena, koje utiCu na razli¢ite jediniCne cene izgradnje putne

trase. Ovakva situacija je prikazana na slici 1.6.

Slika 1.6. Jedna moguca putanja od tacke A do tacke B, u slucaju kada postoje dve

oblasti (C1* i C,") koje imaju razli¢ite jedini¢ne cene po duZini trase.

Situacija na slici 1.6. predstavlja relativno jednostavan ali demonstrativan nacin
kojim se ukazuje na problem selekcije ,,najjeftinije” rute. U zavisnosti od fizickih
rastojanja, cene po kilometru u oblasti C, ili C,”, odabrana putanja moZe preseci obe
oblasti u razli¢itim kombinacijama duZina ili prese¢i samo jednu u odredenoj duzini.
Sve ove kombinacije zavise od konkretne situacije, duZine po pojedinim deonicama,
cena izgradnje u oblastima i sli¢no.

Problem se dodatno komplikuje ako se unutar jednog faktora terena (recimo
topologije, ili geomofrologije, ili u najgorem slu€aju oba), pojave interne klasifikacije,
koje utiCu na promenu jedini¢ne cene izgradnje. U tom slucaju problem, pored vise
parametara, ima i viSe mogucih kriterijuma po kojima se moze doneti kona¢na odluka.

Primer ovakve situacije je dat na slici 1.7.

Slika 1.7. Tri moguce putanje od tacke A do tacke B, u slu¢aju kada postoje tri oblasti
(C1, Gy, C3) koje imaju razli¢ite jedini¢ne podoblasti sa aspekta cene po duZini trase
(€, CF, G, G5, G, C5).
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Obzirom da se u opStem slu€aju moZe pojaviti proizvoljan broj karakteristi¢nih
oblasti, ali i dodatnih podela unutar njih, opisani problem je klasi€an primer
viSekriterijumske optimizacije [RODRO06]. Iz tog razloga, odlu¢eno je da se ispita
efikasnost Hopfiled-ove neuralne mreZe i u ovom problemu. U disertaciji ¢e se pokazati
da je modifikovani model Hopfiled-ove neuralne mreze zadovoljio inicijalne kriterijume
i da se dobijeno reSenje moZe Kkoristiti kao pomoc¢no sredstvo u procesu analize i

planiranja novih putnih pravaca.

Ova disertacija ima za cilj da prikaze predloZene modifikacije Hopfield-ove
neuralne mreZe i njihove implementacije u aktuelne transportne probleme u realnom
okruZenju. PredloZeno je viSe direktnih ili indirektnih metoda modifikacije energijske
funkcije Hopfield-ove neuralne mreZe, kao i dodatnih algoritama za povecanje
efikasnosti rada mreZe, smanjivanje potrebnog broja iteracija i automatizacije pojedinih
delova koda.

Svi predloZeni algoritmi su realizovani u Matlabu ili u programskom jeziku
C++. Prilikom realizacije koda nije koriS¢en ni jedan toolbox, ugradene klase ili bilo
koji drugi oblik struktura, ¢ime je dobijen kod prilagoden za realizaciju u bilo kom
drugom programskom jeziku ili razvojnom okruzenju. Za potrebe vizuelizacije
dobijenih rezultata, kreiran je poseban GUI u Matlab-u. Svi rezultati koji se dobijaju
kao rezultat rada nekog od predloZenih algoritama se ¢uvaju u .m (format Matlab fajla) i
u .xls (format Microsoft Excel-a).

Za svaki od predloZenih algoritama uraden je veliko broj simulacija i testiranja u
razli¢itim realnim ali i hipoteti¢kim situacijama. U toku testiranja praceni su ne samo
rezultati rada algoritama, nego i njihova efikasnost, brzina rada, verovatno¢a dobijanja
rezultata tj. blokade, itd. Svi koriS¢eni ulazni faktori su maksimalno moguce realno
opisani i kvantifikovani, uz poseban osvrt na odrZzavanju odnosa veli¢ina prilikom

transliranja u druge intervale vrednosti.

Materija ove disertacije je organizovana u sedam osnovnih poglavlja, dok je na
kraju priloZena lista kori§¢enih referenci.
U prvom poglavlju definisan je pojam veStackih neuralnih mreza. Ukazano je na

jednog predstavnika rekurentnih mreza i u kra¢im crtama izloZen razvoj dogadaja koji
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prate postupak modifikacije i usavrSavanja originalnog Hopfield-ovog modela. U skladu
sa ciljem disertacije, ukazano je na tri oblasti u kojima ¢e se implementirati
modifikovano reSenje Hopfield-ove neuralne mreZe. Za svako od njih ukratko je opisan
problem koji je potrebno reSiti, ukazano na druga reSenja ili metode koje se mogu
primeniti i sugerisan razlog za primenu veStacke inteligencije. Kako su sva tri tipa
problema viSekriterijumski optimizacioni problemi, zaklju¢eno je da ima osnova da se
za reSavanje pojedinih problema pokuSa primena Hopfield-ove neuralne mreZe.

U drugom poglavlju je dat kratak istorijski razvoj vestackih neuralnih mreZa.
Posebna paznja posveéena je matematiCkom modelovanju bioloskih neurona i
mogucnost njihove realizacije primenom komponenata elektri¢nih kola. Ukazano je na
tipove i podele neuralnih mreza, zakone ucenja i prostiranja signala.

U tre¢em poglavlju detaljno je opisana Hopfield-ova neuralna mreZa, kao tipi¢ni
predstavnik jedne grupe veStackih neuralnih mreZza: Rekurentnih neuralnih mreza.
Objasnjena je struktura ovog tipa mreZe i definisane su matematiCke relacije koje je
opisuju. Definisan je pojam i oblik energijske funkcije Hopfield-ove neuralne mreze i
dati neophodni matematicki dokazi koji ukazuju na stabilnost, parametre koji na nju
uticu 1 moguénosti pojave laznih stanja neuralne mreZe. Kako je fizicka realizacija
predloZenog modela posebno vazna, jedan deo ovog poglavlja je posve¢en moguéim
hardverskim realizacijama. Na kraju ovog poglavlja dat je model Hopfield-ove neuralne
mreZze koji ¢e sluziti kao pocetni model za dalje modifikacije i implementacije u
konkretnim primenama opisanim u narednim poglavljima.

U cetvrtom poglavlju opisana je modifikacija energijske funkcije Hopfield-ove
neuralne mreZe sa ciljem primene u postupku dinamickog multicast rutiranja u mreZama
sa paketskom komutacijom. U ovom poglavlju su definisani razli€iti tipovi rutiranja,
njihove prednosti i mane, uslovi za distribuciju multimedijalnog sadrZaja kao i uloga i
nacini formiranja multicast stabala. ObjasSnjen je i pojam viSekriterijumske optimizacije
i potreba za uvodenjem pojma Pareto optimalne putanje. Opisana je struktura
predloZenog algoritma, kao i ulazni faktori koji su koriS¢eni za potrebe simulacije. U
uporednoj analizi sa rezultatima drugih autora ukazano je na kvalitet dobijene putanje sa
aspekta cene i broja iteracija. Pokazana su poredenja sa drugim modelima za dobijanje

multicast putanje kao i reakcije predloZenog algoritma za karakteristi¢ne realne situacije
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koje se mogu desiti u mrezi. PredloZen je i novi metod za odredivanje optimalnog broja
iteracija u toku rada mreZe, Sto je i primenjeno u postupku dobijanja drugih rezultata.

U petom poglavlju je demonstrirana moguénost primene Hopfield-ove neuralne

mreZe kod planiranja novih putnih pravaca. U ovom poglavlju definisani su osnovi
principi procesa planiranja saobracaja i prostora kao i modeli za planiranje i
modelovanje putne mreZe. Detaljno je opisan nacin realizacije predloZenog algoritma i
uloga Hopfield-ove neuralne mreZe u njemu. Nakon definisanja konkretnih ulaznih
faktora, kvantifikacije ulaznih vrednosti i primenjene metodologije, prikazani su
rezultati koji odgovaraju realnim topoloskim i geomorfoloskim karakteristikama na
primeru dva grada u Republici Srbiji.
U Sestom poglavlju opisane su osnovne tehnike rutiranja, sa njihovim prednostima i
manama, kod potpuno optickih mreza. Ukazano je kako arhitektura mreZe utiCe na
uspostavljanje svetlosnog puta kao i osnovni parametri mreZe bitni za prenos signala.
Objasnjeni su osnovni principi primene algoritama za rutiranje a posebna paznja je data
algoritmima pronalaZenja putanje i dodele talasnih duZina. Detaljno je prikazan
modifikovani model Hopfield-ove neuralne mreZe koji se predlaze za reSenje problema
objedinjavanja procesa izbora putanje i dodele talasnih duZina. Realizovana je logika
kojom se Hopfield-ova neuralna mreZa koristi i kao samostalni algoritam u fazi odabira
putanje.

U Zakljucku su sublimirani svi dobijeni rezultati kao i doprinosi ove disertacije.

Dobijeni rezultati pokazuju bolje ili identi¢ne karakteristike u odnosu na druge
rezultate objavljene u stru€noj literaturi. Za pojedine predloZene algoritme nije bilo
moguce izvrSiti kvalitativnu komparaciju rezultata, pa su detaljno opisani postupci i
rezultati njihove primene, na realno okruZenje, da bi stekao uvid u kvalitet predloZenog
reSenja.

Obzirom na sve dobijene rezultate, moze se zakljuciti da je bilo opravdano
ocekivanje da Hopfield-ova neuralna mreZa moZe da ponudi bolje ili iste rezultate od

drugih alata, i da treba dodatno istraZivati mogucnosti ove neuralne mreZe.
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2. VesStacke neuralne mreze

VestaCke neuralne mreZe predstavljaju alternativni pristup reSavanju logickih
problema u odnosu na konvencionalne racunarske logike [ALPHAO4, ROJA96,
ALEK95]. Sama re¢ ,,veStacke* sugeriSe da je inspiracija za strukturu i logiku rada ovih
mreZa nastala pokuSajem imitacije rada prirodnih neuralnih (neuronskih) veza i sistema.
Povod za intenzivan razvoj vestackih neuralnih mreZa moZe se naci u sofisticiranosti
rada ljudskog mozga, i stalne Zelje Coveka da ovako kompleksan i inteligentan sistem

kreira i podredi svojim potrebama [FAUS93].
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Neurologija, kao nauka koja se bavi prou¢avanjem nervnog sistema coveka, jos
uvek nema odgovore na sva pitanja u vezi rada mozga. Medutim, za realizaciju prvih
vestaCkih neuralnih mreza dovoljne su bile, u tom trenutku, poznata anatomska grada i
fizioloske funkcije mozga, koje nude informacije o strukturi, nainu prenosa impulsa i
memorisanju Zeljenih dogadaja [BROW94].

Vestacke neuralne mreZe su samo jedan od tehnickih alata kojima se nauka i
tehnologija sluze da bi brzo i kvalitetno reSile sloZene probleme [ALPHA04, JANG97].
Postoji veliki skup tehnika i reSenja koja koriste mehanizme koje nalazimo kod Zivih
bi¢a i koja su inspiracija za nova nau¢na dostignu¢a [ALPA04, RUSS95, CHAKOI,
LIN96, JHAO1, JONGO0O0, KIMOS, DORI99, KASSO1].

Pocetak istraZzivanja i razvoja veStackih neuralnih mreza bio je vezan za
McCulloch-a i Pits-a koji su predstavili matematicki model bioloskog neurona

[MCCU43, FAUS93]. Tada veliki broj istrazivaca aktivno prihvata novu disciplinu i
sve viSe razvija nacin rada i nove strukture mreZa. Samim tim i sve ve¢i broj problema
nalazi svoje reSenje primenom ovih mreza. Medutim, pojavljuju se i poteskoce koje u
datom trenutku ne nalaze reSenja primenom veStackih neuralnih mreZa, od kojih je
najpoznatiji problem realizacije XOR funkcije [ROJA96]. Paralelno sa tim javlja se i
sve veci broj kritiara ovakvog rada. Medutim, privreda ulaze sve viSe novca u razvoj i
implementaciju ovih mreZa, ¢ime se entuzijazam istrazivaca dodatno povecava. Na
Zalost, posle desetak godina od prvih koraka, sve viSe se odustajalo od implementacija
neuralnih mreZa, pa se i interesovanje za njih polako smanjuje. Na sre¢u, odreden broj
naucnika i dalje radi na poboljSanju performansi i reSavanju problema koji se paralelno
procesiraju pomocu racunara.

Razvoj vestacke inteligencije danas sagledavamo kroz medusobnu
interdisciplinarnost matematike, fizike, neurologije, anatomije, teoriju obrade signala i
slicnih naucnih disciplina. Cilj razvoja veStaCke neuralne mreZe je pokuSaj da se
razume i simulira rad ljudskog mozga, u smislu detekcije nadraZaja (signala), prenosa
istog, postupka donoSenja odluka i na¢ina pamcenja tj. zaboravljanja.

U osnovi, primenom vestackih neuralnih mreza pokuSava se napraviti vesStacki
sistem sposoban da uci i donosi inteligentne odluke kao ¢ovek [ALPHAO4, LUGEOS].
Ovo je posebno bitno kada se radi o velikoj koli¢ini podataka i kratkom vremenu

potrebnom za njegovo procesiranje. Elektronska kola, koja se koriste u hardverskoj
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realizaciji, rade brZe nego pojedina¢ni neuron (nervni signali su spori), ali je mozak
zbog velike povezanosti neurona i paralelnog procesiranja, brzi od vestackih neuralnih
mreza. Sa druge strane pogodnosti koje nudi veStaCka neuralna mreZa su mogucnosti
distribuiranja problema na viSe nivoa i viSe odvojenih faza, realizacije viSe paralelnih
mreza i u krajnjem slu¢aju zamenljivost [ROJA96, SIMP90, HAYK94, ALEK95], sto
su karakteristike koje nedostaju mozgu. Takode, kada se jednom napravi logika rada i
nade adekvatan nacin za reSavanje problema [ALPHAO4], svaka naredna mreza se
mozZe napraviti vrlo brzo, dok obuka novog bioloskog mozga da resi probleme nekog
prethodnog (uz skup svih potrebnih znanja) traje godinama.

Ljudski mozak je veoma sloZen i kompleksan, pa su njegov rad i zakoni obrade
informacija jo$ uvek neistraZzena oblast [BROW94]. Prosecan ljudski mozak sadrzi oko
10" neuralnih ¢elija sa izuzetno velikim brojem veza izmedu njih. U ljudskom
nervnom sistemu su, pored inicijalnih impulsa, za reSavanje odredenog problema bitne i
hemijske relacije koje nisu u potpunosti kontrolabilne. Iz tog razloga pokusaj
kompletne simulacije i detaljno prac¢enje procesa rada predstavlja vrlo kompleksan, pa
¢ak i nemogu¢ problem.

Na srecu, pokazalo se da za pojedine grupe problema moze da se pronade
reSenje koje je zadovoljavajuce, pa vrlo Cesto i bolje, ili brZe, u odnosu na primenu
algoritamske logike raCunara, $to je i tema ove disertacije. Danas veStacke neuralne
mreZe imaju veliku primenu u reSavanju optimizacionih problema, kontrole tokova
signala, upravljanja, prepoznavanja slike i glasa i drugih vrlo sofisticiranh problema
[WANGY7, TSO97, ALEK95, RELJ95, ARAUOI, BEAL90, BROW91, BROWY4,
CICH93, RELJ98].

2.1. Vestacka neuralna mreZa naspram kompjutera

Imajuéi u vidu da je veStacka neuralna mreZa pokusaj kopije biolo§kog nervnog
sistema, proces rada se ne moZe smatrati jednoznacnim, unapred predvidivim i u
potpunosti kontrolabilnim. Ovako sloZen sistem odluke donosi na bazi odredene logike,
ali i iskustva koje je dobijeno u razli¢itim fazama ucenja [ROJA96, SIMP90, HAYK94,
ALEK95]. U fazama ucenja neuralna mreza koristi karakteristiku mozga da memoriSe
odredene podatke od interesa i da u konkretnoj situaciji, na bazi tog znanja, i odredenih

pravila, donese kona¢nu odluku [BEAL90]. To je razlog $to se veStatke neuralne mreze
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ne kreiraju za reSavanje jednog, striktno definisanog zadatka, nego se nakon obuke
mogu primeniti na Citavu lepezu slicnih ulaznih podataka i dati odgovarajuce reSenje
[FAUS93, HAYK94, ROJA96].

Sa druge strane kompjuter moZe da resi probleme samo ako imaju unapred definisanu
metodologiju, $to u mnogome ograni¢ava sposobnost reSavanja problema. To implicira
da se algoritam kreira fiksno, za ta¢no definisani problem i sa ta¢no definisanim
postupcima u svakoj od iteracija.

U proseku neuron u mozgu radi brzinom od 100Hz, §to je relativho sporo u
poredenju sa kompjuterom koji u sekundi izvrSi nekoliko miliona instrukcija.
Zajednicko paralelno procesiranje svih prirodnih neurona u moguénosti je da realizuje
bilo koji proces neuporedivo brze od najbrzih super racunara, iako je brzina rada
bioloskih neurona reda milisekundi, u poredenju sa brzinama tranzistora koje su cak i
ispod reda nanosekundi.

Uprkos toj maloj brzini u poredenju sa kompjuterom, bioloska neuralna mreza
moze da izvede neke zadatke kao Sto je prepoznavanje, planiranje i upravljanje sa
neobi¢nom lako¢om u odnosu na kompjuter. Razlog lezi u velikoj medusobnoj
povezanosti neurona i paralelnom procesiranju signala. Ova prednost donosi jo§ jednu
veliku razliku izmedu kompjutera i bioloskog nervnog sistema. Naime, vecina
kompjutera ne moZe biti korisna ako je samo jedna od komponenti oSteena dok je
neuronska mreza u moguénosti da dobro funkcioniSe iako postoji znaCajno oStecenje
delova mozga [HAYK98, ROJA96].

Osnovni rival veStackim neuralnim mreZama je klasi¢ni racunarski program.
Razlike izmedu ova dva sistema su izuzetno velike. Konvencionalni racunari rade na
logickoj osnovi, sekvencijalno, deterministicki ili sa vrlo niskim stepenom paralelizma.
Ovi programi zahtevaju promenu svaki put kada se tip problema ili okruZenja
minimalno promeni. Promene su skupe, i u zavisnosti od problema i dugotrajne. Ako se
naprave uporedne karakteristike pojedinih veli¢ina [HAYK98, AMITO07], tada se
dobijaju podaci prikazani u tabeli 2.1.

Kompjuter moZe biti pogodniji za reSavanje algoritamski opisanih problema dok
su bioloSke neuralne mreZze pogodnije za nealgoritamske probleme kao S$to je

klasifikacija, prepoznavanje i odlucivanje. U tom smislu su i veStacke neuralne mreze
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dobri kandidati za reSevanje istih, s obzirom da se pojavljuju kao ,,naslednici* bioloskih

sistema.
Tabela 2.1 — Mozak naspram kompjutera, poredenje karakteristika.
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Pored neuralnih mrezZa, postoje joS neki napredni sistemi koji imaju svojstvo da

reSavaju probleme na osnovu nedovoljno €vrsto postavljenih pravila. Najpoznatiji su

genetski algoritmi, fazi logike, adaptivne memorije, asocijativne memorije i sli¢no, ali

LUGEOQS, RUSS95, SIMP90, JHA07, KASSO1].

Neke od karakteristika veStackih neuralnih mreZa mogu se klasifikovati kao

[ROJA96, SIMP90, HAYK94, ALEK95]:

1y

2)

3)

4)

Neuralne mreze se koriste sa ciljem paralelnog (asinhronog ili sinhronog)
distribuiranog procesiranja.

Mreza je fleksibilna i relativno malo osetljiva na ispad izvesnog broja
neurona.

Sama se prilagodava promenama i stanjima koje uc¢i i vrlo je imuna na
najveci od problema savremenih sistema - Sum.

Kao §to je sluc¢aj i u bioloSkim mreZama, svaki memorijski element je
delokalizovan — raspodeljen je po celoj mreZi, Sto dodatno povecava
sposobnost rada mreze u sluc¢aju prekida nekih veza medu neuronima ili
prestankom rada neurona. Iz tog razloga u neuralnim mrezama ne postoji
klasi¢no adresiranje, ¢ime se sve manje namecu stroga pravila upotrebe

klasi¢nih programskih paketa.
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5) Svakako treba ista¢i da se u realizacijama veStackih neuralnih mreZza ne
mogu posti¢i brzine bioloskih, jer je kompleksnost ovih mreza jo§ uvek
veliki tehnologki problem. Cinjenica je medutim da je u sloZenim
postupcima i obradama velikog broja podataka, neuralna mreza brza od
konvencionalnih racunarskih sistema, i da poseduje osobinu bolje stabilnosti

u toku rada.

Brzina mreZa svakako predstavlja vaZzan segment, naroCito kada se govori o
mrezama koje zamenjuju uticaj Coveka. S obzirom da veStacke mreze mogu obraditi
mnogo viSe informacija nego bioloske, jer se mogu multiplicirati, eventualna sporost

naspram bioloskih bi se ovim na¢inom bar delimi¢no izbegla.

2.2. Razvoj vestackih neuralnih mreZa

Prvi koraci u razvoju modela neurona realizovani su i opisani u [MCCU43].
Nakon istrazivanja Hebb-a o zakonima ponasanja, dolazi do korenite promene u logici
povezivanja vestackih neurona, jer se uvida da je logika rada neurona podjednako bitna
kao i veze izmedu njih. Kasnije je zakljuceno da ove veze imaju razliCite efekte, i da
nisu sve iste. Naime, ove veze zavise od vrste i jaCine pobude, ¢ime se uvida jedan od
koraka memorisanja i zaboravljanja informacija. Savremena neurologija je pokazala da
se 1 medu bioloskom neuronima, veze stvaraju, pojac¢avaju-slabe i nestaju u zavisnosti
od intenziteta i ucestalosti kojom one prenose informacije od znacaja. Na taj nacin,
priroda je i u mozgu napravila selekciju medu ,,boljim* i ,,loSijim* vezama, unoseci
dinamiku u njihovo nastajanje ili nestajanje. Hebb-ova hipoteza tvrdi da promena
sinapti¢kih teZina, u procesu ucenja, ima glavnu ulogu u mehanizmu skladiStenja
informacija u bioloskim neuralnim mreZama $to je i kasnije pokazano [HAYKO94].

Oko 1950. godine Frank Rosenblatt pronalazi jednoslojnu neuralnu mrezu
poznatu pod nazivom perceptron [BORS93]. Perceptron je bio dvoslojna mreza sa
sposobnos¢u ucenja odredenih vrsta klasifikacije, podeSavanjem tezinskih vrednosti
koje su bile dodeljene vezama neurona. Veliko ograni¢enje unosi to Sto model
perceptrona nije bio u moguénosti da implementira XOR funkciju s obzirom da nije

imao sposobnost da klasifikuje nelinearne razdvojive modele (elemente). Medutim
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nedostaci ovog modela su prevazideni ve¢ 1958. godine kada su Frank Rosenblatt i
Charles Wightman razvili prvi pravi neuroracunar. U tom periodu i Bernard Widrow
razraduje novi tip neurona poznat kao ADALINE (ADAptive LINear Element), sa
prenosnom funkcijom f{x)=x, ali i odgovaraju¢i zakon uc¢enja [HAYKO94].

U sedamdesetim godinama, pojavljuje se novi talas istraZivaca koji su dali veliki
doprinos ovoj oblasti. Medu njima su i Kohonen, Fukushima, Grossberg, Amari,
Bryson, Ho, Werbos, Parker i drugi. Tada se pojavljuju samoorganizuju¢e mreZe,
njihove poboljSane verzije, dodatni slojevi za perceptron i slicno. Pocetkom 80-ih,
americka vojna agencija DARPA (Defense Advanced Research Projects Agency)
postaje vrlo zainteresovana za neuralne mreZe i ponovo se zapocinje intenzivno
finansiranje istih [DARP88]. Osamdesetih godina John Hopfield pravi veliki doprinos
povezujué¢i neuralne mreze sa fizickim sistemima i veli¢inama, ¢ime ih ¢ini
potencijalnim kandidatima za realne probleme. Devedesetih godina Bart Kosko
dokazuje da neuralne mreZe i fazi logika definiSu istu grupu problema ¢ime se zapocinje
intenzivna primena ove logike u racunarskim sistemima [KOSK92]. Pocetkom
devedesetih svi ve¢i americki univerziteti uvode izu€avanje neuralnih mreza u klasi¢ni
nastavni program ¢ime njihovo istraZivanje pocinje da biva sve masovnije. Danas skoro
da nema oblasti gde se primenjuje veStacka inteligencija, a da nije analizirana primena
vestackih neuralnih mreza [FAHM97, HAYK98, LIN96, MULL90]. Shodno tome,
moze se zakljuciti da se ova problematika ipak svrstava u red vrlo mladih i samim tim

punim novih neistraZzenih moguénosti koje nas ocekuju.

2.3. Osnovne komponente neuralnih mreZa

Kao §to je ve¢ napomenuto, postoje dve opSte kategorije neuralnih mreza:
bioloske i veStacke neuralne mreze [TSOU97]. BioloSke neuralne mreZe su nervni
sistemi zivih bi¢a koja imaju sloZeniji neuroloski profil. Bioloski nervni sistem ¢oveka,
sa posebnim akcentom na mozak, naj¢es¢i je uzor za realizaciju veStackih neuralnih
mreza. Kao najsvesnije bice, i sa najve¢im stepenom razvoja, ljudski mozak predstavlja
najvisi evolutivni stepen razvitka, i kao takav je nedovoljno istraZen i kontrolabilan,

slika 2.1. I pored toga, bazi¢na znanja o strukturi i nacinu rada ljudskog mozga su bili
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dovoljni da se na osnovu njih kreiraju modeli i realizuje veStacki neuron [FAUS93,

ALEKO9S5, HAYK98].

Slika 2.1. Mozak ¢oveka.

Poznavanje strukture mozga je od izuzetnog znaCaja, jer se ista pokuSava
realizovati u veStackim mrezama. Model bioloskog neurona sadrzi uvek istu grupu
elemenata kojima se povezuje za ostale neurone ili koje su njegov individualni deo. Ova

vizuelizovana struktura prikazana je na slici 2.2.a.12.2.b.

Slika 2.2. Graficka interpretacija izgleda a) jednog neurona i b) medusobne povezanosti

neurona (www.3dscience.com).

Neuron je osnovni element neuralne mreze [BROW94, HAYK94]. Neuron ima
svoje ulaze i svoj izlaz. Ulazi neurona su dendriti. Prirodni neuroni imaju po nekoliko
stotina dendrita. Dendrit se sa neuronom spaja preko sinapse. Neuronski izlaz naziva se
akson, koji se dalje grana na aksonske ogranke i zavrSne tacke, kojima informaciju iz
neurona prosleduje novim dendritima. Struktura bioloskog neurona prikazana je na slici
2.3. [GUYT96]. Na ovaj nacin lako se uocava pojava slojevite organizacije jer izlazi

jedne grupe neurona (sloja) predstavljaju ulaze nove grupe [HAYK94].
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Slika 2.3. Struktura bioloS§kog neurona.

Vestacke neuralne mreZe su po strukturi, funkciji i obradi informacija sli¢ne
bioloskim neuronskim mrezama, ali se radi o veStaCckim tvorevinama [HAYKO9S,
ROJA96]. One su napravljene po uzoru na bioloske, a direktno ih kreira i proizvodi
covek. Shodno tome bioloski i veStacki neuroni imaju skoro isti koncepcijski sastav,
samo se nacini realizacije pojedinih funkcija razlikuju. Iz tog razloga, razvoj neuralnih
mreZa, u smislu njihove realizacije, bice sve kvalitetniji jer direktno zavisi od razvoja
tehnologije. Ne treba iskljuciti mogucénost da ¢e se u nekom trenutku kroz realizacije
vestackih neuralnih mreza moZda prevazi¢i i neki od problema u bioloskim mreZama,
na koje se nimalo ili vrlo malo moZe uticati. Sa druge strane, dalji naucni pomaci u
razvoju i otkrivanju tajni bioloskih mreZa i mozga, u smislu nacina rada i memorisanja
podataka, omogucice brzi razvoj i implementaciju vestackih neuralnih mreZa u naucne i
inZenjerske primene.

Shodno strukturi bioloskih neurona, moZe se kreirati model, a zatim 1 fizicka
realizacija veStackog neurona. Shodno strukturi na slici 2.3. moZe se napraviti ,,grub*
model veStatkog neurona prikazan na slici 2.4.a. Na slici 2.4.a. simbolom ¢
predstavljena je teZinska suma i aktivaciona funkcija primenjena na teZinsku sumu.
Polaze¢i od ovog modela moze se kreirati i razviti oblik koji ukljucuje sve potrebne
parametre za simulaciju rada bioloSkog neurona. Ovakav model prikazan je na slici 2.4.
gde su:

x; — ulazni podaci dendrita (ulazi veStackog neurona),

w; — tezinski koeficijenti dendrita,

@(vj) — aktivaciona funkcija,

22



yj (akson i njegovi ogranci ) — izlazi neurona i

vj - tezinska suma ulaza x;.

Kao i bioloski neuron, i veStacki ima dendrite, sinapse i aksone. Sada se uticaj
bioloskih veza menja uticajem pojedinih konstanti na rad neurona. Ovo se najviSe

odnosi na promene i opis rada sinapsi kroz sinapticke teZine.

\ Xg —— w, \ y,

= LB T ey <
—/ Funkcija yn
neurona
Xo —— w,
a) b)

Slika 2.4. Model veStackog neurona: a) uproS¢ena forma i b) razvijen oblik.

Preko svakog od dendrita stize neka informacija koja se prosleduje neuronu.
Fizi€ki posmatrano nisu sve informacije od dendrita podjednako bitne. Pojedini dendriti
nose razli¢ite informacije, ali na izlazu treba da se pojave uticaji onih koji su, za dati
proces, validni [SEUN98]. Ova osobina simboli¢no se kontroliSe sinapti¢kim tezZinama,
koje su brojne vrednosti, i kojima se mnoZi informacija sa dendrita. Nakon sinapsi sve
skalirane veli¢ine od dendrita stiCu se u neuron gde se zbirno posmatraju. Ako ova suma
ima vrednost koja je iznad praga posmatranog neurona, neuron ¢e biti efikasan, i
pomenuti signal modifikovati svojom funkcijom ¢. Funkcija ¢ simboliSe inteligentnu
funkciju mozga [MASO56, MASOS53]. Kao takva ova funkcija prenosa ¢ mora biti
ograniCena i neopadajuc¢a [HAYKO94].

Generalno posmatrano, kreiranje namenske veStacke neuralne mreZe za
reSavanje konkretnog problema zahteva izbor funkcije kojom ¢e se menjati sinapticke
tezine i funkcije samih neurona [GALUOQ7]. U zavisnosti od tipa problema, mreZe mogu
da omoguce dva pristupa u reSavanju: princip razvrstavanja (Classification) i princip

pridruzivanja (Association) [CRAV93].
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Princip razvrstavanja koristi karakteristike ulaznih podataka da bi pronaSao
slicnosti medu njima i na taj nacin ih grupisao u manje grupe. Na ovaj nacin svi podaci
na ulazu se dele u odreden broj grupa, ¢ime se mreza obucava na postojanje kona¢nog
broja celina. Svaki novi podatak koji se pojavi na ulazu bife dodeljen nekoj od ranije
formiranih grupa i na taj nacin klasifikovan u odnosu na prethodno naucene
karakteristike te grupe.

Princip pridruZivanja, sa druge strane, daje mogucnost rekonstrukcije ulaznog
signala ili podatka koji je oSte¢en u prenosu ili degradiran Sumom. Na ovaj nacin
prepoznaje se i pretpostavlja deo koji nedostaje. Ovakav vid pridruZivanja poznat je kao
auto-pridruZivanje. Sa druge strane, ulazni podatak moZze biti promenjen u samoj mreZi i
kao takav dodeljen nekoj grupi na izlazu mreze. Ovaj nacin pridruZivanja naziva se
hetero-pridruZivanje. Bez obzira koji princip se koristi, ovaj vid rada mreza iskazuje
upotrebu funkcija prenosa kao uvod u reSavanje problema memorisanja informacija u

mozgu.

2.4. Nacin rada vestacke neuralne mreZe
Haykin je opisao nekoliko vaznih svojstava veStackih neuralnih mreza (ANN-
Artificial Neural Network) [HAYK94, ALEK95]:
1. ANN mogu biti linearne i nelinearne. Mnoge pojave u prirodi su nelinearne i
vazne su.
2. ANN uc¢i tako Sto stvara relacije izmedu ulaznih i izlaznih podataka.
3. ANN ima sposobnost da prilagodava tezinske koeficijente sa promenama stanja
i mreZzi.
4. Svaki neuron u mrezi je pobuden aktivnos$¢u drugih neurona.
5. ANN ima sposobnost da se samoorganizuje, sacuva i distribuira informacije
koje je primila tokom procesa ucenja.
6. Paralelna priroda ANN C¢ini je pogodnom za implementaciju u moderne

elektronske komponente (VLSI), i kao takvom vrlo otpornom na greske.

U poglavlju 2.3. je objaSnjeno kako se bioloSki neuron moZe modelovati i realizovati

pomoc¢u neurona veStacke neuralne mreZe. Da bi mreZa Cinila celinu pored jednog
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neurona mora postojati nacin da se kreira i poveZe proizvoljan broj novih, koji treba da
zadovolje navedena svojstva sa ciljem da kreiraju sredstvo koje moZe da donosi neke
zakljucke.

Ono $to predstoji je da se definiSu medusobni odnosi neurona, aktivacione funkcije
neurona i definiSe nacin ucenja kome ¢e se mreZa podvrgnuti. U tom smislu, model

vesStaCke neuralne mreZe moze se rasclaniti na tri segmenta [HAYK94]:

1. Arhitektura mreze,
2. Aktivaciona funkcija neurona i

3. Zakoni ucenja.

Arhitektura mreZe podrazumeva nain vezivanja pojedinih neurona u celoj
mreZi. Zbog neophodne sistematizacije velikog broja neurona, svaka mreza je
organizovana u slojeve [LEONO9S8]. Svaki sloj je celina za sebe i neuroni unutar jednog
sloja obavljaju tacno odredenu funkciju. Svi slojevi su medusobno povezani, pri cemu
su izlazi jednog sloja ulazi sledeceg, i tako dalje. Generalno gledano, mreze se
klasifikuju u tri sloja: ulazni, izlazni i skriveni [BLAIO1], [ROJA96]. OznaCavanje ovih
slojeva najce$¢e je prvim slovom engleskih re¢i. Tako su neuroni ulaznog sloja
oznaceni sa i (input), skrivenog sa h (hidden) i izlaznog sa o (output). Ulazni i izlazni
sloj su oni slojevi kojima se podaci uvode ili uzimaju iz mreZe dok je skriveni sloj

medusloj kojim se traZzena funkcija realizuje.

@

1 o7e
CNVEC
& N

Ulazni Skriveni IZIaz.ni
sloj sloj(evi) sloj

Slika 2.5. Prikaz slojevite arhitekture veStatke neuralne mreZe.
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Skriveni sloj moZe imati proizvoljan broj podslojeva u zavisnosti od potreba i
kompleksnosti date mreZe. Broj slojeva unutar skrivenog sloja (4;) direktno se odrazava
na mogucnost reSavanja problema. Naime, kod postavljanja veStatke neuralne mreze
jedan od prvih koraka predstavlja i definisanje broja slojeva potrebnih da dati problem
resi. Tek nakon toga, definiSu se medusobne veze i matematicke funkcije koje ih
opisuju. NajceSce se u reprezentaciji mreZe skriveni sloj crta kao jedinstven sloj, jer se
time smanjuje kompleksnost crteza. Na slici 2.5. prikazana je struktura jedne veStacke
neuralne mreZe, kod koje je skriveni sloj predstavljen sa dva sloja, dok su ulazni i
izlazni sloj predstavljeni sa razli¢itim brojem ulaznih, odnosno izlaznih (neurona)
signala. Broj ulaznih (i;) i izlaznih (o;) signala moZe, ali i ne mora, biti isti. U zavisnosti
od problema koji se reSava, i strukture mreze koja je izabrana, ove dve veliCine se

izraCunavaju ili su definisane pocetnim problemom [GALUO7].

Aktivaciona funkcija neurona — predstavlja matematicku funkciju kojom neuron,
ukoliko reaguje na prispelu informaciju, menja ulazni signal, i kao takav ga predaje
ostalim neuronima. DefiniSe se na ulazu u mrezu i direktno zavisi od problema koji se
reSava 1 dinamike signala koji se obraduje. U savremenim veStackim neuralnim
mreZama, kao matematicka interpretacija, funkcija prenosa najcesce se koristi u obliku
[HAYK94, TSOU97, BLAIO1]:

1. Odskocne (Hevisajdove) funkcije,
2. Logicke funkcije sa pragom i

3. Sigmoidalne (logaritamske, arctan-ne ili Gausove) funkcije.

Odskocna (Hevisajdova) funkcija je funkcija ¢ija se vrednost u trenutku ¢
promeni sa vrednosti O na 1. Promena se posmatra kao trenutna. Kao takva, ne moZe se
u potpunosti realizovati realnim sistemima, ali je njena blaga aproksimacija realno
izvodljiva u brzim sistemima. Stanjima 0 i 1 simboli¢no se oznaCava stanje neurona
kao neaktivno, tj. aktivno. Ovakav model se pojavio 1943. godine od strane
neurofiziologa McCulloch-a i Pitts-a. Oni su stanje neurona posmatrali kao iskljuciva
stanja u smislu nadrazaja. Ako nadrazaj postoji neuron je pobuden i treba da obavi neku
svoju funkciju, i suprotno. Pokazalo se da ovaj model predstavlja skromno ali za neke

probleme efikasno reSenje, narocito ako se ima u vidu pojednostavljenje matemati¢kog
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modela upotrebom odsko¢ne funkcije. Na slici 2.6. prikazana je odskocna funkcija gde

promenljiva v predstavlja ulazni signal.

1,v=0 _
0,v<0 o4

Slika 2.6. Grafi¢ki prikaz aktivacione funkcije odsko¢nog tipa.

Logicka funkcija sa pragom je slicna odsko¢noj, ali postoji vremenski deo u
kome se deSava pomenuta promena. Ovim se predstavlja promena stanja u realnim
vremenskim sistemima, $to odgovara krajnjim implementacijama. Na ovaj nac¢in moZe
se definisati prag nakon koga se tumaci promena stanja, iako ona fizicki ne dostize
vrednost 1. Opseg vrednosti prelaznog dela se definiSe shodno potrebama u konkretnom
slu¢aju, ali najéeS¢e se uzima simetri¢ni opseg -x do x, dok su -1 i 1 krajnje granice
intervala od interesa. Ova funkcija je Cesto koriS¢ena i iz razloga §to predstavlja
aproksimaciju nelinearnog pojacavaca, koji se inaCe i koristi u prakti¢noj realizaciji
aktivacione tj. funkcije prenosa. Na slici 2.7. prikazana je funkcija sa pragom koja ima

grani¢ne vrednosti 01 1.

0.

1, v=>2
u=p(v)=40.25v+0.5, -2<v<2
0, v<-2 >

Slika 2.7. Graficki prikaz logi¢ke aktivacione funkcije sa pragom.
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Sigmoidalna funkcija, slika 2.8, obuhvata veci broj dobro poznatih funkcija. Ove
funkcije se najcesS¢e primenjuju kao aktivacione funkcije zahvaljujuci svojoj pocetnoj
nelinearnosti koja odgovara funkcijama elektri¢nih komponenti potrebnih za realizaciju.
Medutim, najvaznija karakteristika je da se, promenom jednog parametra ovih funkcija,
nagibi krivih menjaju. Na taj nacin promena parametra direktno uti¢e na nagib krive
¢ime se izlazni signal direktno modifikuje. Time se aktivacija jednog neurona €ini
dinami¢kom, a samim tim i sposobnom da, u razli¢itim pocetnim uslovima, kreira

razliCite izlazne signale.

i)

Slika 2.8. Graficki prikaz aktivacione funkcije sigmoidalnog tipa.

Na slici 2.9. prikazana je sigmoidalna funkcija sa razli¢itim parametrima.
Parametar o odreduje nagib funkcije. Za vece vrednosti parametra a sigmoidalna
funkcija sve viSe teZi odskocnoj. Ova funkcija moZe biti realizovana i na neki drugi
nacin, kao $to je tanges hiperbolicki, ali uvek zadrZava osobine diferencijabilnosti na
celom domenu §to je vazno za mnoge primene u analognim veStatkim neuralnim

mrezama [HAYKO94].

)
nz/ //f/

5 4 3 2 A 0 1 2 3 4 5

Slika 2.9. Graficki prikaz sigmoidalne funkcije za razli¢ite vrednosti parametra o.
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Funkcije prenosa neurona ili aktivacione funkcije su neophodne da bi mreza
mogla da naudi nelinearne funkcije. Ako toga ne bi bilo sve mreZe bi bile na nivou
perceptrona koji ima jedan ulaz i jedan izlaz. Drugi razlog za upotrebu nelinearnih
funkcija je i pojava da se od kombinovanja ulaznih linearnih funkcija na izlazu svakako,

kao posledica, dobija nelinearna.

Zakoni ucenja - Ucenje u neuralnim mreZama predstavlja kljuéni proces kojim se one
razlikuju od klasi¢nih racunarskih pristupa [RUSS95]. Samo ucenje mreZe podrazumeva
proces podeSavanja i korekcije vrednosti teZinskih koeficijenata na sinapsama
[BEALO90O]. Ukoliko se nekim dendritom Salje viSe informacija neuronu, teZinski
koeficijent sinapticke veze tog dendrita je sve veéi, i obrnuto ($to odgovara bioloSkim
neuralnim mreZama i Hebb-ovom ucenju). Na ovaj nacin neuron uci sa koje strane se
pojavljuju informacije od znacaja i koji ,,put ih donosi*“. Ukoliko se nekim putem skoro
nikada ne Salju informacije on polako ,,iS¢ezava®, ¢ime se njegov zna€aj smanjuje i sve
je manja verovatnoc¢a da ¢e pojava neke informacije u njemu mo¢i da promeni kona¢nu
odluku. Eksitacijom ili inhibicijom nekih veza medu neuronima pravi se razlika izmedu
manje-viSe bitnih informacija, dobro ili pogre$no naucenih i slino. Covek svoje
iskustvo i znanje sti¢e celog Zivota, i na taj nain sve vise ucvrS¢uje veze koje definiSu
informacije od interesa, dok proces zaboravljanja podrazumeva slabljenje ili uniStenje
neuralnih veza za slabo koriS¢ene podatke. Kod veStackih neuralnih mreZza obucavanje
se vrs$i skupom ulaznih parametara u zavisnosti od problema koji se reSava [GALL93,
CARPS87]. Ovaj skup treba da bude §to je ve¢i mogu¢, da bi mreza imala viSe prilike da
pronadene zakonitosti, i sli¢nosti ojaca sinaptiCkim tezinama. Iz tog razloga ovaj skup
se Cesto naziva trening skupom, i trebalo bi da sadrZi sve reprezentativne uzorke za koje
se mreza Zeli obuditi. Izostavljanje nekog uzorka moze proizvesti da mreZa nije u stanju
da na odgovaraju¢i ulazni signal odreaguje kako treba, ili da se delimi¢no prilagodi i
pokusa da “razume” Sta se od nje zapravo trazi. Zbog realne pretpostavke da se nikada
ne moze napraviti takav trening skup koji bi sadrZao sve mogucée kombinacije, a
narocito za sloZene probleme koji se reSavaju, procedura ucenja, odabir trening skupa i
nacin kontrole rezultata u toku rada, ima veliku ulogu u radu mreZze. Kako se svi ovi
koraci podvode pod fazu ucenja, direktno se namece stav o vaZnosti i sofisticiranosti

ove faze u kreiranju veStacke neuralne mreze [FAUS93].
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Obucavanje se najceS¢e deli na tri kategorije: nadgledano (supervised),
nenadgledano ili samoorganizujuce (selforganizing) i delimi¢no nadgledano [KOSK92].
Postoje i druge podele [HAYK94], [ROJA96] u kojima se isti¢u i hibridne varijante
navedenih kategorija. S obzirom na problem koji se u ovom radu istrazuje zadrZza¢emo

se na osnovnoj podeli na tri navedene kategorije.

2.5. Realizacija vestackih neuralnih mreZa
Svaka neuralna mreZa moZe se realizovati hardverski i softverski. Hardverski
realizovane veStacke neuralne mreZe su analogne, pa se svaki problem pomocu njih
reSava u paralelnom procesiranju. Sam rad tih mreZa moZze biti taktovan.
Najvaznije karakteristike veStackih neuralnih mreza su:
1. Nema striktno definisanog algoritma, ve¢ se mreza obucava na osnovu trening
skupa,
2. Raspodeljena memorija i

3. Paralelno procesiranje.

Softverska realizacija podrazumeva realizaciju na postoje¢im raCunarima pri
¢emu su neuroni i veze medu njima virtuelni. S obzirom da se hardverskim neuralnim
mreZama razvijaju postupci razliCiti od metoda zasnovanih na racunarima, svaka
softverska implementacija predstavlja relativno loSe reSenje. Ova reSanja pokuSavaju da
objedine dve bazi¢no suprotne metode, S$to cesto daje loSije rezultate nego Sto bi se
dobilo hardverskom realizacijom. Isto tako, softverka implementacija zavisi od brzine
rada i tehnickih karakteristika racunara. Kako se veStacke neuralne mreZe koriste za
reSavanje kompleksnih problema, vreme potrebno za obradu na klasi¢nim racunarima
¢esto je nerealno dugo, ¢ime i reSenje gubi na smislu. Iz tog razloga softverska
realizacija se koristi kao test faza, dok se za konkretne realizacije u praksi koristi
hardverska. Sa druge strane, hardverska realizacija podrazumeva sloZen i ¢esto skup
postupak, koji je za probne ili interne potrebe neisplativ. Zato se nakon svih probnih
faza u softverskoj realizaciji prelazi na hardversku, pa se ¢esto ne moZe ni govoriti o
podeli nego integraciji ove dve vrste realizacije. Bez obzira da li se hardverska

realizacija izvodi za masovnu ili individualnu potrebu, organizacija veStatke mreze i
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njena izrada su uvek iste. U tom smislu postoji tatno definisan postupak izrade i delova
koji se kasnije povezuju [CRAV93]. Osnovni delovi hardvera koji opsluzuje veStacku
neuralnu mreZu su:

e Interfejs,

e Sinapse,

e Neuroni,

® Veze medu neuronima i

® Proces ucenja.

Interfejs treba da omoguéi dovodenje spoljasnjih signala u vestacku neuralnu
mrezu, i omoguci njihovo odvodenje kao krajnjeg rezultata. U zavisnosti od problema
koji se reSava, interfejs se mora prilagoditi ne samo vrsti signala nego i broju ulaznih
neurona, koji nekada moze biti relativno veliki, ¢ime se realizacija usloZnjava.

Sinapse treba da omoguce unutra$nju promenu signala koja je zasnovana na
uticaju ostalih neurona mreZe, skaliranih teZinskim koeficijentima.

Neuroni treba da omoguce sumiranje svih signala koji se u njega sti¢u, njihovu
modifikaciju i uslove za njegovo aktiviranje posredstvom praga odlucivanja.

Veze medu neuronima treba da omoguce prenos signala, uz minimalnu
degradaciju, nezavisno jedan od drugih. Ovo spada u veoma komplikovane probleme u
realizaciji imajuc¢i u vidu da u opStem modulu svaki neuron treba da bude spojen sa
svim ostalima u mreZi [ALEK95, BEAL90, CARPS&7].

Na kraju, ucenje predstavlja proces adaptivhog menjanja sinapti¢kih teZina
shodno trening skupu ulaznih signala.

Vise detalja o realizaciji mreza, koja nije predmet istraZivanje ove teze, moZe se naci u

literaturi [CRAV93].

2.6. Klasifikacija vestackih neuralnih mreZa
Vestacke neuralne mreze mogu se klasifikovati u mnogo kategorija shodno
parametru po kome se klasifikacija vrSi. Neki od parametara koji fundamentalno uticu
na organizaciju i rad mreze su [MULL90, SIMP90, HAYK94, BEAL90, ALEKO95]:
1. Broj slojeva,

2. Vrsta veza izmedu neurona,
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3. Vrsta obucavanja neuralnih mreZza,
4. Smer prostiranja informacija,
5. Vrsta podataka koja se obraduje.

Shodno ovim parametrima, svaka mreZa moZe se klasifikovati u neku od grupa
koje povezuju slicne parametre. Tesko je govoriti o standardizovanoj podeli, jer se
mreZe neprestano razvijaju. U literaturi postoji veliki broj autora koji su dali svoje
videnje klasifikacije, a u ovom radu biée izloZzena podela koja se pojavljuje kao
zajednicka kod vecine autora.

1. Prema broju slojeva mreze mogu biti jednoslojne i viSeslojne. Jednoslojne
mreZze mogu se dalje deliti u zavisnosti od broja neurona, §to odgovara mreZama
realizovanim za reSavanje prostijih problema, dok se za veliki broj meduslojeva koristi
termin viseslojne.

2. Prema vrsti veza izmedu neurona mogu se izdvojiti sledece grupe: slojevite,
potpuno povezane, lestvicaste i celularne. Moguce su i kombinacije nekih od navedenih
grupa.

Slojevite mreZe organizovane su u slojeve, tako da su izlazi jednog sloja ulazi
slede¢eg. Ovo je primenjeno kod realizacije ranije opisanog backpropagation algoritma.
Na ovaj nacin tok signala kroz mreZzu moZe se posmatrati sekvencijalno, dok je mreza
pored logicke i strukturalno lako kontrolisana u postupku nadgledanja.

Potpuno povezane mreze su one mreze gde izlaz jednog neurona vodi ka
ulazima ostalih u mrezi. U ovom slucaju organizacija mreZe se usloZnjava, pogotovo
imajuci u vidu da se i neuroni izlaznog sloja povezuju sa neuronima ulaznog. Na ovaj
naCin formira se petlja, i signali se teZze nadgledaju. Ovakav tip neuralnih veza

primenjen je i u realizaciji Hopfield-ovih mreza.
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Slika 2.10. Graficki prikaz lestviCaste jednodimenzione mreZe.
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Kod lestvicastih mreZza postoje jednodimenzione, dvodimenzione i
viSedimenzione grupe polja neurona. Svaki od ulaza spojen je na sve ulaze neurona u
tom polju. Izlaz iz polja moZe biti izlazni sloj, ili predstavljati ulaz novom polju
neurona. U tom slu€aju govori se o viSedimenzionalnim grupama polja. Za razliku od
potpuno povezanih mreZza, ova mreZa je bez povratne sprege, gde su neuroni

rasporedeni u polja koja ¢ine neku logicku celinu, slika 2.10.
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Slika 2.11. Graficki prikaz celularne neuralne mreze.

Kod celularnih veza povezani su samo susedni ¢vorovi. Susednost ¢vorova
definisana je logickim vezama, dok se u nekim slu¢ajevima moze govoriti i o fizickim
blizinama. Ovakav tip veza medu neuronima primenjen je kod celularnih neuralnih

mreza (CNN), slika 2.11.

3. Prema vrsti obucavanja vestacke neuralne mreZze se mogu podeliti na:
1. Nadgledano obucavanje - Supervised training,
2. Delimi¢no nadgledano obucavanje i
3. Nenadgledano obucavanje - Unsupervised training.
U poglavlju 2.4. je objasnjen znacaj i problem obucavanja veStackih neuralnih

mreza.

4. Prema smeru prostiranja informacije u mreZzi mogu biti sa prostiranjem

unapred (feedforward), kod kojih visi slojevi ne vracaju informaciju u niZe slojeve, ili
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sa prostiranjem unazad (backward), gde visi slojevi vrac¢aju informacije nazad u nize
slojeve. U literaturi se mreZe sa prostiranjem unapred mogu na¢i i pod nazivom
nerekurzivne, nerekurentne ili nepovratne, dok se mreZe sa prostiranjem unazad mogu
naci kao rekurzivne, rekurentne ili povratne [HAYK94, ALEK95, CARPS87].

U mreZama sa prostiranjem unapred, najvazniju ulogu igraju prioriteti slojeva. Kako se
tacno zna, koji sloj predaje kom sloju informacije, ta¢no se zna i tok signala. Ovakvom
organizacijom postiZe se velika stabilnost i brzina rada mreZe.

Kod mreza sa povratnom spregom (feedback) postoji izrazena upotreba
povratnih veza. Uvodenjem rekurzije direktno se utice na stabilnost rada mreza. 1z tog
razloga kod ovih mreZa u samom pocetku treba ocekivati pojave stabilnih i nestalibnih
stanja. Sa druge strane, baS ovakva struktura mreZa pokazuje se vrlo dobro u
implementacijama koje zahtevaju primenu asocijativnhe memorije i reSavanje problema
optimizacije, jer u iteracijama mogu same sebe dovesti u stanje koje obezbeduje
kvalitetno resenje. Uvodenje povratne reakcije direktno dovodi i do povecanja

efikasnosti mreZe, jer se stanja koja nisu validna u svakoj sledecoj iteraciji brisu.
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Slika 2.12. Grafi¢ki prikaz rekurentne mreze.

Najpoznatija mreZa sa povratnom spregom je Hopfield-ova neuralna mrezZa koja
¢e u ovom radu biti detaljnije opisana. Na slici 2.12. prikazana je struktura rekurentne
mreZe u kojoj se pored povratnih veza, od izlaznog ka ulaznom sloju, vrsi i modifikacija
signala operatorom vremenskog kaSnjenja. Ova promena moZe biti i drugacija u

zavisnosti od potreba u postupku reSavanja konkretnog problema.
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5. Prema vrsti podataka mreze mogu biti analogne i digitalne. Ova podela je
direktno uslovljena prirodom signala koji se koriste. Interesantno je ista¢i da, za razliku
od savremenih primena digitalne tehnike, i sve veceg potiskivanja analogne, analogne
mreZe mogu dati ¢ak i bolje rezultate. Ovo je posebno vazno kod specificnih signala

kojima konverzija u digitalni moZe degradirati originalnu strukturu signala.
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3. Hopfield-ova neuralna mreza

Hopfield-ova neuralna mreZza pripada grupi rekurentnih neuralnih mreza
[HAYK94, HOPF85]. Kod ovih mreza, izlazni neuroni su povezani sa svim ulaznim
neuronima, osim sopstvenog. Na taj nacin svaki od neurona svojim stanjem direktno
utiCe na sve ostale u mrezi [HOPF82]. Na ovaj naCin svi ostali neuroni uce i

prilagodavaju se promeni stanja svakog od njih, $to bi u bioloskoj interpretaciji bila
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promena ponaSanja jedinke u odnosu na grupu kojoj pripada. Kako su generalno uslovi
u kojima grupa deluje sli¢ni, to je svaka od promena vrlo bitna jer doprinosi ukupnom
rezultatu rada mreZe. Na ovaj nacin se u veStatkim mreZama upotrebom rekurentnih
mreZza postize interaktivnost koja postoji i u bioloSkim strukturama [GRAUO7,
HAYK94].

Kod Hopfield-ove neuralne mreZe u povratnim granama najc¢eSée postoje
operatori jedini¢nog kaSnjenja, tako da signal sa izlaza prvo bude zakaSnjen i potom se
vodi na sinapse drugih ulaznih neurona, koji su realizovani tako da svaki od njih reSava
neki od segmenata definisanog problema [HAYK94].

Uticaj povratnih signala moZe se dodatno ograniciti postavljanjem praga delovanja,
¢ime se neke manje promene eliminiSu, i mreZa radi sa ve¢im relativnim greSkama
[HOPF82]. Kako je organizacija ovih mreZa sliCna oranizaciji ostalih veStackih
neuralnih mreZa, za probleme koji se reSavaju treba definisati sledece :

1. Nelinearnost neurona unutar mreze,

2. Potrebu za simetri¢noSc¢u sinaptickih veza i

3. Broj povratnih veza unutar mreZe.

U zavisnosti od toga kakav je izbor parametara mreZe, mreZe poprimaju
relativno razliCite strukture unutar iste klase rekurentnih mreza. Najpoznatije medu
ovim mreZzama su Hopfield-ova mreZa, Boltzmann-ov spoj i Mean-field-theory spoj
[MOLTO05, HAYK94, TSOU97, AMITS7].

Kao jednu od varijanti rekurentne neuralne mreze, J. J. Hopfield je predstavio u radu
[HOPFS82], koja je po njegovom imenu i dobila naziv. Jedan sloj Hopfield-ove neuralne
mreZe vrsi procesiranje signala i na kraju vr$i njegovu binarnu klasifikaciju [HOPF82,
GRAUO7]. Vrednosti na izlazu neuralne mreZe su O ili 1 u zavisnosti da li je vrednost
signala bila manja ili ve¢a od praga. Kod nekih implementacija ove vrednosti su -1 1 1.
Matematicki posmatrano, izlaz neurona u izlaznom sloju je [HAYK94, CICH93,

HOPF82]

iy ] 1

1, akoje ZT.u.za
v, = i

1

(3.1)
0, u suprotnom

gde je T} tezinski koeficijent za vezu izmedu neurona i i j, u;je stanje j-tog neurona a 6;

je definisani prag za i-ti neuron. Ovako definisane vrednosti neurona na njegovom
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izlazu nazivaju se stanja neurona. Stanjima neurona opisano je i trenutno stanje
Hopfield-ove neuralne mreZe. U svakom trenutku ova stanja definiSu jednu fazu rada, i

svaka faza se moze analizirati zasebno. U opStem slucaju stanje mreZe je opisano
vektorom v =(v,,v,,...,v, ), koji je skup nula i jedinica, ¢ime se opisuju pojedinacna
stanja neurona. Na primeru mreZze sa Cetiri neurona i vektorom stanja

v =(1,0,0,1) struktura mreZe sa njenim stanjima data je na slici 3.1.

Slika 3.1. Struktura Hopfield-ove neuralne mreZe sa Cetiri neurona i njihovim stanjima.

U svakoj iteraciji stanja neurona se menjaju shodno dolaznim signalima u
neuron i teZinskim koeficijentima na vezama sa ostalim neuronima. Kako je Hopfield-
ova neuralna mreZa potpuno povezana, rekurzivna stanja mreZze se mogu samostalno
menjati u svakoj od iteracija nakon samo jednog pobudivanja mreze. Ukoliko nema
drugih spoljasnjih pobuda, rekurzija u mrezi doprinosi da u odredenoj iteraciji Hopfield-
ova neuralna mreza dode u stabilno stanje [HOPF82, HAYK94]. Ovo stanje
podrazumeva da su promene koje nastaju u svakoj narednoj iteraciji manje od praga i ne

mogu promeniti pojedinac¢na stanja neurona.

Slika 3.2. Osnovna arhitektura Hopfield-ove neuralne mreZe.
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Veze izmedu neurona u Hopfield-ovoj neuralnoj mreZzi su ograni¢ene sa dva uslova:

1. T;=0, za svako i (tj. neuron ne moZe pobudivati samog sebe)

2. T;=Tjza svako i-j (tj. medusobni uticaji dva neurona su istih teZina).
Za ovako definisanu arhitekturu Hopfield-ove neuralne mreZe moZe se nacrtati i
graficka interpretacija gde u, predstavlja pocetno stanje neurona, slika 3.2.

Imajuéi u vidu potrebu da se osnovna struktura sa slike 3.2. fizicki realizuje,
potrebno je gradivne komponente blok Seme zameniti aktivnim ili pasivnim
komponentama elektri¢nih kola. Na slici 3.3. prikazana je osnovna struktura Hopfield-
ove neuralne mreZe u obliku strukturne Seme, pogodne za hardversku realizaciju, gde je
sa u; oznaCena teZinska suma ulaznih signala, 7j; teZinski uticaji sinapsi a sa ¢

aktivaciona funkcija [HOPFS82].

I

Slika 3.3. Strukturna Sema Hopfield-ove neuralne mreZe pogodna za hardversku

realizaciju.

Kao i ostale rekurentne mreze i Hopfield-ova mreZa je nelinearna, $to joj daje
mogucnost reSavanja sloZzenih problema [HOPF82, HOPF84, HAYK94]. Ova mrezZa se
zasniva na principu pamcenja informacija u dinamicki stabilnim stanjima [HOPF82].
Svaka informacija se, u toku jedne iteracije, pamti u lokalnom minimumu energijske
funkcije. Tokom rada, mreZa teZi da svoje izlaze podesi tako da svi konvergiraju ka
jednom od grupe pomenutih lokalnih minimuma, i na takav nacin ude u stabilno stanje.

Taj minimum treba da bude minimum svih ostalih, pa se na taj nacin i ocekuje
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kvalitetna konvergencija ka globalnom minimumu ¢ime se postize reSenje

optimizacionog problema.

3.1. Matematicki model Hopfield-ove neuralne mreZe

Hopfield-ova mreza najceS¢e koristi McCulloch-Pitts-ov model neurona S$to
podrazumeva da su vrednosti izlaznih neurona +1 ili -1 [MCCU43]. Ako se pretpostavi
da mreza ima N izlaznih neurona (neuroni u izlaznom sloju) tada je izlaz cele mreze
matrica v=[vi, v, V3, ..., vn]T. Vrac¢anjem informacije na ulaz moZze se rec¢i da su neuroni
i-j povezani sinaptic¢kom teZinom 7}, koja definiSe uticaj signala u;, i-tog neurona na j-ti

neuron.

u]0—>
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Slika 3.4. Model veStackog neurona sa pragom.

Shodno modelu vestatkog neurona prikazanog na slici 3.4, posmatrajuci jedan
sloj ulaznih neurona, sa fiksnim pragom € dovedenim spolja na j-ti neuron [LEONO9S], i
stanje i-tog neurona koji je sa j-tim povezan sa Tj, definiSe se aktivacioni potencijal v;

kao [HOPF82, HAYK94]

N

v;=2 Tu;—6, (32)

i=1
Nakon pobude j-ti neuron menja svoje stanje u;, na osnovu izraCunate promenljive v;,
kao
+1, vi> 0
u.=
J |-Lv.<0 (3-3)
J

ili drugacije

u; =sgn(v;) (3.4)

gde je sgn (signum) funkcija definisana grafikom na slici 3.5.
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Slika 3.5. Grafik signum funkcije.

Problem moZe da nastane ukoliko je v;=0. Tada se mrezi definiSu pravila po
kojima se vr$i odlucivanje. Na primer, za slucaj kada je v;=0 stanje j-tog neurona je
nepromenjeno u odnosu na njegovo prethodno stanje [HAYK94].

Hopfield-ova mreZa ima dva karakteristi¢na stanja. To su:
1. Faza prikupljanja informacija (pamcenja),

2. Faza pozivanja prethodno prikupljenih informacija.

Faza pamcenja je relativno kratka u odnosu na ostale tipove neuralnih mreza i
sluzi da bi mreza dobila odredene ulazne podatke i pocela da koriguje inicijalne

vrednosti svojih tezinskih koeficijenata. Ako se Zeli zapamtiti skup &, gde je vektor &

N-dimenzionalni, tada je {&u\,uzl,z,..., p} gde se p vektora nazivaju osnovnom

(fundamentalnom) memorijom i predstavljaju pocetna stanja mreZe na osnovu kojih

mreZa vr$i dalju obuku i koriguje teZinske koeficijente.
Neka je ggﬂ,- i-ti element osnovne memorije f:j,“ , gde je u=1,2,..., p, tada su, na osnovu

Hebb-ovog zakona ucenja, sinaptiCke teZine koje povezuju i-ti i j-ti neuron [KOSK92]

1 )4
T, = N Z‘fy/‘fw (3.5)
u=1

Kako se pobudivanje neurona moZze vrSiti samo od strane ostalih neurona u mrezi, to
zanci da ne postoji povratna veza ka posmatranom neuronu i tada je

T;=0 (3.6)
Kombinujuéi relaciju 3.5. i uslov 3.6, matrica sinapti¢kih teZina T, dimenzije NxN,

moze se kona¢no zapisati kao
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gde je £, proizvod vektora §, sa samim sobom, a I matrica vrsta, potrebna da bi

matri¢na jednacina imala potpunu matri¢nu formu. Treba primetiti da je matrica T
simetri¢na tj. da su vrednosti 7;;=Tj};. Kako je uticaj i-tog neurona na j-ti neuron isti kao
iuticaj j-tog neurona na i-ti, matrica T se moZe zapisati i kao

T' =T (3.8)

Faza pozivanja podrazumeva dovodenje nepoznatog ulaznog signala u neuralnu
mrezu, i ocekuje se da mreza pronade neki od najblizih lokalnih minimuma, na osnovu
podataka dobijenih u fazi pamc¢enja. Na ovaj nacin, neuralna mreZa na bazi ,,prethodnog
iskustva‘ obraduje ulazni signal i definisanim na¢inom rada dobija izlazni, koji treba da
bude u korelaciji sa primenjenom logikom rada. Sa druge strane logika rada se definiSe
u skladu sa nekim zadatim ciljem, pa se na izlazu mreZe dobija reSenje definisanog
problema u obliku elektri¢énog signala.

Princip rada mreZe podrazumeva da se, inicijalno, neuralnoj mreZi definiSe neko
pocetno stanje. Ovo stanje uslovljava da se na izlazu pojavi neki N-dimenzionalni
vektor v, Cije vrednosti su +1 ili -1, i koje ne odgovaraju ulaznom signalu jer su
modifikovani pocetnim tezinskim koeficijentima. Dovodenjem ovakvog probnog
ulaznog vektora, mreZa delimi¢no ili u potpunosti definiSe svoju osnovnu memoriju
pripremajudi se za dalji rad. Vrlo Cesto ulazna stanja, kojima se zapoc€inje proces rada
mreZe, su slucajne veStacki generisane vrednosti, dok je u realnim sistemima, to je
signal Suma. Na osnovu ovih slu€ajnih ulaznih stanja neuroni dobijaju vrednosti +1 ili -
1. Shodno rekurentnosti mreze i definisanih aktivacionih funkcija, nakon ,,pusStanja*
mreZe u rad, ova stanja ¢e se menjati dok se ne postigne neko od stabilnih stanja.

U iterativnom postupku mreZza racuna vrednosti aktivacione funkcije, za j-ti
neuron i definiSe izlaz v; koji se vra¢a na ulaz kao u;, ukoliko se u povratnoj spezi ne
nalazi komponenta koja ne modifikuje vrednost signala. U skladu sa relacijama 3.2, 3.3
i 3.4, i pretpostavkom da je u povratnoj spezi realizovano samo vremensko kaSnjenje
signala, izlazni signal v tada postaje

v=sgn(Tv-0) (3.9
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gde je T matrica tezinskih koeficijenata, a @ matrica pragova [CARP87, BROWO1,
HAYK94]. Ukoliko vektor v zadovoljava prethodnu jednaCinu tada se taj vektor naziva

stabilnim stanjem mreZe ili fiksnom tackom u faznom prostoru ovog sistema.

3.2. Hardverska realizacija matematickog modela Hopfield-ove neuralne
mreZe

Analogna Hopfield-ova neuralna mreza je dinamicki sistem medusobno povezan
nelinearnim vezama kroz koje je Hopfield pokuSao da simulira rad bioloSke neuralne

mreze [HOPF82, LEON98]. Svaki neuron ove neuralne mreze na slici 3.6. predstavljen

je krugom [ZAKO3], dok /; predstavlja bias struju [HOPF85].
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Slika 3.6. Model Hopfield-ove neuralne mreZze.

Struktura neurona moZe se predstaviti i elektricnom Semom prikazanoj na slici 3.7

[ZAKO3]. Izlaz nelinearnog pojacavaca ograniCen je vrednoscu [0,1].

Slika 3.7. Elektri¢na $ema modela neurona u Hopfield-ovoj neuralnoj mrezi.
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Uslov koji treba da zadovolji funkcija prenosa nelinearnog pojac¢avaca je da je
diferencijabilna na celom intervalu i monotono rastu¢a [HAYK94, HOPF84]. Ovo znaci
da ako je u>u’ tada je g(u)>g(u’). Tako definisana funkcija g naziva se aktivaciona
funkcija. Jedna od mogucih aktivacionih funkcija je i sigmoidalna data sa

1

- (3.10)
1+e

v=g(u)

—Qau

pri ¢emu je pozitivan parametar a nagib aktivacione funkcije g. Polaze¢i od modela
Hopfieldove mreZe sa slike 3.6. i elektri¢ne Seme modela neurona sa slike 3.7, dobija se

elektri¢no kolo za implementaciju Hopfield-ove neuralne mreze [ZAKO03], slika 3.8.

Vi uj i

. I3 : <
R; Rn R j
i -
oy

Vo _us 1>

A

Slika 3.8. Elektri¢na Sema realizacije Hopfield-ove neuralne mreZe.

Ukoliko se primene Kirhofenovi zakoni na ulazu u svaki pojacavac, (pod
pretpostavkom da je operacioni pojacavac idealan, tj. ulazna otpornost pojaCavaca

beskonac¢no velika a ulazna struja zanemarljivo mala) dobija se

o R R S S T el S S PO T SR E R B)!
dt R R, R, R,

1

Uvode¢i transkonduktanse umesto otpornosti, pa dalje njihovim grupisanjem kao u

[HOPFS85, ZAKO03], ima se:
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Ukljucivanjem relacije 3.12 u 3.11 dobija se relacija

y-J

d ) ) n
C i BTy 41, i=12,..n (3.13)
da r. I

Dobijena relacija predstavlja matematic¢ki model promena stanja napona i struja u
neuralnoj mreZi, i predstavlja polaznu relaciju za sve dalje relacije kojima se opisuju

stanja ove neuralne mreZe.

3.3. Energijska funkcija

Energijska funkcija Hopfield-ove neuralne mreZe predstavlja matematicku
jednac¢inu koja sadrZi sve relevantne promenljive i koja opisuje stanje izlaza u funkciji
od ulaza [HAZK94, HOPF82, ZAKO03]. Ova funkcija treba da bude definisana tako da
njen minimum predstavlja optimalno ili Zeljeno stanje mreZe.

Energijska funkcija ne predstavlja fizi€ku energiju sistema ali se moZe koristiti
kao objektivna funkcija mere stanja mreZe koja se minimizira u svakoj iteraciji kada
mreZa menja svoja stanja. Da bi se obezbedila ova minimizacija, sa promenama stanja
neurona, neophodno je da svi parametri i struktura mreZe budu postavljeni na
zadovoljavajuéi nacin. U takvom slucaju promene koje nastaju u energijskoj funkciji su
ili stagnirajuce ili imaju redukcioni karakter sa promenom iteracije. U slucaju da se na
stanja neurona uti¢e spolja$nim signalom, promena energijske funkcije mora da ima
opadajuci karakter, pri ¢emu se moZe zaustaviti u nekom od lokalnih ili globalnom
minimumu. Da bi Hopfield-ova neuralna mreZa radila na ovakav nacin neophodno je da
zadovoljava uslov stabilnosti koji je u direktnoj vezi sa Lyapunov-om funkcijom
[HOPEF85]. Pokazano je da ulaskom neuralne mreZe u stanje lokalnog minimuma nije
moguce obezbediti konvergenciju energijske funkcije ka globalnom bez uvodenja
spoljasnih signala [HOPF85]. 1z tog razloga je odabir reda veli¢ine spolja$nih signala
izuzetno bitan u preciznosti dobijenog reSenja pa zbog toga konacno reSenje nije uvek

optimalno ali je u skupu reSenja bliskih optimalnom.
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Vracanje smeStenih informacija u mreZi je omoguéeno pomocu dinamicke
procedure obnavljanja stanja neurona [FREE91]. Ovaj neuron je selektovan medu onim
neuronima koji treba da se promene, ali nasumice izabran u jednom trenutku vremena.
Ova asinhrona dinamicka procedura se ponavlja sve dok nema dalje promene stanja
neurona. U verziji Hopfield-ove neuralne mreZe proces stimulacije neurona podvrgava
se zakonima verovatnoce. U takvoj situaciji prema neuronima se odnosimo kao
stohastickim neuronima. Kori§¢enjem stohastickih neurona omogucéava se dalje
razvijanje i posmatranje mreZe na statistickom nivou, ,,povezivanjem* njenog ponasSanja
sa zadatim problemom.

Hopfield-ova mreZa radi u nenadgledanom modu. MoZe se Kkoristiti ili kao
adresabilna memorija ili kao masina za reSavanje problema optimizacije [HAZK94,
FREEO91, ROJA96]. U viSestrukim optimizacionim problemima postoji diskretan sistem
sa velikim, ali ograni¢enim, brojem mogucih reSenja. U njima se traZi reSenje koje
minimizira energijsku funkciju, a zasniva se na merenju trenutnih parametara sistema.

U Hopfield-ovoj realiziaciji definisani su uslovi 7;=Tj;, 1 T;;=0 koji uz uslov a;>100,
zadovoljavaju opsti uslov Liapunov-e stabilnosti [HOPF85]. Tada je energijska funkcija

koja opisuje stanje mreZe definisana sa [HOPF85]:

1 N N N
E=-2 X 2 Tyvjvi= Xl (3.14)
i=1 j=1 i=1
i#j

Promena energije, koja se deSava sa promenom stanja neurona, tada je definisana sa

oE N

N
—==2Tv;—-21;. 3.15
v j=1 i=1 ( )

Na bazi relacija (3.15) 1 (3.13), dobija se relacija

du; u; OE

i Z_RT,-_B_V,- (3.16)

koja za stabilno stanje, kada nema promene signala, du;/dt=0, moZe biti napisana kao
u .
0E =——-0v; (3.17)
R '

Kako je izraz u;dv; vedi ili jedna nuli, to JE mora biti manji ili jednak nuli da bi sistem

bio stabilan.
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Za rekurentnu mreZu sa simetri¢nim sparivanjem, koja je ovde izloZena, moZze se

definisati energijska funkcija ili Lyapunov-a funkcija [HOPF84]:
1
E:—EZZTJIVIVJ-FZ jq) (v,)dv, +Z (3.18)
i Jj= 1
ii/

gde je v; izlaz neurona j povezan sa aktivacionim potencijalom u relaciji 3.4. Energijska
funkcija 3.18. je specijalan slu€aj teoreme Cohen-a i Grossberg-a [COHES83]. Znacaj
energijske funkcije E je da obezbeduje osnovu za razumevanje specificnih problema
koje rekurentna mreZa moZe da resi. Za sada je dovoljno primetiti da energijska funkcija
E u potpunosti opisuje rekurentnu mrezu ukljucujudi sve sinapticke teZine i sva stanja
promenljivih u mreZi. Za slucaj kada se prag 6, menja sporo, u toku racunanja stanja
mreZe, u radovima [HOPF84, COHES3] je pokazano da vazi dokaz iz poglavlja 3.3.1.
kojim se pokazuje da je energijska funkcija £ monotono opadajuc¢a funkcija stanja
mrezZe.

Kada se mreZa ,,pokrene®, sa bilo kojim poc¢etnim stanjem, kretace se u pravcu
opadanja energijske funkcije E sve dok ne dosegne lokalni minimum i dok u toj tacki ne
prestanu dalje promene. Lokalni minimum energijske funkcije predstavlja stabilne tacke
faznog prostora. Ove stabilne tacke se takode ponaSaju kao atraktori, u smislu da svaka
od njih deluje na svoju lokalnu sredinu privla¢nim dejstvom.

Na slici 3.9. su grafici koji predstavljaju dvodimenzionalni fazni prostor

[HOPF86] koji je opisan u prethodnom pasusu.

ﬁ\,jl

(a) (b) (©)
Slika 3.9. Graficki prikaz dvodimenzionalnog faznog prostora Hopfield-ove neuralne
mreZe: a) usled promene stanja neurona b) mreZe sa simetricnim, ¢) mreze sa

nesimetri¢nim parovima.
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Svaka putanja na grafiku 3.9.b. odgovara nekom moguéem stanju mreZe, pri
¢emu strelice pokazuju pravac kretanja. Svaka putanja se zavrSava stabilnim stanjem Sto
potvrduje ulogu mreZze da se u toku novih iteracija nastavlja sa minimizacijom
energijske funkcije dok se ne stigne u ,,dno lokalne doline faznog prostora®, nakon ¢ega
se konvergencija zaustavlja. Na slici 3.9.a. je prikazano energetsko podrucje koje je
posledica promena stanja neurona sa aspekta energije u toku kretanja prikazanog na slici
3.9.b. Svakom zatvorenom linijom prikazana je konstantna vrednost energijske funkcije
E. Pune linije prikazuju maksimume, dok isprekidane ukazuju na minimume energije t;.
doline u faznom polju. Najnize tacke dolina predstavljaju stabilna stanja faznog
prostora. Slika 3.9.b. predstavlja rekurentnu mreZu sa simetricnim parovima. Ukoliko
parovi nisu simetri¢ni moguce su dodatne komplikacije koje su prikazane na slici 3.9.c.
gde putanje dobijaju oscilatorna ponaSanja [HOPF86]. VaZzno je naglasiti da je ipak

moguce kreirati stabilnu rekurentnu mrezu ¢ak i ako je asimetri¢na [CARP87].

3.3.1. Dokaz opste konvergencije energijske funkcije

Sistem matematickog modela od n nelinearnih diferencijalnih jednacina definiSe
model Hopfield-ove neuralne mreze [CICH93], pa se i konvergencija rada mreZe moZe
dokazati u sistemu matematickih jednacina. Polaze¢i od relacije 3.13, Hopfield-ova
neuralna mreZa moZe se posmatrati i kao asocijativna memorija. Ovo leZi u €injenici da
se asimptotska stabilna stanja pod uticajem stanja susednih neurona menjaju (razvijaju)
u vremenu [ROJA96]. Ovo ponasSanje se moZe tumaciti kao modifikacija tj. progresivni
napredak od ,loSeg“ pocetnog stanja ka ,ispravnom® (Zeljenom), koje je negde
memorisano, $to odgovara opStem pojmu asocijativne memorije [GRAUO7]. Polaze¢i
od cinjenice da je aktivaciona funkcija g striktno rastuc¢a i diferencijabilna, moZe se
definisati funkcija g'l koja je takode diferencijabilna (u skladu sa teoremom o inverznoj

funkciji). Uvr§¢ujuci ove smene u relaciju 3.13 dobija se

-1 -1 "
c dg (v,-)ﬂJrg (vi):ZTi,v,Jr]i, i=12....n. (3.19)
dv, dt r, =i

Neka je T matrica sa elementima 731 I=[1; L..1,]", tada se relacija 3.13 moZe napisati u

matri¢noj formuli kao [ZAKO03]
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_C,- dg™'(v,) 0 | g7 (v)]
dv, r
: v(t)=Tv+1- : (3.20)
1 -1
. ¢ 40) ¢”(v,)
L dvn _ L rn |

Izraz za energijsku funkciju Hopfield-ove neuralne mreZe tada se moZe napisati

[POZNO1] 1 kao

n n

.
1 L el
E(V):_EZZZJV”’;_iZ:l:Iivi-"iZ:l:J.o : ds

=1 j=1 I

3.21)
1 n V. g ! (S)
e _qT ‘
= 2v Tv-1 v+iZ:1:J.0 p ds
Polaze¢i od 3.21 i 3.8 i racunajuci gradijent energijske funkcije, dobija se
-1 -1 r
VE(W)=-Tv—1+|% v) st | (3.22)
rl rl
Uvodec¢i smenu za prvi ¢lan matri¢ne jednac¢ine 3.20 kao
- . -
Cl dg (vl ) . 0
dv,
S(v)= : : . (3.23)
-1
0 c 4 (v,)
| dv, |

i uvr§¢ivanjem u relaciju 3.22 dobija se
SOW(t)==-VEW(r)) (3.24)

Ova relacija pogodna je za analizu dinamike Hopfield-ove neuralne mreZe.

Dokaz ogranicenosti energijske funkcije

Polazedi od relacije 3.21 ima se [ZAKO03]

n

1 1
[ECY<S TN + b+ 2

0 g (s)ds]. (3.25)

i=
Komponente vektora v su izlazi nelinearnih pojacavaca i kao takvi su ograni¢eni na

vrednosti iz intervala [0,1]. Iz tog razloga je ||v|| = ||v|| , S Jn . Da bi energijska funkcija
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bila ograni¢ena dovoljno je pokazati da je i integral J: g’ (s)ds ogranien. Polazeéi od

izraza za inverznu funkciju g'l, datu u 3.10 ima se

1 —au 1 —ou

—=l4+e™, ——l=e (3.26)
v v
Logaritmovanjem obe strane relacije 3.26 ima se
In (1_—‘}} =-Qu
v
(3.27)
4. u=g"'(v)= l(ln(v)—ln(l—v)).
o
Koriste¢i simetricno svojstvo funkcije g'l dobija se
Vi| _ ) _
s)ds| < J.O ‘g 1(sts < —2J.0/2g '(s)ds. (3.28)
S$to se moze zapisati kao
[in(s)ds = sin(s)—s. (3.29)
Uvodec¢i smenu moZe se definisati relacija kao
j In(1— s)ds = —(1- s)In(1 - 5)—s. (3.30)
Na taj nacin se postiZe
o 2 1
[a (s)ds=] ;(ln(s)—ln(l—s))ds
:l(sln( )—s+(1-s)In(1— s)+s)\“2 (3.31)
o
= L(sm(s)+(1=s)m (=51
o
Kako je
sin(s) = lnl(s) (3.32)
A
tada se primenom Lopitalovog pravila dobija da je
1
lim 28 _ jiy )i =0 (3.33)

13%% e %2‘

Primenjujuéi ovo na relaciju 3.31 dobija se
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J.O%g_l (s)ds =$1n(1/2) (3.34)

Kombinovanjem 3.28 i 3.34 dobija se relacija

J.(: g ' (s)ds

kojom je dokazano da je integral, pa samim tim i energijska funkcija, ograni¢ena.

<2lmas2 (3.35)
(04

Dokaz 1: Promena energijske funkcije u vremenu nije pozitivan boj

Polaze¢i od relacije 3.24 i njenog elementa v(?), i relacije 3.8, potrebno je dokazati da je

iE(v(t)) <0 (3.36)
dt
relacija koja zadovoljava Hopfield-ovu neuralnu mrezu. Polaze¢i od
%E(v(t)) =(VEv(@)) v(t) (3.37)
i transformiSuci 3.24 u
VE®(t)) =-=S(v(t))v(t) (3.38)

dobija se kombinacija 3.37 i 3.38 u obliku

n -1
4 E(() ==v" ()Sv(@)v(t) = —Z C, va (3.39)
dt ) dv,
Kako je C;>01v; € (0,1) ima se
dg™'(v,)
=g+ 1 0 3.40
dv, [Ai+%l_vi)]> ( )
Na osnovu 3.40 proizilazi da je
iE(v(t)) <0 (3.41)
dt

relacija koju zadovoljava model Hopfield-ove neuralne mreze [ZAKO3].

Na ovaj nacin obezbedena je monotonost i opadajuce svojstvo energijske funkcije i

njena konvergencija ka nekom stacionarnom i stabilnom stanju.
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3.3.2. Opsti uslovi stabilnosti Hopfield-ove neuralne mreZe

U Hopfield-ovom radu [HOPF82] prvi put je precizno formulisan fizi¢ki princip
Cuvanja informacija u dinamicki stabilnim mreZama. Hopfield-ova ideja da se
posmatraju pojedinacni dogadaji, u tom trenutku, izazvala je burne reakcije drugih
istraZivac¢a. Naime, Hopfield uvodi neku vrstu energijske ravni, u kojoj se dozvoljava u
dinamickoj proceduri, da minimizira energiju mreZe, na takav nacin da se ravan
transformiSe u trodimenzionalnu strukturu gde najniZe take (doline) predstavljaju tacke
privlacenja okolnih tacaka, ¢ime stvaraju lokalne minimume. NajniZa dolina predstavlja
globalni minimum energijske funkcije i treba da garantuje stabilno stanje mreZe
[GRAUO7].

Generalno posmatrano, stabilnost mreZe je jedna od najbitnijih karakteristika
svakog sistema [POZN98]. Ovo je posebno izrazeno kod dinamickih sistema, kao $to su
i neuralne mreZe, koja lako mogu da dodu u oscilatorno ili divergentno stanje [YUO1].
Pokazuje se da je stabilnost posebno bitna kod velikih i kompleksnih sistema, gde svaki
od elemenata moZe direktno da uti¢u na nju [POZNO1]. Kod realizacije Hopfield-ovde
neuralne mreZe, pored broja neurona, najveci uticaj na stabilnosti ma izbor elemenata
matrice T.

Uticaj matrice T na energijsku funkciju i konvergenciju ka stabilnom stanju
mreZe najbolje se moZe prikazati graficki. Naime, energijska funkcija se u
jednodimenzionom sistemu moZe predstaviti kao kriva, dok je reSenje posmatranog

problema definisano telom koje se krece po toj krivoj.

E

y

Slika 3.10. Graficki prikaz stanja mreZe ako se energijska funkcija posmatra u

dvodimenzionom sistemu.

Optimalno reSenje je ono koje je globalni minimum te funkcije u kome telo treba
da se zaustavi. Oscilacije u energijskoj funkciji su odredene inercijom koje ima telo. 1z

tog razloga prekid rada mreZe pre trenutka dolaska u stacionarno stanje moZe
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prouzrokovati lazno stanje minimuma. Sa druge strane, sistem moZe do¢i u ravnotezu, i
telo se pozicionirati u lokalnom minimumu §to ne predstavlja optimalno reSenje. Ovaj
problem se moZe reSiti statistickim treningom [KOJIO9a]. Graficka interpretacija tela
koje se krece i energijske funkcije, u formi krive linije, je data na slici 3.10.

Energijska funkcija se, grafickim prikazom, usloZnjava ako se povecava broj
neurona u mrezi [BEAL9O]. Za dva neurona, ona ima oblik ravni, slika 3.11, dok za n
njih oblik hiper kocke u n-dimenzionalnom prostoru. Oznake E,, E, i1 E; predstavljaju

lokalne minimune energijske funkcije.

E

Slika 3.11. Graficki prikaz stanja mreZe ako se energijska funkcija posmatra u

trodimenzionom sistemu.

Oblik energijske funkcije na taj nacin definiSe brzinu konvergencije i broj
lokalnih minimuma. Uloga matrice T je u tom smislu vrlo velika, jer u mnogome moZze
da promeni oglik i nagib energijske funkcije, Sto direktno vodi do brzine pronalaZenja
reSenja i njegove tacnosti.

Polaze¢i od opSteg izraza 3.14, i posmatraju¢i samo neuralnu mreZu sa dva
neurona (n=2), energijska funkcija, u odnosu na matricu T, zavisi od cetiri ¢lana 71,
T2, Ty 1 Typ. Ako pretpostavimo da je matrica T simetri¢na, tada je T1,=73;, pa postoje
samo tri moguce vrednosti. DefiniSu¢i da su vrednosti matrice V u intervalu [0,1], moZe
se nacrtati oblik energijske funkcije u zavisnosti od razli¢itih kombinacija 7j;.

Ovi grafikoni imaju za cilj da pokaZu na koji nain se energijska funkcija
modifikuje kada se proizvoljno menjaju elementi 7j;, Sto svakako nije opsti slucaj, jer se
tada koristi proracun da se nadu optimalne vrednosti ove matrice.

U slucaju kada su sva tri ¢lana Tj; istih vrednosti dobija se oblik funkcije kao na

slici 3.12.
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Energijska funkcija
Energijska funkeija

Slika 3.12. Oblik energijske funkcije mreZze  Slika 3.13. Oblik energijske funkcije mreze

sa dva neurona kada su 7;;= Tj2= T>>. sa dva neurona kada su 7;; = T< Tz,

U ovakvoj strukturi se vidi da energijska funkcija ima vrednosti 0, i da je oblik
krive pogodan da zamiSljeno telo uvek konvergira ka minimalnoj vrednosti. U slucaju
da su T; manje vrednosti od T}, tada je oblik funkcije prikazan na slici 3.13 (T;; =0.1 1 T}
=0.9)

Energijska funkcija
Energijska funkeija

Slika 3.14. Oblik energijske funkcije mreZze  Slika 3.15. Oblik energijske funkcije mreze

sa dva neurona kada su T;; = 15> T». sa dva neurona kada su 7;; = Tj2< 1>,
U ovakvoj situaciji, postoje dva minimuma dok je oblik funkcije slican kao i u

3.12. U obrnutom scenariju kada su vrednosti 7;; vece od T;; ima se (T; =0.9 1 T;; =0.1)

dobija se povrs kao na slici 3.14.
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U ovom scenariju oblik funkcije se bitno promenio i sada postoji samo jedna
tatka minimuma S$to, pored vece brzine rada, smanjuje mogucnost greske. U slucaju da
se 1 vrednosti Tj; razlikuju dobija se modifikovana forma, u odnosu na prethodnu sliku
3.14. Kada je (T;; =0.1, 7>, =0.9 1 T, =0.1) dobija se oblik kao na slici 3.15.

Za slucaj da su sve tri vrednosti razli¢ite (7;; =0.1, T», =0.9 1 T}, =0.5), dobija e

struktura kao na slici 3.16.

Energijska funkcija

Slika 3.16. Oblik energijske funkcije mreze sa dva neurona kada su 7;; < T12< T,

Sve ove slike pokazuju na koji nacin i koliko se oblik energijske funkcije menja
kada se vrSe promene elemenata matrice T. Iako su ove slike dobije za neuralnu mrezu
sa dva neurona, moZe se pretpostaviti koliko ove promene uti¢u na promenu oblika u n
dimenzionalnom prostoru.

Da bi se obezbedilo stabilno i brzo konvergentno reSenje potrebno je voditi
racuna o tri stvari:

1. Ta¢noj matematickoj formi za definisanje elemenata 7; ,;
2. Vrednosti koeficijenata energijske funkcije koji direktno uti¢u na promenu 7y; ;1
3. Vrednostima i broju elemenata u matricama ulaznih parametara koje se

optimizuju (u ovom slucaju rastojanje), jer i one direktno menjaju 7'; ;.

Ne postoji egzaktna metoda za odredivanje optimalnih vrednosti poslednja dva
uslova, ali postoji nekoliko radova koji su pokuSali da da doprinose u reSavanju bar
pojedina¢nih elemenata ovog problema [LI0S, SCHU(O7, LAZA04, KOJIO9b].

U ovom primeru posmatrana je neuralna mreZa sa dva neurona, i pokazana je

konvergencija ka stabilnim stanjima. Sam Hopfield je ukazao da mreZa ne mora uvek da
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konvergira ka optimalnom reSenju, ali da ho¢e ka grupi njemu bliskih. U poglavlju
3.3.1. dat je dokaz da energijska funkcija u opStem sluc¢aju ima tendenciju opadanja i

konvergencije ka stabilnom stanju, ¢ime se potvrduje Hopfield-ova tvrdnja.

3.3.3. Lazna stanja Hopfield-ove neuralne mreZe

Polaze¢i od relacije 3.14, i pretpostavljajuéi da je I=0, a teZinski koeficijenti
T;;=T;, T; =0, i oznaCavajuci s; kao stanje i-tog neurona gde je i=1,2,...,N, ima se
[PATW99, HAYK94, BROWO1, TSOU97, SYMIO3]

N

N
E= —%Z > Ty, (3.42)

i=l j=1,j#i
Ako se u iterativnom skupu, na nekom neuronu promenilo stanje sa +1 na -1 ili
obratno, promena energije mreZe bice iskazana
N
AE=-As, > T,s, (3.43)
i=1,i#j
Iz ovog izraza se zakljuCuje da energija ima monotono opadajuce svojstvo sve
do trenutka dok ne dode u lokalni minimum. Ako je
N

T.s. >0 (3.44)

Jiti
i=l,i#j

tada je vrednost aktivacione funkcije s; za j-ti neuron

N
s; = sgn[ Z le.sl.j =+1, ASj =2 (3.45)
i=1iz j
ivazidaje
N
AE =—As, Z T,s <0 (3.46)
i=1i% j
Medutim, ako je pak
N
> T,s5,<0 (3.47)
i=1,i#]

tada je
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s, =sgn Z T.s; |=—1As; =-2 (3.48)
i=1,i#j
isada je
N
AE=-As; Y T, <0 (3.49)
i=L,i# j

Ovde se vidi da je promena energije uvek negativna veli¢ina ¢ime se u fazi
izvrSavanja ukupna energija E uvek smanjuje. Ovaj proces smanjivanja se zaustavlja
dolaskom u lokalni minimum.

Medutim, zbog negativnog predznaka promene energije u slucaju kada je
promena sa +1 na -1 i obratno, moze se govoriti o odredenom vidu simetrije. Ovakva
simetrija ima negativne efekte koji se kod Hopfield-ove mreZe nazivaju laZnim
stanjima. To znaci da ako energijska funkcija ima lokalni minimum za stanje ¢, tada ima
taj isti minimum i za stanje —C. Pojave laZnih stanja su karakteristi¢ne za sve rekurentne
mreZe. I pored svih prednosti rekurentnih mreZa u odnosu na ostale veStacke neuralne
mreZe, laZna stanja su jedna od najve¢ih mana. NaZalost, laZzna stanja mogu biti
indukovana na vise na¢ina od kojih je prethodno opisani najces$¢i. Pored ovakvog nacina
stvaranja laZnih stanja, ona se pojavljuju i kao posledica linearne kombinacije neparnog
broja zapamc¢enih uzoraka [HAYK94].

Kao tre¢i nacin, koji uzrokuje laZna stanja, pojavljuje se veliki broj memorisanih
uzoraka. Ova pojava se naziva preobucavanje mreZe. Ukoliko povratne veza ka
originalnom neuronu ne bi bile ukinute, broj ovako nastalih laZnih stanja bio bi jo§ ve¢i.

Vedi broj laznih stanja dovodi do nestabilnosti koje Hopfield-ova mreza moze
imati. Ovo predstavlja potencijalni problem na koji treba raCunati u njihovoj
implementaciji. Posebna paZnja se obrata na hardversku realizaciju kada se mora

racunati na pouzdanost samih komponenti [LEE93].

3.3.4. Postupak pronalaZenja teZinskih koeficijenata T;; i njihov uticaj na
stabilnost rada Hopfield-ove neuralne mreZe

Rad Hopfield-ove neuralne mreZe najviSe je odreden njenom strukturom

(vezama izmedu neurona) i energijskom funkcijom. Iz tog razloga su matrica

57



povezanosti T i energijska funkcija E, kojom se definiSe problem za reSavanje, direktno
povezani. Postupak za odredivanje elemenata matrice povezanosti zapocinje
definisanjem opSteg oblika energijske funkcije (koji u sebi sadrzi matricu T), i
definisanjem specifi¢nih delova, ove funkcije, koji odgovaraju definisanom problemu.
Transformacijama ovih funkcija i svodenjem na oblik u kome se mogu porediti je nacin
da se odrede elementi matrice T. Naime, poredenjem i izjednacavanjem odgovarajucih
koeficijenata uz pojedine promenljive, dobija se izraz za povezanost neurona, potrebnih
da reSe zadati problem. Ovaj postupak ¢e biti prikazan na posznatom problemu

trgovackog putnika.

Problem trgovackog putnika

Jedan od klasi¢nih optimizacionih problema je problem trgovackog putnika (TSP -
Traveling Salesman Problem). ReSenje ovog problema podrazumeva da treba proc¢i kroz
dati skup od n gradova, koji su na medusobnim rastojanjima dj;, tako da se obidu svi
gradovi samo jednom, a da se prede najkraca moguca putanja [HOPF85].
Ako problem iskaZemo algoritmom, to se moZe prikazati kvadratnom matricom
(matricom prelaza), dimenzije n, Cije vrste odgovaraju poziciji grada, a kolone
redosledu prolaska kroz gradove. Primer jedne takve matrice i primer redosleda

kretanja, za problem Cetiri grada, dat je na slici 3.17.

gradovi

O T >
@
®

©®
@
CV.V)

PO 2® @ T @

Slika 3.17. Primer a) Matrice prelaza za Cetiri grada i b) Redosleda kretanja.

Fizi¢ko rastojanje koje je izmedu ovih tacaka, na slici 3.18., oznaceno je sa dj;.
Matrica povezanosti T treba da bude tako definisana da svojim teZinskim koeficijentima
omoguc¢i da mreza pronade ba$ ovu kombinaciju vrednosti tj. u ovom slucaju putanju

ACBD.
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Slika 3.18. Sematski prikaz najkra¢e putanje za &etiri grada.

Za ovako definisan problem, moZe se upotrebiti opsti oblik energijske funkcije

[GALL93], koji je modifikovana forma relacije 3.14,

n n n n n n

E=— 3 33T, VY- LY, (3.50)

xlxl)l/l x=1 i=1

Pod pretpostavkom da su sve vrednosti matrice I jednake nuli, dobija se

n n n

:__ZZZZ ViV @351

xlxl)l/l

gde jeV,; izlaz neurona na poziciji x;, T, ;koeficijent kojim se definiSe jacina veze

izmedu neurona na poziciji x; 1 y;.

Energijska funkcija treba da obezbedi logiku kojom ¢e definisani problem biti reSavan.
U ovom sluc¢aju mogu se definisati tri uslova [HOPF85]:

1. Jedan grad treba da bude posecen samo jednom,

2. Svaki grad mora biti posecen i

3. Da duZina ukupne putanja bude minimalna.

Za ovakve uslove, moZe se definisati energijska funkcija u formi [HALIOS]
) DAY RE0 YD NI RS 3 o A S BEES
i X y#EX 0
Redosled ¢lanova sume u 3.52 odgovara redosledu definisanih uslova koje treba
da obezbedi ova energijska funkcija. Konstante A, B i C sluZe da se njihovim

kombinacijama postigne dobijanje prioriteta pojedinih uslova i kombinovanje sva tri
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uslova (zbog razli¢itih udela u konac¢noj funkciji). Transformacijom relacija 3.52 dobija
se
_ —Z[ZZ V-2, +1j z[zz V23V, +1j+

n n n

T Zzzdx) )a( )H—l Vy,i—l)

x y#EX i

(3.53)

Da bi se relacija 3.53 prilagodila opStem obliku energijske funkcije 3.51, izraz se moze
napisati i kao

n n n n n n n n

:_22225X>VXIV>J AZZ Zl+ ZZZZ&]VXIV}I
C n. o n_n__n
Bzzvxi +EZI+EZZZZ(1 )( 1]+1 1] l)d)q )a )]
x i i x iy

S obzirom da elementi koji imaju konstantne vrednosti nemaju efekta na

(3.54)

poziciju minimuma energijske funkcije (zbog uticaja izvoda), oni se mogu eliminisati.
Pored toga, ¢lan V , se moZe napisati i kao VX,.zako se pretpostavi da je skup vrednosti

V.. € {0,1}. Tada relacija 3.54 postaje [HALIOS]

A n.n_n n.n_ n n.n_n_n
EZEZZZZ%‘GV}, AZZZZ5 V.Vt ZZZZ(%VHV},
x iy y

322225 5’JVX'V)J+ ZZZZ(I )('J+1 i,j= l)jn Xl )J
x i y

Poredenjem energijske funkcije definisane u 3.51 i 3.55 direktno se definiSu

(3.55)

koeficijenti veza medu neuronima, tj. elementi matrice T. U ovom slucaju to je
[HALIOS]
T,,=-AS (1-268,)-B5,(1-28,)-ca (-6, )5, +6,.) (3.56)

R

Elementi matrice T koji su na ovakav nacin odredeni omogucuju da se
energijska funkcija na najbolji nacin realizuje. NajceSce se koeficijenti A i B postavljaju

na istu vrednost pa opsti element matrice T postaje

T iy _A(6X)' + é‘lj - 46)@' 61])_ Cdxy (1 - 6)()' xé‘j,i-#l + 6}',[—1 ) (357)

XL, )]
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Drugi uslov koji doprinosi stabilnosti rada, oCuvanju energijske funkcije i
nalazenju optimalnog reSenja definisan je uslovom [ABE91, HALIOS]

A>2Dmax(d,,) (3.58)
X,y

Ovaj uslov ukljucuje u razmatranje i odnos veli¢ina koje ucestvuju u kona¢noj
sumi energijske funkcije. Naime, ukoliko se rastojanje medu gradovima ne skalira sa
najve¢om duzinom izmedu dva grada, tada ¢e poslednji ¢lan u 3.55 imati daleko vecu
vrednost od prethodna dva, i oni ¢e biti zanemarljivo mali. Da bi se to izbeglo, a pod
pretpostavkom da je koeficijent A=B, uvodi se uslov 3.58.

Definisanje konkretnih vrednosti za koeficijente energijske funkcije ima kljucnu
ulogu u kreiranju i stabilnosti rada neuralne mreZe. Iz tog razloga prvo se mora
razmotriti opSti aspekt stabilnosti i parametara koji na nju uti€u, pa precizirati vrednost

koeficijenata.

3.4. Osnovni model Hopfield-ove neuralne mreZe za resavanje
optimizacionih problema

U jednom od svojih prvih radova, [HOPF82], bioloSki nervni sistem je inspirisao
J. J. Hopfield-a da kreira model analogne racunarske mreZe, koji je i danas poznata kao
Hopfield-ova neuralna mreza. Polaze¢i od ove mreze, 1985. godine, Hopfield i Tank u
svom radu pokazuju moguénosti ove mreze u reSavanju razli¢itih vrsta optimizacionih
problema [HOPF85].

Primarnu ulogu u radu Hopfield-ove neuralne mreZze ima energijska funkcija,
koja treba da matematickom funkcijom opise optimizacioni problem [HOPF84]. Nacin
kreiranja energijske funkcije, i njen oblik, su klju¢ni elementi kojima se obezbeduje
stabilan rad mreZe i moguc¢nost da se dobije ofekivano reSenje. Kao $to je ve¢ ranije
napomenuto, ne postoji egzaktan i univerzalan nacin za formiranje energijske funkcije,
sem da mora biti monotono opadajuca, ali se dobrom matematickom reprezentacijom
problema i empirijskom proverom, moZe posti¢i o¢ekivani rezultat.

Pod uslovom da je energijska funkcija dobro kreirana, svi teZinski koeficijenti i
konstante pravilno izabrane, sistem bi trebalo da bude stabilan. Polaze¢i od ove

pretpostavke, u iterativnom postupku promena energije na izlazu mreZe treba da bude
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sve manja i manja [HOPF84]. Uvodenjem odredenog praga promene, rekurzivni proces
se prekida, i neuralna mreza bi trebalo da bude u stanju nekog od lokalnih minimuma
energijske funkcije. Ovim se obezbeduje da Hopfield-ova neuralna mreza pronade
optimalno, ili jednog od njemu bliskih reSenja, za posmatrani problem [HOPF84].

Za potrebe reSenja problema Trgovackog putnika, polazec¢i od relacija 3.10 i

3.13, Hopfield i Tank predloZili su energijsku funkciju oblika

A B C 2
£ :EZZZVX"VXJ +EZZ Z VxiVyi +E[ZZV&- —nj +
X X i

i j# i X X#Y

D
+EZ Z ZdXYVXi(VY,iH + VY,i—l)

X Y#X i

(3.59)

Prva tri ¢lana energijske funkcije, gde su koeficijenti A, B i C relativno velike
pozitivne vrednosti, obezbeduju validnu putanju trgovackog putnika dok poslednji
termin treba da obezbedi najkracu putanju. Indeksi matrica su u formi modula », da bi
se ukazalo da je n-ti grad u putanji povezan i sa prvim i n-1 gradom, tj: vy, = vy;. Sve
oznake imaju dva indeksa u formi X;, gde je prva oznaka vrste (koja odgovara gradu) a
druga kolona (koja odgovara poziciji grada u kona¢noj putanji) posmatrane matrice.

Na osnovu relacija (3.59), (3.14) i (3.13) Hopfield i Tank predlazu matricu

konduktansi u formi

TXi,Yj = _A5XY (1- 5[; )— Bé‘ij (1- 5XY )—C— DdXY (5j,i+1 + 5;,5—1) (3.60)
Gde je 9, =1,6; =0, za i#j. dok je bias struja I,=Cn.

U radu [HOPF85], Hopfield i Tank su pokazali da predloZeni model daje vrlo
dobra reSanja za potrebe optimizacije putanje trgovackog putnika a da pri tome ima
relativno malu sloZenost algoritma, posebno kada broj gradova raste. Efikasnost svog

modela Hopfield je demonstrirao na sloZenom problemu trgovackog putnika sa 30

gradova [HOPFS5].

3.4.1. Modifikacije Hopfield-Tank-ovog modela od strane drugih autora

Nakon ovog rada veliki broj radova koristi modifikaciju ove energijske funkcije

za razli¢ite optimizacione probleme. U radu [RAUCS8S] autori predlaZu neuralnu mrezu
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dimanzija nxm gde vrednost m, koja je manja od n, ukazuje na broj rutera u konacnoj
putanji. Veliki nedostatak pvog reSenja je neophodnost prethodnog poznavanja broja
rutera u najkracoj putanji. Autori u radu [ZHANS9] predlazu dizajn neuralne mreZe za
trazenje najkrace putanje izmedu dve tacke. Ovo resSenje daje relativno dobre rezultate,
ali problem predstavlja potreba za promenom konfiguracije neuralne mreze svaki put
kada se promeni kombinacija izvoriSta i odredista. Dodatni problem je $to je u njihovom
predlogu matrica Cena, u energijskoj funkcije, ima kvadratni eksponent, Sto direktno
uti¢e ne matricu sinaptickih konduktansi. Kako u realnim uslovima, matrica Cena ima
relativno Ceste promene, ovakvo reSenje nije pogodno za realne primene. Sa druge
strane, ovo reSenje je bilo vrlo znacajno, jer direktno realizuje logiku Dijkstra algoritma.

Godine 1993. Ali-Kamoun predlazu primenu ove mreZe na parametre koji ne moraju
biti samo fizicka rastojanja izmedu gradova [ALI93] i uvode niz znacajnih poboljSanja u
Hopfield-ov model. Za mreZu sa n neurona, njihov model koristi n(n-1) neuron da bi
pronaSao kona¢nu putanju. Razlog za ovo je uklanjanje svih elemenata po glavnoj
dijagonali matrice. Matrica po kojoj se vrSi optimizacija dobija op$ti naziv matrica cena.

Ali-Kamoun predlazu i drugaciji oblik energijske funkcije definisan kao

D e 3 3 3 DI S |

X i#X X i#X i#X i#X
(X,i)=(d,s) (X, t);t(d s)
(3.61)
,U4
ZZle(l le)+ >(1-v,)
i X#i

Matrica C, sa vrednostima Cy; definiSe cene linkova izmedu dva ¢vora grafa tj.
rutera (X i 7). Pored ovoga, znacajna novina u predlogu Ali-Kamouna je i uvodenje
matrice povezanosti p.

Element ove matrice px; moze imati vrednost 1 (ako ¢vorovi X i i nisu povezani)
ili 0 (ako su povezani). Na taj nacin, drugi sabirak u predloZenoj energijskoj funkciji
ima ulogu da nepostojeci linkovi ne budu sastavni deo kona¢ne putanje. Treci sabirak
treba da obezbedi validnost i konzistentnost putanje (ukoliko putanja ulazi u ¢vor, iz
njega mora i izaéi, pod uslovom da to nisu izvorisni i odredi$ni &vor). Cetvrti sabirak
treba da obezbedi konvergenciju mreZe ka stabilnim stanjima, tj. da izlazne vrednosti
neurona budu v;e {0,1}. U slucaju da je vrednost 1, posmatrani ¢vor se nalazi u

konac¢noj putanji, dok 0 oznacava suprotno. Poslednji sabirak ima ulogu da obezbedi da
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se u konac¢noj putanji nade povratna veza od odredista do izvoriSta. Na ovaj nacin se
obezbeduje prisustvo izvorista i odrediSta u konacnoj putanji.
Polaze¢i od ovako definisane energijske funkcije, relacija 3.61, autori predlazu i

odgovaraju¢u matricu konduktansi, datu kao
Txiyj = H40xy0;; —H3(Oxy +0;; =0 jx —Ojy) (3.62)

Glavni doprinos ovog rada je uspostavljanje matrice konduktansi kao konstante, dok
su sve informacije u vezi sa povezanoS¢u Cvorova grafa tj. rutera, cenama linkova i

sli¢no dodeljene matrici Bias struje I, definisane kao

Iy, = _%Cxi(]‘_é‘xdé‘is)_ £ pXi(]‘_é‘Xdé‘iY)_&-l_%é‘Xdé‘is

2 )
BB aXi)=(ds) (3.63)
_ 2 2
—% Cy —%pXi —%, u drugim slucajevima

PredloZeno reSenje Ali-Kamouna se pokazalo kao vrlo pogodno za realne
implementacije, a naro€ito sa aspekta realne obrade signala. 1z tog razloga, ovo resenje
¢e se koristiti kao polazna osnova za sve dalje modifikacije sa ciljem reSavanja
transportnih optimizacionih problema.

Daljim modifikacijama Ali-Kamoun-ovog modela, kao metrika se moZe koristiti
ve¢i broj, ili kombinacija, realnih fizickih parametra za koje se traZi najpovoljnija
putanja [RELJ95, KOJI12, KOJI08c, KOJI09¢, KOJI10, KOJIO6]. U tim situacijama,
promena oblika energijske funkcije ¢e posledi¢no modifikovati i matricu konduktansi i
matricu Bias struja, koje su kod Ali-Kamouna definisane relacijama 3.62 i 3.63.
Uvodenjem viSe od jedne ulazne matrice omogucava se istovremeno posmatranje vise
razli¢itih ulaznih faktora istovremeno, i dozvoljava reSavanje sloZenijih realnih
problema. Na ovaj nafin se Hopfield-ovom neuralnom mreZzom postiZze
viSekriterijumska optimizacija posmatranog problema, koja ¢e biti neophodna u realnim
implementacijama. Razli€iti primeri pomenute modifikacije i njihove primene u

razli¢itim vrstama transportnih problema, su opisane u poglavljima 4, 5.1 6.
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4. Primena Hopfield-ove neuralne mreze u

dinami¢kom multicast rutiranju paketskog saobracaja

Savremene komunikacije korisnicima pruZaju Sirok spektar novih mogucénosti i
njihov broj je u stalnom porastu [LATH09, URLIO8]. Imajué¢i u vidu sve niZe cene
softvera i hardvera kao i zastupljenost raCunara kod krajnjih korisnika, ali i gradijent
rasta istih, jasno se namece potreba za sve sofisticiranijim komunikacionim sistemima
koji mogu da omoguée ovakav obim komunikacije. Korisnici danas zele da
komunikacija bude dostupna, pouzdana i kvalitetna za sve vrste sadrzaja [MEDHO07,

LATHO09, URLIOS8]. Sve ceS¢e koriS¢eni, i zahtevni, multimedijalni sadrZaji direktno
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pokazuju kvalitet komunikacione mreze [IWAC08, BENS07]. Kako se prenose velike
koli¢ine podataka i kako percepcija krajnjeg korisnika direktno moze da uoci
nedostatke, narocito kod audio i video sadrzaja, tehnoloSka reSenja moraju da prednjace
u odnosu na produkciju sadrzaja.

Dva najbitnija elementa u komunikacionoj mreZi svakako predstavljaju
infrastruktura (hardver) i protokoli (logika) koji se koriste za prenos [MEDHO7,
PIOR04, WHITOS5]. Masovnijom primenom optickih vlakana, ¢ak i u pristupnim
mrezama krajnjeg korisnika, problem infrastrukture je u mnogome pobolj$an [SIMMOS,
BERNO3, MEKH97]. Resenje koje je doneo razvoj i implementacija opti¢kih kablova,
problem kapaciteta linkova i brzine prenosa, reSava i za nekoliko narednih desetina
godina. Ono §to ostaje kao potencijalni problem je logika koja je potrebna da bi se za
datu infrastrukturu pronaSla najbolja reSenja u cilju kvalitetnog prenosa sadrzaja
[ZINKOS, SIMMO08, BERNO3]. Ova logika podrazumeva ceo skup reSenja i preduslova
od kojih najve¢i deo pripada procesu rutiranja. Ovaj proces predstavlja srZ reSenja
problema pouzdanog, optimalnog i kvalitetnog prenosa [PIOR04, WHIT05, MEDHO07].
Imajuéi u vidu da pojedine aplikacije, tj. njihovi sadrzaji, mogu biti uslovljeni
minimalnim kas$njenjem u prenosu, i na taj nacin ostvariti uslove u pogledu obazbedenja
garantovanog kvaliteta signala, proces rutiranja postaje vrlo sofisticiran [GEDMO02,
PARKOS, STOJ04]. Pored toga zahtevi za prenosom signala u realnom vremenu
dodatno usloZnjavaju procese u rutiranju [CINCO1]. Mobilnost korisnika dodatno
oteZava problem projektovanja pa i ekspluatacije mreZe, jer se mnogo lakSe mogu
pojaviti zaguSenja [WHITOS, PIOR04, BOUK(09, RACKO7]. Pri svemu ovome trebalo
bi obezbediti da cela mreZa bude $to je moguce ravnomerno optere¢ena i da svaki od
linkova moZe primiti i dodatni sadrZaj, u slu¢aju iznenadne potrebe za tim [WHITOS,
LATHO09]. Cak i ako bi se realizovao algoritam koji moZe sve ove zahteve da uspesno
realizuje, pa i da bude potpuno skalabilan, ne moZe se garantovati odrZivost ovakvog
algoritma u duZem vremenskom periodu. Iako jedan od velikih problema predstavlja
ogranienje tehologije, uslovi koje namece trzZiSte, Zelje korisnika i poslovna
konkurencija Cesto namecu sloZenije uslove i potrebu za brzom tranzicijom ka boljim
performansama [LATH09, URLIO8, BOUK09, RACKO07].

Uslovi prenosa multimedijalnog sadrzaja su jo§ kompleksniji u mobilnim

komunikacijama [IWAC08, MUKHO03, BOUKO06]. Veliki broj kompanija, zbog dobiti
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koja se ostvaruje, zahteva stalno nove servise koji ¢e se nuditi novim ili naprednim
korisnicima. U zavisnosti od infrastrukture svakog od operatera i broja prelazaka na
druge mobilne ili fiksne mreZe, uslovi rutiranja se izuzetno komplikuju [BOUKOG6,
RACKO7]. Pored toga §to bezi€na komunikacija generalno ima loSije performanse od
Zicanih i §to je prate i teSkoce koje ne postoje u fiksnim mreZama (komunikacija u
pokretu) postoji potreba garantovanja kvaliteta servisa [BOUK09, RACKO07]. Da bi se
postoje¢e mreZze i kompletna infrastruktura mogle, na najbolji nacin, iskoristiti i u
kasnijim fazama ekspluatacije, za potrebe skalabilnosti, kvalitetno upravljanje ovakvim
mreZama je jedan od najbitnijih zadataka [BOUKO06, IWACO0S, PIOR04].

Korisnici koji imaju sve viSe zahteva, i to sve kompleksnijih, poc€inju da
zahtevaju sve sloZenije servise ili sve sofisticiranije dodatne zahteve postoje¢ih. Ovakvi
pravci se ne mogu predvideti na duZi period, pa je i naCin potencijalnog reSavanja i
implementacije ovih zahteva nemoguce predvideti u algoritmu za rutiranje. Iz tog
razloga, postoji stalna potreba za usavrSavanjem algoritama, softvera i uredaja za
rutiranje uz samo jedan uslov: da korisnici imaju kvalitetnu distribuciju sadrZaja bez

obzira na njihovu kompleksnost [LATH09, NARBOS, CHAKO02].

4.1. Multimedijalni multicast sadrZaji i servisi

lako je u relativno bliskoj proSlosti bila nezamisliva ideja o prenosu velike
koli¢ine podataka preko Interneta, ova ideja danas je postala deo svakodnevne potrebe
korisnika. Pored velikih koli¢ina, danas govorimo o prenosu u realnom vremenu i to sa
garantovanim kvalitetima servisa [CHAKO02, STOJ04, CINCO1, PARKOS]. Na taj naCin
se prenos videa i audia smatra ne novom, nego postojecom tehnologijom, dok se sada
uvode novi zahtevi [LATHO09, URLIO8, NARBOS].

Kako je Internet omogucio povezivanja velikog broja raCunara, a fizicke
prepreke su prestale da postoje, veliki broj korisnika se okrenuo novim vidovima
komunikeije [BOUKO09, RACKO7]. Pored najc¢es¢ih potreba klasicnih korisnika u vidu
prenosa glasa (kroz telefoniranje preko Interneta) ili prenos video signala (telefoniranje
uz vizuelnu komunikaciju) pojavljuju se dodatni zahtevi ¢ak i kod standardnih korisnika
[LATHO09, CIKO11]. Danas su pojmovi videa na zahtev (video-on-demand), vesti na

zahtev (news-on-demand), umrezenih korisnika u on-line igricama, socijalnih mreza,
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telemedicine, video konferencija i distribuiranih baza podataka itd. postali deo Sirokog
spektra korisnika i nalaze primenu u svakodnevnim aktivnostima [ZINKOS5, URLIOS,
GLIS06]. Ovakvi servisi korisnicima omogucavaju relativno veliki komfor kod
upotrebe multimedijalnih servisa, ali se njihova realizacija sa aspekta celokupnog
sistema za prenos prilicno komplikuje [WHITO05, WU06, KOST11].

Prenos savremenih multimedijalnih sadrZaja u mnogome se moZze razlikovati od
klasi¢nog prenosa podataka [PARKOS, PIOR04, MEDHO7]. Osnovna razlika je Sto se u
savremenim komunikacijama viSe ne podrazumeva samo razmena podataka izmedu
jednog izvoriSta i jednog odrediSta [SEIFO8, PIOR04]. Sada se komunikacija
multimedijalnih sadrZaja od jednog (ili viSe) izvorista i najceS¢e viSe odrediSta, skoro
podrazumeva [DAVIO1, SMILO2, LATHO9]. U slucaju video konferencijskih veza taj
broj dolazi i do 100. Dodatni problem koji se pojavljuje kod prenosa signala u realnom
vremenu je kaSnjenje i dostupnost trenutnog kapaciteta tj. zaguSenja komunikacione
mreze [PARKOS5, CINCO1]. Ovi ¢inioci mogu predstavljati velike probleme iz prostog

razloga Sto ih krajnji korisnik uo€ava vrlo brzo i bez velikog stru¢nog znanja.

4.1.1. Uslovi za distribuciju multimedijalnog sadrZaja

Klasi¢ne distributivne mreZe najce$¢e omogucavaju servis prenosa signala po
principu najboljeg mogucéeg puta u zate€enom stanju, ili unapred definisanim skupom
putanja [MEDHO7, PIOR0O4]. Uz to, polazna pretpostavka za tip komunikacije je
najces$ce point-to-point. Protoci i uslovi koje zahteva prenos multimedijalnog sadrzaja
uticu na uslov da se protokoli moraju razvijati paralelno, i za transportni i za aplikacioni
sloj. PredloZena reSenja bi trebalo da budu S$to je moguce optimalna sa aspekta
rastereenja komunikacione mreZe 1 sloZenosti samog algoritama za rutiranje
[WHITOS5]. Krajnji efekat se uvek posmatra kroz ocenu kvaliteta servisa (QoS)
[PARKOS]. Kada se radi o multimedijalnim servisima to se odnosi na nacin prenosa
paketa od njegovog izvoriSta pa do odrediSta. Ovaj put i kvalitet isporuke direktno
zavisi od nekoliko parametara [MEDHO7, PIOR04]:

1. KaSnjenja (vreme koje je potrebno za prenos paketa duz cele putanje),

2. Dtitera ( varijacije kaSnjenja u toku prenosa paketa),
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3. Sirina propusnog opsega ( koji je u direktnoj vezi sa protokom izmedu dve
fizicke ili logic¢ke tacke u mrezi, kapacitetom i tehnickim ogranicenjima na
prvom sloju OSI referentnog modela i tehnickim karakteristikama mreZne
opreme,

4. Pouzdanosti (u smislu srednje greSke u procesu prenosa izazvane tehnickim

ili logi¢kim problemima).

Svi ovi problemi moraju se reSavati na nivou protokola za rutiranje i algoritama
koji se u procesu rutiranja primenjuju. Ocigledno je da su ovo samo neki od
potencijalnih faktora koji mogu doprineti loSem kvalitetu prenosa a samim tim i
nezadovoljstvu krajnjeg korisnika. Sa druge strane garantovanjem odredenog kvaliteta
servisa, svaki od problema na koji se mozda trenutno i ne moZe uticati, treba da ima
mogucénost da se prevazide u vrlo kratkom vremenskom intervalu, $to zahteva visok
nivo interaktivnosti protokola za rutiranje. Uz navedena ogranicenja i uslove, i veliki
broj dodatnih, uloga i potreba za kvalitetnim i vrlo sofisticiranim protokolima za

rutiranje je neminovna [MEDHO7, WHITO05, SARKO08].

4.2. Algoritmi za rutiranje

Rutiranje predstavlja proces prenosa informacija kroz komunikacionu mrezu od
izvoriSta do odredista [MEDHO7, PARKO4]. Sa tehnicke tacke gledista, rutiranje
predstavlja direktnu vezu izmedu dva sloja OSI referentnog modela: 11 (data link layer)
i IIl (network layer). Rutiranje se, kao termin u procesu realizacije prenosa sadrZaja,
pojavljuje u stru¢noj litaraturi od 80-ih godina proSlog veka kada sve viSe malih i
srednjih mreZa dobija homogeno okruzenje.

Rutiranje u osnovi podrazumeva dve faze rada [PIOR04]:
1. Odredivanje putanje za prenos podataka i

2. Prenos informacija u formi paketa.

Polaze¢i od takve terminologije, proces prenosa paketa dobija naziv paketska

komutacija (packet switching) [PIOR04].
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Proces rutiranja u paketskoj komutaciji se dodatno komplikuje ako se razmatra i
broj korisnika koji su istovremeno zainteresovani za primanje istog tipa sadrzaja, a koji
nekada ne mora da bude u istom vremenskom intervalu (npr. video-on-demand)
[ZINKOS]. Ovakva komunikacija je sve ¢eS¢a kod savremenih multimedijalnih servisa,
mada je vrlo kompleksna sa aspekta optimizacije i racionalizacije resursa mreZe
[MEDHO07, ZINKOS, WHITO05].

U zavisnosti od broja korisnika, koji istovremeno dobijaju isti sadrZaj, mogu se
definisati razliciti tipovi komunikacija kao [PIOR04, MEDHO7]:

1. Unicast komunikacija (gde se podaci $alju samo jednom odredenom korisniku),
2. Broadcast komunikacija (gde se podaci Salju svim uredajima odredene mreZze.

Pored ovog u specijalnim slu¢ajevima broadcast se moZe koristiti i za slanje

samo odredenoj grupi korisnika Cija adresa je nepoznata $to je slucaj kod ARP

protokola),
3. Multicast komunikacija (gde se podaci $alju tatno definisanoj grupi korisnika u

mrezi).

Unicast komunikacija je pogodna samo kada se koristi za razmenu jedinstvenog
sadrzaja izmedu dva korisnika. Svaka druga komunikacija se moZe posmatrati i kao
multiplicirani unicast ali se resursi mreZe neracionalno troSe. Uzrok se nalazi u nacinu
na koji unicast vr§i slanje poruka. Naime, svaka poruka se kopira i Salje onoliko puta
koliko se puta komunikacija zahteva. Svaki put putanja slanja je inicijalno nezavisna od
prethodne, i na taj nacin se u mreZi mogu istovremeno naci isti paketi koji se Salju
razli¢itim putanjama, $to je uzrok neracionalne upotrebe resursa mreze, slika 4.1.a.

Broadcast komunikacija je korisna samo u slucaju slanja iste informacije svim
korisnicima mreze. U realnim uslovima najce$¢a primena broadcast-a je u slu€aju slanja
sistemskih poruka, dok se rede koristi kod primena konkretnih aplikacija za Siroki broj
korisnika. Polaze¢i od tog stava, broadcast kao i unicast, nepotrebno trosi resurse
mreZe. Sa druge strane slanje velikog broja paketa korisnicima ili maSinama koje tu
informacije i nisu trazile, ali moraju da je do nekog nivoa procesiraju, opterecuje i
njihove procesore kao i samu komunikacionu mrezu.

Multicast se moZe posmatrati i kao ograniceni broadcast, ali je u tom slucaju

njegova primena neefikasna. Sa druge strane moZe se posmatrati i kao viSestruki unicast
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Sto predstavlja joS loSije reSenje. Iz tog razloga multicast predstavlja optimalno resenje u
slu¢aju da je unapred definisana grupa korisnika koja odredenu informaciju treba da
primi iz istog izvori§ta u istom ili bliskom vremenskom intervalu. Ovo je narocito
pogodno kod video i audio konferencijskih veza ili kod distribucije audio ili video
programa registrovanoj grupi korisnika [ZINKOS5]. Multicast komunikacija u odnosu na
broadcast komunikaciju, slika 4.1.b., ima tri osnovne prednosti [MEDH07, PIOR04,
BENSO07]:
1. Slanjem paketa samo odredenoj grupi korisnika Stedi se kapacitet i optere¢enost
linkova a dobija na efikasnosti ispravnim upravljanjem resursima mreze,
2. Distribucija sadrZaja je limitirana na korisnike koji su unapred definisani, Sto
moze biti vrlo pogodno kod videa na zahtev,
3. U slucaju slanja poverljivih informacija restrikcija korisnika moZe biti

definisana i na predajnoj strani.

S @

100 point-to-point Multicast
konekcija konekcija
100 multicast odredista 100 multicast odredista

a) b)
Slika 4.1. Prednosti multicast rutiranja a) Primer potrebe da se paket kopira i Salje
100 puta za svih 100 destinacija i b) Primer upotrebe multicast rutera kada se Salje
samo jedan paket do rutera, i tek tada se sadrzaj multiplicira da bi se isporucio

krajnjim korisnicima.
Sa druge strane, ovakva komunikacija zahteva vrlo sofisticirane metode i

algoritme kojima se ceo proces realizuje u skladu sa idejom o multicast komunikaciji

[BENSO7, CHAKO2, PARK99].
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Kada se proces rutiranja posmatra sa strane poSiljaoca tada se podela moze
izvr$iti na [MEDHO7, IWACO08, PRIOR04]:
1. point-to-point (jedan poSiljaoc i jedan primalac),
2. point-to-multipoint (jedan posiljaoc i n primaoca),

3. multipoint-to-multipoint (m poSsiljaoca i n primaoca).

I u slucaju kada se definiSe grupa korisnika na prijemu, ili grupa na predajnoj
strani, uvodi se pojam grupe. Grupa je sinonim za multicast komunikaciju. Elementi
grupe mogu biti: maSine, procedure, aplikacije ili korisnici. Svi oni mogu traZiti i

dobijati istu informaciju u procesu slanja [PRIOR04, PARK99].

4.2.1. Vrste i uticaji strukture stabala rutiranja kod multicast rutiranja
Postupak slanja paketa od izvoriSta do grupe korisnika na odrediStu podrazumeva
[HAKI71, MEDHO7, PIORO04]:

1. PronalaZenje “najpovoljnije” putanje u mreZi koja povezuje sve korisnike grupe.
Dodatni uslov moZe biti i da se broj grananja u kona¢noj putanji redukuje i Sto
duze zadrZi zajednicka struktura stabla. Na taj nacin dobija se spanning tree za
konkretnu strukturu mreZe i odgovarajuce korisnike koji pripadaju ciljnoj grupi.
Ovako dobijeno stablo nije full spanning tree ali sadrZi najmanje one mreZne
grupe u kojima se nalaze konkretni korisnici.

2. Prenos jednog paketa duz prethodno pronadenog spanning tree

3. Kopiranje pristiglog paketa u ruteru koji je u krajnjoj grani spanning tree da bi

se distrubuiralo krajnjim korisnicima.

Postoji nekoliko razli¢itih stabala koja se mogu koristiti za potrebe multicast
rutiranja. Svako od njih ima svoje prednosti i mane i njihov izbor zavisi od konkretnog
slu¢aja za implementaciju. Najbitniji uticaj stabla odnosi se na ukupno kaSnjenje u
postupku prenosa tj. na sloZenost algoritma i potrebnog vremena za njegovo
odredivanje. Ova dva uslova su najces¢e opozitna: ukoliko je algoritmu potrebno vise
vremna da pronade putanju tada se vreme kaSnjenja tokom prenosa smanjuje. Na Zalost,

nemoguce je unapred proceniti, za svaki konkretan slucaj, da 1i je bolje viSe vremena
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omoguciti algoritmu i kolika ¢e se uSteda na kraju posti¢i sa kasnjenjem. Iz tog razloga
postoji veci broj potencijalnih stabala, pa se odluka za izvor stabla donosi u odnosu na
strukturu mreZe i zahteva koji se namecu pred projektanta sistema.
Jedna od podela stabla moze se izvrSiti na [HAKI71, KURO12, PERLSS,

WEI94]:

1. Shared tree/specific tree

2. Shortest path tree

3. Steiner tree

4. Centered tree

a) Specific tree/Shared tree

Pre svake podele, multicast tree se moze podeliti na dve osnovne kategorije: The
source specific trees ili Shared trees [WEI94, PERLS8S5, KUROI12]. Specific tree se
gradi u odnosu na konkretno izvoriSte. Ovo stablo se za to izvoriSte ne modifikuje, a za
svako naredno izvoriSte se pravi drugo stablo, iako se svi korisnici nalaze u istoj
multicast grupi. Ova Cinjenica je osnovna mana specific tree. Pod pretpostavkom da je
potrebno kreirati jedno-direkciono stablo, jedan primer ovog stabla prikazan je na slici

4.2.

. Clanovi multicast grupe —» Saobracajod S,

Ostali &vorovi 7 > Sacbracajod S,

a) b)

Slika 4.2. Struktura stabla za a) Source specific tree ib) Shared tree.
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Sa druge strane shared tree se kreira tako da obuhvati sve korisnike u multicast
grupi. Na taj nacin se struktura stabla ne menja bez obzira koji korisnik vrs$i slanje i
predstavlja izvoriSte u tom trenutnku. Kod ovog stabla uticaj grana grafa u odnosi na
pravac prenosa informacija viSe nije bitan. Primer takvog bidirekcionog stabla za istu
grupu korisnika i mreZu kao na slici 4.2.a prikazan je na slici 4.2.b.

Glavna razlika izmedu ova dva tipa stabla je broj stanja koja treba da se pamte
za razlicite grupe korisnika ili izvoriSta u smislu ispravnog konfigurisanja stabla i rada
mreze. U tom smislu, specific tree je vrlo nepovoljan izbor jer se za svako izvoriSte
mora pamtiti po jo§ jedna struktura stabla. To znaci da se u ¢vorovima mreZe mora
smestiti informacija koje je reda f{G*S), gde je G broj multicast grupa u mrezi a S
predstavlja prosecan broj izvorista po jednoj multicast grupi. U slu€aju shared tree broj

informacija koje se skladiSte je reda f{G).

b) Shortest path tree

Ovo stablo je jedno od najcesce koriS¢enih u aktuelnim algoritmima za rutiranje
[HWANO92, MEDHO07, PIOR04, WHITO0S5]. Razlog ove Cinjenice lezi u tome Sto je
postupak kreiranja ovog stabla relativno jednostavan i brz [KOUS81]. Postupak kreiranja
je relativno jednostavan jer je svaki od najudaljenijih elemenata stabla (listovi) povezan
najkracom putanjom sa korenom stabla. Postupak kreiranja ovog tipa stabla se svodi na
n faza primene nekog od poznatih algoritama za odredivanje najkrace putanje (najcesce
koriS¢en je Dijkstra ili Belman-Ford) [PIOR04, CORMO1].

U procesu prenosa paketa, kaSnjenje do krajnjih korisnika je minimalno jer je
svakom obezbedena minimalna putanja, §to je velika prednost ovog stabla. Medutim,
iskori§¢enost resursa je neekonomicna. Svaka grana stabla je birana nezavisno od
ostatka stabla i na taj naCin se postize isti efekat kao i kod m primena unicast
komunikacije. Na taj na¢in se za veliki broj korisnika u multicast grupi moZze dogoditi

da se svi linkovi mreZe upotrebe za kreiranje stabla [KOMP93].

c) Steiner tree
Steiner tree pripada grupi shared stabla i omogucava povezanost svih pripadnika
multicast grupe sa minimalnom upotrebom resursa mreze [CHENO1, HAKI71,

CHAKO1, PERL8S5, WEI93, KURO12]. To je razlog Sto ovaj tip stabla ima vrlo dobre
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pocetne karakteristike, medutim kreiranje ovog stabla je NP complete problem, pa je za
velike mreZe njegovo kreiranje vrlo kompleksno i moZe iziskivati mnogo vremena
[GARE79]. Problem kreiranja ovog stala je dobro poznat u teoriji grafova, i postoji
veliki broj pokuSaja da se nacin traZenja ovog stabla optimizuje [GARE79, PIOR04,
CHAKOL1]. Jedan od glavnih razloga za njegovu primenu je $to se dobija optimalno
reSenje sa aspekta cene. S obzirom na kompleksnost problema neophodna je upotreba
sofisticiranih alata [CHENO1, CORMO1, CHAKO1, PARK98, KOMP93]. Do sada su
najcesce upotrebljivane heuristiCke metode, dok ¢e se u ovom radu kreiranje osnovnog
stabla ali i njegove modifikacije realizovati primenom Hopfield-ove neuralne mreze

[KOJI06a, KOJIO7b, KOJIO8a].

d) Centered tree

Glavna prednost shared stabla je moguénost redukovanja broja stanja i koli¢ine
informacija koja treba da se memoriSe u c¢vorovima mreze [KUROI12, PERLSS,
WEI94]. Steiner-ovo stablo ovaj problem moZe da reSi, ali je postupak njegovog
kreiranja vrlo kompleksan. Kreiranje centered tree je vrlo jednostavno ali se zahteva
poznavanje svih ¢vornih mesta u mrezi. Da bi se povezali svi krajnji korisnici multicast
grupe potrebno je sve ih povezati najkra¢im putanjama sa unapred odredenim ¢vornim
mestima u mrezi. Na taj nacin efikasnost ovog stabla je direktno povezana sa brojem i
pozicijom ¢vornih mesta koje se definiSu staticki, Sto predstavlja manu ovog stabla.

Poredenje svih do sada opisanih vrsta stabala sa aspekta nekoliko razli¢itih

parametara je prikazano u tabeli 4.1.

Pokazuje se da je Steiner-ovo stablo sa najboljim performansama [HAKI71,
KURO12, WEI94], ali se zbog svoje kompleksnosti rede koristi. Balansiranje brzine
rada, i karakteristika potrebnih za prenos multimedijalnog saobracaja, najbolje se
postize sa SPT - shortest path tree. Malo kaS$njenje je vrlo dobra osobina ovog stabla, ali
se racionalizacija resursa mreZe potpuno zanemaruje. Iz tog razloga, najcesca je
upotreba centered tree mogu¢ nacin da se svi uslovi izbalansiraju i na taj nacin svesno

odstupi od ideje traZenja najboljeg reSenja.
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Tabela 4.1. Poredenje osnovnih tipova stabala.

Shortest path tree Steiner tree Centered tree

Kompleksnost Mala Velika Mala
Dinami¢nost Dobra LoSa Dobra
Cena Visoka Niska Srednja

Broj stanja mreze AG*S) AG) AG)
KaSnjenje Malo Srednje Srednja
Koncentracija Mala Velika Velika

Kako je primena veStackih neuralnih mreZa pogodna za reSavanje pojedinih
kompleksnih problema, u ovoj disertaciji ¢e prednosti Steiner-ovog stabla pokusati

maksimalno da se iskoriste, bez ustupka dugom procesu pronalaZenja reSenja.

4.2.2. Steiner-ovo stablo i njegova modifikacija

Matematicki posmatrano, Steiner-ovo stablo je tezinski graf G=(V,E) gde su V
¢vorovi a E grane (linkovi) tog grafa [HWAN92, KOUS81, KURO12, WEI93, WEI9%4].
Neka je za takav graf definisan podskup D < V. Steiner-ovo stablo (Steiner tree) je
stablo u grafu G koje spaja sve ¢vorove u D={d;d>,...,dx}. Dodatnom restrikcijom
definiSe se i minimalno Steiner-ovo stablo (Minimum Steiner tree in graph - MStTG)
kao stablo za koje je ukupno rastojanje na njegovim granama minimalna vrednost medu
svim mogucim Steiner-ovim stablima za dato G i D [CHENO1]. U takvom stablu postoji
moguénost da se koriste ¢vorovi D ={d},d>,...,d...dx"}, gde je D’ D. Cvorovi koji su
elementi (D =D) se nazivaju Steiner-ovi ¢vorovi [CHAKO1, HAKI71, WEI93].

Problem pronalazenja Steiner-ovog stabla spada u ,,NP-complete, i algoritmi za
njegovo izracunavanje datiraju od sedamdesetih godina proSlog veka [GARE79].
Uvodenjem ograni¢enja u smislu kvaliteta servisa, a naroCito kada se radi o prenosu
zahtevnih video signala u realnom vremenu dobijaju se Constrained Minimum Steiner

Tree in Graph (CMStTG) [CHENOI]. Ova ogranienja odnose se na kaSnjenje u
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prenosu, varijacije u kaSnjenju i propusni opseg [HAKI71].

Ovakva interpretacija Steiner-ovog stabla, u formi grafa, je vrlo pogodna za
racunarske implementacije i nalazi sve ve¢u primenu u algoritmima za rutiranje, pa ¢e
se Constrained Minimum Steiner Tree in Graph Koristiti i u ovoj disertaciji. Osnovni
razlog za to je optimalnost koje Steiner-ovo stablo nudi kod odredivanja multicast
putanja u sloZenoj i dinamickoj topologiji mreze [CHAKOI, KOMP93], ¢ime se
algoritam za rutiranje moZe koristiti za realne komunikacione mreze [CORMOI,

KURO12].

4.3. Neuralna mreZa za dinamicko visekriterijumsko multicast rutiranje

Rutiranje u komunikacionim mreZama se u najve¢em broju slucajeva zasniva na
najkracoj putanji izmedu izvorista i odredista [MEDHO07, PIOR04, WHIT05, KURO12].
Problem najkrace putanje, tj. njene sloZenije reprezentacije kod problema trgovackog
putnika, dobro je poznat problem u teoriji grafova [CORMO1]. Ovaj problem bazira
svoje reSenje na najkracoj fizickoj putanji, Sto se u problemima komunikacionih mreza
retko moZe direktno primeniti. Iz tog razloga uvodi se pojam Cene. Cena je
kvantitativna mera koje se dodeljuje linku na isti nacin kao i rastojanje izmedu dva
grada kod problema trgovackog putnika. U tom smislu, rastojanje, d;j, izmedu gradova i
ij, menja se sa cenom, Cj;, koja je dodeljena linku izmedu rutera i i j, i koja treba da
opiSe uslove prenosa signala po tom linku. Na ovaj na¢in se moZe posmatrati proces
rutiranja baziran na viSe kriterijuma, od kojih ¢e svaki ponaosob biti dodeljen pojedinim
linkovima, 1 formirati kona¢nu karakteristiku linka [KOJIO6a, KOJI12b, KOJIO8a,
KOJ104, KOJIO05].

4.3.1. Visekriterijumska optimizacija

Imajuéi u vidu uslove u realnim komunikacionim mreZama, savremeni algoritmi
za rutiranje moraju da obuhvate Citav niz kriterijuma na bazi kojih je potrebno pronaci
putanju [CIKO11, CINCO1, ARAUO1, WEI95, ALI93, KOJI06a]. Vise kriterijuma
dodatno komplikuje proces pronalaZenja putanje ali i vreme procesiranja do

pronalazenja krajnjeg reSenja. Shodno postojanju viSe razli¢itih ulaznih faktora i
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kriterijuma po kojima se vrSi optimizacija putanje za rutiranje, ovaj problem se naziva
zadatkom viSekriterijumske optimizacije [STEU86, EHRGO5, ELTA10, CHENOS].
Generalno posmatrano, cilj procesa optimizacije je pronalaZenje najbolje
varijante iz niza mogud¢ih varijanti u smislu usvojenog kriterijuma. Kriterijum
predstavlja meru za poredenje prilikom odabira najbolje varijante [OPRI98]. Kriterijum
se izraZzava funkcijom koja za najbolju varijantu treba da dostigne globalni ekstremum.
Jo§ 1896. Godine Pareto uvodi prvu formulaciju visekriterijumske optimizacije
[OPRI98]. Nakon toga ovaj termin se primenjuje u teoriji igara kao i u ekonomiji za
potrebe pronalaZzenje trZiSne ravnoteze [OPRI98]. U opStem slucaju, problem
viSektirerijumske optimizacije za nedinamicke sisteme definiSe se kao maksimum

max F'(x) gde je F(x) vektorska kriterijumska funkcija ¢ije su komponente pojedinacne
xeX

kriterijumske funkcije fi(x), i=1, ..., n, gde je n broj kriterijuma ili kriterijumskih
funkcija dok x predstavlja vektorsku promenljivu. Oznaka X predstavlja dopustivi skup
[OPRI98]. Funkcija max ukazuje da reSenje treba da maksimizira sve kriterijumske
funkcije fi(x).

Termin neinferiorno resenje, x"€X , je reSenje zadatka max F(x) ako ne postoji
xeX

drugo xeX, tako da je F(x)2F(x") i f(x)2f(x") bar za jedno i [OPRI9S].

Ovakvo reSenje se u literaturi moZe naci i pod nazivom Pareto optimalno, efikasno ili
dominantno.

U primenjenim optimizacionim postupcima u domenu telekomunikacija mogu se
posmatrati dva osnovna slucaja: uticaj viSe ulaznih faktora istovremeno i uticaj viSe
kriterijuma po kojima se uticaj faktora paralelno optimizuje do dobijanja kona¢nog
reSenja [STEU86, EHRGOS]. Kada se posmatra prvi aspekt, problem se svodi na
tezinsku zastupljenost svakog od posmatranih faktora u konacnoj brojnoj vrednosti
kojom se opisuje link [WHITOS, DAVIO1]. Na taj nacin, traZzenje optimalne putanje se
svodi na najceS¢u primenu Dijksra algoritma i traZenje najkrace putanje.

Sa druge strane, uticaj viSe paralelno procesiranih faktora, moze usloZnjiti
algoritam ukoliko su bar dva faktora sa medusobno suprotnim ili isklju¢ivim
delovanjem [CHENOS]. Na Zalost, kod problema rutiranja postoji viSe takvih

kontradiktornih uslova ¢ime se problem dodatno usloZnjava.
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Kod primene Hopfield-ove neuralne mreZe, matematicka reprezentacija reSenja
problema se svodi na minimizaciju energijske funkcije, u kojoj su sadrZani svi
kriterijumi i1 uslovi za pronalazenje traZenog reSenja. U daljem teksu ¢e se za svaki od
posmatranih problema definisati predlozeni oblik energijske funkcije, kao i sve
neophodne veli¢ine koje se u tim funkcijama pojavljuju, i kao uslov za traZenje
pojedinih putanja podrazumevace se traZenje optimuma predloZenih energijskih

funkcija.

4.3.2. Pristupi resavanju problema rutiranja

Polaze¢i od potrebe da se u svakom postupku rutiranja redukuje broj odbacenih
ili izgubljenih paketa, racionalno iskoriste resursi mreZe, saobracaj efikasno distribuira i
kontroliSe, i minimizuje svaka vrsta kaSnjenja, proces rutiranja mora da razmatra i
dodatne uslove [MEDHO07, PIOR04, SIMMO0S, EHRGOS5, RELJ95, KOJI06a, KOJIO6,
KOJI08a, KOJIO4].

Uvodenje dodatnih uslova i ulaznih faktora (kapacitet linkova, gustina
saobracaja, kasnjenje itd.) moZe se urediti na dva na¢ina. U prvom slucaju svi dodatni
parametri se skaliraju na isti opseg, svakom dodeli tezinski koeficijent i nakon
sumiranja dobije se jedinstven broj kojim se reprezentuje link u formi njegove cene. Na
taj nacin svaki link je opisan samo jednim brojem koji kvantifikuje sve parametre na
kojima treba da se bazira rutiranje [PIOR04, MEDHO7, PARKO4]. U drugom slucaju,
potrebno je realizovati viSekriterijumsku optimizaciju u pravom smislu te reci, i svaki
od parametara posmatrati ponaosob, i u korelaciji sa ostalima, na datom linku ali i
okruZenju [CHENOS, KOJIO6a]. Na taj nacin se svaki link opisuje sa n parametara gde
je n broj razli¢itih ulaznih faktora po kojima je potrebno izvrsiti optimizaciju [KOJIO6a,
BELLO9].

Prednost prvog nacina je to §to je proces kojim se nakon formiranja cene linkova
dolazi do optimalne putanje relativno jednostavan, i svodi se na traZzenje najkrace
putanje [CORMO1, PIOR04, MEDHO07, WHITO0S5]. Za te potrebe moze se koristiti i neki
od postojec¢ih algoritama koji imaju svoju softversku ili hardversku realizaciju, poput
Dijkstra algoritma [DIJK59]. Brzina rada ovakvih algoritama je relativno velika i njihov

rad je pouzdan.
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Drugi nacin je u osnovi drugaciji i sa sobom nosi optimizaciju i balansiranje
izmedu svakog pojedinacnog parametra. Na taj naci dobija se Pareto optimalno resenje,
koje najcesce nije optimalno [LEGRO10, ESCH90, EHRTO05]. Kao i kod prvog nacina,
i ovde se uvode tezinski koeficijenti kojima se daju prioriteti pojedinim faktorima i na
taj nacin se njihov uticaj na konacnu putanju razlikuje [KOJI06a, ALI93, BELLO9].
Putanja koja se dobije na ovakav nacin je mnogo bolja sa aspekta racionalizacije resursa
mreZe, realnog uticaja pojadina¢nih faktora i odnosa prema nekoj narednoj putanji, koja
treba da se formira za potrebe sledeceg rutiranja. Medutim, ovakva sloZenost zahteva
sloZzen nacin raCunanja i dovoljno vremena koje eksponencijalno raste sa brojem
¢vorova komunikacione mreze [CORMO1, STEU86, ESCH90, KOJI09a]. Pored toga
uloga algoritma kojim bi se ovakva optimizacija i izbor putanje izvrSila je veoma velika
i njegova sloZenost zahteva primenu naprednih tehnologija [HAYK94, NASC94,
GUPTO3, RELJ95, RELJ95a, KOST96, KOJI08a, KOJI12d, KOJI10b].

Ova disertacija daje prikaz jednog reSenja kojim se ovaj algoritam definiSe i
integriSe u sistem koji treba da bude baziran na rutiranju u odnosu na visekriterijumsku

optimizaciju.

4.3.3. Korisceni ulazni faktori i kriterijumi u procesu rutiranja

Algoritam za rutiranje u realnim mreZama, sa akcentom na racionalizaciju
resursa mreZe treba da ima moguénost viSekriterijumske optimizacije odgovarajucih
ulaznih faktora [CHENOS5, KOJI06a, KOJIO8a]. PredloZeni algoritam ove disertacije
ukljucuje u donoSenje odluke sledece ulazne faktore:

1. Cenu linkova,

2. Kapacitet linkova,

3. Trenutnu gustinu saobracaja na njima,

4. KaSnjenje na linkovima,

5. Stisti¢ku analizu vezanu za prethodnu pripadnost linkova pojedinim putanjama.

1. Cena linkova je oznacena sa matricom C. Ovaj parametar je najcesce koriS¢en
kod drugih autora i moZe da opisuje razlicite fizicke parametre [ALI93, ARAUOI,
CHAKO1, CHAKO02, PORN95, HOPF85, CHENO5]. MoZe biti simboli¢no predstavljam

80



fizickom duZinom linka ali je naj¢eS¢e u tu vrednost dodata i cena izgradnje, odrzavanja
i koriS¢enja pojedine deonice ili podmreze. Ovaj parametar je jedan od najbitnijih u
uslovima realnog saobracaja kada postoje zakupljene deonice puta, tranzitni linkovi ili
mobilna infrastruktura. Cena linka je najceSce statiCka veli€ina, ili je slabo promenljiva,

jer je unapred definisana politikom raspodele i kori§¢enja resursa.

2. Kapacitet linkova je ozna¢en matricom K. Ovaj faktor definiSe propusni opseg
svakog od linkova u mreZi, u smislu maksimalnog protoka koji se moZe ostvariti. Za
raziku od faktora Cena, kod Kapaciteta je izuzetno bitna moguénost definisanja
razli¢itih vrednosti za oba pravca u prometu saobracaja. Ova karakteristika mreZe
inicijalno nije podrZzana od strane autora, koji su pomenuti u smislu doprinosa za
primene Hopfield-ove neuralne mreze, i prikazana je u radovima drugih autora
[CHENOS5, WHITOS]. Faktor Kapacitet se dimenziono posmatra kao broj paketa u
jedinici vremena, koji je moguce preneti kroz link, a za krajnjeg korisnika je to brzina

download-a tj. upload-a.

3. Trenutna gustina saobracaja je oznaCena matricom G. Ovaj faktor pokazuje
kakva je raspoloZivost i dostupnost svakog od linkova u trenutku kada se vrsi izbor
putanje za naredno rutiranje [PIOR04, PARKO04, PARK99]. Ova matrica ima vrednosti
koje se najbrZe menjaju i koja direktno uti¢e na promenu logi¢ke topologije mreZe.
Naime, gustina saobracaja treba da ukaze koliko je resursa, za svaki od smerova, na
svakom od linkova, slobodno u trenutku odlucivanja. U zavisnosti od toga, formira se
pomoc¢na promenljiva K;; - Gj;, koja kvantitativno opisuje svaki od linkova sa aspekta
njegove potencijalne zauzetosti.

Uloga visekriterijumske optimizacije je da pokuSa da ova razlika bude Sto je
moguce veca, i da saobracaj rutira §to je viSe moguce ravnomerno. U slu€aju da se sav
protok jednog linka iskoristi, tj. da je K;=G;, pomenuti link se prividno brise iz
topologije mreZe, jer sa aspekta narednog rutiranja on nema nikakvog efekta. Zbog
ograniCenja bafera, u svakom od ¢vorova mreZze moZe do¢i do odbacivanja paketa i
gubljenja dela saobracaja. Ovaj faktor moZe da resi i taj problem, na taj nacin Sto se

moZze postaviti uslovna granica da je Gj < G+ ¢ime se dati link koji je opterecen
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privremeno sklanja iz skupa dostupnih, sve dok se saobracaj na njemu, tj. u baferima,
ponovo ne vrati u stanje koje je regularno.

Kako je neuralna mreza projektovana da minimizuje energijsku funkciju, i na taj
nacin dode do reSenja problema, reprezentacija kapaciteta i gustine saobracaja na

linkovima data je u formi [1—(1(” —GU)] Na taj nacin kombinacija §to ve¢eg kapaciteta i

Sto manjeg saobracaja, na odredenom linku, taj link predstavlja kao direktnog kandidata

za deo naredne rute.

4. Kasnjenje na linkovima je oznaceno matricom T. KaSnjenje predstavlja jedan od
najbitnijih parametara kada se radi o projektovanju mreZe, njenoj upotrebi i algoritmima
za rutiranje [PIOR04, MEDHO07, CHENOS]. Ovaj ulazni faktor je posebno vaZan kod
prenosa multimedijalnog sadrZaja, u realnom vremenu, koji se distribuira vecoj grupi
korisnika. Ova disertacija obuhvatie kaSnjenje koje je definisano na samom linku i
kaSnjenem u pridruZenim ¢vornim zavrSetcima. U radu [CHENOS], upotrebljen je
genetski algoritam za potrebe rutiranja u sliénim okolnostima, ali sa ra$¢lanjivanjem
termina kaSnjenja na sve njegove bitne segmente u zavisnosti od mesta gde moZze da
nastane ili gde se najizraZenije manifestuje.

U radu [KOJIOS8c] koris¢ena su kaSnjenja: kasnjenje na linku, u ¢voru kao
posledica procesiranja, ukupno ka$njenje na putanji i varijacija kaSnjenja. Pokazano je
da je ovaj model mreZe u mogucnosti da podjednako dobro radi sa jednim ili viSe tipova
kasnjenja. Kao i kod gustine saobrac¢aja postoje dodatni uslovi koji odredene linkove
mogu privremeno iskljuciti iz kona¢ne putanje ali i iz topologije mreZe.

Ovaj uslov kod kasnjenja je definisan maksimalno dozvoljenim ka$njenjem na
linku 7qr. Ukoliko je za neki link 7j; >= T, to znaci da je vreme propagacije signala
predugo, ili je varijacija kaSnjenja veca od dozvoljene, pa se link iskljucuje iz putanje i
vr§i rekalkulacija rute. Ovakve pojave su vrlo vazne kod video striminga sa

garantovanim kvalitetom servisa.

5. Statisticka analiza je oznaCena matricom S. Ovaj faktor ukazuje na statisticku
analizu vezanu za prethodnu pripadnost linka pojedinim putanjama. Na osnovu njega se
direktno moZe definisati statisticka opterec¢enost linkova u vremenu i na taj nacin

administratoru mreZe ukazati na potencijalne probleme. Sa druge strane, ako je neki
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link, ili grupa njih, stalno uklju¢ena u neku putanju oni se mogu proglasiti i stalnim
delovima nekih trasa i na taj na€in ubrzati rad algoritma. Pored ovoga, direktno se moze
ukazati na problem vruce ili hladne rezerve sa aspekta njene realizacije, ali i ukazati na
resurse mreZe koje dodatno treba unaprediti. Izuzetno vaZzan udeo ovog parametra je i
mogucnost da se pojedinim rutama zabrani prolazak kroz odredene linkove ukoliko se
oni procene kao optereceni, komercijalno zasti¢eni, nepovoljni sa tehnickog aspekta ili

ako na bilo koji na¢in mogu narusiti regularan rad mreZe.

Svaki od pomenutih ulaznih faktora ima teZinski koeficijent i na taj nacin njegov
uticaj moZe biti veci ili manji. Vrednosti svih opisanih faktora su stvarne i sam
algoritam ih pre upotrebe skalira sa najve¢om internom vredno$¢u. Na taj nacin dobija
vrednosti u maksimalnom intervalu [0-1]. Ova karakteristika algoritma je vrlo bitna jer
svaki od parametara ima razli¢ite opsege u kojima ispravno funkcionise i svaki od njih
se napretkom tehnologije moZe dodatno povecati ili smanjiti. Pored teZinskih
koeficijenata postoji i moguénost da se pojedini parametri potpuno uklone iz procesa
optimizacije i na taj nain se skrati vreme potrebno za rad. Ovo je realizovano

softverskim uticajima na odgovarajuce elemente matrice p i/ili V.

4.3.4. Modifikacija energijske funkcije za potrebe multicast rutiranja
Relacije 3.6.1 do 3.6.3 reSavaju problem pronalaZzenja putanje za datu
kombinaciju izvori§ta S i odrediSta D. Ova putanja je bazirana na trenutnom stanju
ulaznih faktora u mreZi ali je optimizacija izvrSena samo po jednom faktoru (Ceni).
Kako je u poglavlju 4.2.1 objasnjenja potreba za formiranjem multicast stabla, jednacine
od 3.6.1 do 3.6.3 treba modifikovati tako da se isti model mreZe upotrebi i za tu
namenu, ali i da se dodatno u proces rutiranja ukljuci viSekriterijumsko odlucivanje, na
bazi veceg broja ulaznih faktora. U poglavlju 4.3.3. prikazani su svi realni mreZni
faktori po kojima moZe da se izvrSi viSekriterijumska optimizacija konaCne putanje za
rutiranje. Kako se Hopfield-ova neuralna mreza do sada pokazala kao dobar kandidat za
reSavanje sloZzenih optimizacionih problema, jedan od ciljeva disertacije je da se ova

mreZa iskoristi i za viSekriterijumsko dinami¢ko multicast rutiranje.
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Prva modifikacija, koju je potrebno realizovati, odnosi se na uslov multicast
rutiranja, tj. da se iz jednog izvoriSta (S) sadrzaj upucuje ka m odredista D| — D,,. U
opsStem slucaju, u zavisnosti koji na€in multicast stabla se primenjuje, potrebno je
prona¢i m putanja od izvoriSta do svakog pojedinacnog odrediSta. U skladu sa
racionalizacijom resursa mreZe, ove putanje ne treba da budu nezavisne, pa se relacije
date sa 3.6.1-3.6.3 moraju modifikovati. U najgorem slucaju, ove relacije koje deluju u
obliku jednog algoritma, se mogu pozvati m puta i na¢i m nezavisnih putanja. S obzirom
da se ove putanje i njihova korelacija moZe inicijalno kreirati na viSe razlicitih nacina,
moze se dobiti skup putanja, od kojih neka moZe biti optimalna ili bliska optimalnoj.

U skladu sa materijom u poglavlju 4.2.1. i 4.2.2, tj. vrstama, prednostima i
manama pojedinih struktura multicast stabla, predloZene modifikacije treba napraviti sa
ciljem dobijanja Constrained Minimum Steiner Tree in Graph.

Polaze¢i od [PORN95], potrebno je kreirati skup destinacijskih ¢vorova D™ i
veze u obliku stabla koje ¢e povezati odrediSe sa svakim od njih kroz veze S -D', 5-D* ...
i S-D™. Prvo se mora uvesti promena matrice izlaznih napona ve$tackih neurona u

skladu sa [PORN95] i definisati faktor uticaja visesturkih destinacija kao

4.2)

m 1
AR X%
J

J#Em
jeD

Ovaj faktor treba da ukaZe na promenu elemenata, svih matrica V", za svaku od m

destinacija. Ako se elementi ovih matrica simboli¢no zapiSu kao v", tada je konacna

vrednost stanja neurona u izlaznom sloju definisana kao

(4.3)

1

v =V ———

Xi XI]+§V)](
j

Na ovaj na¢in sve pojedinaéne putanje S-D™ su ukljuene u proracun putanje S-
D/, gde je j podskup skupa m. Na taj na¢in se dobija racionalizacija stabla sa aspekta
resursa mrezZe jer se neki od ¢vorova skupa m koriste kao tranzitni ¢vorovi ka krajnjim
odredistima skupa j. Ovakva modifikacija matrice prenosa uslovljava da se u energijskoj

funkciji svi €lanovi promene, ali da se i nain raCunanja same energijske funkcije

modifikuje. Ova promena se odnosi na pojedina¢na racunanja delova energijske
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funkcije koji se odnose na svaki od ¢vorova koji pripadaju multicast grupi. U skladu sa

ovim, kao druga potrebna modifikacija, konacna energijska funkcija se ratuna kao suma

E= ) E" 4.4)

m=1
meD,,

Kona¢na modifikacija energijske funkcije 3.61, koja je u skladu sa relacijama 4.2 - 4.4

je data sa

By e, fO) T T a5 |

X i#zX i#X #X
(X, D)#(m,s)
(X, i)#(m,s)
m 4.5
S TR 0 R 6o ),
X (l;)l()#m )
(X, D)#(m,s)
/u8 ZZ(] Sx,) V' f(v) +Iu4 szm (] vm)
i X#
I¢X (X ,i)#(m,s)

Ovakva modifikacija direktno uti¢e na promenu dinamike i-tog neurona koja je tada

vy _ Uy 9E" “6)
dt T JV!

Ova dinamika se u razvijenom obliku moZe prikazati kao

%— Ui ,UIC f(V) -(1- 5)(,,,5”)— p.(I1-6,0, %Z(VQ—VZL)
y=I

y X

X o= Gr -2 0,0, - -k -Gl f ()

_)il

1-0.5)-{% ,-+%<1—in>}- F0)1-8,8)

V(x,i)e NXN/x+#i

“.7

U skladu sa definisanim promenama, mora se izvrsiti i promena aktivacione funkcije

kao:
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Ty Uy

Vi =8uuy)= T (4.8)

Vrednosti matrica pojedinih ulaznih faktora direktno utiCu na strukturu mreZe u
skladu sa restriktivnim pocetnim uslovima. Ovi uslovi su iskazani kroz matricu

povezanosti p na sledeci nacin

_{1 akoje (C,=01K_ =0lK -G, <0IT, 2T, ) 4.9)

0 u suprotnom
Na ovaj nacin pojedini linkovi mreZe se pre pocetka rada algoritma za rutiranje
iskljucuju iz skupa linkova, a samim tim nemaju mogucnosti da se nadu u konacnoj
putanji.
Na bazi definisanih ulaznih faktora, poglavlje 4.3.3, i primene istih u
modifikovanoj Hopfield-ovoj neuralnoj mreZi, poglavlje 4.3.4, kreirana je struktura koja

¢e se koristiti za potrebe odredivanja viSekriterijumskog multicast stabla.

4.4. Rezultati visekriterijumskog multicast rutiranja dobijeni predloZenim
metodom

Polaze¢i od relacija 3.62 i 4.2—4.9 kreirana je aplikacija sa grafickim okruZenjem
u programskom jeziku Matlab. Vrednosti matrica ulaznih faktora su generisane random
funkcijom u intervalu od 0 do 1. Algoritam je testiran na velikom broju mreZnih
topologija i u razli¢itim pocetnim uslovima saobracaja. Posmatrane su i potpuno i
delimi¢no povezane mreZe sa razli¢itim koeficijentom povezanosti. Svi linkovi koji su
koriS¢eni su bidirekcioni sa simetriénim i nesimetricnim vrednostima. Na ovaj nacin
realizovana je simulacija realnog okruZenja u ve¢em broju karakteristi¢nih situacija.

Sva testiranja su radena na raCunaru Laptop Gericom, CPU 2.6GHz, 512MB
RAM, 40GB HardDisk, Windows XP Professional, Service Pack 2. Koris¢en je Matlab
verzije 6.5. Sav kod koji je napisan ne koristi ni jedan od foolbox-ova Matlaba, i sav kod
je pisan upotrebom samo osnovnih programskih struktura [KOJI04a]. Razlog za ovakav
nacin pisanja koda je da se on lako moZe prevesti u bilo koji drugi programski jezik i da
ne zavisi od ugradenih funkcija ili alata samog Matlaba, koji je koris¢en samo za

razvojno okruZenje.
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Parametri neuralne mreZe koji su koriS¢eni su: T =1, a7t =1, g% =¢. Konstante

1.8, definisani u relacijama 4.5 1 4.7, su izabrane sa inicijalnim vrednostima 1500, 3500,
4500, 480, 3500, 1600, 1650 i 1700, respektivno. Neuroni su inicijalno pobudeni sa

—-0.00001 < 8U" >+0.00001, $to moZe predstavljati nivo Suma. Pavilan izbor vrednosti

konstanti u.3, drugih parametara neuralne mreZe i nacina skaliranja ulaznih faktora, ima
kljuénu ulogu u stabilnosti rada neuralne mreZe i njenom ishodu [KOJI11]. Iz tog
razloga predloZene vrednosti su utemeljene u teorijskim osnovama ali su delom i

modifikovane u skladu sa empirijskim rezultatima koji su dobijani u toku rada.

Pokretanjem opisanog algoritma prolazi se kroz sledece faze:

1. Kreiranje sluc¢ajno definisane topologije mreZe (ako nije uslovljeno

drugacije)

2. Definisanje vrednosti za sve matrice ulaznih faktora

3. Definisanje izvoriSta i m destinacija

4. Odredivanje multicast stabla primenom opisanih modifikacija u poglavlju

434.

5. Memorisanje dobijenog stabla u formi izlazne matrice stanja V u *.m i *.xls

format.

Kraj simulacija moZe da se realizuje na dva nacina. Prvi da je mreZa dostigla
maksimalno definisan broj iteracija (Sto se deSava u manje od 1%o slucajeva), a u skladu
sa [HOPF84], ili da se primeni predloZeni algoritam za odredivanje optimalnog broja
iteracija, koji je detaljno objaSnjen u poglavlju 4.5. U oba slu¢aja, maksimalno definisan
broj iteracija je broj ¢vorova x 100.

Na kraju rada mreZe, vrednosti matrice prelaza V se zaokruZuju na vrednosti 0

ili 1. Ovo zaokruZivanje se vrsi na sledeci nacin: ako je V,; <0.5 tada se zaokruZuje na 0

dok je u suprotnom 1.

Rezultati koji su ovde prikazani su dobijeni na topologiji mreZe koja je koriS¢ena
i u radu [PARKO95], i prikazana je na slici 4.3. U mreZi postoji 20 ¢vorova i 45
bidirekcionih linkova. IzvoriSte je u ¢voru S=2 dok je odrediSte multicast grupe u

¢vorovima D" ={9,15,20}.
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Metwork topologies

Y coordinate -=

* coordinate -=

Slika 4.3. Kori$¢ena pocetna mrezna topologija mreZze [PARKO9S].

Da bi se predloZeni algoritam uporedio sa rezultatima razli¢itih autora datih u
[ALI93, PARK98, ARAUO1], uvesce se restrikcija za sve dodatne ulazne faktore i
odlucivanje raditi samo na bazi parametra Cena. U radu [PARK98] su dati uporedni
rezultati Cetiri razli¢ita algoritma i to: Ali-Kamoun-ov, Dijkstra, Kruska-MTS-ov i Park-
Choi-jev dok su u radu [ARAUOI1] dati dodatni uporedni rezultati. Da bi svi ostali
dodatni faktori, osim parametra Cena, bili neutralni, u pomenutom testiranju, vrednosti
matrica (K, T i S) su postavljene na vrednosti 0.5, a vrednosti matrice G na 0, jer je u
tom slucaju njihov uticaj neutralizovan.

Na 4.4 prikazano je dobijeno multicast stablo za definisani skup ¢vorova, mreZe sa
slike 4.3, kada se kao metrika koristi parametar Cena. U tabeli 4.2 se date uporedne
karakteristike koriS¢enih algoritama [PARK98] i predloZenog modela, sa aspekta

ukupne cene putanje.

Multicast path from router 2 to routers 9, 15 and 20
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Slika 4.4. Dobijena multicast putanja za definisani S u grupu D" zasnovana na Ceni

(rastojanju).
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Tabela 4.2. Poredenje pet algoritama sa aspekta ukupne cene putanje po njenim

deonicama.
S—D 2—9 9—15 15— 20 Ukupno
Dijkstra 1098 1475 671 3114
MST 1284 1475 671 3330
Ali - Kamoun 1946 2385 1101 5342
Park - Choi 1098 1475 671 3114
PredloZeni algoritam 1098 1475 671 3114

Prikazani rezultati pokazuju da su minimalna ukupna cena i pojedinacne cene po
deonicama dobijene kod Dijkstra i Park-Choi algoritma. PredloZeni algoritam je takode
pronaSao najpovoljnije reSenje i ono je poredivo sa ostalima u grupi, slika 4.5. Ovaj
rezultat pokazuje samo jedan aspekt reSenja problema rutiranja. Kvalitet odabira putanje
je bitan faktor zbog brzine propagacije signala i ka$njenje na linkovima, ali je brzina
pronalaZenja ovog reSenja joS vaznija. Vreme procesiranja direktno uti¢e na formiranje
novog stabla u procesu rutiranja ili rekalkulacije rute i igra klju¢nu ulogu u moguéem
odbacivanju paketa, Sto je vrlo izraZzeno kod video streaming-a.

Kako su razli€iti algoritmi realizovani primenom razli¢itih tehnika ili pokrenuti
na raunarima razli¢itih performansi, nije moguce napraviti objektivno poredenje sa
aspekta brzine rada. Zbog toga se kao mera brzine koristi broj iteracija koji je potreban

da se proces zavrsi.

6000 16000
5000 14000
o Dijkstra § 12000
4000 2
- B MST § 10000 B Ali & Kamoun
8 3000 @ Ali & Kamoun 5 8000 @ Park & Choi
3
E
=3
z

2000 0 Park & Choi 6000 4 ] O Proposed algorithm
oP d algorith
1000 roposed algorithm 4000
0 ] Ny
0

2-9 915 15-20 Total
S:2-D:9 $:9-D:15 $:15-D:20
Path
Source-Destination pair

Slika 4.5. Poredenje ukupne cene dobijenih Slika 4.6. Poredenje broja iteracija
putanja za svih pet algoritama. potrebnih da se pronade reSenje kod
Ali&Kamoun-ovog, Park&Choi-jevog i

predloZenog algoritma.

Uporedni broj iteracija potreban da se pronade putanja prikazana na slici 4.4, za

mreZu sa slike 4.3, je prikazan na slici 4.6. Broj iteracija je dat za svaku od pojedinacnih
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destinacija. Pokazuje se da predloZeni algoritam ima vrlo dobre karakteristike u odnosu
na vreme konvergencije.

Kako je predloZeni algoritam pokazao da moze da postigne karakteristike koje
su najbolje u odnosu na poredene algoritme, postavlja se pitanje kakve ¢e rezultate dati
u slucaju kada se ukljuce i ostali dodatni parametri, koji su za potrebe dosadasnjih
poredenja bili neutralni. Na Zalost, u dostupnoj literaturi nema podaka koji se odnose na
multicast rutiranje sa viSekriterijumskom optimizacijom, pa rezultati koji slede ne mogu
biti eksplicitno poredeni. Umesto toga koristice se ista pocetna topologija mreze da se
na postojecim ¢vorovima za izvoriSte i odrediSte pokaZze uticaj i rad algoritma, kada se
ukljucuju dodatni kriterijumi i parametri.

Ukoliko se na pocetku u proraCun ukljuci i podatak o Kapacitetu linkova,
moguce je ocekivati da se u zavisnosti od konkretnih vrednosti pomenuta ruta promeni.
Vrednosti matrice Kapacitet, za bidirekcione linkove, definisani su kodom datim u
listingu 3.1. Vrednosti koje su dobijene, su u intervalu [0.45-1], i zaokruZene su na tri

decimale.

Listing koda 3.1.
function matrica_kapacitet = kreiraj_matricu_kapacitet(n)
matrica_kapacitet=rand(n,n);
fori=I:n,
for j=1:n,
if (matrica_kapacitet (i,j) <0.45)
matrica_kapacitet (i,j)= matrica_kapacitet (i,j)+0.56;
end
end

end

Ukoliko se na ovakav nacin ukljuci i faktor Kapacitet, uz ve¢ postoje¢i Cena, dobija
se putanja koja je prikazana na slici 4.7. Algoritam koji je dobijen na ovakav nacin
predstavlja jednu od najcesce koriS¢enih modifikacija IGRP-a koji se koristi u CISCO
ruterima [WHITO5].
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Multicast path from router 2 to routers 9, 15 and 20
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Slika 4.7. Dobijena multicast putanja za definisani skup S- D" baziran na Ceni i

Kapacitetu.

Sledec¢a analiza odnosi se na uticaj gustine saobracaja. Svaki od linkova je opisan sa
trenutnom Gustinom saobrac¢aja na njemu. Za potrebe ovog testiranja vrednosti su
dobijene kodom prikazanim u listingu 3.2. Na ovaj nacin dobijene su vrednosti u

intervalu [0-0.7], zaokruZene na tri decimale.

Listing koda 3.2.

function matrica_saobracaj = kreiraj_matricu_saobracaj(n)
matrica_ saobracaj =rand(n,n);
fori=I:n,
for j=1:n,
if (matrica_ saobracaj(i,j) >0.7)
matrica_ saobracaj(i,j)= matrica_ saobracaj(i,j) - 0.45;
end
end

end

Faktor Gustine saobracaja ima dvostruku ulogu. Sa jedne strane potrebno je izvrSiti
minimizaciju ukupnog saobracaja po pojedinim linkovima mreZe a sa druge postoji
uslov da je Kj; = G;; . Ovaj uslov je u skladu sa realnim stanjem mreZe u kome se kroz
link moZe preneti samo paketa koliki je kapacitet tog linka. Na slici, 4.8.a prikazana je
redukovana topologija mreze nakon primene uslova K;; 2 Gj;. Putanja koja ukljucuje

faktore Cenu, Kapacitet i Gustinu saobracaja je prikazana na slici 4.8.b.
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Multicast path from router 2 to routers 9, 15 and 20

Metwark topologies
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Slika 4.8. a) MreZna topologija nakon uvodenja uslova Kj; = G;;i b) Dobijena

multicast putanja za definisane S-D™ bazirana na Ceni, Kapacitetu i Gustini saobracaja.

Ovaj model pruza dobru moguénost za simuliranje realnog mreZnog okruZenja.
Jedna od pojava koja se moZe realno desiti je pad linka i potreba da algoritam za
rutiranje brzo primi tu informaciju i izvrsi rekalkulaciju rute. Ovakav primer je prikazan
na slici 4.9 gde je simuliran pad linkova izmedu ¢vorova (rutera) R12-R16 i R11-R15.
Ova dva linka su inicijalno pripadala ruti i sada se oCekuje da neuralna mreZa odreaguje
na novonastalu promenu i pronade novu putanju bez ova dva linka. Pokazalo se da je i
ovakva situacija uspes$no savladana, i da je zadrZzano maksimalno dugo Streiner-ovo

stablo, posmatrano od njegovog korena.

MNetwork topologies Multicast path from router 2 ta routers 9, 15 and 20
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Slika 4.9. a) Redukovana mreZna topologija nakon uvodenja uslova Kj; = Gj;i
otkazivanja linkova R12-R16 i R11-R15 ib) Dobijena multicast putanja za definisane

S-D" bazirana na Ceni, Kapacitetu i Gustini saobracaja.
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Pored ova tri, moZe se ukljuciti i joS jedan faktor koji treba da ucestvuje u
optimizaciji. U ovom slu€aju to je kaSnjenje na linkovima. Na taj nain algoritam
postaje jo§ kompleksniji. Cilj algoritma je da na putanji bude §to manje kasSnjenja na
pojedinim deonicama. Vrednosti koje su koriS¢ene za matricu KaSnjenje su dobijene
primenom koda datog u listingu 3.3. Na ovaj na¢in dobijene su vrednosti u intervalu [0-

0.5], zaokruzene na tri decimale.

Listing koda 3.3.

function matrica_kasnjenje = kreiraj_matricu_kasnjenje(n)

matrica_ kasnjenje =rand(n,n);
fori=I:n,

for j=1:n,

if (matrica_ kasnjenje(i,j) >0.5)
matrica_ kasnjenje(i,j) = matrica_ kasnjenje(i,j) - 0.5;
end
end

end

Uvodenjem ovog, Ccetvrtog, faktora sve viSe dolazi do izrazaja sloZenost
pronalaZenja reSenja. Sada algoritam treba da pronade putanju sa Sto je moguée nizom
cenom, ve¢om razlikom izmedu kapaciteta i gustine saobracaja i manjim kaSnjenjem. Sa
aspekta kasnjenja to znaci da svaki link sa velikim kaSnjenjem ima malu verovatnocu da

se pojavi u konac¢noj putanji. Na slici 4.10 je prikazana putanja za sva Cetiri parametra.

ResSenje na slici 4.10 je dobijeno samo na osnovu viSekriterijumske analize koja je
radena bez dodatnih kriterijuma. Da bi se pokazala jo$ jedna od prednosti predloZenog
algoritma, uvesée se i uslov da svi linkovi na kojima je kaSnjenje ve¢e od maksimalno
dozvoljenog T,. ne smeju da se nadu u konacnoj putanji, bez obzira koliko su ostali

parametri na tom linku povoljni.
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Metwork topologies Multicast path fram router 2 to routers 8, 16 and 20
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Slika 4.10. a) Redukovana mreZna topologija ib) Dobijena multicast putanja za
definisane S-D™ bazirana na Ceni, Kapacitetu, Gustini saobracaja i Ka$njenju na

linkovima.

Za potrebe ove simulacije koriS¢ena je vrednost 7,,=0.45. Ovako dobijena
putanja prikazana je na slici 4.11. Vidi se da je ovaj kriterijum promenio putanju koja je
dobijena bez ovog kriterijuma, $to zna¢i da su u reSenju na slici 4.10 postojali linkovi

koji bi unosili nedozvoljeno veliko kaSnjenje.

Metwork topologies
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Slika 4.11. a) Redukovana mreZna topologija ib) Dobijena multicast putanja za

definisane S-D" bazirana na Ceni, Kapacitetu, Gustini saobracaja i Ka$njenju na

linkovima uz uslov da je Tj; < Tax -

Na slici 4.12 je prikazana jedna od moguénosti predloZenog algoritma kada se
radi u situacijama koje su moguce u realnim komunikacionim mreZama. Pretpostavimo
da je ruter R1, koji je bio sastavni deo multicast putanje prikazane na slici 4.11, sada

van funkcije. Ovakva promena je sloZenija od mogucnosti pada linka, jer ukljucuje
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izbacivanje ne jednog nego svih linkova koji su direktno vezani na taj ruter. Ovakva
situacija ¢e na konkretnom primeru zahtevati promenu dosada$njeg dela putanje R2-R1-

R4-R8-R9, ali i obezbedenje neke druge putanje do destinacije R9.

Network topologies hulticast path from router 2 to routers 9, 15 and 20
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Slika 4.12. a) Redukovana mreZna topologija ib) Dobijena multicast putanja za
definisane S-D" bazirana na ceni, kapacitetu, gustini saobracaja i ka$njenju na

linkovima uz uslov da je Tj; < Ty 1 ruterom R1 koji je van funkcije.

Poslednji, ali ne i manje vaZan, je parametar statistickog opterecenja linkova.
Pretpostavimo da se analizom vrednosti ovog parametra doSlo do zaklju¢ka da je link
izmedu rutera R13-R7 i R7-R10 potrebno osloboditi za druge namene. Vrednosti ovih
linkova su staticki promenjena na vrednosti 0.1 u odnosu na neutralne vrednosti 0.5.
Ovakva promena je sa aspekta neuralne mreZe prilicno velika i treba da dovede do
promene stanja tih linkova u odnosu na njihovu pripadnost nekom od delova putanje. Sa
druge strane, osnovna funkcija algoritme obezbedena kroz inertnost neuralne mreze je
da se §to manji broj linkova u putanji menja, ukoliko do promena mora da dode, da se
ruting tabele i opSte funkcionisanje mreZe ne bi dramati¢no narusili. Sa druge strane to
komplikuje sloZenost algoritma koji ovu putanju treba da pronade. Kona¢na putanja sa

ovim uslovom je prikazana na slici 4.13.
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i Multicast path from router 2 to routers 9, 156 and 20
MNetwork topologies
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Slika 4.13. a) Redukovana mreZna topologija ib) Dobijena multicast putanja za
definisane S-D™ bazirana na Ceni, Kapacitetu, Gustini saobracaja i Ka$njenju na

linkovima uz uslov da je Tj; < T 1 Statistickog opterecenja linkova.

Prikazani rezultati pokazuju da Hopfield-ova neuralna mreza moZe uspesno da
realizuje potrebnu logiku rutiranja u mrezama sa paketskom komutacijom, a posebno
kada je potrebno analizirati ve¢i broj ulaznih faktora koji uti€u na proces donoSenja
odluka. Uz ove moguénosti, pokazano je da predloZzeni model moZe uspesno da resi

problem pronalaZenja multicast stabla i u uslovima visekriterijumske optimizacije.

4.4.1. Statisticka analiza rezultata

Pored rezultata prikazanih u prethodnom poglavlju, uraden je veliki broj drugih
testiranja predloZenog algoritama. Ova testiranja su bila vrlo bitna, obzirom da je
poznato da koris¢ena Hopfield-ova neuralna mreZa ne mora uvek da obezbedi
optimalno reSenje (zbog konvergencije ka lokalnim minimumima), ili da moze da
divergira, ¢ime se reSenje i ne moZe na¢i [HOPF82, HOPF84]. U predloZenom
algoritmu ukljuceno je nekoliko reSenja koja treba da minimizuju veéinu neZeljenih
efekta Hopfield-ove neuralne mreZe. To se najvise odnosi na empirijska podeSavanja
koeficijenata mreze, uvodenje relativnog praga za okoncanje rada mreZe, provera
reSenja statisti¢im obukama i kontinuiranu proveru vrednosti u matrici prelaza.

I pored toga mogu se desiti neZeljeni ishodi, i njima ¢e se posvetiti naredna

analiza.
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a) Problemi i reSenja vezani za nenalaZenje putanje
Ovaj problem se odnosi na slu¢ajeve kada neuralna mreZa divergira i ne moZe da ponudi

nikakvo reSenje. U takvim situacijama moZe da se detektuju dve faze:

al) Da se dostigne maksimalno predviden broj iteracija (broj_cvorova_mreZe x
100) a da mreZa joS uvek ne konvergira (u skladu sa predloZenim algoritmom za
redukciju broja iteracija). U tom sluaju mreZa daje reSenje, ali ono nije
zadovoljavajuce (to je neko medu reSenje koje je mreza jo$ uvek ,,popravljala”, ali
se prekidom ,zatekla” u tom stanju). Ovo reSenje moZe da bude i potpuno
neupotrebljivo u zavisnosti od nacina divergencije mreZe. Ovakvih situacija je bilo
manje od 1%. Programski je reSeno da se u tom slucaju algoritam ponovo pokrene,
uz dodatno skaliranje svih elemenata ulaznih matrica sa vrednoS¢éu 1.1 i svakim
narednim inkrementiraju¢im korakom od 0.1, do dostizanja nekog prihvatljivog
reSenja. Prihvatljivo reSenje je svako ono koje ima konzistentnu putanju i koje
ukljucuje sva odredista i definisano izvoriSte. PredloZeno skaliranje se odnosi na sve

elemente matrica ulaznih faktora na nacin da se dele predloZenom veli¢inom.

a2) Da kona¢na matrica V ima samo jednu jedinicu, kojom identifikuje izvoriste (S)
i odrediSte (D). Ovo zna€i da parametri mreZa za konkretnu situaciju nisu bili
odgovarajudi. U tom slucaju mogu se posmatrati dva podscenarija:
a21) Program detektuje stanje jedne jedinice u matrici V, menja mreZne i
zapo€inje novi ciklus traZenja, iz pocetka, uz primenu modifikovanih
parametara neuralne mreZe. Promena parametara, u odnosu na postojece,
realizovana je kao: u*= ui-100, ur34567F=U234567+300, gde su
novodobijene vrednosti oznacene sa *. Na ovaj nacin se vreme rada,
najmanje, duplira zbog ponavljanja celog procesa izracunavanja. Ovakvih
dogadaja je u proseku bilo manje od 2%.
a22) Program detektuje stanje jedne jedinice u matrici V, i ako se ne Zeli u
novi ciklus, ovo se tumaci kao blokada. Ovakvih dogadaja je u proseku bilo

manje od 2%.
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b) Verovatnoca blokade

Za izvrSenih 55 grupa merenja, sa slucajno izabranim S i D;, kao i
konfiguracijom mreZe i mreZnih parametara, tir puta se desilo da je mreza dosla do kraja
predvidenog broja iteracija. Od toga dva puta je pronadena putanja koja nije
zadovoljavajuca (program je prekinut pre konvergencije energijske funkcije) i jednom
sa stanjem kada putanje nema (jedna jedinica u matrici V).

Ako se definiSe da nema ponovnog pokretanja programa, i da je ovaj slucaj

blokada, tada je verovatnoca blokade 1/55x100%=1.818%.

c) SloZenost algoritma i vreme potrebno za njegovo izvrSavanje u odnosu na broj rutera
u mrezi

Imajuéi u vidu da je red sloZenosti algoritma veoma bitan za njegovu hardversku
implementaciju, kreiran je dodatni program koji sam generiSe vrednosti ulaznih matrica,
strukturu mreZe, izvoriSta i Cetiri odredista, rand-om funkcijom. Cilj ovog programa je
da belezi srednje vreme koje je potrebno da se dode do krajnjeg reSenja i uoci zavisnost
od broja rutera. lako primarna ideja neuralnih mreZa nije da se njihov rad simulira na
racunaru, iako se tada dobijaju daleko losiji rezultati nego u hardverskoj implementaciji,
a imajudi u vidu da se sva merenja rade da personalnom racunaru, ova grupa merenja je
ipak uradena.

Mreza je testirana za slede¢i broj rutera: 5, 10, 15, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80 i 90.
Pri tome treba naglasiti da je za broj rutera vec¢i od 30-40 potpuno neracionalno koristiti
jednu mreZzu za nadgledanje saobracaja, jer se problem usloZnjava. U takvim
situacijama koristi se viSe manjih mreZa, uz kreiranje klastera, i jedna centralizovana za
ivicne rutere, kao i u realnim Cisco sistemima [WHITO0S]. Za svaki broj rutera u mrezi
izvrSeno je po pet merenja (pet potpuno drugacijih vrednosti ulaznih matrica, S i D1, D»,
D3, D). Za svako merenje belezeno je vreme potrebno da se dode do krajnje putanje, u
sekundama, i1 broj iteracija kroz koje prolazi neuralna mreZa. Dobijeni rezultati su
poredeni po nekoliko kriterijuma.

Na slici 4.14 prikazana je srednja vrednost broja iteracija, do pronalaZenja
kona¢nog reSenja, u zavisnosti od broja rutera. Interpolirana kriva srednjih vrednosti

broja iteracija, sa slike 4.14, prikazana je na slici 4.15. Na slici 4.16 prikazano je srednje
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vreme do pronalaZenja konacnog reSenja u zavisnosti od broja rutera, s tim $to je na slici

4.16.a koriS¢ena linearna a na slici 4.16.b logaritamska podela po y osi.
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Slika 4.14. Srednja vrednost broja itreracija potrebnih da se dode do kona¢ne putanje u

zavisnosti od broja rutera u mrezi.
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Slika 4.15.

Interpolirana srednja vrednost broja iteracija potrebnih da se dode do

konacne putanje u zavisnosti od broja rutera u mrezi.
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Slika 4.16. Srednja vrednost potrebnog vremena [s] da se pronade putanja u zavisnosti

od broja rutera sa a) linearnom i b) logaritamskom razmerom po y osi.

Na slici 4.17 prikazane su srednja vrednosti i varijansa potrebnog broj iteracija
do pronalaZenja kona¢nog reSenja u odnosu na broj rutera u mreZi. Na slici 4.18
prikazane su srednja vrednosti i varijansa vremena potrebnog da se pronade kona¢no

reSenje u odnosu na broj rutera u mrezi.
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Slika 4.17. Srednja vrednost i varijansa broja iteracija potrebnih da se pronade putanja u

odnosu na broj rutera u mreZi.
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Slika 4.18. Srednja vrednost i varijansa vremena [s] potrebnog da se pronade putanja u

odnosu na broj rutera u mreZi.

4.5. Optimizacija broja iteracija za rad neuralne mreZe

Neuralna mreza je dinamicka struktura koja u zavisnosti od pocetnog stanja i
ulaznih parametara treba da dode do reSenja problema. Ova struktura modifikuje svoja
stanja u svakoj iteraciji svoga rada. Broj iteracija potrebnih da bi neuralna mreza
dostigla stabilno stanje (koje u ovom sluc¢aju odgovara izboru optimalne putanje) zavisi
od vrednosti ulaznih faktora i pocetnog stanja mreZe, koje se ¢esto unosi kao Sum. Kako
svi podaci nisu unapred definisani ni poznati, nemoguce je unapred predvideti potreban
broj iteracija. Da bi se osiguralo pronalaZenje reSenja, najceS¢e se koristi fiksan i
dovoljno veliki broj iteracija, npr. 100xn, gde je n broj rutera u mreZi. U toku testiranja
je empirijski potvrdeno da je ovaj broj dovoljan u preko 99% slucajeva, ali je u
pojedinim slucajevima on nepotrebno veliki jer ne poboljSava rezultat, a povecava
vreme obrade.

Dostizanje Zeljenog reSenja, a samim tim i broj iteracija koji je potreban za to
reSenje, je svaki put drugaciji i ne moZe se predvideti. Iz tog razloga, postoje dva nacina
za prestanak rada Hopfield-ove neuralne mreZe.

Prvi nacin je da se iscrpe sve programski predvidene iteracije i zaklju¢no sa
poslednjom, trenutno stanje neuralne mreZe, proglasi krajnjim reSenjem. Ovakav nacin
se ne preporucuje, jer to zna¢i da mreZa nije uspela regularno da zavrSi svoj rad, i

reSenje koje se naj¢eS¢e dobija nije oCekivano reSenje. Sa druge strane, neuralna mreza
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se zbog problema divergencije energijske funkcije na neki na¢in mora ograniciti.
Najcesce je to uslov koji proisti¢e iz analize oblika energijske funkcije i svodi se na
trenutak njene stagnacije. Ovo je drugi nain na koji se moZe okoncati rad neuralne
mrezZe.

Na slici 4.19 prikazan je standardni oblik energijske funkcije. Primetno je da se
nakon prve dekade iteracija pojavljuje nagli pad i zatim skok vrednosti, nakon ¢ega
energijska funkcija treba da ima monotono opadajuce svojstvo. Ovo svojstvo uslovljeno
je jednac¢inom kojom se opisuje energijska funkcija i opStim pravilima koja za nju vaZze,

a definisana su relacijama 3.14, 3.15,3.17 1 4.5.
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Slika 4.19. Tipic¢an oblik energijske funkcije. Slika 4.20. Energijske funkcije za viSe
od 50 razli¢itih mreZnih topologija

i razli¢itih S-D™ kombinacija.

Posmatraju¢i Hopfield-ovu neuralnu mreZu, za predloZeni algoritam, i prateci
oblik energijske funkcije za razlicite topologije mreZa, pocetne uslove, vrednosti ulaznih
parametara i kriterijuma koji su zadavani mrezi doSlo se do zakljucka da je oblik
energijske funkcije sa slike 4.19 reprezentativan i da se moZe koristiti kao srednja
vrednost svih dobijenih grafika energijskih funkcija. To je potvrdeno i skupom od preko
50 energijskih funkcija dobijenih u viSe od 50 razli€itih mreZnih uslova i topologija
prikazanih na slici 4.20. Iz tog razloga realizovan je algoritam za odredivanje
optimalnog broja iteracija. Ovaj postupak je baziran na trazenju 10 uzastopnih
vrednosti, $to bi bila potvrda da je funkcija doSla u stanje stagnacije. Opisano stanje,
koje se interaktivno racuna, trabalo bi da implicira prekid rada neuralne mreze. Ovakvo
reSenje je pokazalo uspeh u 99% testiranih slucajeva, S$to je bilo zadovoljavajuce

imaju¢i u vidu doprinos u vidu smanjenja broja iteracija i vremena potrebnog za
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procesiranje [KOJI06a].

Primenjujuéi metod redukcije pokazuje se da se rad neuralne mreZe, za razlicite
tipove mreZnih topologija, moZe smatrati relativho predvidivim, ako se govori o
intervalu broja iteracija. Oscilacije potrebnog broja iteracija, da se dobije krajnje
reSenje, ako se koristi predloZeni metod redukcije je prikazan na slici 4.21. Ovi rezultati
su testirani na razliitim mreZnim topologijama mreZe koja ima isti broj rutera. Problem
koji nastaje je kada se mreZna topologija uopstava i kada se broj rutera inicijalno ne zna
ili se menja u kratkim vremenskim imtervalima. U takvim situacijama, predloZeni
metod redukcije nije optimalan, iako daje tacne rezultate, pa se mora primeniti neki

drugi.
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Slika 4.21. Broj potrebnih iteracija da se pronade putanja za vise od 50 razlicitih

mreZnih topologija i i razli¢itih S-D™ kombinacija.

Obzirom da je testiranje vrSeno za razliCite mreZne topologije i za razli¢it broj
rutera, doslo se do zakljucka da nema direktne korelacije izmedu optimalnog broja
iteracija i broja elemenata mreze. Medutim, primetno je da taj broj ne pralazi vrednost
od 350 iteracija, Sto je daleko manje od standarne vrednosti (broj_rutera x 100), $to biu
ovom slucaju dostizalo i 80 x 100 = 8000 itaracija. Na ovaj nacin, napravljena bi bila

usteda vise od 80%.

4.5.1. PredloZeni postupak za odredivanje optimalnog broja iteracija

Za redukciju broja iteracija mogu se primeniti razli¢ita reSenja. NajceSce se prati
vrednost energijske funkcije i poredi sa unapred definisanom vredno$¢u praga. U

trenutku postizanja praga, prekida se iterativni postupak, i kao konac¢no reSenje se
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usvaja ono koje je neuralna mreza tada dostigla. Medutim, analiza ovakvog reSenja je
ukazala da se cCesto javljaju greSke. Razlog je uslovljen opisanim oscilacijama
energijske funkcije, i prili¢no je izraZen na pocetku pokretanja neuralne mreZe. Dodatni
problemi u stabilnosti reSenja, i1 stanja energijske funkcije, javljaju se kod
multidestinacijskog rutiranja, Sto je zahtevalo novi pristup u definisanju trenutka kada
treba izvrSiti prekid.

Analiziraju¢i ponasanje energijske funkcije, sa promenom broja iteracija, u
velikom broju razli¢itih mreZnih topologija, doSlo se do zakljucka da je teSko definisati
fiksan prag koji bi obuhvatio razli¢ite pocetne uslove. Kao ilustracija toga, na slici 4.20
je prikazan dijagram promene vrednosti energijske funkcije u funkciji broja iteracija, u
mreZi sa n=29 ¢vorova, za razli¢ite mreZne konfiguracije i razliite poCetne uslove. Sa
dijagrama na slici 4.20 vidi se da mreZa dolazi u stabilno stanje nakon 70 do 100
iteracija, Sto je znatno manje od kriterijuma 100xn (Sto bi dalo vrednost 2900). Ovaj
prag je drugaciji za svaku topologiju mreZe i za razli€ite vrednosti ulaznih matrica i
parametara. Definisanje apsolutne vrednosti praga je nemoguce, pa je ovde uveden
pojam ,relativnog praga“. Naime, energijska funkcija ima tendenciju pada, a zatim
stagnacije, kada se neuralna mreZa sporo priblizava stabilnom stanju [KOJIO6a].
Polaze¢i od tog stava, ovde se kao kriterijum prekida predlaze dozvoljeno apsolutno
odstupanje AE, unutar nekog intervala broja iteracija [a,b]. U radu [KOJIO9b] je
usvojeno je da je b=1.1a, a AE,=001. Ovakav nacin rada mozZe se grafiCki predstaviti

dijagramom na slici 4.22.

+ Energijska funkcija

AE

— b —

a b Broj iteracija

Slika 4.22. Odstupanje energijske funkcije unutar intervala [a, b].

Tokom izvrSavanja programa pravi se pozadinski fajl u kome se zapisuje
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vrednost energijske funkcije za datu iteraciju. Za svaku iteraciju a, u trenutku kada se
dostigne iteracija b, proverava se kolika je vrednost AE, slika 4.22. Ako je ova vrednost
veca od dozvoljenog praga AE,, proces se nastavlja, a u protivnom proces se obustavlja
i iteracija b proglaSava poslednjom iteracijom. Kako je proces dodatnog zapisivanja
podataka opterecujuéi za sam procesor, uvedene su neke restrikcije u cilju efikasnijeg
delovanja. Prvo je uveden uslov da se za a<100 ne vrsi provera, jer se pokazalo da je u
preko 99.9% slucajeva oscilovanje energijske funkcije bilo relativno veliko unutar prvih
100 iteracija. Kao druga restrikcija, nakon 100 iteracija provera se vr$i za svaku petu
iteraciju. Time se moZe posti¢i greSka od maksimalno cetiri iteracije, ali je uSteda u
procesorskom vremenu 80%. Ovakav nacin restrikcije broja iteracija daje vrlo dobre
rezultate kada se radi o postignutoj brzini rada. USteda u broju iteracija je viSe od 11
puta u slucaju primene predloZenog metoda za redukciju. Rezultat primene redukcije u
cilju odredivanja optimalnog broja iteracija potrebnih za pronalaZenje konacne putanje

su prikazani na slici 4.23.
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Slika. 4.23. Srednji broj iteracija potreban za kona¢no reSenje u slucaju kada se

predloZeni metod (ne) koristi.

Ovakav nacin redukcije broja iteracija je pokazao dobre rezultate u 92% testiranih
sluc¢ajeva. To znaci da je u tom primerima dobijena putanja bila ista kao i kod primene
standardnog, maksimalnog, broja iteracija. U preostalih 8% redukacija nije dala
poboljSanje postupka jer je promena energijske funkcije, do kraja maksimalno
predvidenog broja iteracija, bila ve¢a od AE,, pa je postignut maksimalan broj iteracija.

Ovo bi bio sluc¢aj i kod rada bez primene algoritma za redukciju broja iteracija.
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4.5.2. Rezultati primene predloZenog metoda za redukciju broja

iteracija

PredloZeni algoritam za redukciju potrebnog broja iteracija je poreden sa
rezultatima rada Araujo i autora [ARAUO1]. U radu je analizirana mreZna topologija sa
40 rutera i unicast rutiranjem. Parovi S i D su slu€ajno birani. Autori rada su, pored
njihovog predloZenog algoritma, dali rezultate i za model Park-Chio, inicijalno opisan u
radu [PARK98]. Uporedni rezultati poredenja ova dva, i predloZenog, algoritma su dati
u tabeli 4.3.

Tabela 4.3. Broj iteracija potreban za pronalaZenje reSenja u mreZi sa 40 rutera i unicast
rutiranjem.

Park - Choi Araujo PredloZeni
algoritam
Broj iteracija 7489 1628 480

Rezultati pokazuju da je Araujo postigao ustedu u redukciji broja iteracija od
oko 80% u odnosu na rezultat Park-Choi, koji koristi maksimalno definisan broj
iteracija u svakom ciklusu. Nakon testiranja predloZenog algoritma, dobijena je uSteda
od oko 95% u odnosu na Park-Choi algoritam tj. oko 70% u odnosu na Araujo model.
Jasno je da je uSteda koja je ostvarena vrlo velika, i pokazuje da se model Hopfield-ove
neuralne mreZe moze dodatno unaprediti, i time biti jo§ pogodniji za implementacije u

realnom okruZenju.

4.6. Statisticka obuka

Statisticka obuka neuralnih mreZa podrazumeva skup koraka koji se primenjuju
na neuralnu mrezu nakon odredene faze njenog rada, sa ciljem da se postignu bolji
rezultati u obuci i nalaZenju najboljeg reSenja [GRAUO7, GEMA84]. Osnovna ideja
koja se primenjuje kod statisticke obuke je da se izvr$i promena teZinskih koeficijenata
(iterativno sa malim promenama) i posmatra rezultat. Ukoliko se za datu iteraciju dobije
bolji rezultat od prvobitnog, ova promena teZinskih koeficijenata se prihvata, ili
odbacuje u suprotnom [GRAUQO7, KOJI09a]. Ovo se naj¢es¢e primenjuje u zavrsnoj fazi

rada, i koristi se u svrhe provere ponudenog reSenja mreze. Ako se u postupku
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statistickog treninga ipak pronade bolje reSenje, ono se prihvata, a mreza dodatno
modifikuje novopronadenim koeficijentima [GRAUO7, GEMAS84].

U slu€aju Hopfield-ove neuralne mreZe, trening se vr$i na osnovu vrednosti
energijske funkcije. Ukoliko se promenama, koji se kreiraju u fazi treninga, postigne
manja vrednost energijske funkcije, promena se smatra dobrom i prihvata se [GRAUO7,
KOJI09a]. Na ovaj nafin moguce je da ¢e se prona¢i reSenje koje je bolje od
ponudenog, ali je mana to Sto nema garancije da ¢e se takvo resSenje pronaci, a potrebno
je izdvojiti dodatno vreme zaokoncanje celog procesa.. Sa druge strane, postoji i
problem veli¢ine promene koja se u ovom postupku generiSe. Ukoliko su promene male,
moZe se do¢i u stanje lokalnog minimuma, pa svaka naredna promena nece ,,imati
dovoljno snage* da iz ovog minimuma izade i po¢ne sa trazenjem novog, koji moze biti
i globalni i dovesti do optimalanog reSenja. Ipak, ako su promene velike, lako se moze
dobiti ,,nestabilna“ mreZa (oscilator) koja uz to preskace sve lokalne minimume i ne
moZe naci optimalno reSenje [GRAUO7].

Resenje za izbor pocetne veli€ine i stepena promena ulaznih parametara moZze se
reSiti primenom metoda koje su poznate i koriste se u oblasti metalurgije. Postupak
kojim se uZareni materijal sporo hladi (annealing) da bi se postigle Zeljene
karakteristike materijala, moZe biti iskoriS¢en u svrhu nalaZenja veliine promene

kojima Ce se testirati neuralne mreZa.

4.6.1. Proces zagrevanja i hladenja

U metalurgiji se manipulisanjem temperaturom, i gradijentom promene iste,
mogu posti¢i razli€iti efektni na materijal. U cilju pravljenja bolje legure materijala i
odnosa medu molekulima, metal se prvo zagreva na temperaturu koja je iznad tacke
topljenja. U te€nom stanju, molekuli imaju najvecu kineti¢ku energiju i prelaze najduze
putanje u haoticnom kretanju. Hladenjem se energija smanjuje pa i kretanja postaju sve
manja do trenutka dolaska u stanje najnize energije [GRAUO7]. Kretanje molekula

definisano je Boltzman-ovom verovatno¢om raspodele kao

E
p(E)=e KT (4.10)
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Veli¢ina p(E) predstavlja verovetno¢u da ¢e se sistem nac¢i u stanju kada je
njegova energija E. Parametar K je Boltzman-ova konstanta dok je 7 apsolutna
temperatura (u Kelvinima). Promenom temperature direktno se uti¢e na verovatnoc¢u da
se sistem nade u stanju sa energijom E, pa su veliine promene temperature povezane sa
veli¢inama verovatnoce. Ako se u relaciji (4.10) posmatra promena energije sistema AE
[GRAUOQ7], tada relacija (4.10) postaje

AE

P(AE)=e KT (4.11)
Relacija 4.11 ¢e predstavljati naCin da se detektuje nastala promena energijske
funkcije Hopfield-ove neuralne mreZe, i na taj nacin pored zakljucka o efikasnosti

promene, definiSe i prag u odnosu na koga ¢e se predloZena promena prihvatiti ili ne.

4.6.2. Primena predloZenog procesa u neuralnoj mreZi

Za ovaj slucaj trening kome se podvrgava neuralna mreZa moZe se podeliti u

sledece faze [GRAUO7, KOJI09a]:

1. Postavljanje parametra 7 na neku veliku vrednost.

2. Generisanje izlaza neuralne mreZze (na bazi trening skupa) i odredivanje
energijske funkcije za takav slucaj.

3. Generisanje slu¢ajnog koeficijenta kojim ¢e se ulazni signali korigovati, pa
na bazi njih traZenje izlaza i nove energijske funkcije.

4. Ako je nova vrednost energijske funkcije manja, tada se promena na ulazu
usvaja kao stabilno i trajno stanje, dok se u suprotnom racuna p(4E) za
predloZenu promenu u skladu sa (10). Ukoliko je dobijena verovatnoc¢a veca
od neke slucajne veliCine r (izabrane iz intervala [0-1]) tada se ulazna
promena zadrZzava, dok se u suprotnom odbacuje, i predlaze se nova
promena.

5. Postupak se ponavlja od tacke 2, uz promenu parametra 7 (sa opadaju¢em

tendencijom).

Prethodno opisani problem sa ,,preletanjem* tj. ,,hvatanjem* nekog od lokalnih

minimuma reSen je naknadnim uslovom u tacki 4, kada se na bazi verovatno¢e promene
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energije i sluajnog broja, sa kojim se poredi ova promena, mreZi omogucava da u
nekim situacijama pokuSa da promeni stanja ka kome konvergira. Sa druge strane,
nelinearnim smanjenjem temperature, reSava se problem definisanja koraka promene
ovog parametra a samim tim i promene energijske funkcije. Za potrebe ove disertacije
promena temperature se kroz svaku od iteracija k definiSe sa

T
T(k)=—"—
(k) log(1+k) (4.12)

Ovakva promena temperature garantuje konvergenciju ka globalnom minimumu

[GEMAS84, GRAUO07].

4.6.3. Blok sema statistickog treniranja

Na slici 4.24, prikazana je blok Sema kojom se opisuje kompletan postupak

statistickog treniranja, predloZena za primenu kod Hopfield-ove neuralne mreZe.

Ulaz l
Neuralna
Mreza
IZlaZ 1 Uij’Vij,E
Rand AU
— Rl V. *, E¥,
AE=E - E*
l |
| UsUy®
AE <0 -+ V=V
E=E+ AE
vy L
p(?E )=exp(- 2 E /KT)
U.=U.*
T ij ij
pAE)>r > V=V
E=E+?E
v L
T=T/log(1+k)

Slika 4.24. Blok Sema postupka statistiCkog treniranja neuralne mreZe.
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Na ulazu u neuralnu mreZzu nalazi se skup matrica ulaznih faktora definisan u
poglavlju 4.3.3. Obradom ovih podataka na izlazu neuralne mreZe se dobijaju matrice
stanja ulaza U iizlaza V, kao i vrednost energijske funkcije E.

Ulaskom u prvi blok za statisticki trening, slucajno se generiSe matrica AU, koja se
dodaje matrici U i na taj nacin je menja. Maksimalne vrednosti u matrici AU su
skalirane na 0.1, i na taj nafin se promena smatra minimalnom. Na bazi ovako
promenjene matrice ulaznih stanja ponovo se vrSi pokretanje neuralne mreZe. Nakon
toga na izlazu mreZe se pojavljuju nove vrednosti matrica U, V i energijske funkcije
oznacene sa U*, V* i E* Na bazi prvobitne vrednosti energijske funkcije i novo
dobijene racuna se parametar AE=E-E*. Ukoliko je ova promena manja od nula, to
znaci da je nova vrednost energije manja, pa samim tim i bolja, $to zna¢i da postoji
bolje reSenje od onoga koji je inicijalno pronasla neuralna mreza. Iz tog razloga, sva
trenutna stanja U*, V* i E* se postavljaju kao regularna, i ulazi se u novu iteraciju. U
slu¢aju da je AE veca od nule, dobijeno reSenje se ne odbacuje apriori, iako nije
pogodno. Pre kona¢nog odbacivanja vrsi se raCunanje verovatnoce p(4E) i poredenje sa
slu¢ajno odabranom vredno$¢u r. Ukoliko je data verovatnoa veca, privremene
vrednosti se postavljaju kao stalne. Na taj nacin se omogucava da mreZa ima mogucénost
da pogresnim setovanjem pocetnih stanja pokusSa da izade iz konvergencije lokalnog
minimuma, i eventualno nade drugi, koji je optimalan. Ako se ispostavi da takav ne
postoji u narednim iteracijama ovaj nedostatak ¢e se korigovati. Na kraju celog procesa,
parametar 7' se svakom narednom iteracijom umanjuje, i na taj nacin simulira proces

hladenja materijala opisan u [GRAUOQ7, KOJI09a].

4.6.4. Rezultati dobijeni primenom statisticke obuke
Polazec¢i od strukture mreZe prikazane u poglavlju 4.4, i dobijene izlazne matrice

V, primenjen je opisani metod statisticke obuke. Metod obuhvata skup koraka
definisanih slikom 4.24, dok je kraj simulacije definisan stagnacijom energijske funkcije
1 maksimalnom oscilacijom u deset uzastopnih iteracija od 0,0000001. Na kraju rada
programa, vrednosti matrica su zaokruZene na 1 ako je V7205 ili 0 u ostalim
slu¢ajevima. U ovim primerima S=1 dok je skup od Cetiri destinacije D™ slu¢ajno

generisan iz skupa svih ponudenih destinacija.
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Ukupan broj iteracija kroz koji mreZa inicijalno prolazi je definisan kao i=N*M,
gde je N broj ¢vorova u mreZi (fiksno za datu mrezu) a M koeficijent kojim se mreZi
dozvoljava da u ve¢em broju iteracija izvrSi konvergenciju ka stabilnom stanju. U
inicijalnim rezultatima, vrednost koeficijenta M je bila 100, Sto je i ovde uzeto kao
pocetna vrednost. Medutim, da bi se posmatrao efekat treninga, ovaj parametar je
umanjivan u koracima i to: 100, 70, 40, 10 i 1. Kao ulazni trening skup slucajno je
izabrano Sest parova [S-D"] (source-multi destination). Za svakog od njih izvr§eno je
merenje najduZe putanje u pronadenom stablu i vreme koje je potrebno da se ceo proces
simulacije (racunajudi inicijalizaciju, crtanje grafika i skladiStenje podataka za dalju
obradu). Na slici 4.25 prikazana je zavisnost koeficijenta M za svaki od parova [S-D"]
od potrebnog vremena za dobijanje krajnjeg rezultata. Svaka linija predstavlja skup od

pet podataka (za vrednosti M) i to redom za iste grupe parova.

Vreme [s]
now
S 3
S S

Trening skupovi [S-D]

Slika 4.25. Zavisnost koeficijenta M od vremena potrebnog neuralnoj mrezi da dode do

rezultata, za sluéaj razli¢itih parova [S-D"], kada nema statisti¢kog treninga.

140

120 4
100 q — Koeficijent 100
80 1 —— Koeficijent 70
Koeficijent 40
60 1 Koeficijent 10

40 4 —— Koeficijent 1

Vreme [s]

20

1 2 3 4 5 6
Trening skupovi

Slika 4.26. Zavisnost vremena rada neuralne mreZe od koeficijenta M za pojedinacne

parove trening skupa bez statistickog treninga.
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Na slici 4.25 se vidi da je smanjenjem broja iteracija i vreme za obradu
(priblizno) eksponencijalno manje, i da se u slu€aju kada je broj iteracija veci pojavljuju
vece oscilacije za sluéajno izabrane parove [S-D™]. Ovo se jo§ bolje moZe primetiti na
slici 4.26, gde je prikazana zavisnost grupe parova za konkretne vrednosti koeficijenta
M. Svaka od linija predstavlja potrebno vreme rada mreZe za razliite parove [S-D™], pri
istom koeficijentu.

Svaka linija na slici 4.26 predstavlja varijaciju vremena za isti par ¢vorova ali za
razlicite koeficijente M. I u ovom slucaju se primecuje da je najveca varijansa primetna
za slucaj kada se koristi najveci koeficijent. Posledica ovako velike varijacije, sa druge
strane, je veca preiciznost predloZenog reSenja, jer je vreme za konvergenciju energijske
funkcije povecano.

Direktnim poredenjem rada neuralne mreZe, u slucaju da se koristi statisticki
trening, mogu se posmatrati dva parametra: duZina najduZe putanje u predloZenom
stablu i vreme potrebno za rad.

Najduza putanja je ona, koja u skupu viSe destinacija, ima najveéu sumu
pojedina¢nih linkova od kojih je sastavljena. Ovaj parametar direktno oslikava
preciznost rada neuralne mreZe i kvalitet predloZenog reSenja. Ovo je posebno izraZzeno
kod Hopfield-ove neuralne mreZze, kod koje konacno reSenje ne mora da bude
optimalno, ali je uvek u skupu reSenja koja su bliska optimalnom. Na slici 4.27,
prikazane su najduZe putanje za slucaj kada neuralna mreZa radi bez i sa treningom.
Vidi se da u ve¢ini sluajeva najduza putanja, za slucaj kada se koristi statisti¢ki trening,
kra¢a nego u slucaju bez treninga. Ovo ukazuje na moguénost da se koriS¢enjem
treninga, u konkretnim slucajevima, moZe posti¢i veca preciznost u radu neuralne

mreze.

400-

350

300

250

200 -
@ Bez treninga
1507 | Sa treningom

100

Najduza putanja

50

1 2 3 4 5 6
Trening skup [S-D]

Slika 4.27. Srednja vrednost najduZih putanja dobijena u slucaju kada se ne koristi tj.

koristi statisticki trening, za sve vrednosti koeficijenta M.
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Ovim se potvrduje i inicijalna ideja da se primenom statistickog treninga
postigne bolje kona¢no reSenje. Medutim, kao loSa karakteristika ove primene
pojavljuje se povecani broj itaracija potrebnih za dobijanje kona¢nog resenja, slika 4.28.
Naime, primenom statistiCkog treninga, broj iteracija se povec¢ava po osnovu dodatka
koda koji vr$i trening, ali i indirektno jer se kod njega ne moZe primeniti mehanizam
adaptivnog smanjenja broja iteracija predloZzenog u poglavlju 4.5, a samim tim i ukupno

vreme rada.

160+

140+

120+

100+

80 -
@ Bez treninga

607 | Sa treningom

401

Vreme [s]

20

Trening skup [S-D]

Slika 4.28. Vreme rada neuralne mreZe za slu¢aj kada se koristi tj. ne koristi statisticki

trening.

Iz tog razloga ukupan broj iteracija potreban u slucaju statistiCkog treninga je
uvek veci (i konstantan) u odnosu na slucaj kada neuralna mreZa radi bez treninga. Kao

potvrda da primena trening skupa uvek daje bolje reSenje je i grafik na slici 4.29.

1800+

1600
1400+
1200+
1000+
600 | Sa treningom
400
200

Najduza putanja

Trening skup [S-D]

Slika 4.29. NajduZza putanja dobijena u slu¢aju kada se ne koristi tj. koristi statisti¢ki

trening, sa koeficijentom M=1.
Na njemu je prikazano poredenje najduZe putanje kada je M=1, za slucaj sa i bez

treninga. U ovakvoj situaciji, neuralna mreza mora da da pogreSno reSenje jer je broj

iteracija i=N, §to je nedovoljno za konvergenciju energijske funkcije. Iz tog razloga su i
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duZine ekstremno vece, ali se u svakoj od situacija primenom statistickog treninga
dobijaju bolja reSenja.

Analiziraju¢i moguénosti primene statistiCkog treninga dolazi se do zakljucka da
je njegova efikasnost u najveéem broju slucajeva opravdana, ali neminovno zahteva
duZe vreme procesiranja. Obzirom da se bez primene statistickog treninga moZe dobiti
rezultat koji nije zadovoljavajuZi, ili vrlo blizak njemu, primena ima treninga ima smisla
u situacijama kada brzina nije primarni faktor, nego potreba za precizno$¢u dobijenog
reSenja.

PredloZeni algoritam za trening moZe uspeSno da se iskoristi u interakciji sa
predloZenim modelom Hopfield-ove neuralne mreZe, Sto daje mogucnost njene
kvalitetnije implementacije. Svakako treba napomenuti da poboljSanje koje doprinosi
statisticka obuka ukazuje da postoji dodatni prostor da se unapreduje i sam model

Hopfield-ove neuralne mreZe i njegova prezicnost u dobijanju kona¢nog resenja.
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Transport predstavlja jednu od najvaznijih i najceS¢ih ljudskih aktivnosti

savremenog vremena [HAGG84, RIMMSS]. Transport u osnovi predstavlja fizicku
vezu izmedu oblasti i ljudi i kao takav predstavlja multidisciplinarnu vezu kojom su
povezani razli¢iti uticaji [BANIO2, MILLO1]. Kao najbitniji uticaji mogu se ista¢i
[RODRO6]:
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1. Istorijski uticaji (Uticaji transporta u proSlosti imali su klju¢ne uloge u
razvoju pojedinih civilizacija, njihovom prosperitetu, odbrani i opstanku. Kao takvi,
neki od ovih transportnih puteva i obicaja i danas se koriste u svakodnevnom prometu.)

2. Socijalni (Transport direktno uti¢e na edukaciju, zdravlje i kulturni identitet
grupe ljudi koji su nastanjeni u nekoj geografskoj lokaciji. Transport i kretanja ljudi
omogucavaju da se socijalni aspekti nacije upoznaju, mesaju i vremenom unapreduju,
ali i da se Zivot ljudi u lokalnoj zajednici obogati drugim sadrZajima koji su njima
nepoznati.)

3. Politicki (Vlada ima klju¢nu ulogu u razvoju strategija kojma se definiSu novi
putni pravci i na taj nacin direknto uti¢e na podsticaj pojedinih oblasti na razvoj. Sa
druge strane ovaj jak uticaj ima i vrlo negativne posledice, pa je na osnovu politickih
odluka vrlo ¢esto novo i skupo reSenje potpuno nekorisno ili bar manje pogodno od
nekog drugog. U ovim situacijama interesne grupe gradana mogu na indirektan nacin
uticajem na politicke strukture kreirati razvojnu politiku svog okruZenja, pa se socijalni
i politicki aspekti vrlo ¢esto preplicu [RODRO0].)

4. OkruZenje (OkruZenje predstavlja jedan od vrlo bitnih faktora narocito
poslednjih decenija kada skoro sve zemlje sveta propisuju vrlo stroga pravila vezana za
naru$avanje Zivotne sredine [BANIO2]. Ovo se indirektno odnosi na kvalitet Zivota
gradana, zdravstveni aspekt, uticaj na pijace vode, erozije tla, ugroZavanje zelenih
povrSina, posebnih biljnih i Zivotinjskih vrsta itd. Vrlo €esto ovi uticaju u mnogome
uticu na cenu ili odluku kuda i kako predvideti kretanja vozila i ljudi.)

5. Ekonomski (Razvoj neke oblasti direktno je povezan sa razvojem putne mreze
u svojoj neposrednoj okolini. Naro€ito su izraZene potrebe za razli¢itim vrstama
transporta kojima se proizvodi industrije mogu dopremiti/odpremiti. (Zelezni¢ka mreZa,
autoputevi, aerodromi i sli€no). Veza sa ekonomskim uticajima je vrlo rekurzivna, jer
ovi elementi utiCu na transport, a sam transport kreira uslove za razvoj i postizanje

dobrih ekonomskih rezultata [RODR00, BOGAO04].)

Pored ovih mogu se posmatrati i dodatni uslovi koji su narocito izraZeni u proracunima

koji su aktuelni u poslednjoj deceniji [RODRO6]:
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a) Gradijent promene u povecanju zahteva zajednice (Ne mora postojati direktna
veza, ali najcesce postoji, izmedu velikog broja ljudi u nekom geografskom okruZenju i
potreba za transportom. Postoje oblasti gde je izrazena potreba stanovniStva za
svakodnevnim transportom u cilju obavljanja radnih aktivnosti van grada, pa je i
fluktacija medu gradskim putevima visoko izraZena. Pored toga, privatna upotreba
automobila se razlikuje za razli€ite strukture ljudi: od potrebe do statusnog simbola.
Zajednice sa ekonomijama koje su orijentisane industrijski imaju vece zahteve od onih
koje su orijentisane trZisno i sli¢no.)

b) Smanjenje cene (Potreba za Sto jeftinijim reSenjima moZe iz korena da narusi
zakljucak koji je dobijen na bazi svih dosada izloZenih principa. Cena po jedinici duZine
ili cena po efektivnom ucinku nakon njegove izgradnje moZe da promeni plan da
autoput prode kroz tacke A i B, ako se zaklju¢i da se ove tacke mogu povezati
Zeleznicoma ili reénim putem jeftinije. Cesto se efekti posmatraju kratkoroéno i
problem se reSava lokalno, jer je koli¢ina novca nedovoljna za projekte i planove od
opsteg interesa. Iz tog razloga moguénost uSteda na bilo kojoj deonici puta traba
ozbiljnu ukljuditi u analizu i to ne samo zbog niZe ukupne cene, nego zbog moguénosti
naruSavanja kompletnog projekta u njegovoj realizaciji.)

c) Prosirenje postojece infrastrukture (Prethodne dve stavke problem
posmatraju kvalitativno i1 kvantitativno. U realnom Zivotu se reSenja retko kreiraju
pocevsi od nulte pozicije, nego uvek prestavljaju skup kojim se postojeca infrastruktura
prosiruje ili rekonstruiSe. 1z tog razloga potreba za racionalnim kori§¢enjem zemljista u
okruZenju postojece infrastrukture je mnogo bitnija i realno sloZenija, jer se najceSce
radi o urbanim zonama, koje imaju malo prostora a velike potrebe za proSirenjem.)

d) Dostupnost (Transport u realnom okruZenju vrlo ¢esto namece neophodne
restrikcije. 1z tog razloga postoji potreba za ulicama bez saobracaja, jednosmernih,
dvosmernih sa zabranama pojedinim tipovima vozila (kamionima.. ) i sli¢no. Iz tog
razloga sama struktura putne mreZe ne ukazuje inicijalno na dostupnost pojedinim
objektima ili tipovima vozila svakoj tacki. Pored toga, eventualna proSirenja uvek imaju
za cilj da favorizuju pojedine zone koje se nalaze u centralnom delu ili koje su
ispresecane sa drugim transportnim pravcima, slika 5.2. Dostupnost zato predstavlja
vrlo kompleksan pojam i nema egzaktne formule za njegovo racunanje ili kvantifikaciju

[VICTO5].)
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a) b)
Slika 5.1. Dostupnost lokaciji kod: a) Razrudene mreZe i b) Urbane zone, gde pristup

centralnom delu povec¢ava vreme pristupa, zbog dodatnih uslova kretanja.

e) Vreme (U uslovima gradskih guZvi i neadekvatne organizacije saobracaja
najkraca putanja nije uvek i ona za koju je potrebno najmanje vremena da bi se presla,
slika 1. Iz tog razloga projektovanje novih ili nadogradnja postojecih transportnih ruta
mora uzeti u obzir i efekat kojim se pored smanjenja guZvi posmatra i vreme koje
korisnicima potencijalno treba smanjiti za istu trasu, ¢ime se opravdava izdatak za novu
trasu.)

Parametri koji su nabrojani imaju najviSe efekta u fazama koje podrazumevaju
planiranje i analizu. Ako se projektovanje izdvoji kao posebna faza, i ako se pretpostavi
da ovoj fazi prethode analize koje ukljucuju sve prethodno navedene uticaje, tada se u
ovoj fazi pojavljuju potpuno novi i moZzda najozbiljniji problemi koje treba uspesno
reSiti [KRUGO7]. Naime, rezultati analiza mogu da ponude savrSena reSenja ali se ona
moZda ne mogu realizovati u realnom Zivotu. Sa te tacke posmatrano, bilo bi moZda
poZeljno da se svi parametri ukljuce u analizu, ali se takvom nacinu reSavanja najceSce
ne pristupa u realnosti. Problem se posmatra u slojevitoj organizaciji, $to podrazumeva
da implementacija reSenja dolazi na kraju svih ostalih. Imaju¢i u vidu da su svi do sada
nabrojani uticaju druStveno sociolo$ki namece se jasan problem kome se jo§ nije
posvetila paZnja a to je zemljiSte, u najSirem smislu te reci.

Fizicke karakteristike geografskog prostora namecu velika ograni¢enja u
transportu [BRIG72, HUGI92]. Tri osnovne karakteristike kopnenog prostora mogu se
tako sagledati kroz [RODRO6]:
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1. Topologija (Geografski objekti kao §to su planine i doline direktno uticu na
obim, kvalitet, strukturu i cenu transporta. Naj¢eS¢e se putni pravci izgraduju u
dolinama ili planinskim usecima $to namece kako fizi¢ka predisponiranost terena, tako i
cena i resursi potrebni za izgradnju infrastrukture. Ne treba zanemariti ni saobracaj koji
je namenjen ovim trasama, jer bez obzira na teSkoce i cenu izgradnje, kvalitet transporta
nije isti na putevima sa velikim nagibima i krivinama u odnosu na ravne i prave trase. 1z
tog razloga topologija terena ima vrlo visok korektivni faktor na kona¢ni izbor putne
trase.)

2. Hidrografiju (Reke su imale vrlo veliku istorijsku ulogu u odredivanju
staniSta i putnih pravaca. Putevi uz reke najces¢e obezbeduju lako obradivo i ravno
zemljiSte. NajceSce su ovakvi putevi najbliZi nacin da se stigne izmedu dva grada, koji
su opet bili vezani za reke. Pored ovih istorijskih, postoje i savremeni razlozi za
razmatranje uticaja hidrografije na transport uops$te. Naime, velika koli¢ina transportnog
sadrZaja se prevozi vodenim putem: reke, mora ili jezera. Kako su ovo najjeftinije
saobracajnice izgradnja luka i pristaniSta mora biti u direktnoj vezi sa kopnenim
saobracajnicama. Iz tog razloga mora postojati ukrStanje saobracajnica i moguc¢nost da
se razliCite trase realizuju razli¢itim vidovima saobracaja. Hidrografija namece i
ogranienja u smislu prepreka za kopneni saobracaj pa samim tim direktno utie na
povecanje cena u slu¢aju da se moraju graditi mostovi, vijadukti i sli¢no.)

3. Klimu (Klimatski elementi kao Sto su vetar, padavine, vlaZznost vazduha i
temperatura najviSe uticu na realizaciju transporta. Opseg njihovog delovanja moZze se
prostirati od zanemarljivog do vrlo velikog uticaja. Realizacija transporta
(ukrcavanje/iskrcavanje robe ili kretanja putnika) moZe biti ozbiljno ugroZena sa
sneZznim padavinama, jakim kiSama, ledom i maglom. Ovi efekti su u direktnoj relaciji
sa mikroklimom ili lokalnom klimom posmatrane regije. Brzina vetrova, na primer,
moZe biti presudna za cenu i sigurnost vazdu$nog saobracaja. Iz tih razloga uticaji klime
su vrlo znacajni i bitni pri svakom projektovanju i proceni transporta, narocito ako se
posmatraju duZe relacije kada dolazi do znac¢ajnijih promena klimatskih elemenata).

Fizicka ograni¢enja u osnovi deluju kao apsolutne i relativne prepreke za
kretanje. Apsolutne prepreke podrazumevaju geografske karakteristike koje se moraju

rediti fizickim delovanjem (izgradnjom mosta ili tunela) [BANIO2]. Relativne prepreke
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su one koje se ne mogu otkloniti a utiCu na brzinu, kvalitet i cenu transporta
(usporavaenje ili obilazak zbog suZenja, leda, kanala i sli¢no).

Pored ovih, postoji jo$ veliki broj uticaja Ciji efekat se moZe posmatrati na
transportu. Razli¢iti autori definiSu manje ili viSe slicne podele, ali se kroz prethodno
nabrojane moZe sublimirati svaki bitniji parametar koji utiCe na analizu i efekte
prevazilaZenja realnih transportnih problema [BELL97, RODRO6].

Svaki od uticaja se mora kvantifikovati i posmatrati kroz svoju teZinsku vrednost u
procesu donoSenja odluka vezanih za realizaciju ili predikciju transportnih problema.
Kako su svi ovi uticaji po svojoj prirodi, obimu i vrsti delovanja potpuno razli¢iti, jasno
je da je mehanizam kojim bi svi oni bili istovremeno posmatrani vrlo komplikovan.
Dodatna otezavajua okolnost je Sto se reSavanjem uticaja (u pozitivnom smislu)
direktno negativno utie na druge, pa i reSenje ne moze da bude optimalno. U ovom
slucaju mora se traziti reSenje, koje ¢e biti rezultat analize jedne sloZene

viSekriterijumske optimizacije.

5.1. Proces planiranja saobracaja i prostora

Proces planiranja saobracaja podrazumeva razli¢ite nivoe planiranja pocev od
strategijskog do planiranja gradnje, eksploatacije i odrZavanje objekata [MALEO4].
Planiranje saobracaja i prostora predstavlja skup veceg broja koraka i tehnika koje
ponekada mogu biti vrlo kompleksni. Medutim, postoji ceo skup zadataka koji se mogu
realizovati kroz planiranje neposrednih aktivnosti sa ciljem da ublaZe ili reSe problem u

funkcionisanju elemenata sistema.

Analiza postojeceg stanja

Plan
Prognoza buduéeg stanja

Utvrdivanje mera Projekat

IeIeIeI
[

Sprovodenje mera

Slika 5.2. Osnovni koncept planiranja: Posledi¢no prilagodavanje ponude buducoj

traznji [MALEO4].
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Osnovni procesi planiranja podrazumevaju metodoloSki pristup i rad sa linijskom

sekvencijalnom strukturom koja se sastoji od Cetiri koraka prikazanih na slici 5.2.

Sredinom 60-tih godina proslog veka postavljene su metodoloske osnove koje

imaju drugaciji pristup problemu [MALEO4], i gde se linijska struktura delimi¢no

modifikuje. Ovo je prikazano na slici 5.3.

Treba
Zeljeno stanje

Jeste

stanje

Nedostaci

Mere

Postojece

-

Pobolj3ano stanje

J

Slika 5.3. Osnovni koncept planiranja: Zeljeno i postojeée stanje kao glavni pokretaci

procesa [MALE(O4].

U ovom pristupu glavno mesto zauzimaju pokretaci procesa a to su Zeljeno

stanje i postojece stanje. Prelazak iz jednog u drugo stanje definisano je kroz skup

podkoraka i analiza: Nedostaci, Mere i Poboljsanje.
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4. Kontrola

.

Sprovodenje
mera

Analiza
posledica

Vrednovanje
pasledica

Promena mera

/

Slika 5.4. Osnovni koncepti u procesu planiranja [MALEO4].
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Ovaj model je dalje razraden u podprocese planiranja gde su uocena Cetiri

osnovna koraka: Analiza problema, Projektovanje mera, DonoSenje odluke i Kontrola

[MALEO4]. Ovakav koncept procesa planiranja je prikazan na slici 5.4. Cetiri

detektovana koraka imaju za cilj da precizno identifikuju 1 klasifikuju podfaze koje su u

funkciji kona¢nog cilja. Na ovaj nac¢in dolazi do veceg broja mogu¢ih korektivnih mera

i kontrolnih aktivnosti, ¢ime koncept dobija na kvalitetu.

U zavisnosti od nivoa planiranja, planiranje na nivou pojedinacnih sektora

(operativno planiranje) predstavlja saobracajnu osnovu realnog sistema. Na rad

operativnog planiranja utiCe strategijsko planiranje koje podrazumeva dugoro¢ni plan

prostornog razvoja [MALEO4]. Pojedinatne faze i koraci kod strategijskog i

operativnog planiranja prikazani su na slici 5.5.
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Slika 5.5. Strategijsko i operativno planiranje [MALEO4].
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Na osnovu koncepta planiranja, slika 5.4, i stavu o strategijskom i operativnom

planiranju, slika 5.5, formira se opsti prikaz procesa planiranja saobrac¢aja. Ovaj prikaz
dat je na slici 5.6.
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Analizai procena posledica
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Vrednovanje posledica
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Kontrola Promena i/ili prilagodavanje
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Slika 5.6. Opsti prikaz procesa planiranja saobra¢aja [MALEO4].

Nakon faze planiranja saobracaja dolazi druga faza koja podrazumeva
definisanje ciljeva na osnovu objektivnih uticaja. Ovi uticaji mogu imati najSiri moguci

aspekt ekonomija, drustvo i politika razvoja kao i ciljevi ocuvanja i unapredenja Zivotne
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sredine [MALEO4]. Ovi uticaji ¢esto mogu imati suprotna dejstva i uslove, ¢ime se
process planiranja usloZnjava. Pored toga u [MALEO4] je prikazano da process
planiranja saobracaja, sa svim svojim koracima i fazama unutar tih koraka, predstavlja

vrlo kompleksan problem. Osnovni koraci u procesu planiranja prikazani su na slici 5.7.
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Slika 5.7. Osnovni koraci u procesu planiranja saobracaja [MALEO4].
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U ovoj disertaciji prikazace se jedno softversko reSenje koje ima za cilj da
pomogne u zavr§nom koraku (,,Vrednovanje i izbor*), prikaznoj na slici 5.7, i to u fazi

»1zbor optimalne varijante*, pod uslovom da su prethodna tri koraka ranije realizovana.

5.2. Modeli za planiranje putne mreZze
Modeli kojima se vrSi planiranje putne mreZe najceS€e se zasnivaju na

minimizaciji ukupne cene [JHAO04, MILLO1, BELL97, HOOV48]. U zavisnosti koje i
koliko pojedina¢nih parametara koriste ovi mogeli su manje ili viSe sloZeni i zahtevaju
razli¢ite alate za njihovu realizaciju [JONGO3]. Ovi modeli se naj¢eS¢e odnose na
planiranje i procenu efekata velikih saobracajnica — autoputeva ili magistralnih puteva
[MILLO1]. Modeli Highway alignment optimization models [JONG98, JHAO0Oa] su
kreirani tako da optimizuju zahteve za izgradnju autoputeva samo sa aspekta ukupne
cene. Medutim, savremena zakonodavstva i naknadne analize zahtevaju da se aspekt
planiranja posmatra mnogo Sire i sagledaju svi pozitivni i negativni uticaji kako
materijalnih tako 1 kvalitativnih vrednosti.

U tom smislu u [JONG98, JHAO4], definiSu se karakteristike za “dobar model
optimizacije autoputeva” kao:

a) razmatranje svih vrsta cena podjednako (i faktora koji uti¢u sa velikim i malim

1znosima),

b) formulacija svih bitnih zahteva,

c) omoguditi ostvarenje realnih zahteva,

d) biti u moguénosti da se realizuju trase sa velikim zakrivljenjima,

e) istovremeno vrsiti optimizaciju i zahteva i troSkova,

f) pronaci reSenje blisko optimalnom na globalnom nivou,

g) kreirati efikasan algoritam za predloZeni model,

h) omoguditi stalnu implementaciju i proveru algoritma,

1) razmotriti ukrStanja, mostove i tunele sa aspekta cene,

J) automatski izbegavati nedostupne regione i

k) biti kompatibilan sa GIS-om.
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Postoji relativno puno modela koji vrse klasiénu optimizaciju za potrebe planiranja
putne trase (Howard et al., 1968; Thomson and Sykes, 1988; Shaw and Howard, 1981,
1982; OECD, 1973; Turner and Miles, 1971; Turner, 1978; Athanassoulis and
Calogero, 1973; Parker, 1977; Trietsch and Handler, 1985; Trietsch, 1987a,b; Hogan,
1973; Nicholson et al., 1976) [JHAO4]. Svi oni su bazirani na proraunima baziranim na
promenama, dinami¢kom programiranju, numerickim metodama, linearnom
programiranju [MILLO1]. Mana skoro svih njih je nemoguénost da se ukljucivanja
pojedinih parametara ili promenljivih koje se ne mogu eksplicitno opisati kao linearne
funkcije ili vrednosti dobijene nekom statistickom metodom.

Veliki deo ovih problema resili su genetski algoritmi [JONG98, JHAOOc, JHAO3]
koji su se pokazali kao vrlo efikasni u planiranju i realizaciji modela za optimizaciju
veceg broja parametara kod autoputeva [KIMO5, JHAO7]. Njihova dodatna prednost je
mogucénost istovremene optimizacije veceg broja zahteva (horizontal and vertical

alignments) kao i uklju¢ivanje podataka iz GIS-a [JHAOOb, JHAO1, BUTLO1].

Sve kompleksniji uslovi u realnom okruZenju, kao i ekonomski [BOGAO4] i
politicki efekti, traZze nove modele koji ¢e pored cena fizickih troSkova materijala i rada
uklju¢iti i mnogo dodatnih aspekata [JONGO3, JONGOO]. Mana velikog broja
predloZenih algoritama je $to krajnju odluku donose na bazi jedinstvene cene. Ova cena
formira se na bazi viSe kriterijuma, tako $to svaki od njih ima svoj teZinski faktor, i na
kraju u sumi daje jedinstvenu vrednost koja se dodeljuje deonici puta ili regionu. Na taj
nacin nema visekriterijumskog odlucivanja i balansiranja medu parametrima u smislu
njihovog optimalnog izbora. Dodatni problem je $to uvodenje razliCitih vrsta uticaja,
iako iskazano u novcu, ne moZe uvek biti linearno posmatrano sa ostalim troskovima jer
dolaze iz potpuno razli¢itih sfera i kao konacni cilj imaju razli¢ite interese. Pored svih
direktnih, moraju se ukljuciti i visi ciljevi koji se odnose na ugroZenost ljudi i Zivotne
sredine [HOYL98]. Iako putna mreZa ima za cilj da sluZi nama samima, Cesto se
negativni efekti njene izgradnje i upotrebe vrac¢aju kao bumerang. Imajuéi u vidu
razli¢itost i broj pojedinih zahteva, namece se potreba za modelom koji bi vrSio
viSekriterijumsku optimizaciju i pokuSao da izbalansira razli¢ite uslove i njihovo

poreklo tj. cilj [KOJI06c¢].
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5.3. Kvantifikacija ulaznih podataka

Postoje dva metoda kojima se ovaj problem moZe sagledati i kvantitativno
opisati [RODRO6]:

1. Povezanost: Najegzaktnija mera kvaliteta transporta je povezanost tj. broj
kombinacija kojima se iz jedne taCke moZe sti¢i u drugu. Povezanost je u
direktnoj vezi sa fizickim ali i potencijalnim vezama izmedu dve tacke u
regionu. Matrica povezanosti treba da prikaZe potencijalne veze svakog od
¢vorova u jednoj mreZi. Ukoliko veza postoji vrednost ove matrice treba da bude
1, dok u suprotnom 0. Broj vrsta tj. kolona u matrici odgovara broju ¢vorova
(koji mogu biti raskrsnice, gradovi ili tranzitne tacke) u mreZi.

GIS: Geografski informacioni sistem (GIS) je informacioni sistem
specijalizovan za unos, skladiStenje, analizu i generisanje izveStaja vezanih za
(prostorno orijentisane) geografske podatke [RODRO06, JHA04, LOO02]. GIS, pored
povezanosti, predstavlja drugi metod za kvantitativno sagledavanje problema i analize
transporta [BUTLO1, LOO2]. Poseban deo aplikacije koji je posvecen transportu i
reSavanju transportnih problema unutar ovog sistema nosi oznaku GIS-T [MILLOI,
JHAOOb, SHAWO2]. Postoje cetiri osnovne komponente GIS-T, koje doprinose
njegovoj efiksnosti: kodovanje, upravljanje, analiza i izveStaji [RODR06, LO02] kojma
se omogucuje ostvarivanje kranjih ciljeva korisnika. Detaljan opis ovih funkcionalnosti

dat je u [RODRO6, MILLO1].

5.4. Struktura putne mreZe

Putna mreza se najceS¢e predstavlja analogijom sa racunarskom mreZom t;.
njenom strukturom uz dodatak gustine saobracaja [RODR06, JHAO4]. Termin mreZa se
odnosi na okruZenje koje se moZe predstaviti direktnom vezom sa racunarskom mreZom
koja se sastoji od c¢vorova i linkova kojima su povezani. Razli¢ite vrste saobracaja
mogu se ekvivalentirati sa razli€itim tipovima prenosa podataka u raCunarkoj mrezi. U
tom smilsu kao najniZi nivo logicke i hardverske veze moZe se posmatrati HUB. U
putnoj mreZi “HUB” omogucava vecu fleksibilnost sistema koncentracijom saobracaja
[RODRO6]. Na slici 5.8 je prikazano kako se 16 nezavisnih veza moZe zameniti sa 8

upotrebom HUB-a.
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Slika 5.8. Pont to point struktura, veza preko Hab-a.

Osnovne prednosti upotrebe HUB su [RODRO6]:
e FEkonomicnost sa aspekta proSirivosti broja konekcija ¢ime se nudi veéi obim
servisa,
¢ FEkonomicnost sa aspekta potencijalnog razvoja i distribucije sistema,

¢ FEkonomicnost sa aspekta deljenja resursa ¢ime se postiZe niZa cena.

Kao i u racunarskim mreZama tako i u putnoj infrastrukturi, veza koja je usmerena
na jednu putanju je loSa. Na ovaj nacin se mogu dobiti kaSnjenja ali i potpuni prekid
usled otkaza takvih linkova. Efikasnost mreZe moze se meriti primenom teorije grafova
i mreZnom analizom [BLACO03, RODRO06]. Analizom se jasno ukazuje na linkove koji
imaju male/velike dostupnosti i koji predstavljaju usko grlo transporta [VICTOS]. Na
osnovu toga jasno se pokazuje koje taCke treba dodatno spojiti da bi se povecala

efikasnost cele mreze.

4 /? N )
- RN J
4 N [ N
- AN /

Slika 5.9. Uticaj integracije na dostupnost u mreZi i protok u njoj, a) pocetno stanje, b)

krajnje stanje dobijeno dodavanjem dva linka.
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Na slici 5.9.a prikazana je pocetna struktura putne mreZze u formi grafa
[RODRO6]. Vertikalnom linijom presecen je link koji predstavlja usko grlo saobracaja.
Identifikacijom ovog linka, i povecanjem broja linkova koji ovu kriticnu vezu
pojacavaju, dobija se mreZa na slici 5.9.b kod koje je dostupnost cele mreZze umnogome
povecana dodavanjem samo dva linka.

Primer na slici 5.9 je samo jedan od mnogih gde se pokazuje da je reprezentacija
putne mreZe u formu grafa dosta preglednija i bolja. Imajué¢i u vidu veliki broj
klasifikacija, i posmatraju¢i samo ceS¢e koriS¢ene topologije, moZe se izvrSiti podela
putnih mreZa i prema njihovim grafickim predstavama. U tom smislu, klasifikacija
topologija moZe biti izvrSena na mnogo nacina, a neke od njih su predstavljene na

slikama 5.10.a do 5.10.d [RODRO6].
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Slika 5.10. Neke od topologija putnih mreZa a) Stvarni model u levom i apstraktni u
desnom uglu leve slike, b) Topologija relativne lokacije, c) Opterecenje i kapacitet, d)

Oznacavanja ¢vorova i linkova.

Imajuéi u vidu podele koje su prikazane na slici 5.10, projektovanje mreza koje
su bazirane na velikom broju dosada izloZenih kriterijuma, pocCinje prezentacijom mreZe
u jednoj ili viSe formi izloZenih grafova. Model mreZe koji ¢e se kreirati u ovoj
disertacija uzece u obzir topologije i njihove graficke reprezentacije na slikama 5.10a,

5.10¢c, 5.10d. Pored ovih postoji veliki broj drugih modela topologija [RODRO6,

129



MILLO1], ali ostale topologije se mogu uklju€iti u kreiranje modela, ali su one bitnije u

fazi analize saobracaja, dok se o ovom delu posmatra samo planiranje putne trase.

5.5. Pravljenje modela za planiranje putne trase

Prvi korak u reSavanju optimizacionog problema je pravljenje modela
[MILLO1]. Model treba da prikaZze naCin reprezentacije fizickog problema nekoj
matemati¢koj formi koja ¢e biti pogodna za realizaciju algoritma [JHAO04].

U stranoj literaturi se najces¢e koristi termin Highway design optimization (HDO)
za selekcije rute izmedu dve tacke u prostoru uz uslov minizacije ukupne cene i skup
dodatnih uslova [JHAO4]. Ovi uslovi mogu biti definisani u postupku planiranja,
izgradnje ili koriS¢enja putne trase [TOLL95]. NajeS¢e su to: minimalna upotreba
velikih prevoja i krivina, kori§¢enje postojecih tranzitnih ¢voriSta, smanjenje uticaja na
okolinu i sli¢no [JONG98]. Da bi se napravio dizajn neohodno je napraviti HDO model
(HDOM) [JHAO4]. Dobar model mora da zadovoljava osnovne karakteristike i
specificne koje namece teren ili investitor. Osnovne Kkarakteristike su opisane u
poglavlju 5.4, dok se specificne najéesce odnose na [JHAO4, RIMMSS5]:

e Uticaj topografije terena,

® Definisanje vlasni¢kih prava i moguénosti gradnje na pojedina¢nim deonicama,

e FEkoloske uticaje.

Pored ovih uslova postoje mnogi drugi koji se odnose na procene cena izgradnje
po jedinici duZine u zavisnosti od konfiguracije terena, troSkova skladiStenja materijala i
odvoZenja otpada, uticaja reka i vodenih povrSina na oStecanja i drenaZe 1 slicno. Uloga
GIS-a u takvim sluc¢ajevima je vrlo bitna jer daje veliki broj informacija koje mogu
uticati na odluku o izboru trase [MILLO1, BUTLO1]. Kako je proces planiranja prva
faza u izradi, od nje se mora poceti sa ukljucivanjem svih relevantnih uslova koji ¢e se
postaviti u projektu do samog kraja. Kako faza priprema obuhvata mnogo detaljnije
analize, moguce je u fazi planiranja neke faktore koji su ekonomski manje znacajni
preskociti, pa u narednihm fazama ukljuciti. 1z tog razloga, i model koji ¢e se predloZziti
u ovoj disertaciji ¢e se baviti samo kljuénim parametrima da bi demonstrirao mogucénost

modela i algoritma.
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Imaju¢i u vidu sve karakteristike koje model mora da zadovolji, njegova
primarna osobina mora da bude mogucnost visekriterijumske optimizacije [SHARO6,
JHAO3].

Prvi korak je definisanje pocetne i krajnje tatke koje treba razmatrati u
planiranju putne trase [JHAO4]. Polazeci od tih podataka potrebno je definisati i zonu
oko i izmedu ovih ta¢aka koja ¢e biti potencijalna zona izgradnje. Slika 5.11 pokazuje

izbor dve tacke u prostoru i putanju koja ih spaja.

Krajnja tacka

5 o Pr rno okruzenje
Pocetna tacka fald : |

Slika 5.11. Izbor putne trase za dve zadate lokacije.

Polaze¢i od prostora izmedu ove dve tacke oblik i duzina putanje ¢e zavisiti i
menjati se uvodenjem svakog novog parametra ili uslova. Krajnji cilj je pronalaZzenje
putanje koja treba da ima minimalnu cenu i da obuhvati analizu i izbalansiranost $to
veceg broja definisanih uslova [RODRO0O6, BELL97, JHAO4]. Na slici 5.12.a prikazana
je hipoteti¢ka oblast i izbor putne trase u odnosu na topologiju terena, reke i mo¢varne

oblasti, ugroZenost Zivotne sredine i oblasti koje imaju posebne zahteve [JHAO04].

Oblast osetljiva na
zagadenja u Zivotnoj sredini

J ' 23
""""" b / \
/ . / '\ / Reka T Neravnine na putu
Postojeéi  Mogvarna Privatne e prouzrokovane topologijom terena
put zemljiEta viasni§tvo

Slika 5.12. a) Neka od geografskih karakteristika koje treba razmotriti kod planiranja

putnih trasa, b)Uticaj topologije terena na dozvoljene neravnine na putnoj trasi.
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Ovo su najc¢eS¢e koriS€eni uslovi u prvoj iteraciji planiranja. Pored njih
najvazniji je uticaj topologije terena. Ovaj uticaj moZe da bude na mikro i makro nivou
tj. moZe opisivati dodatne troskove za lokalno izravnavanje terena ili troSkove izgradnje
na razlicitim tipovima i strukturama zemljiSta. Ovaj uslov direktno je vezan i sa visinom
terena i morfologijom terena. Na slici 5.12.b. slikovito je prikazan uticaj terena na oblik
putne trase.

Nakon definisanja pocetne i krajnje tacke, definisanja svih vrsta geomofroloskih,
socijalnih, politickih i ekonomskih faktora koji ¢e se analizirati, potrebno je primeniti
jedan od oblika transformacije realnih uslova na terenu u matematicki graf, i izvrSiti
kvantifikaciju ulaznih parametara. Na taj na¢in, dobijeni model ¢e biti povezani graf,
gde Cvorovi grafa imaju reprezentaciju fizickih lokacija, dok linkovi predstavljaju
fizicke veze posmatranih lokacija, opisane sa proizvoljnim brojem parametara. Ovi

parametri predstavljaju kvantifikovane vrednosti svih posmatranih faktora.

5.5.1. Realizacija predloZenog modela za planiranje putne trase
Opsti uslovi

U skladu sa klju¢nim uticajima na transport a samim tim i na putnu mreZu,
predloZeni model treba da uklju¢i u razmatranje sledece parametre:

¢ Topolofiju terena,

e Politicki i

¢ FEkonomski uticaj.

Kako se topologija terena moZe posmatrati kroz veliki broj uticaja i zahteva, ovaj
model ¢e ukljuciti dva aspekta topologije: reljef (u odnosu na fizi¢ke karakteristike
terena i nadmorsku visinu) i hidrografiju [HUGI92]. Imajuéi u vidu sve znacajnija
zakonska akta ili nevladine agencije koje se bave uticajima na Zivotnu sredinu, ukljucice
se i taj parametar. Zivotna sredina treba da definise tipove tla i moguénost naruiavanja
biljnog i Zivotinjskog sveta na njima, kao i uticaj na Coveka. Na taj nacin se dobija pet
razli¢itih parametra koje treba ukljuciti u viSekriterijumsku analizu:

1. Morfoloske karakteristike (reljef),

2. Reke,

3. Zivotna sredina,
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4. Ekonomska situacija,

5. Politi¢ki uticaj.

Uslovi i cilj modela

Glavni aspekt modela treba da bude minimizacija cene i povecanje dostupnosti
kroz proSirenje postojece infrastrukture, Sto odgovara uslovima definisanim u uvodu
poglavlja 5. Model treba da obezbedi sve zahteve definisane u 5.2, s tim §to ¢e se za
potrebe demonstracije koristiti podaci koji nisu direktno preuzeti iz GIS-a, ali model
omogucava kompatibilnost sa istim.

Imajuéi u vidu modele prikazane u poglavlju 5.6, ovaj model ¢e predstavljati
sublimaciju sva tri metoda koja su prikazana. Cilj je od svakog modela iskorititi najbolje
karakteristike i1 objediniti ih u jednom, novom, modelu. To podrazumeva da se realni
uslovi moraju definisati strukturom grafa (teZinskog) kao $to to predvida prvi metod.
Dodatno poboljSanje mozZe se ostvariti uvodenjem posebnih vrsta veza i tezinskih
koeficijenata Sto odgovara strukturi sa slika 5.10.a i 5.10.c o povezivanju realnih
fizickih vrednosti sa strukturom grafa. Polazec¢i od postavki u poglavlju 5.5. i matri¢nih
reprezentacija ulaznih parametara svi parametri treba da se distribuiraju na svaki od
linkova grafa, i svojim vrednostima definiSu teZinsku meru po kojoj ¢e se vrSiti
optimizacija. Topologija terena i kartografija, kao i rutiranje ¢e biti realizovano u skladu
sa strukturom sa slike 5.10.d. u poglavlju 5.4.

Cilj konacne putanje treba da bude balansiranje svih pomenutih parametara, sa
minimizacijom ukupne cene, medusobnim balansiranjem pojedinacnih zahteva i

preporukama definisanim u poglavlju 5.2.

5.6. Primena Hopfield-ove neuralne mreZe na resavanje problema

planiranja putne mreZe bazirane na visekriterijumskoj optimizaciji

Uzimajuéi u obzir sve do sada navedene uslove koji uti€u na racionalno
koriS¢enje putne mreZe, ukazuje se potreba da se problem planiranja putnih trasa

posmatra kao viSekriterijumski [SHARO06, JHAO3]. Na taj nacin se mogu razmatrati
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veci broj faktora koji neminovno uslovljavaju izbor lokacije za mreznu infrastrukturu ali
i efekti koje potencijalni saobracaj izaziva na Zivotnu sredinu.

Polazeéi od opsteg problema koji treba resiti u cilju kvalitetnijeg projektovanja putne
mreZe sa velikim brojem zadatih kriterijuma i posebnim akcentom na cenu [RODRO6,
BELL9, HOOV48, JHA04], ova disertacija nudi jedno reSenje koje je bazirano na radu

Hopfield-ove neuralne mreZe.

5.6.1. Izbor gradova i mape za implementaciju predloZenog algoritma

Kako se primena reSenja ne bi prikazivala u virtuelnim uslovima, za potrebe ove
teze odabrana su dva grada u Republici Srbiji koja nemaju direktnu putnu trasu, a
pripadaju geografski razli¢itim regijama i uslovima reljefa.
Cilj predloZenog metoda je da se pronade putanja koja treba da definiSe pravac izrade
putne trase od grada Novog Sada (na severu) do Valjeva (na jugu) prikazane mape, slika

5.13.

Slika 5.13. Pocetna karta sa oznacenim gradovima Novi Sad i Valjevo.

Kao pocetna, koriS¢ena je karta Republike Srbije u razmeri (1:1 250 000). Ova
karta je redukovana tako da gradovi Novi Sad i Valjevo budu neposredno na severu, t;.
jugu. U skladu sa ovako dobijenom vertikalnom dimenzijom karte, karta je dodatno
modifikovana na istu dimenzuju po pravcu istok-zapad. Na taj nain dobijena je
kvadratna karta prikazana na slici 5.13. Kvadratna struktura karte nije neophodna ali je

poZeljna za implementaciju predloZenog metoda.
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Razlog za izbor ovih gradova, za demonstraciju predlozenog algoritma, je:

Direktan pravac nije odgovarajuci jer se juzno od Novog Sada nalazi planina, pa
se ocekuje da algoritam pokaze moguénost zaobilaZenja iste,

Oblast oko planine i planina Fruska Gora su Nacionalni park pa se potencijalna
izgradnja dodatno komplikuje, slika 5.14.

Od Novog Sada do Valjeva se mora pre¢i viSe od jedne reke Sto i ovaj kriterijum
ukljucuje u izbor (Dunav, Tisa, Tami$, Sava, Kolubara, Drina, Morava, ....),
Valjevo se nalazi okruZeno planinama sa svih strana osim jedne, pa se testira
moguénost algoritma da to pronade. Sa druge strane, tim prilazom tece reka, pa
se dodatno analizira i moguénost algoritma da predvidi i dodatne prelaze reke ili
pracenje toka Kolubare,

Veliki broj gradova izmedu ova dva grada, kao i njihova nejednaka ekonomska
razvijenost daju moguénost definisanja razli€itih ekonomskih zahteva u cilju

traZenja konacne trase.

| I CTENEH

[ NOJEAVHAMHM IOKATKTETW ¥ Il GTEMEHY

PEXXWUMM SALITUTE ¥ HALMOHANHOM NAPKY |_ |

WCTENEH

Il CTENEH

I
|
!
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Slika 5.14. ReZim zastite u nacionalnom parku Fruska Gora.

[Attp ://www.npfruskagora.co.rs/srpski/ostalo/karta.htm]

Planiranje, projektovanje i izrada puteva je vrlo veliki i obiman posao, i izrada

odgovarajucih studija moZe trajati veoma dugo [KRUGO7]. Cilj ovog algoritama je da

bude dodatno sredstvo i da olak3a sloZene poslove izrada studija o planiranja i uticaju na

zivotnu sredinu, koja se regularno sprovodi kod izrade putne trase.
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5.6.2. Izbor faktora po kojima se vrsi optimizacija

S obzirom da je izvorna ideja za implementaciju ovog algoritma preuzeta iz zadatog
problema u [RODRO6], ali i sa realnim planovima koji su autoru bili dostupni [JPZUOS,
JPPS09, DZGZ03], za ovaj algoritam kori§¢eno je veci broj kriterijuma. Hopfield-ova
neuralna mreza, koja treba da pronade reSenje za viSekriterijumsku funkciju, u ovom
slu¢aju imace pet razlicitih parametra (ulaza):

1. Morfoloske karakteristike (reljef),
2. Reke,
3. Zivotna sredina,
4. Ekonomska situacija,
5. Politi¢ki uticaj.

Svaki od elemenata ovih parametara odgovara nekoj skaliranoj fizickoj ceni
izgradnje hipoteticke putne trase po jedinici duzine. Stoga je cilj da se pronade
najpovoljnije reSenje za trasu koje ¢e u obzir uzeti svih pet pocetnih parametara. Kao
pocetna, tj krajnja tacka puta, izeti su gradovi Novi Sad i Valjevo.

Da bi se podaci sa mape uneli u predloZeni algoritam, pocetna mapa je podeljena na
n x n podoblasti. PredloZeni algoritam ne mora da radi samo sa kvadratnim oblastima,
ali je inicijalni problem definisan na takav nain [RODRO06], pa je i ovde uzeto da to
bude kvadratna oblast. Svakoj oblasti je dodeljena skalirana numericka vrednost, za
svaki od parametara, u intervalu od 0 do 1. Vrednost O definiSe da se za izgradnju
jedinicu mere putne trase ne mora platiti niSta dok je 1 najviSa moguca vrednost.
Parametri su dodeljeni po slobodnoj proceni autora a u skladu sa dostupnim
materijalima koji definiSu svaki od parametara.

Nacin klasifikacija i kvantifikacije koriS¢enih elemenata:

1. Za potrebe reljefa, klasifikacija je izvrSena kroz visinske zone (6) dobijene sa

fizicke karte. NajniZe oblasti imaju najmanju a najviSe najvecu cenu.

2. Za potrebe reka posmatrana je fizi€ka karta na slede¢i nacin: pocetna pozicija
unutar svake od oblasti (delova karti nakon deljenja na nxn segmenata) je
severozapadna. Ako se iz te pozicije moZe sti¢i u istu tu poziciju, okolnih
oblasti, cena je nula. Medutim, ako se iz te pozicije ne moZe sti¢i do okolnih,

sem prelaskom preko reke, cena veze, pocetne i te susedne oblasti, je odredena
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5.6.3.

veliCinom (Sirinom reke). Reke su klasifikovane u dve grupe: velike (Dunav,
Drina, Sava, Morava) i srednje (Tisa, Tami$, Begej, Kolubara). Ostale manje
reke, kao i postojeci prelazi preko njih, nisu razmatrane.

Zivotna sredina je definisana u skladu sa tipom zemljista i oblastima koje su
proglasene za parkove ili zaSti¢ene oblasti. Na taj na¢in sva neobradiva (ostala)
zemljiSta imaju najmanju dok nacionalni parkovi imaju najvecu cenu.
Ekonomska mapa oslikava realnu analizu razvoja jedne regije. Procene koje se
dobijaju analizom ,,drZave” ukazuju koje oblasti su od interesa i kojima treba
dodatna stimulacija u vidu putne infrastrukture. U tom smislu drZava definiSe i
stimuliSe pojedine zone da se razvijaju. Dodatno, treba da se posmatra i Zelja
gradana da pored njihovog grada (okoline) prode put. Donacije drzave ili
pojedinih gradova definiSu cenu pojedinih oblasti, dok su najskuplje one oblasti
koje niko ne donira [BOGAO04].

Politicka mapa oslikava uticaj pojedinih struktura koje imaju interes da putna
trasa prode blize ili dalje od pojedinih gradova. Na taj nain se lobiranjem i
izdvajanjem dodatnih sredstava za ispunjenje njihovih zahteva direktno utice i
na izbor trase. Za ovaj parametar proizvoljno su izabrana tri grada kojima treba
konvergirati (za koje se pozitivno lobira) i tri kojima ne treba (negativno

lobiranje).

Obrada mape i kvantifikacija ulaznih faktora

Mapa sa slike 5.13 je dodatno deljena na dva nacina, i tako su dobijene dve

podele koje ¢e se odvojeno posmatrati.

U prvoj podeli mapa se deli na 5x5 (25) oblasti, i traZi se putna trasa. Cilj ove

podele je da se ukaZe na problem dodele jedinstvenog parametra nekoj oblasti jer u

vecoj oblasti postoji viSe razli¢itih podoblasti, ¢iji se identitet tada gubi. Medutim, bez

obzira na to okvirna putanja mora ostati donekle slicna. Kod ove razmera veli¢ina kocke

je 25x25km.

U drugoj podeli postoji 10x10 (100) oblasti. Dobijena putanja je sada mnogo

preciznija i tacnije odgovara promenama fizi€ko-geografskih uslova. Ovako dobijena

putanja je dovoljno precizna da se u konac¢noj fazi koju treba da analizira stru¢no lice
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moZe dobiti krajnje reSenje. Kod ove razmere veli¢ina kocke je 12.5x12.5km. Na

slikama 5.15 1 5.16 su prikazane oblasti nakon izvrSene prve i druge podele.
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Slika 5.15. Mapa nakon podele na 25 Slika 5.16. Mapa nakon podele na 100

oblasti. oblasti.

Pored navedenih razloga jo§ jedan je vrlo bitan za prikaz mogucénosti
predloZzenog metoda. Naime, algoritam mora biti u moguénosti da podjednako dobro i
precizno radi na mapama razli¢itih razmera i broja oblasti. Pove¢avanjem broja oblasti
reSenje je sve preciznije, ali je i inicijalni posao veci, jer se svaka dobijena oblast mora
pojedinacno opisati odgovaraju¢im parametrima. U ovom primeru pokazace se da se
povecavanjem broja oblasti opsti pravac trase ne menja mnogo, ve¢ se samo koriguje sa
uvodenjem podoblasti. Na taj na¢in se preciznost moZe posti¢i na onolikom nivou

koliko se to Zeli, tj. na koliko pocetnih oblasti se mapa podeli.

U oba slucaja, podela mapa na nxn sektora defiSe naCin kako se fizicka struktura
moZe predstaviti programskom okruZenju u matemati¢koj formi. U skladu sa
poglavljem 5.4 svaka oblast predstavlja jedan ¢vor mreze. Simbolicno se c¢vor u
grafickom predstavljanju postavlja u centar oblasti. Svaki ¢vor povezan je sa 8 susednih
oblasti ili manje za krajnje ¢vorove. Takvom notacijom za kartu gde je broj oblasti 5x5
izvoriste putne trase (Novi Sad) je u ¢voru 2 a odrediSte (Valjevo) u 22, dok je kod

podele 10x10 izvoriste u ¢voru 4 a odrediste u ¢voru 94.
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5.6.4. Modifikacija energijske funkcije Hopfield-ove neuralne mreZe za
potrebe traZenja putne trase bazirane na visekriterijumskoj optimizaciji
Polaze¢i od opSteg modela Hopfield-ove neuralne mreZe opisanog u tre¢em
poglavlju, i relacijom 3.61, kao i njene modifikacije za potrebe planiranja putne trase,
dobija se alat sa grafickim okruZenjem pogodan za lak i brz rad.
Energijska funkcija u ovom slu¢aju ima modifikovan oblik dat relacijom 5.1.

2
E:%ZZ(FKXi +RM y,)vy; +/§Zsziin+/§Z[zin _ZviX] +%szxi(]_vxi)
X

X i#X X i#X i#X i#X i X
(X.i)#(d.s) (X.i)#(d.s)

%(1—vds)+%ZZZSXI.VXI.+%ZZESXivXﬁ%ZZPUXiVXi

X i#X X i#X X i#X
(X.i)#(d.s) (X.i)#(d.s) (X.i)#(d.s)

6D
Gde su ulazne matrice:
FK - fizicke karakteristike zemljista (reljef),
RM - re¢na mreZa,
ZS — Zivotna sredina,
ES — ekonomska situacija i

PU - politi¢ki uticaj.

Konstante u.5 imaju istu ulogu kao i istoimene konstante u poglavlju 4.4 dok u
treba da minimizuje ukupnu cenu puta sa aspekta racionalne upotrebe tipa zemljista i
prelaza preko reka, i da minimizuje negativan uticaj na Zivotnu sredinu, w7 da
maksimizuje pozitivan ekonomski uticaj i 1g da maksimizuje povoljnu ,,politi¢ku klimu*
i lobije za pojedine trase puta. Kako Hopfield-ova neuralna mreZa radi na principu
minimizacije energijske funkcije, to svaki od njenih ¢lanova u idealnom slucaju treba da
ima minimalno moguce stanje. Kako je uticaj pojedinih faktora povoljan kada su mu
vrednosti male, to takva kvantifikacija tih elemenata ima pozitivan uticaj. Ovo je slucaj
sa reljefom, rekama i uticajem na Zivotnu sredinu. Sa druge strane kod ekonomskog i
politi¢kog uticaja u realnim uslovima je poZeljno da se njihov efekat maksimizira. Da bi
se to uskladilo sa opStim principom rada Hopfield-ove neuralne mreZe, i najbolji uticaj
kroz energijsku funkciju posmatrao kao minimalan postoje dva nacina da se to realizuje.
Prvi da se svaka od ulaznih matrica X u relacijama postavi kao I-X i na taj nacin

poZeljne vece vrednosti energijskoj funkciji predstave kao minimlne. Ovakav nacin
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pripreme ulaznih parametara je iskori$¢en kod implementacije Hopfield-ove neuralne
mreZe za potrebe multicast rutiranja u poglavlju 4.3.4. U ovom modelu primenice se
drugi nacin koji se svodi na promenu inicijalnih vrednosti matrica tako da budu u skladu
sa minimalistickim pristupom energijske funkcije. Na taj nacin su klasifikacije i
kvantifikacije izvrSene tako da je uvek minimalna vrednost pojedinih parametra ona
koja je najpoZeljnija. Na taj nacin se dalje procesiranje i vreme potrebno za matematicke
operacije u postupku rada neuralne mreZe neznatno skracuju.

Konstante ui.3 imaju vrednosti 375, 2500, 1500, 475, 2500, 400, 420 i 450,
respektivno.
Matrica p predstavlja podatak o povezanosti ¢vorova, i definisana je kao:

B {] , ako link od &vora X do &vora i ne postoji 52

0, u ostalim slucajevima
Matrica i svi ostali elementi energijske funkcije koji nisu direktno vezani za
ulazne matrice koje odgovaraju problemu selekcije putne trase imaju ista znac¢enja kao i
u poglavlju 3.4, pa se sada ne¢e detaljno opisivati.

Za energijsku funkciju definisanu sa 5.1 bias struja je tada definisana sa:

Iy, = (FKX: +RM (1= 6,6,) - &le(l_é‘Xdé‘ )_7+75Xd5
_%ZSXi(l_é‘Xdé‘is) ,U7 ESX: (- 5Xd ) %PUXi(l_é‘Xdé‘is) (5.3)
Hs _ py

R ako je (X,i) = (d,s)

(FKX,"‘RMX,)—*,OX, %—%ZSX,—%ESX,—%PUX, u suprotnom.

Ako se relacije 5.1 1 3.16 uvrste u opste jednac¢ine modela Hopfield-ove mreze

prikazanih u poglavlju 3.4. dobija jednacina pogodna za kompjutersku implementaciju.

dul. i ,ul
Cijz_i (FKy; + RM ;)1 = Xdz) px(l Xd ls) Hy ZX(VXY YX)
l

#y #6 v (5.4)
—7(1—2in)+ 5Xd51s——zsx,(1— 18) = ESu =8y, 8

/1

8

PU,, -(1- 5 )+,u > (v )
2 3Y¢X iy ~VYi
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Polaze¢i od relacija 5.1, 5.3 i 5.4 kreiran je korisni¢ki orijentisan program sa
grafickim okruZenjem u programskom paketu Matlab 6.5. Kao i u poglavlju 4.4
(rutiranje) sav kod je pisan upotrebom samo osnovnih programskih izraza i struktura i ni
jedan od toolbox-ova nije koriS¢en. Na ovaj nacin kod je lako moguce prilagoditi bilo

kom drugom programskom jeziku ili razvojnom okruZenju.

5.6.5. Nacin testiranja predloZenog algoritma

Da bi se pokazao pravi efekat viSekriterijumske optimizacije, program je testiran
u dve razlic¢ite faze rada. U prvom slucaju kao ulazni podaci, ucitani pojedinacni
parametri po kojima se vr$i optimizacija (reljef, reke, uticaj na Zivotnu sredinu,
ekonomska situacija, politicki uticaj). Za svaki, ponaosob, je traZzena putanja od Novog
Sada do Valjeva (za mapu 5x5 i 10x10). Jedino je parametar reke posmatran u
kombinaciji sa reljefom. Na ovaj nacin su dobijene pojedinac¢ne putanje za svaki od
parametara. Zatim su svi parametri posmatrani istovremeno (viSekriterijumski izbor) i to
za obe mape. Dobijeno reSenje, treba da pokaZe da se ono ne moZe dobiti prostim
aritmetickim kombinacijam pojedinac¢nih reSenja (dobijenih u prvom slucaju), niti
njihovom interpolacijom, Sto pokazuje svojstvo neuralne mreze da ,,balansira” medu

parametrima i izvr$i kvalitetnu viSekriterijumsku optimizaciju.

5.6.6. Klasifikacija i kvantifikacija ulaznih faktora

a) Reljef

Najkrace rastojanje izmedu dve tacke je svakako prava linija. Medutim, ako se
posmatra realno fizicko okruZenje tada ¢e putanja prolaziti kroz oblasti razlicitih
geomorfoloskih oblika i struktura. U tom slucaju pripremne aktivnosti za izradu puta
imaju potpuno razli¢ite cene pa najjeftinija putanja nece biti i najkraca. Od mreZe se
ocekuje da nade reSenje za sluCaj kada je klasifikacija terena, sa aspekta fizickih
ogranienja, izvrSena na Sest oblasti u zavisnosti od nadmorske visine $to je prikazano u
tabeli 5.1. Sa povec¢anjem nadmorske visine zbog fizickih ograni¢enja i teZih uslova

gradnje najveca cena je dodeljena najviSoj nadmorskoj visini.
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Tabela 5.1. Klasifikacija fizi¢kih Tabela 5.2. Raspodela vrednosti matrice

karakteristika zemljiSta — reljefa Reljef po oblastima za kartu sa 5x5 oblasti.

Visina [m] Cena | Simbol na karti

0.35 0.35 0.15 0.05 0.05
0.15 0.35 0.15 0.05 0.35
0.15 0.15 0.15 0.35 0.15
0.55 0.35 0.35 0.55 0.35
0.75 0.75 0.75 0.75 0.55

0-100 0.05

100 - 200 0.15

200 - 400 0.35

400 - 600 0.55

600 - 1000 0.75

1000 - 1500 0.9

Polaze¢i od kvantifikacije date u tabeli 5.1. moZe se formirati ulazna matrica
Reljef koja odgovara matematickoj reprezentaciji grafa, tabela 5.2. Vrednosti elementa u

matrici odgovara poziciji odgovarajuce oblasti na fizi¢koj karti i usvojene klasifikacije

terena.
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Slika 5.17. Prikaz putanje (iz Matlab-a) za Slika 5.18. Prikaz putanje (na fizickoj
ulaznu matricu Reljef datu u tabeli 5.2. karti) za ulaznu matricu Reljef datu u
tabeli 5.2.
U prvom slucaju, dobijena putanja od ¢vora 2 (Novi Sad) do ¢vora 22 (Valjevo), kada
se posmatra samo matrica Reljef, iz tabela 5.2 je prikazana na slici 5.17.
Posmatrajuéi istu putanju, pod istim uslovima kao i za sliku 5.17, ali na fizickoj
karti preko koje su postavljene zasencene oblasti koje odgovaraju klasifikaciji iz tabele

5.1, dobija se slika 5.18.
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Ukoliko se posmatra mapa, slika 5.18. na kojoj je izvrSena podela na 10x10
oblasti, i klasifikacija terena data u tabeli 5.1, dobija se ulazna matrica Reljef i za

ovakvu mapu, tabela 4.8.

Tabela 5.3. Raspodela vrednosti matrice Reljef po oblastima za kartu sa 10x10 oblasti.

0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05
0.35 0.55 0.55 0.55 0.15 0.05 0.05 0.15 0.15 0.05
0.05 0.15 0.15 0.35 0.15 0.15 0.05 0.15 0.15 0.15
0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.15 0.35 0.35
0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.35 0.15 0.05 0.15
0.15 0.15 0.15 0.15 0.05 0.05 0.55 0.35 0.15 0.05
0.35 0.55 0.35 0.15 0.15 0.05 0.35 0.35 0.35 0.05
0.55 0.55 0.35 0.35 0.15 0.15 0.55 0.55 0.55 0.15
0.75 0.75 0.75 0.55 0.15 0.35 0.55 0.55 0.35 0.15
0.75 0.75 0.9 0.35 0.55 0.35 0.55 0.55 0.35 0.35

U prvom slucaju, dobijena putanja od ¢vora 4 (Novi Sad) do ¢vora 94 (Valjevo),

kada se posmatra samo matrica Reljef, iz tabele 5.3, je na slici 5.19.

100

lc1o203 50Bo7OB0Y 010
o 1o 120 130 140 15a 160 170 180 190 20
[ o 210 220 230 240 250 B9 70 250 290 30|
o 310 320 330 340 350 3 O 380 390 40
| o 410 420 430 440 4527460 470 480 490 50|
G 510 5Z0 530 54550 560 570 580 590 B0
| & B1o 620 B3¢ G40 BBS BB B7C 630 B90 70|
o 710 7X0 730 T4 780 B0 770 780 790 B0
| o 810 820 830 849 850 BB B7C 550 890 50|
© 910 920 9367940 950 9BC 970 980 990 10]

0 20 40 G0 an 100
X koordinata -»

80

B0

40

Y koordinata -»

20

0

Slika 5.19. Prikaz putanje (iz Matlab-a) za Slika 5.20. Prikaz putanje (na fizickoj
ulaznu matricu Reljef datuu tabeli 5.3. karti) za ulaznu matricu Reljef datu u

tabeli 5.3.

Posmatrajuci putanju sa slike 5.19, ali na fizi¢koj karti preko koje su postavljene

zasencene oblasti koje odgovaraju klasifikaciji iz tabele 5.1, dobija se slika 5.20.
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b) Reljefireke

Parametar reke nije posmatran posebno jer cene oblasti u kojima nema prelaska
preko reka su definisane kao 0. Na taj na¢in dobila bi se proizvoljno duga putanja koja u
sebi ne bi imala prelazak. Iz tog razloga, reke su posmatrane kao dodatak reljefu, pri
¢emu je vrSeno sabiranje cene reljefa i reka za svaku pojedinac¢nu oblast. Klasifikacija
reka izvrSena je na velike (Dunav, Drina, Sava, Morava), srednje (Tisa, TamiS, Begej,
Kolubara) i male. TeZinski parametri dodeljeni ovim klasifikacijama su 0.6, 0.3 i O,
respektivno. Ova vrednost treba da ukaZe na cenu koja se mora uracunati ukoliko se
neka od reka iz pomenute klasifikacije prelazi sa predvidenom trasom. Iz tog razloga,
klasifikacija reka izvrSena je prema njihovoj Sirini i dostupnosti, a ne prema veli¢ini
sliva, brzini ili kapacitetu vode.

Polaze¢i od kvantifikacije za reke i prethodno definisanih tabela 5.2 za reljef,
dobijena je putanja koja je prikazana na slici 5.21. Putanja koja je ovako dobijena ne
razlikuje se od putanje dobijene kada se u obzir uzima samo reljef. Razlog je gruba
podela u oblastima gde prelazak preko reka ima potencijalni uticaj. Ista ova putanja
prikazana na fizickoj karti sa oznaCenim graficki prikazanim vrednostima pojedinih

oblasti prikazana je na slici 5.22.
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Slika 5.21. Prikaz putanje (iz Matlab-a) za Slika 5.22. Prikaz putanje (na fizickoj
ulazne matrice Reljef (datu u tabeli 5.2.) i karti) za ulazne matrice Reljef (datu u

Reke. tabeli 5.2.) i Reka.

Posmatrajuéi uticaj reljefa i reka na karti sa podelom na 10x10 oblasti dobija se
putanja prikazana na slici 5.23. Za razliku od slike 5.21 sada se jasno primecuje razlika
u odnosu na dobijenu mapu sa parametrom reljef. Putanja prikazana na fizickoj karti,

slika 5.24, pokazuje da je uticaj reka bio takav da je putanja iSla uz recno korito, presla
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reku i nastavila uz drugu. Uticaj reka ovde je prevashodno voden vrednostima koje su
definisane u matrici reljef. Najvec¢i uticaj koji ulazni faktor Reka moZe da ima, je
definisan kao prva kategorija, i izabran da bude 0.6. U odnosu na maksimalnu vrednost

1, promenom ovog odnosa, uticaj reka se moZe manje ili viSe uzeti u izbor konacne

putanje.
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Slika 5.23. Prikaz putanje (iz Matlab-a) za Slika 5.24. Prikaz putanje (na fizickoj
ulaznu matricu Reljef (datu u tabeli 5.3.) i karti) za ulazne matrice Reljef (datu u

Reke. tabeli 5.3.) i Reke.
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Slika 5.25. Prikaz putanje (iz Matlab-a) za ulaznu matricu Reljef (datu u tabeli 5.3.) i
Reke (kada su vrednosti 0.3 1 0.6 zamenjene sa 0.210.4).

U sluc¢aju da se za cene prelaska preko reke usvoje drugi parametri do¢i ¢e do
znaCajnog promena konaCne putanje. Na slici 5.25. je prikazana putanja kada su
vrednosti matrice Reke umesto 0.3 i 0.6 definisane kao 0.2 i 0.4, respektivno. Na ovaj

nacin uticaj reljefa je veci, a proizvoljnim odabirom se moZe podesiti Zeljeni odnos.
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c) Zivotna sredina

U razvijenim zemljama, a naro€ito u zemljama Evropske unije, Ministarstvo za

Zivotnu sredinu definiSu oblasti od prirodnog znacaja za stanovniStvo (nacionalni

parkovi, prirodni rezervati, Sume...). Prolaskom putne trase kroz ili pored neke od ovih

oblasti smatra se da je doSlo do ugroZavanja Zivotne sredine pa je i cena koja se tom

prilikom placa srazmerna nastaloj Steti. Kod razli¢itih tipova zemljista Steta se oslikava

kroz uniStavanje flore i faune, devastaciju tla, uniStenjem biomase, zagadenjem

vazduha. Ova naruSavanja su definisana zakonom kao i oblasti i njihova kategorizacija

prema njihovom znacaju. U tom smislu izvrSena je klasifikacija na pet oblasti

prikazanih u tabeli 5.4. Ovakva klasifikacija nije univerzalna i za potrebe disertacije je

izabrana jedna od velikog broja mogucih reSenja.

Tabela 5.4. Klasifikacija uticaja na

Zivotnu sredinu

Tabela 5.5. Raspodela vrednosti matrice Zivotna

sredina po oblastima za kartu sa 5x5 oblasti.

o Simbol 0.9 0.9 0.9 0.15 0.15
Visina [m] Cena i
nakarti | [0.5 0.9 0.5 0.15 0.2
Ostalo 0.15 0.2 0.2 0.7 0.15 0.2
— 0.5 0.2 0.2 0.5 0.2
Poljoprivredno 0.2
0.5 0.5 0.5 0.5 0.5
Sume 0.5
Prirodni Rez 0.7
Nacionalni
0.9
Park

Polaze¢i od ovakve klasifikacije, definisana je i tabela 5.5. koja prikazuje

raspodelu vrednosti ovog parametra na strukturu mreZe, matricu Zivotna sredina.

Polaze¢i od podataka u tabeli 5.5, dobijena je putanja po ovom parametru, slika 5.26.

Ista putanja prikazana je i na fizickoj karti, slika 5.27, uz oznacavanje odgovarajuc¢ih

oblasti u skladu sa brojnim vrednostima koje su im dodeljene.
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Slika 5.26. Prikaz putanje (iz Matlab-a) za Slika 5.27. Prikaz putanje (na fizic¢koj
ulaznu matricu Zivotna sredina datu u karti) za ulaznu matricu Zivotna sredina

tabeli 5.5. datu u tabeli 5.5.
Ukoliko se primeni ista klasifikacija i na mapu sa 10x10 oblasti dobija se
matrica Zivotna sredina data kroz tabelu 5.6. Na bazi ovih podataka dobijena je putanja

koja je prikazana u okruZenju Matlab-a, slika 5.28, i na fizi¢koj karti, slika 5.29.

Tabela 5.6. Raspodela vrednosti matrice Zivotna sredina po oblastima za kartu sa 10x10

oblasti.

0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2
0.9 0.9 0.9 0.9 0.2 0.2 0.2 0.5 0.5 0.2
0.2 0.2 0.9 0.9 0.9 0.15 0.2 0.2 0.5 0.2
0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.15 0.15 0.2 0.5 0.5
0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.15 0.2 0.2 0.2
0.2 0.2 0.15 0.2 0.2 0.15 0.5 0.15 0.2 0.2
0.5 0.5 0.2 0.2 0.2 0.2 0.5 0.5 0.2 0.2
0.5 0.5 0.5 0.5 0.2 0.2 0.5 0.5 0.5 0.2
0.5 0.5 0.5 0.15 0.2 0.2 0.5 0.5 0.2 0.2
0.5 0.5 0.5 0.15 0.2 0.2 0.5 0.5 0.5 0.2
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Slika 5.28. Prikaz putanje (iz Matlab-a) za Slika 5.29. Prikaz putanje (na fizic¢koj
ulaznu matricu Zivotna sredina datu u tabeli ~ karti) za ulaznu matricu Zivotna sredina

5.6. datu u tabeli 5.6.

d) Ekonomski uticaj

Posmatranjem ekonomske situacije dolazi se do zakljucka da su neke oblasti
(locirane oko gradova) manje ili viSe pogodne za prolazak putne trase pored (kroz) njih.
U tom smislu postoje oblasti u kojima gradani samoinicijativno Zele bolju putnu vezu,
jer se njihov razvoj time povecava, i spremni su da delom i sami finansiraju trasu u
njihovoj okolini. Sa druge strane drZava definiSe strategiju razvoja za pojedine op§tine i
budzetom predvida one za koje ¢e izdvojiti dodatna sredstva za podsticaj i razvoj.
Sredstva koja izdvaja drzava su mnogo veca od onih koje daju gradani pa su te oblasti
definisane manjom cenom, dok su najskuplje oblasti one koje niko ne donira.
U tom smislu izvrSena je kategorizacija na 5 razli€itih oblasti, i dodeljene su im

skalirani teZinski koeficijenti kao u tabeli 5.7.

Tabela 5.7. Klasifikacija ekonomske situacije.

Visina [m] Cena Simbol na karti
Oblast koje nije finansirana 0.95
Oblast koji finansiraju gradani sa manje sredstava 0.75
Oblast koji finansiraju gradani sa viSe sredstava 0.5 u
Oblast koji finansira drzava sa manje sredstava 0.25
Oblast koji finansira drzava sa viSe sredstava 0.05
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Polaze¢i od kvantifikacije u tabeli 5.7, dobijena je matrica Ekonomija, data kroz

tabelu 5.8. Na bazi ovih podataka dobijena je putanja prikazana na slici 5.30. Ista ova

putanja prikazana na fizickoj karti sa osenfenim oblastima u skladu sa tabelom 5.7

prikazana je na slici 5.31.

Tabela 5.8. Raspodela vrednosti matrice Ekonomija po oblastima za kartu sa 5x5

oblasti.
0.5 0.25 0.5 0.5 0.5
0.95 0.5 0.5 0.5 0.95
0.5 0.5 0.75 0.5 0.5
0.05 0.5 0.5 0.5 0.5
0.5 0.25 0.25 0.5 0.5
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Slika 5.30. Prikaz putanje (iz Matlab-a) za

ulaznu matricu Ekonomija datu u tabeli

5.8.

Slika 5.31. Prikaz putanje (na fizic¢koj

karti) za ulaznu matricu Ekonomija datu u

tabeli 5.8.

U skladu sa kategorizacijom u tabeli 5.7, i mapom gde je podela izvrSena na

10x10 oblasti, dobijena je nova matrica Ekonomija, i prikazana je u tabeli 5.9.
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Tabela 5.9. Raspodela vrednosti matrice Ekonomija po oblastima za kartu sa 10x10

oblasti.

0.5 0.5 0.25 0.05 0.25 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5
0.75 0.5 0.05 0.25 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5
0.95 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.75 0.95
0.5 0.95 0.95 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.95 0.95
0.5 0.75 0.75 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.75
0.25 0.5 0.5 0.5 0.95 0.75 0.5 0.5 0.5 0.5
0.05 0.25 0.5 0.5 0.75 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5
0.05 0.05 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.05 0.25 0.5
0.5 0.5 0.25 0.25 0.25 0.5 0.5 0.25 0.25 0.5
0.5 0.5 0.25 0.05 0.25 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5

Na osnovu podataka iz tabele 5.9 dobijena je putanja koja je prikazana na slici 5.32, kao

1 na slici 5.33.
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Slika 5.32. Prikaz putanje (iz Matlab-a) za Slika 5.33. Prikaz putanje (na fizic¢koj
ulaznu matricu Ekonomija datu u tabeli 5.9.  karti) za ulaznu matricu Ekonomija datu
u tabeli 5.9.

e) Politicki uticaj

Pored veoma vaznih fizickih faktora i drzavnog uticaja postoji i ljudski faktor. On se
oslikava kroz lobije koji imaju interes na zemljiStu koje moZe biti deo putne trase. U
tom smislu ovi lobiji su spremni da doniraju deo troSkova ukoliko put prode pored
njihove zone od interesa. Sa druge strane postoje grupe (naje$¢e oznacene sa NIMBY-
Not In My Back Yard) koje se protive izgradnji puta u njihovoj oblasti i javnim

agitovanjem prouzrokuju kaSnjenja i opstrukcije Sto investitoru zadaje dodatni troSak.
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U skladu sa ovim stavovima izvrSena je klasifikacija na pet oblasti koje su prikazane u

tabeli 5.10.

Tabela 5.10. Kategorizacija

politickog uticaja.

Tabela 5.11. Raspodela vrednosti

matrice Politicka po oblastima za kartu

sa 5x5 oblasti.

Centar grada koji nece put

. Simbol 0.6 0.6 0.2 0.6 0.6
Visina [m] Cena .

na karti 0.6 0.8 0.6 0.8 0.6
Centar grada koji ho¢e put | 0.05 0.6 0.8 0.05 1 0.05
: : . - 0.6 0.6 0.05 0.6 0.6
BliZza okolina onih koji hoée | 0.2 02 06 06 06 06

Neutralno 0.6

Bliza okolina onih koji nece | 0.8

Za ovaj sludaj izabrana je sledeca pretpostavka: gradovi Ruma, Sabac i Beograd

ne Zele da putna trasa prolazi kroz njih dok gradovi Lazarevac, Smederevo i Obrenovac

to Zele. Na taj nacin formirana je matrica Politicka, koja je data u tabli 5.11.

U skladu sa podacima iz tabele 5.11, dobijena je putanja prikazana na slici 5.34, kao i na

slici 5.35.
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Slika 5.34. Prikaz putanje (iz Matlab-a) za

ulaznu matricu Politicka datu u tabeli

5.11.

Slika 5.35. Prikaz putanje (na fizic¢koj

karti) za ulaznu matricu Politicka datu u

tabeli 5.11.

Polaze¢i od kategorizacije u tabeli 5.10, matrica Politicka za mapu sa 10x10

oblasti data je u tabeli 5.12.
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Tabela 5.12. Raspodela vrednosti matrice Politicka po oblastima za kartu sa 10x10

oblasti.
0.6 0.6 0.6 0.6 0.6 0.6 0.6 0.6 0.6 0.6
0.6 0.6 0.6 0.6 0.2 0.05 0.6 0.6 0.6 0.6
0.6 0.6 0.6 0.8 0.6 0.2 0.8 0.8 0.6 0.6
0.6 0.6 0.8 1 0.6 0.6 1 0.8 0.2 0.2
0.6 0.6 0.8 0.6 0.6 0.2 1 1 0.05 0.05
0.6 0.6 1 0.8 0.05 0.05 0.8 0.6 0.05 0.05
0.6 0.6 0.8 0.6 0.05 0.05 0.6 0.6 0.6 0.6
0.05 0.6 0.6 0.6 0.2 0.6 0.6 0.6 0.6 0.6
0.2 0.05 0.6 0.6 0.6 0.05 0.6 0.6 0.6 0.6
0.6 0.6 0.6 0.6 0.6 0.6 0.6 0.6 0.6 0.6

Ako se neuralnoj mreZi ovaj parametar nudi kao jedini tada je putanja od

izvoriSnog grada — Novi Sad do odrediSnog — Valjevo prikazana na slici 5.36. Ista

putanja na fizi¢koj karti uz graficki prikaz vrednosti dodeljenih pojedinim oblastima je

data na slici 5.37.
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Slika 5.36. Prikaz putanje (iz Matlab-a) za

ulaznu matricu Politicka datu u tabeli 5.12.
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tabeli 5.12.

Slika 5.37. Prikaz putanje (na fizi¢koj

karti) za ulaznu matricu Politicka datu u
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5.6.7. Rezultati testiranja predloZenog modela

Svi do sada prikazani rezultati su dobijeni za dva tipa podela 5x5 i 10x10
oblasti, ali samo za slucaj kada se koristi jedan parametar. Cilj ovih rezultata je da
pokazu razlicitost koja se dobija u takvim uslovima i problem koji nastaje kada je ove
putanje potrebno objediniti u jednu. U takvom slu¢aju dobijeno reSenje mozda nece biti
optimalno, ali je postupak viSekriterijumske optimizacije neuphodan. Dobijanje
ovakvog reSenja je vrlo sofisticiran posao i za tu svrhu pokazafe ce moguénost
neuralnih mreZa da reSe ovaj problem.

Polazeéi od svih definisanih parametara i modifikacije energijske funkcije, u

poglavlju 5.6.4, dobijena je trasa za mapu sa 5x5 oblasti, prikazana na slici 5.38.
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Slika 5.38. Prikaz trase (iz Matlab-a) Slika 5.39. Prikaz trase (na fizic¢koj karti)

dobijen viSekriterijumskom optimizacijom dobijen viSekriterijumskom
svih ulaznih parametara za kartu sa 5x5 optimizacijom svih ulaznih parametara
oblasti. za kartu sa 10x10 oblasti.

Ista putanja kao na slici 5.38. prikazana je i na slici 5.39. ali ucrtana na fizicku
kartu koja je koriS¢ena. Prvo §to se uocava je da se dobijena trasa ne moZe dobiti
aritmetickim sabiranjem pojedina¢nih faktora prikazanih u poglavlju 5.6.6, niti
njihovom interpolacijom. To jasno ukazuje da problem visekriterijumske optimizacije
ima svoje zakonitosti i mora da ga reSava neki vid veStaCke inteligencije. Posmatrajuci
samu trasu kao reSenje, na mapi sa relativno grubom podelom, uocava se da resSenje
odgovara svim definisanim uslovima kroz pojedine parametre. Gruba podela najvise se

pokazuje kod prve deonice puta gde je prelaz prikazan preko Fruske Gore i ne zna se
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jasno njegova trasa, a samim tim i kvalitet reSenja. Ove nedostatke reSava preciznija
klasifikacija oblasti i za slu¢aj 10x10 oblasti putna trasa je prikazana na slikama 5.40,
5.4115.42.
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Slika 5.40. Prikaz trase (iz Matlab-a) Slika 5.41. Prikaz putne trase (na
dobijen viSekriterijumskom optimizacijom fizickoj karti) dobijen
svih ulaznih parametara za kartu sa 10x10 viSekriterijumskom optimizaciom svih
oblasti. ulaznih parametara za kartu sa 10x10
oblasti.

Prikaz iste putanje na fizi¢koj karti, slika 5.41, pokazuje da je ponudeno resenje
uskladeno sa svim zahtevima koji su inicijalno postavljeni. Sa aspekta reljefa, ponudena
putanja je prosla kroz oblasti koje su niZze nadmorske visine, a i ukupna duZina putanje
je relativno zadovoljavajuc¢a. Zaobidene su sve planine i prilaz Valjevu je onakav kako
je jedino bilo logi¢no resenje. Vece reke su preseCene minimalan broj puta, a sve re¢ne
doline su maksimalno iskori§¢ene. Ovo je naro€ito iskazano kod pravca uz Dunav i
Kolubaru. Sa aspekta Zivotne sredine maksimalno su iskoriS¢ene sve preporucene
odnosno zaobidene oblasti koje su kategorizovane kao bitne za druge namene.
Ekonomski efekat i politicki uticaj je dobijen ta¢no onako kako su u specifikaciji i
definisani. Naime svi gradovi koji nisu Zeleli put su zaobideni dok su na putanji oni koji
su za njega lobirali.

Na slici 5.42. prikazana je rukom ucrtana putanja dobijena na bazi putanje sa
mnogo ve¢im brojem oblasti. Ova putanja se od programske razlikuje samo po tome $to

ne postoje pojedini prenaglaSeni uglovi koji nastaju spajanjem centara posmatranih
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oblasti. Na ovoj putanji se jo$ bolje sagledavaju svi realizovani uslovi u skladu sa

pocetnim zahtevima.

Slika 5.42. Prikaz putne trase (na fizi¢koj karti /doradene ru¢no) dobijen

viSekriterijumskom optimizacijom svih ulaznih parametara za kartu sa 10x10 oblasti.

U skladu sa paralelnim naCinom prikaza kod viSekriterijumskih reSenja, na
slikama 5.43 i 5.44. prikazana je pocCetna mapa, putanje za svaki od pojedinih
parametara i kona¢na putanja dobijena na bazi visekriterijumske optimizacije. Ovakvim
prikazom jasno je da je putna trasa nelinearna kombinacija pojedinacnih putanja i da se

mora pronac¢i primenom sofisticiranije metode od klasi¢nih analitickih.

Slika 5.43. Slojeviti prikaz putne trase dobijen viSekriterijumskom optimizacijom svih

ulaznih parametara za kartu sa 10x10 oblasti.
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Slika 5.44. Prikaz putne trase, uz dodatak karte sa rukom ucrtanom putanjom, dobijen

viSekriterijumskom optimizacijom svih ulaznih parametara za kartu sa 10x10 oblasti.
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6. Primena Hopfield-ove neuralne mreze u reSavanju

problema rutiranja u potpuno optickim mrezama

Opticke telekomunikacije u ovom trenutku predstavljaju jedan od
najsofisticiranih i1 najefikasnijih oblika telekomunikacione infrastrukture [SIMMOS,
ILYAO03, MEKH97]. Skoro sve razvijene zemlje su svoje putne mreZe zasnovali na ovoj
tehnologiji, Sto pokazuje njen neprikosnoveni poloZaj u komunikacionim mreZama.
Ekspanzija najrazliCitijih vrsta korisnickih ali i mreZnih servisa uslovila je potrebu da

korisnicki opticki prikljucci stugnu $to blize do krajnjeg korisnika [ZHUO3, STEROO].
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Na taj nacin se omogucuje da krajnji korisnici imaju izuzetno Sirok spektar moguénosti
u smislu broja i kvaliteta usluga.

Opticko vlakno omogucava prenos velike koli¢ine podataka, Sto najceSce
premasuje ocekivane potrebe korisnika [SIMMOS, ILYAO03, ZHUO3]. Medutim, sve
veci broj korisnika, i sve zahtevniji tehnicki uslovi za pojedine servise polako zauzimaju
raspoloZive kapacitete [ZHUO3]. 1z tog razloga danas su sve aktuelnija pitanja koja se
odnose na problematiku rutiranja i racionalnog troSenja optickih resirsa jer se
optimalnim kori§¢enjem moZe omoguditi dodatni protok na postojecoj infrastrukturi
[TORN11, GALD10, STEROO].

U daljem tekstu ¢e, u kra¢im crtama, biti prikazana organizacija i arhitektura
opti¢kih sistema nakog cega Ce biti dat pregled tehnika rutiranja kao i problemi,
prednosti i mane pojedinih resenja.

Polaze¢i od prednosti i mana ovih reSenja, predloZie se jedno reSenje za

rutiranje u optickim mreZama bazirano na Hopfield-ovoj neuralnoj mreZi.

6.1. Arhitektura optickih mreZa

Telekomunikacione mreZe su neophodne da bi omogudile najrazlicitije oblike
komunikacija izmedu korisnika. Mreza koje je do sada tradicionalno omogucavala
prenos signala i govora je telefonska mreza. Kroz ovu mreZzu moze se preneti ATM
(Asychronous Transfer Modem) 1 IP (Internet protocol) saobracaj zato Sto zahtevaju
slicne raspodele resursa [FICHO4, COMEOQO6]. Medutim, ove mreZe su ograni¢ene
svojim kapacitetom i brzinom, i vrlo intenzivno ,ustupaju‘ mesto optickim sistemima
[MEKHO97]. Uvodenjem optickih mreza dobila se moguénost prenosa kako ova dva
servisa tako i velikog broja dodatnih servisa. Ovo je omogucéeno zahvaljujuci opStim
karakteristikama opti¢kih mreZa: veliki propusni opseg, mali gubici u prenosu, niZa
cena infrastrukture, imunost na Sum i elektromagnetne interference, fleksibilnost, lakSa
mogucénost odrZanja zahtevanog kvaliteta nivoa signala na veéim rastojanjima,
kompaktnost, sigurnost, privatnost i otpornost na koroziju [SIMMOS, STEROO,
ILYAO3].
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Da bi opticka mreZna infrastruktura mogla da omoguéi distribuciju sadrZaja

Sirokog spektra i heterogenosti, a istovremeno i geografske rasprostranjenosti, mreza

mora zadovoljiti veliki broj zahteva, od koji su neki kategorisati kao [STERO0O]:

1. Konekcija sa aspekta krajnjih korisnika (Podrska velikom broju krajnjih
korisnika, Podrska velikog broja razli¢itih tipova konekcija po svakoj krajnjoj tacki,
Omogucavanje efikasnog rada viSe razli€itih servisa),

2. Kvalitetne performanse (Izuzetno velike brzine medu ¢vornim mestima
(reda stotina terabita u sekundi), Velike brzine krajnjih korisnika (reda gigabita u
sekundi), Mala kas$njenja na ukupnoj putanji, Visok nivo odnosa signal-Sum, mali
broj greSaka, Malo vreme procesiranja u ¢vorovima, Adaptivnost u pristizanju
podataka razli¢itim brzinama, Brza detektovanja i popravke gresaka),

3. Strukturne karakteristike mreZe (Skalabilnost, Moguénost proSirenja
posredstvom modula, Ispravan rad mreZe i nakon "ispadanja" pojedinih delova),

4. TehnoloSke karakteristike (Mali broj optickih primopredajnika u
prijemnim stanicama, Ograni¢ena kompleksnost optickih primopredajnika,

Ogranicen broj i duZina optic¢kih kablova, Efikasno kori$¢enje opti¢kog spektra).

Da bi se sve ove karakteristike i zahtevi paralelno realizovali pogodno je rad

opticke mreze podeliti u viSe logic¢kih slojeva. Na slici 6.1 prikazana je jedna od

mogucih podela u formi logic¢ke arhitekture mreZe [STEROO] .

Virtuelna konekcija — Aplikacioni nivo

Logicki Logicka putanja
sloj Logicka konekcija
Formiranje kanala za prenos podataka
Formiranje opti¢ka konekcija
Opticki
) Formiranje A- Kanala
Fizicki sloj
Formiranje opti¢ke putanje
sloj
Opticko vlakno (link)
Sloj vlakna Opticki uredaji za konekciju i prenos

Slika 6.1. Jedna logicka arhitektura rada opticke mreZe.
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Najnizi sloj, fizicki sloj tj. vlakno, ima ulogu da prenose nestruktuiran niz
podataka. Svi medu slojevi, do Aplikacionog nivoa, imaju ulogu da omoguce kvlitetan i
pouzdan prenos korisnickih podataka. Ako se predloZena logicka organizacija, posmatra
u kontekstu realnog prenosa signala, onda se mogu uociti slede¢i elementi u prenosu

signala [STEROO], kao na slici 6.2.

i . Pristupni MreZni Pristupni . .
Pristupni évor link link link Pristupni évor

__ ™ot | > > _y OR/RP|

«— <«— ONN _< < ONN ——
RP | OR | OT|TP
e Opficki pojacavac e
Opticki link
Opticka putanja

Alfa kanal
Opticka konekcija
Prenosni kanal
Logicka konekcija

Slika 6.2. Organizacija logicke arhitekture unutar opticke mreZze.

Pristupni ¢vor, na slici 6.2, moZe biti ili krajnji korisnik ili jedan od rutira u
mreZi, ¢ime se mreZa modularno proSiruje. Bez obzira na funkciju, svaki ¢vor ima jedan
dolazni i jedan odlazni link. Ako je posmatrani ¢vor, ¢vor niZeg prioriteta u mreZi, onda
je on posredstvom pristupnog linka povezana sa rutiraju¢im ¢vorom, tj. ¢vorom viSeg
prioriteta. IzmeZu ovih ¢vorova definisan je opticki link, koji u sebi ima niz optic¢kih
pojacavaca. Alfa kanal definiSe putanju od predajnika do prijemnika Zeljenog uredaja,
posmatrano sa aspekta fizicke veze, dok termin Logi¢ka konekcija predstavlja skup
tehnika kojima se podaci izmedu dve tacke fizicki razmenjuju. Prenosni kanal i Opticka
konekcija se medu koraci koji preciznije definiSu faze prenosa signala kroz mrezu.

Za graficko predstavljanje konkretnog ostvarivanja opticke veze moZe se
koristiti dijagram na slici 6.3 [STERO0O]. Ovaj, upros€eniji nac¢in komunmikacije,
prikazuje najbitnije elemente u postupku ostvarivanja veze, izmedu izvoriSnog i

destinacijskog ¢vora.
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ZAVRSETAK _ _ _ VIRTUELNA KONEKCLJA - — -~ — — — -
—————————— LOGICKA PUTANJA — — — — —— — —— —»l4

-LOGICKA KONEKCLJA- *-f -LOGICKA KONEKCIJA -w-T
“IPRISTUPNA TACKA

LOGICKI CVOR

il

POJACAVAC

OPTICKI CVOR

Slika 6.3. Tipi€ni nacin ostvarivanja konekcije unutar opticke mreZe.

Ovako predstavljen vid uspostavljanja logicke veze, moZe se koristiti kao
genericki model, §to znaci da se moZe primeniti u svim tipovima optickih mreza, ali se
dodatno moze modifikovati shodno razli¢itim zahtevima [STEROO]. Osnovna razlika je
bazirana na topologiji mreZe, Sto uslovljava sloZenost algoritama, posebno u logickoj

konekciji, zaduZenog za odredivanje putanje prenosa signala.

6.2. Topologija mreZe i njeno modelovanje

Topologija mreZe je jedan od bitnih faktora koji uslovljava optimalnu primenu
nekog algoritma za rutiranje unutar mreZe. Optimalnost konanog reSenja se moZe
sagledati kroz zadrZavanje nivoa signala, obezbedivanje maksimalnog mogucéeg odnosa
signal-Sum, minimalno vreme propagacije, efikasno iskoriS¢enje spektra i mogucénost
prenosa signala bez obzira na eventualne promene u topologiji mreze itd [STEROO,
ILYAO3, GALD10, MEKH97]. U tom kontekstu analizira se optimalna konfiguracija
mreZe tj. njen model. Najpoznatiji modeli su Moore-ovi grafovi [BROU11, STEROO].
Moor definiSe promenljivu V kao broj ¢vorova mreZe i E kao broj linkova u mreZi.
Parametar 4 je broj linkova koji se sti¢u u datom ¢voru. Ovaj parametar bi trebalo
odrzavati malim zato Sto fizicka cena ¢vora naglo raste sa promenom broja linkova.
Parametar D je najvece rastojanje izmedu dva ¢vora u mreZi. S obzirom da ovaj
parametar direktno utie na slabljenje kvaliteta signala ovaj parametar treba da bude §to
je moguce manji. Na ovim parametrima Moore zasniva svoju relaciju i definiSe

maksimalni broj ¢vorova N (red mreZe) kao [STEROO]
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Najvedi broj mreZa je potpuno povezan graf pa samim tim Moore-ov parametar
D je 1. MrezZe sa parametrom D=2 su ve¢ mnogo rede i za recimo A4=3 kao i za A=7
postoji samo po jedan Moore-ov graf.

Sa aspekta Moore-ovih grafova najoptimalniji raspored ¢vorova bio bi u
mreZama koje imaju veliki stepen simetrije. Na slici 6.4 prikazani su neki primeri
grafova koji su u dvodimenzionalnim ravnima dok je u poslednjem primeru uvedena i
trea koordinata. Dve varijante mreZa koje su dosta ,,gus¢e* strukture su deBruijn i
Kautz gde se na proizvoljan na¢in mogu zadavati parametri D i 4 [STERO0O]. Na slici
6.5 prikazana su dva grafa koji predstavljaju deBruijn-ove i Kautz-ove grafove sa

parametrima A4=4 i D=3.

i N
~
S
2 S

b
[

Slika 6.4. Primeri Moore-ovih grafova.

N

\
e e

Slika 6.5. Primeri deBruijn-ovog i Kautz-ovog grafa.

6.3. Prenos informacija u optickim mreZama

Opticka mreZa je difinisana kao komunikacioni sistem u kome se koristi
svetlosni signal, umesto elektricnog, da bi se informacija poslala od jedne do druge
tatke [MEKH97]. U tom procesu, svetlosni signal moZe prolazi kroz niza optickih

vlakana, pojacavaca, rutera i drugih elemenata opticke mreZe. Da bi prenos signala bio
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pouzdan, a resursi mreZe maksimalno iskori§¢eni, neophodno je da se definiSe
procedura po kojoj ¢e se vrsiti prenos informacija kroz opticku mrezu. Ova procedura
treba da definiSe kriterijume, pravila i nacin kako se vrSi uspopstavljanje svetlosnog
puta i prenos podataka. Za mreZu koji ima veci broj komponenata mreZa i korisnika ova
procedura postaje protokol za rutiranje [BERNO3].

U skladu sa fizi€¢kom i logickom arhitekturum mreZe, jedan od bitnih koraka kod
primene protokola za rutiranje je definisanje topologije mreZe, koja ¢e obezbediti fizicki
sloj. MreZna topologija pored broja ¢vorova, i linkova kojima su ¢vorovi povezani,
podrazimeva i tip opti€¢kog vlakna tj. broj talasnih duZina koje su na raspolaganju za
prenos signala, Sto Cesto zahteva primenu sloZenih algoritama za rutiranje. Polaze¢i od
ovih pocetnih uslova, slede¢i korak u komunikaciji dve tacke u mreZi predstavlja proces
rutiranja, tj. pronalaZenja i ostvarivanja logicke konekcije [SIMMO8, STERO0O].
Svelosni put predstavlja potpunu opti¢ku konekciju od izvoriSnog do odredi$nog ¢vora.
Uspostavljanjem ovakve veze, na svim linkovima se rezervise talasna duZina na kojoj se
informacija prenosi, i ona ostaje nedostupna za sve druge prenose. ZavrSetkom
pomenutog prenosa ova talasna duZina se stavlja na raspolaganje za neki od sledec¢ih
prenosa. Cilj koji se teZi posti¢i u optickim mreZama je da se celokupna putanja zadrZi u
optiCkom domenu. Ranije, ali i neke od aktuelnih opti¢kih mreZa imaju proces opto-
elektri¢ne konverzije u tranzitnim ¢vorovima da bi postupak rutiranja i odlucivanja bio
obavljen u elektricnom domenu. Razvojem WRON (Wavelength Routed Optical
Networks) ceo postupak prenosa i rutiranja ostaje u domenu optickog signala
[ZHANOO].

Slanje svetlosti kroz jedno opticko vlakno moZe se realizovati na viSe nacina, u
smislu talasnih duZina, $to wuslovljava tehnologija izrade optickog vlakna.
Omogucavanjem da se jedno vlakno moZe koristiti za viSe talasnih duZina svetlosti,
kapacitet prenosa signala i iskori§¢enost vlakna je dodatno povecana. Ovakav nacin
prenosa omogucen je razvojem WDM (Wavelength Division Multiplexing) tehnologije
[MURTO02, MUKHO00, GALD10].

Matemati¢ki modelovano, svaka mreZza moZe se posmatrati kao skup od M
linkova izmedu pojedinih ¢vorova mreZe (u realnoj implementaciji to se odnosi na
rutere u mreZzi) u oznaci /;=[s;,d;] gde su s; i d; pocetni i krajnji ¢vor linka /;. Tada oznaka

(si,di)x moZe oznacavati logiCku putanju izmedu ¢vorova s i d na talasnoj duZini k.
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Uvodec¢i oznake: N -broj ¢vorova, L - broj linkova, F - broj parova opti¢kih vlakana koji
je isti za svaki link, W - spektar odredenog broja talasnih duzina, WF - izraz koji ¢e
predstavljati kapacitet linka, mogu se definisati neki opsti kriterijumi i pravila kod
presona signala kroz opti¢ku mrezu [STEROO].

Posmatraju¢i neku od putanja d(s;, d;) koja predstavlja rastojanje izmedu
izvoriSnog i destinacijskog ¢vora za neku konekciju ¢; sumu Zd:ZZld(si,di)
nazivamo ukupnim rastojanjem za datu konekciju, tj. svetlosni put [STEROO].
Posmatraju¢i monomodna vlakna, s obzirom na pretpostavku da je pri prolasku kroz
vlakno ukupan kapacitet vlakna zauzet, duzina date veze moZe se iskazati kao 2LFW
gde je 2 pokazatelj da za svaku vezu moraju biti obezbedena dva vlakna za dvostranu
vezu, L je broj linkova kroz koje se ostvaruje veza i WF kapacitet linka [STERO0O],

imamo
Z d
D 2LFW =W 2 =— (6.2)
d 2LF

Iz ovih relacija dobija se minimalan broj talasnih duZina potreban za

ostvarivanje date konekcije. Ukoliko je konekcija ¢; imala H; skokova definiSe se

ukupan broj skokova za skup od M konekcija kao ZH = ZlHi, pri ¢emu je
prikladnije posmatrati srednju vrednost broja skokova definisanu kao H = Z "M .

Takode se definiSe i srednja vrednost parametra 4 kao A=2L/N. Tada je najniza
granica za ukupan broj talasnih duZina u mreZi data kao [STER0O]

H - d
_L'N_MN 2 6.3)
2LF N ANF ~ ANF

Net

Ovaj restriktivni faktor uti¢e na stalni raznoj algoritama za rutiranje kako bi se
ovako ograni¢eni na¢ini prenosa maksimalno klavitetno iskoristili unutar jednog sistema
[QINO3, BERNO3, MURT(02, MUKHOO]. S tim u vezi definiSu se i dva pojma koja se
odnose na pomenute nacine slanja podataka.

Rutiranje u optickim mreZama moZe biti ograni¢eno i moguéno$¢u promene
talasne duZine u ¢voru mreze [MEKH97, QINO3]. Naime, cena uredaja koji mogu da
menjaju talasnu duZinu signala u toku njegovog prenosa je skuplja od varijanti kada se
koristi ista talasna duZina. Uslovljavanje za konzistencijom talasne duZine unosi dosta

rigorozan uslov sa aspekta racionalnog iskoriS¢enja resursa mreZe, naro€ito u
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situacijama dinamickog okruZenja i velike fluktuacije broja korisnika i kolecine
saobracaja. Sa druge strane, cena mreZe u kojoj bi svaki ¢vor mogao da shodno
potrebama rutiranja dolaznu talasnu duZinu konvertuje i drugu odlaznu, je relativno
skupa. Iz tog razloga, najSeca situacija u relanim mreZama je kombinacija jedne i druge
tehnologije tj. pojedine ¢vorne tacke imaju moguc¢nost konvezije talasnih duZina dok
odreden deo drugih to nema. Ovo omogucava da se dalji problem efikasnog rutiranja
premesti sa domena tehnologije i ogranienja u fuzickoj realizaciji na drugi nivo:
logicki. Na taj nacin postupak rutiranja i sloZenost algoritma za rutiranja treba da
obezbedi maksimalno dobro iskori§¢enje svih resursa mreZe u realnom vremenu

[BERNO3, ZHANOO].

6.3.1. Osnovne tehnike rutiranja u optickim mreZama

Jedna od osnovnih podela u tehnikama rutiranja je na staticko i dinamicko
rutiranje [ZHANOO, STER0O, BERNO3].

U statickom rutiranju podrazumeva se veza tipa point-to-point, na nivou logi¢ke

konekcije, izmedu dve pristupne tacke. Kod ovakvog tipa rutiranja, potrebno je unapred
definisati naCin rutiranja signala za sve parove tacaka u mreZi, ¢ime se dobija logicki
povezan graf. Kod ovog tipa rutiranja se pretpostavlja da je veza izmedu jednog para
¢vorova relativno dugo postojana, pa je i opravdano traZenje putanje koje samo po sebi
zahteva odredeno vreme za proracun, ali se ne¢e Cesto ni menjati. Ovakvo rutiranje je
unapred definisano i ne uzima u obzir stanje u mreZzi.
Sa druge strane, dinamicko rutiranje predstavlja nafin da se putanja odredi na bazi
odredenog broja realnih parametara i to onog trenutka kada je zahtev za odredenu
konekciju stigao. Na taj na¢in nema garancije da ¢e se za isti par ¢vorova putanja
ponoviti ali je omogucéeno da se nova putanja formira na bazi aktuelnog stanja mreze i
na taj nacin pokuSa Sto racionalnija raspodela resursa opticke mreze [KOJIO8b,
KOJIO7c].

Da bi se postupak rutiranja uspes$no sproveo do kraja potrebno realizovati Cetiri
koraka:

1. Definisati izvori$ni i odredi$ni ¢vor

2. Odrediti putanju kojom ¢e se vrsiti prenos,
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3. Odrediti i zauzeti odredenu talasnu duzinu, ili viSe njih na razli¢itim deonicama,

4. Poslati/Primiti svetlosni signal.

Ovaj problem rutiranja poznat je pod imenom RWA (Routing and Wavelength
Assignment) [STER00, ZHANOO, MUKHO00, MURTO02, BERNO3]. Postoji veliki broj
predloZenih reSenja za ovaj problem, koji se u osnovi mogu podeliti na dva tipa:

- Rutiranje u odnosu na saobracaj i

- Rutiranje u odnosu na talasne duZine.

Rutiranje u odnosu na saobrac¢aj moZze biti:
1. SLE (Static Lighpath Establishment)
2. DLE (Dynamic Lightpath Establishment)

Kod SLE metode podrazumeva se poznat i stalan saobracaj po linkovima. Pored
matrice saobracaja (obim saobracaja po svakom od linkova) na pocetku samog postupka
potrebno je poznavati i topologiju mreZe. Cilj je minimizirati mreZne kapacitete

potrebne za dati saobracaj pre nego $to mreZa pocne da se koristi, tj. minimizirati sumu

>, >.crt (6.4)

P,eP AW
gde je P skup svih putanja, W skup svih talasnih duZina na svakom od vlakana,

P, svetlosni put od izvoriSta do odredista, CP/ kapacitet putanje P, na talasnoj duZini

A gde je iskoriS¢en minimalan broj talasnih duZina od svih ponudenih linkova

iCPS';’1 kapacitet putanje na talasnoj duZini 4 nakon uspostavljanja svetlosnog puta.

Ovi proracuni, koji za posledicu imaju odredivanje ruta i njima dodeljene talasne
duZine, rade se u offline rezimu.

Suprotno od SLE, DLE je pogodan za promenljiv saobracaj. Kod ove metode
topologija mreZe je poznata pre pocetka odlucivanja (po nekada topologija moZe biti
promenljiva), ali matrica saobrac¢aja nije. Cilj je maksimizirati slobodne mreZne
kapaciteta u svakom trenutku kada se pojavi novi zatev za prenos kroz mreZu tj.

maksimizirati razliku

2 2 CPi= 2 2 CRf 6.5)

P,eP AW P,eP AW
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Sa druge strane, rutiranje u odnosu na talasne duZine moZe se podeliti na:
- Rutiranje sa promenom talesnih duZina u ¢vorovima mreZe i

- Rutiranje bez promene talesnih duZina u ¢vorovima mreZe.

Upotrebom konverzije talasnih duZzina dobija se mnogo ve¢i skup mogucih
reSenja u problemu rutiranja [MEKH97]. Na ovaj nacin pojedine talasne duZine i
linkovi mogu se mnogo efikasnije upotrebiti nega kada su one rezervisane za jednu
talasnu duZinu duZe celog puta svetlosti. Sa druge strane ovakav nacin trazi neki vid
centralizovanog nadgledanja, ili mehanizme kojima pojedini ¢vorovi u mreZi mogu da
znaju sve o susednim ¢vorovima i njihovim talasnim duZinama i konacnim putanjama
koje prolaze preko nekog point-to—point linka. Takode se povecava sloZenost a i vreme
procesiranja u samom c¢voru. Sa druge strane dva ¢vora, i link medu njima, imaju
potpunu slobodu u cilju izbora talasne duZine za dolazece signale, i svakako kao
posledicu ve¢i koeficijent iskoriS¢enja linka. U literaturi postoji viSe tipova talasne
konverzije [MEKH97, STER0O, BERNO3]. Tri osnovne kategorije su:

1. Potpuna konverzija (Full Conversion) gde se svaki od dolaznih signala
konvertuje u neki od ponudenih izlaznih

2. Ogranicena konverzija (Limited Conversion) gde se dolazni signala konvertuju u
tacno odredenu podgrupu izlaznih talasnih duZina

3. Fiksna konverzija (Fixed Conversion) gde se za svaki od dolaznih signala

konverzija vrsi u ta¢no definisanu izlaznu talasnu duZinu.

M
demultiplexers k multiplexers
Optical
switch

A

Optical
switch

AN
AN
As/—
| Receivers |

Optical
switch

Transmitters Receivers

Slika 6.6. Arhitektura rutera talasnih duzina.

Bez obzira na tim konverzije, ruter koji ima moguénost promene talasne duZine

ima zadatak da dolazni saobracaj na talasonoj duZini A; nakon konverzije prenese na
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talasnoj duzini A;. Jedno moguée reSenje realizacije ovakvog rutera je objavljeno u
[MEKHY97] i prikazano na slici 6.6.

Upotrebom mreZe koja ne vrSi konverziju talasnih duZina, ve¢ za celu putanju
unapred definiSe jedinstvenu koju zauzima do prestanka procesa prenosa povecava se
verovatno¢a blokade i znatno degradira karakteristike mreze [STERO0O, ZHANOO,
MUKHO00, MURTO02, BERNO3]. Problem se moZe manifestovati kroz viSe nacina:

Na nekim od linkova postoji mogucnost slanja zahtevanom talasnom duZinom,
ali je putanja do tog linka na toj talasnoj duZini nemoguca,

MozZe se desiti da je putanja kroz mreZu suviSe velika i komplikovana zbog
zahteva za primenu samo jedne od talasnih duZina,

Lako se mogu stvoriti ,,uska grla®“ na linkovima koji imaju manji broj ponudenih
talasnih duZina ili je posmatrana talasna duZina ¢esto koriS¢ena u mreZi itd.

Na ovaj naCin neki od najvaZnijih parametara mreZe nekada se moraju
zanemariti da bi se putanja uopSte i uspostavila. Primenama rerutiranja talasnih duZina
ovi problemi se izbegavaju, pa parametri kao $to su broj hopova, kaSnjenje, zaguSenja i

sli¢no ponovo postaju relevantni parametri u procesu odlucivanja.

6.3.2. Algoritam Routing and Wavelength Assignment
Kako je ve¢ napomenuto, naj¢es¢i nacin rutiranja u optickim mreZama je baziran

na dve faze: Rutiranju i Dodeli talasnih duZzina [STER00, ZHANOO]. Ova dva procesa
najceS¢e se deSavaju nezavisno i svaki za sebe ima vec¢i broj nacina kako se moze
realizovati [KOJIO7a].
Podela algoritama za selekciju rute moZe se izvrSiti na pet glavnih pod kategorija
[ZHANO0O, MARKO1, MEKH97]:

1. Fiksno rutiranje (Fixed Routing - FR)

2. Fiksno Alternativno rutiranje (Fixed Alternate Routing - FAR)

3. Iscrpljujuce rutiranje (Exhaust Routing -ER)

4. Najmanje opterec¢ena putanja (Least congested path routing -LLCPR) i

5. Istovrmena selekcija talasne duZine i rute (Joint Wavelength Route Selection -

JWRS)
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Algoritam FR podrazumeva unapred definisane putanje za svaku od kombinacija
izvor-odrediSte. Kada dode zahtev za upotrebu te rute mreza ¢e uspostaviti
svetlosni put za prenos podataka. Ukoliko se desi da na bilo kom od linkova
unapred definisana talasna duZina ne moZe da se obezbedi, konekcija ¢e biti
neostavriva. Prednosti ovakvog nacina rutiranja su: brzo rutiranje, kratko vreme
potrenmo za definisanje putanja, lak postupak implementacije. Mane su: veliki
procenat blokada i neotpornost na promene u mreZi.

Algoritam FAR je modifikacija algoritma fiksnog rutiranja. Svaka od putanja se
takode racuna pre pocetka rutiranja u mrezi, ali se sada za svaki od parova izvor-
odrediste odredi skup mogu¢ih ruta koji predstavlja podskup svih moguc¢ih ruta
za vezu datog para ¢vorova. Jedna od ruta kandidata bi¢e odabrana na zahtev za
uspostavljanje veze. Prednosti ovakvog nafina rutiranja su: brzo rutiranje,
mogucnost izbegavanja putanja koja je trenutno nedostupna, relativno prost
nacin rutiranja i smanjenje broja blokada.

Algoritam ER daje poboljSanje u odnosu na prethodna dva metoda. Kod ovog
nacina rutiranja mreza mora da omoguci prosledivanje trenutnih podataka i da se
njihova eventualna promena dinamicki detektije. Na osnovu podataka i stanja
svih linkova u mreZi definiSu se sve rute koje postoje od izvoriSnog do
destinacijskog ¢vora. Tada se na osnovu kritetijuma svake od ruta bira najbolja
ruta kojom se vrSi prenos zahtevanog saobracaja. Sam proces odlucivanja
najcesce je zasnovan na Dijkstra algoritmu. Prednosti ovakvog nacina rutiranja
su: Mala verovarnoc¢a blokade u mreZi i poboljSane karakteristike FR i FAR
metoda. Mane su: sporije odlucivanje i poreba za saznavanjem svih promena i
stanju u mreZi.

Kod metode LCPR postoji grupa unapred definisanih putanja od izvornog ka
odrediSnom ¢voru. Kada se pojavi zahtev za prenos nekog signala algoritam
pronalazi najbolju od ponudene grupe putanja po kriterijumu najmanjeg
opterecenja sa stanoviSta upotrebe talasnih duZina. Tako linkovi koji imaju
manje talasnih duZina na kojima se $alju drugi signali u tom trenutnu postaju
viSe verovatni da ¢e biti izabrani kao najpovoljniji. Prednosti ovakvog nacina

rutiranja su: mala verovarno¢a blokade u mreZi i poboljSane karakteristike FR i
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FAR metoda. Mane su: kompleksno odlu¢ivanje i poreba za saznavanjem svih
promena i stanju u mreZi.

Poslednji tip iz ove grupe algoritama je metod JWRS. Ovaj algoritam je baziran
na nedostacima prethodnih, pri ¢emu su sve dobre karakteristike zadrZame.
Ranije opisani algoritmi posmatraju pojedina¢no putanju i talasnu duZinu, ili
zajedno ali po nekom redosledu prioriteta. Medutim pokazalo se da je uporedno
poredenje i odlu¢ivanje mnogo kvalitetnije [MARKO7]. Pord toga §to rutu i
talasnu duZinu posmatra istovremeno, algoritam ova dva parametra vidi kao
grupu parametara. Na taj nacin ruta se opisuje sa viSe potencijalnih parametara.
Najcesce koriS¢eni parametri su: broj hopova, kapacitet, kaSnjenje, verovarnoca
zauzetosti, verovatnoc¢a otkaza itd, dok se talasna duZina opisuje parametrom
najve¢e-najmanje koriS¢enosti, prostorne raspodeljenosti itd. Na osnovu svih
ovih parametara istovremeno se izracunava kona¢na cena za svaku od ponudenih
putanja koja ukljucuje i putanju i talasnu duZinu. Nakon definisanja cena za sve
linkove a samim tim i putanje, bira ce putanja sa najmanjom cenom. Ukoliko se
neki parametri Zele manje ili viSe istac¢i, podaci koji ih opisuju se mnoZe nekim
faktorom skaliranja, ¢ime se izbegava prioritetno dominiranje pojedinih
karakteristika. Prednosti ovakvog nacina rutiranja su: Mala verovarno¢a blokade
u mreZzi i PoboljSane karakteristike FR, FAR i LCR metoda. Mane su:
kompleksno odluéivanje i potreba za saznavanjem svih promena i stanju u
mreZi.

Opisani metodi se odnose na realizaciju prve faze RWA procesa tj. rutiranje.

Drugi deo ovog procesa, dodela talasnih duZina, se takode moZe realizovati na nekoliko

raz¢itih nacina. U literaturi postoji veci broj ponudenih metoda, ali se naj¢es¢e podela

sastoji od [ZHANOO, MARKO1, MEKH97]:

1.

2
3
4,
5
6

Fixed order (first fit) assignment — FF
Most used assignment - MU

Least used assignment — LU

Random order assignment- RO
Maximal sum - MS

Relative capacity loss - RCL
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Algoritam FO podrazumeva da je unapred difinisana lista prioriteta pojedinih
talsanih duZina, i po toj listi se vr8i dodela. Jedini kriterijum koji se koristi je
eventualna zauzetost konkretne talasne duzine, kada se uzima sledeca sa liste.
Algoritam MU pretraZuje zastupljenost talasnih duZina na svakom od linkova,
pocevsi od one talasne duZine koja je najzastupljenija.

Algoritam LU pretrazuje zastupljenost talasnih duZina na svakom od linkova,
pocevsi od one talasne duZine koja je najmanje zastupljena.

Algoritam RO podrazumeva dodelu talasne duZine, iz skupa ponudenih, po
slu¢ajnom izboru.

MS 1 RCL algoritmi se uglavnom preporucuju za multi-fiber networks
[BARR97, ZHAN98]. MS algoritam ima za cilj da maksimizuje preostale
kapacitetne na linkovima, nakon uspostavljanja svetlosnog puta. Kapacitet
putanje je suma svih pojedinacnih kapaciteta linkova za sve talasne duZine na
njima, dok se kapacitet putanje na talasnoj duzini A; definiSe kao broj vlakana na
kojima je talasna duZina A; dostupna za novu putanju. MS na taj na¢in pokusava
da odabere talasnu duZinu tako da i nakon njenog zauzimanja ostane relativno
dovoljno kapaciteta za naredne svetlosne puteve.

Sa druge strane RCL je baziran na MS sa ciljem da minimizuje gubitke u
kapacitetu. Ovaj algoritam treba da uzme u obzir dinamiku u dostupnom
kapacitetu, pre ali i nakon zauzimanja nekih talasnih duZina po linkovima, za

ostvarivanje buducih konekcija.

Pored svih tehnika i algoritama koji su izloZeni namece se potreba za jo§

sofisticiranijim nacinima rutiranja koji bi dodatno unapredili dobre karakteristike

postojecih i smanjili njihove potencijalne mane [FILH11, GAOO03, WANGOO]. Najveci

prostor za dalji intezivni napredak je u postupku rerutiranja talasnih duZina u

¢vorovima. Ovaj postupak treba da minimizira broj promena talasnih duZina u toku

svetlosne putanje uz zadrZavanje kvaliteta originalnog signala. Na taj nacin, uz dodatnu

centralizaciju cele mreZe, raspodela resursa i eventualna potreba za rerutiranjem trebala

bi da obezbedi najracionalniju upotrebu postojecih resursa, smanji verovatnocu blokade,

i otimalno koristi sve ponudene kapacitete mreZe.

171



6.4. Primena Hopfieldove neuralne mreZe kod rutiranju u optickim
mreZama

Obzirom da Hoprield-ova neuralna mreZa pokazuje dobre rezultate u reSavanju
optimizacionih problema, a da se problem rutiranja u opti¢kim mreZama svakako moze
svrstati u vrlo sofisticirane, namece se pitanje moguce primene ove neuralne mreze kod
rutiranja u optickim mreZama. Kako je ve¢ pokazano da se Hopfield-ova neuralna
mreZa moZe Koristiti u paketskoj komutacija kao zamena Dijkstra algoritma, a kako se
isti algoritam koristi za npr. algoritam iscrpljiju¢eg rutiranja, opravdano je ocekivanje

da ¢e primena veStackih neuralnih mreZa mo¢i da ponudi odgovarajuce rezultate.

6.4.1. Predlog algoritma za selekciju rute za rutiranje u optickim

mreZama baziranog na Hopfield-ovoj neuralnoj mreZi
Analiziraju¢i prednosti i mane svih opisanih algoritama za selekciju rute, realizovan je
poseban algoritam baziran na Hopfield-ovoj neuralnoj mrezi. Ovaj algoritam treba da
iskoriti dobre strane iscrpljujuceg rutiranja i algoritma najmanje opterecene putanja ali
da omogué¢i delimi¢no prevazilaZzenje njihovih mana (sporog i kompleksnog
odluc¢ivanja) [ZHANOO, MARKO1, MEKH97].
Za ove potrebe iskoriS¢en je Ali Kamounova modifikacija energijske funkcije Hopfield-

ove neuralne mreZe, definisan relacijom (6.6)

2

EZ&i icxivxi +&i ipxivxi +&i ivxi _i‘/m +
2 x=1 i=1 2 x=1 i=1 2 =1 | i=l i=1

x#i (x.i):(d..v) x#i (x.i):(d..v) x#l i#x (66)
+%va,.(1—vx,.)+%(1—vm)
x=1

Polazna pretpostavka je da postoji mreZa, proizvolje topologije (proizvoljan broj
¢vorova, povezanost linkovima medu njima i proizvoljan broj i raspodela talasnih
duZina po linkovima) i da je poznata raspodela talasnih duZina po linkovima. U ovakvoj
mreZi postoji N ¢vorova mreZe (rutera) i skup od W talasnih duZina koje su proizvoljno
rasporedene po linkovima.

Cilj predloZenog algoritma je pronalaZenje putanje na bazi maksimiziranja

slobodnog kapaciteta, racionalnog kori$¢enja postojecih resursa i analizi broja slobodnih
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talasnih duZina po linku sa uslovom da se konverzija talasnih duZina minimizuje a

kriterijum najkrace putanje zadovolji.

Da bi se relacija (6.6) iskoristila za potrebe selekcije rute na opisani nacin,
uvedene su neophodne modifikacije u implementaciji:

a) Matrica povezanosti p je difinisana kao

pu= {1 A~ (6.7)

0 otherwise

Za sve ¢vorove mreZe x,i€ N;x#i; N ={1,2,...,n}1 sve talasne duZine 4,, z=1,2,...,W .
Na ovaj nacin vrednost elementa matrice p izmedu ¢vora x i 7 je 1 ako na tom linku ne
postoji ni jedna “slobodna” talasna duZina. Na taj na€in, neuralna mreZa ne analizira

linkove na kojima nema dostupnih talasnih duZina i process rada se uproS¢ava i ubrzava.

b) Matrica C, koja inicijalno predstavlja matricu cena, odnosno njen element Ci;

sada je definisan kao

xi

1 if k=0
= . (6.3)
0.7/k otherwise

gde je k vrednost koja zavisi od raspodele talasnih du¢ina i definisan aje kao

I ©9

Na ovaj nacin cena linka koji nema dostupne talasne duZine je 1, tj. kao najveca
moguca cena programski ¢e se odbaciti. Sa druge strane, ukoliko se na linku nalazi vec¢i
broj dostupnih talasnih duZina, promenljiva k ¢e imati srazmerno vecu vrednost, i cena
tog linka ¢e biti manja. Na taj nain se forsiraju linkovi sa ve¢im brojem talasnih duZina
da budu deo konacne putanje. Vrednost 0.7 je izabrana empirijski. Kako je interval
mogucih vrednosti za matricu C definisan radom Hoprield-ove neuralne mreZe,
vrednost 0.5 se nalazi na sredini tog intervala, i moZe se smatrati neutralnom. U
konkretnoj primeni to zna¢i da se konkretan link ne stimuliSe da bude u konacnoj

putanji. Kako je vrednost 1 maksimalna cena, a kako se kona¢na cena dobija kao
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koli¢nik sa promenljivom k, odabrana je vrednost 0.7, da se linkovi sa malo talasnih
duZina ne bi stimulisali. Sa druge strane, linkovima sa ve¢im brojem talasnih duZina
(ve¢im od 2), cena linka je manja ili jednaka od 0.35 Sto direktno stimuli§e posmatrani

link da bude u konac¢noj putanji.

Nakon definisanja algoritma za selekciju rute, primenjeni su standardni algoritmi
za dodelu talasnih duZina(FF, LU, MU, MS i RCL). Nakon toga dobijeni rezultati su

medusobno uporedeni. Metod MS je primenjen zajedno sa RCL metodom.

Kori$¢ena je topologija mreza koja ima osam ¢vorova i Sest talasnih duZina koje
su slu¢ajnom raspodelom dodeljene linkovima. Struktura mreZe je generisana
programski (random opcijom). U toku merenja rezultata koriS¢eno je preko 50 razlicitih
topologija, i za svaku je slu¢ajno generisan par izvor-odrediSte. Za svaku topologiju je
definisan scenario od bar Cetiri izbora para izvor-odrediSte, bez ponavljanja. Na taj

nacin posmatrano je preko 220 razli¢itih mreZnih situacija.

Prvi parametar koji je analiziran je broj konverzija koje su bile potrebne da se
realizuju da bi se dobila konacna ruta. Radi lakSeg poredenja, prikazane su srednje
vrednosti i standardna devijacija za svaki od analiziranih parametara. Najmanji broj
konverzija je imao algoritam MU (0.2 srednja vrednost / 0.4 standardna devijacija), dok

je MS&RCL algoritam imao najve¢i broj konverzija (0.5 / 0.6), slika 6.7.

Number of conversions

0.7000
0.6000

0.5000 -

0.4000 - O Average
0.3000 B Median
0.2000 -

0.1000 -

0.0000 - T . .

First Fit Least Most MS &
Used Used RCL

Slika 6.7. Prose¢na vrednost i standardna devijacija broja konverzija za testirane

algoritme.
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Processing time (sec)

0.0500 —
0.0400 ]
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0.0200 B Median
0.0100 j:l—

0.0000 - .

First Fit Least Most MS &
Used Used RCL

Slika. 6.8. Vreme simulacije na standardnom racunaru Pentium IV, 1.5 GHz.

Number of attempts

15.0000

10.0000 - O Average
5.0000 H Median
00000 ,J:. ; |:. ; |:. .
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Slika. 6.9. Ukupan broj iteracija potreban za uspostavljanje odabrane putanje.

U postupku simulacije koriS¢en je racunar (standard Pentium 1V, 1.5 GHz).
Obzirom da je procesorsko vreme vrlo bitno kod algoritama za rutiranje, i taj parameter
je posmatran, slika 6.8. Kod koji je realizovan pisan je u Matlab-u, i nije dodatno
optimizovan, obzirom da se radi o simulacijama neuralne mreZe. Medutim, bez obzira
na to, relativno vreme je dobar pokazatelj za razliite algoritme u smislu procesorskog
vremena potrebnog da se dode do resSenja. U ovom merenju, FF algoritam je bio najbrzi,
Sto je 1 ocekivano obzirom da ne traZi nikakvu posebnu logiku prilikom donoSenja
odluke. Dobre rezultate pokazao je MS&RCL algoritam, dok je najloSije imao
algoritam MU.

Posebno bitnu ulogu ima broj iteracija koji je ptreban algoritmu da dode do
kona¢nog reSenja. Naime, ukoliko se nakon postupka primene algoritma dode do
blokade, algoritam se ponovo aktivira da bi pokusao da nade drugu putanju, i tako
redom do uspostavljanja. Na taj nacin, broj iteracija potrebnih da se dobije kona¢no

reSenje (u jednom ciklusu) nije objektivan parametar ako se ispostavi da taj algoritam
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ima veliku verovatno¢u blokade. Iz tog razloga, broj iteracija po jednom ciklusu je
uvecavan za onoliko ciklusa tj. iteracija koliko je potrebno algoritmu da se uspostavi
svetlosni put. Ovaj parametar, nazvan brojem pokuSaja, pokazao je da MS&RCL
algoritam ima prili¢no loSe karakteristike, dok su drugi medusobno relativno bliski,
slika 6.9.

Analizom svih ovih rezultata dolazi se do zakljucka da je MS&RCL algoritam
vrlo Cesto sa loSijim karakteristikama, dok MU i FF imaju bolje karakteristike u
razli¢itim pokazateljima. Ovo je relativno oc¢ekivano ako se posmatraju situacije opisane
u rezultatima, ali sa druge strane ne moZe dovesti do zakljucka da da je MS&RCL
algoritam lo§, obzirom da jedini vodi racuna o pojedinim resursima mreze. Uz to,
dinamika promena, potrebnog broja iteracija, za razliCite topologije ukazuje na vrlo

dinami¢nu strukturu, slika 6.10, $to u realnim uslovima moZe da predstavlja problem.

Most Used

14
12
10

Series1

Series2

AL AT i Series3

Ll A et Bt

1 23 45 67 89 111 133 155 177 199

o N MO
[

Slika 6.10. Potreban broj itaracija za algoritam MU za svaku od 220 posmatranih
topologija.

Svi ovi rezultati ukazuju da primena vestacke inteligencije u parcijalnoj primeni
ne moZe umnogome da dovede do poboljSanja pojedinih bitnih karakteristika algoritma,
i da se reSenje mora traZiti na potpuno drugom polju. Najveci broj savremenih stru¢nih
radova ukazuje da je paralelni proces izbora rute i dodele talasnih duZina najbolje
reSenje, jer sekvencijalni postupak uvek dovodi do ograni¢enja postupka u drugoj fazi
rada [MARKO7]. Kako je objedinjavanje ove dve faze sloZen optimizacioni problem sa
velikim brojem parametara, postoji realan osnov da se ovaj problem resi Hopfield-ovom

neuralnom mrezom.
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6.4.2. Predlog algoritma za rutiranje u optickim mreZama na principu
istovremene selekcije rute i dodele talasnih duZina, baziranog na

Hopfield-ovoj neuralnoj mreZi

Kao §to je ve¢ napomenuto u poglavlju 6.3.2, RWA problem se ne mora
posmatrati kroz dva odvojene faze, nego je to moguce uraditi i kroz objedinjenu
proceduru. U literature se taj algoritam naziva JWRS. Kao jo$ jedan vid implementacije
Hopfield-ove neuralne mreZe, pozakace se predloZeni algoritam za potrebe rutiranja u
opti¢kim mreZama. Obzirom da je sada potrebno raditi dve faze u jednoj, i obzirom na
njihovu sustinsku razli¢itost, predloZeno reSenje nece koristiti ni jedan od opisanih
algoritama za selekciju rute odnosno dodelu talasnih duZina. PredloZeno reSenje
ponudice potpuno nov pristup u reSavanju ovog problema, pri ¢emu klju¢nu odluku u
odluc¢ivanju ima modifikovani model Hopfield-ove neurlane mreZe.

Kao i u poglavlju 6.4.1. polazna pretpostavka je da postoji mreZa, proizvolje
topologije (proizvoljan broj ¢vorova, povezanost linkovima medu njima i proizvoljan
broj i raspodela talasnih duZina po linkovima) i da je poznata raspodela talasnih duZina
po linkovima. Ovaj algoritam pored svih uslova koje je trebalo i prethodno opisani da
zadovolji ima dodatne realne uslove i ogranicenja:

1. Omogucen je proizvoljan odabir i broj rutera koji rade konverziju talasnih diZina

2. Omoguceno je proizvoljno definisanje teZinskih koeficijenata za konverzije iz
jedne u drugu konkretnu talasnu duZinu (na primer konverzija iz A; u A; ima
tezinski koeficijent 0.1 dok konverzija iz A; u Asima teZinski koeficijent 0.3 )

3. Omoguceno je da tezinski koeficijenti konverzije imaju razli¢ite vrednosti, ¢ak i

za iste parove konverzija, u razli¢itim ruterima (na primer konverzija iz A; u Az u

ruteru R1, ima tezinski koeficijent 0.1 dok konverzija iz A; u A, u ruteru R2, ima

teZinski koeficijent 0.2 )

4. Omoguceno je da se pojedine konverzije u pojedinim ruterima zabrane

5. Omoguceno je favorizovanje rada bez konverzije, ukoliko je to tehni¢ki moguce
u trenutku odlucivanja

6. Omoguceno je da se favorizuje talasna duZina sa kojom se krece iz izvori§nog

¢vora, kao i talasna duZina sa kojom se dolazi do odrediSnog ¢vora
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PredloZeni algoritam ima nekoliko faza koje se sekvencijalno odvijaju i koje su

originalno predloZene za ovaj algoritam:

a) Modifikacija topologije originalne mreze

b) Automatsko kreiranje svih matirca ulaznih faktora u skladu sa modifikovanom
topologijom

¢) Procesiranje ulaznih faktora u Hopfield-ovoj neuralnoj mreZi

d) Inverzna konverzija izlaznih matrica neuralne mreze dobijene za modifikovanu
topologiju

e) Graficki prikaz dobijenih rezultata

a) Modifikacija topologije originalne mreZe, podrazumeva primenu kreiranog modela
rutera na ukupno topologiju mreZe. Kao rezultat se dobija potpuno nova topologija, koja
se moZe koristiti za potrebe rada neuralne mreZe.

PredloZeni model za svaki od rutera mreZe se predstavlja kao posebna podmreza. Ova
mreZa ima onoliko internih ¢vorova koliko ima razli¢itih talasnih duZina koje se sticu,
preko bilo kod direktno povezanog linka, na ovaj ruter. Ovaj uslov se moZe uniformno
generalisati kao ukupan broj razli¢itih talasnih duZina u mreZi. Interni ¢vorovi mreZe su
povezani internim linkovima, u oznaci Wj;, oznaCavajuci teZinski koeficijent konverzije

izmedu talasne duZzine A; i Aju posmatranom ruteru.

Ako se posmatra prost model mreZe, na slici 6.11, sa Cetiri rutera i tri talasne
duZine, gde su ruteri 1 i 4 izabrani za izvori§ni odnosno odredis$ni, predloZeni model

rutera bi izgledao kao na slici 6.12.

Router 2

M Ay

Router 1

Router 3

Slika 6.11. Topologija mreZe sa Cetiri rutera i tri talasne duZine.
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Slika 6.12. PredloZeni model rutera za slucaj kada postoje maksimalno tri talasne
duZine.

Nakon modifikacije rutera, potrebno je modifikovati i svaki od linkova mreZe.
Svaki link se modeluje sa onoliko novih linkova koliko ima maksimalno dozvoljenih
talasnih duZina. Na taj nacin svaki novi link je namenjen za prenos po samo jednoj
talasnoj duZzini. Svaki novi link izmedu dva novomodelovana rutera, je povezan sa
odgovaraju¢im internim ¢vorovima rutera, koji su dodeljeni konkretnoj talasnoj duZini.
Na primeru topologije sa slika 6.11, i modela rutera sa slika 6.12, kona¢na modifikacija
mreZe, nakon modifikacije linkova, je prikazana na slici 6.13. Originalni link sa slike
6.11, izmedu rutera 1 i 2, sada je modifikovan u dva nova, jer je imao dve talasne
duzine koje su mu dodeljene (A, i A;). Kako je u modifikaciji rutera, interni ¢vor sa
oznakom 1, dodeljen za talasnu duZinu A; a ¢vor 2 za A,, to je novoformirani link

izmedu originalnih ritera 1 i 2 za talasnu duZinu A,

f ;E g: Router 2

3)

A. 2,

/ / 3 Router 4

o

3 ¥/ Router 3

Slika 6.13. Kona¢na modifikacija topologije mreZe sa slike 6.11.

b) Automatsko kreiranje svih matirca ulaznih faktora u skladu sa modifikovanom
topologijom podrazumeva postupak kreiranja svih matrica ulaznih faktora (matrice p,
matrice cene C, matrica raspodele talasnih duZina, itd.) u skaldu sa novodovijenom
topologijom mreZe. Ovaj postupak predstavlja primenu niza matemetickih transfomacija

sa ciljem dobijanja novoformiranih matrica koje su ranga Broj_Rutera x
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Broj_Talasnih_Duzina. Ako se pretpostavi da su talasne duZine slucajno rasporedene po
linkovima, sa slike 6.11, i da su cene linkova slu¢ajno izabrane, novoformirana matrica
C, moZe imati izgled kao na slici 6.14. Vrednosti elemenata dobijene matrice po glavnoj

dijagonali su uvek 0, jer se konverzija iste talasne duZine ne vrsi.

Ruter 1 Ruter 2 Ruter 3 Ruter 4

M | A2 | A3 | M | MM M| N2 | A3] M A2 | A3

M| 0 Jooi[o02]08] 0] 0] o0 0 0] o 0 0

Ruteri | A2 001 [0 [oof [ 0o [o8] o] ofos®h|[ o] o 0 0
A3]oo0t oot 0 |ofo]o]o 0 |os]| o 0 0
M]o08 ]| O 0 | o Jo5]05] o0 0 0| o 0 0
Ruter2 [ x2| 0o [ 08 [ o [[o5[ 0 [[05] 0o | 08 [0 ] © 0 0
A] o0 0 0 Josjo5] 0| o0 0 0| o 0 0.8

M| o0 0 0 |oJojJofo] o5 |o5] o8 0 0
Ruter3 | »2| o | o8| o [o]os| o o5 o |os5| o |ost)| o
] o0 0 [os8[ o] o] ofos] 05 [0] o 0 0

M| o0 0 0 [o]ofofos| o0 0o 0.01 | 0.0f
Ruterd [ A2 [ 0 0 0 foJoJo]o] o8 | ofoot[ 0 |oof
Bl o 0 0 JoJofJosfo 0 0 [oor] oot | o

Slika 6.14. Struktura novoformirane matrice C, sa slu¢ajno dodeljenim vrednostima.

Elementi matrice, slika 6.14, koji su u preseku iste oznake rutera po vertikali i
horizontali, ukazuju na cenu konverzije talasne duZine u drugu talasnu duZinu u tom
ruteru. Npr. vrednost 0.02, u tre¢oj koloni prvog reda matrice sa slike 6.14, ukazuje na
cenu konverzije talasne duzine A; u A u Ruteru 1. Sa druge strane, vrednost 0.8, u
cetvrtoj koloni prvog reda matrice ukazuje na cenu linka koji predstavlja vezu Rutera 1
i Rutera 2 po talasnoj duzini A,. Na ovaj na¢in cene linkova i cene konverzija talasnih
duZina su dovedene na isti nivo uticaja, i predstavljeni su istim parametrom u
novodobijenoj mreZi. Koraci koji su do sada opisani se rade samo jednom na pocetku
inicijalizacije mreZe, tako da u svakom narednom zahtevu za dobijanje putanje, nece

uticati na brzinu rada ili sloZenost algoritma.

c) Procesiranje ulaznih faktora u Hopfield-ovoj neuralnoj mreZi podrazumeva
pokretanje koda koji relizuje Hopfield-ovu neuralnu mrezu i koja koristi sve
novoformirane matrice ulaznih faktora. Nac¢in formiranja nove matrice C je objasSnjen u
prethodnoj tacki, dok se matrica p formira po standardnim principima kori§¢enog
Hopfield-Tank modela, ali u odnosu na novoformiranu matricu C. Kao izlaz iz neuralne

mreze dobija se matrica V, koja je ranga kao i novoformirana matrica C.
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d) Inverzna konverzija izlaznih matrica neuralne mreZe dobijene za modifikovanu
topologiju predstavlja fazu u kojoj se matematickim relacijama vr$i inverzan proces u
odnosu na fazu Automatskog kreiranja svih matirca ulaznih faktora u skladu sa
modifikovanom topologijom. U ovoj fazi se vrsi transformacija matrice V u matricu V
ranga Broj_rutera X Broj_rutera. Na taj naCin se dobija matrica koja ukazuje na
kona¢nu putanju dobijenu ovom procedurom u smislu redosleda rutera u toj putanji.
Istovremeno, na bazi originalne matrice V, jasno se dobija raspodela talasnih duZina po
odabranoj putanji, ¢ime se postupak odredivanja rute i dodele talasnih duZina
objedinjuju, Sto je i bio cilj predloZenog algoritma. Na slici 6.15, prikazana je mogu¢

izgled matrice V.

Router 1 Router 2 Router 3 Router 4

M A2 A3 M A2 A3 M A2 A3 M | A2 A3
MJoJoloJoJoJoJoJoJolo oo

Router1 | A2 | 0 fo0 ] 0 [o[o|o|o[1]ofo]o]o
MlolofoJoJoflofoJoJoflo]lo]o
mMJoflofloJoJofofloJoJo|lo]lo]o

Router2 [A2 [0 | 0 oo Jofo|ofo]oflo[o]o
MlolofloJoJofofloJoJofjo]o]o
mMloflofloJoJoflofoJolo|1]o]o

Router3 | o | o o flololoflof1]olofolo]o
MJo|lo|oJo[o|lofoJoJo]o [o]o
MJoJloloJoJoloJlo[o[o|ololo

Router4 [A2 | 0 | 0 [0 [0 [o|o|ofo]o]ol[wo]o
MJololoJoJoJloloJoJololo[w®

Slika 6.15. Struktura dobijene matrice V, sa slu¢ajno dodeljenim vrednostima.

U skladu sa opStom teorijom Hopfield-ove neuralne mreZe, vrednosti u izlaznoj
matrici V, su nakon zaokruZivanja O ili 1. Vrednost 1 ukazuje da ¢e se link, na koji
ukazuje pozicija posmatrane vrednosti 1, na¢i u kona¢noj putanju. Vrednost 0 ukazuje
da taj link nije deo konacne putanje. U primeru sa slike 6.15, postoje tri vrednosti 1.
Vrednost 1 koja je u preseku drugog reda i osme kolone ukazuje da se nakon polaska iz
izvori§nog ¢vora (Ruter 1) dolazi u Ruter 3 i to talasnom duzinom A,. Nakon toga,
vrednost 1 u preseku osmog reda i sedme kolone ukazuje da je u Ruteru 3 doSlo do
konverzije talasne duzine i to: od dolazne A, u odlaznu A, Poslednja vrednost 1 na
preseku sedmog reda i desete kolone ukazuje da je ruta iz Rutera 3, sa talasne duZine A,
u slede¢em hopu dosla do Rutera 4 na talasnoj duzini A;, gde se i zavr§ava obzirom da

je odrediSte Ruter 4.
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Na ovaj nacin dobijeno je objedinjeno traZenje rute i talasnih duZina koje ¢e se

toj ruti dodeliti.

e) Graficki prikaz dobijenih rezultata je zavr$na, ali ne i obavezna, faza rada
predloZenog algoritma. Ova faza podrazumeva graficki prikaz originalne topologije
mreZe i iscrtavanje svih linkova koji u€estvuju u konacnoj putanji. Ova faza ima za cilje
prikaz rezultata korisniku i ne uti¢e na na¢in donoSenja odluke.

Na ovaj naCin dobijeno je reSenje koje ne mora biti implementirano sa
neuralnom mreZom. Naime, nakon predloZenih modifikacija topologije mreZe generi¢ka
dobija se struktura mreZe gde je svaki link opisan samo jednim parametrom (u ovom
slu¢aju je to postojanje talsne duzine). Ako se Zeli pronaci optimalna putanja, dovoljno
je primeniti bilo koji algoritam za traZenje najkrace putanje (npr. Dijkstra) i dobijeno
reSenje ¢e imati formu optimalne putanje sa izvrSenim fazama rutiranja i dodele talsnih

duzina.

6.5. Rezultati primene predloZenog algoritma
PredloZeni algoritam za istovremenu selekciju rute i dodelu talasnih duZina je
realizovan u programskom jeziku C++. Izlazna matrica V je za potrebe demostracije
rezultata u ovom poglavlju ru¢no interpretirana. Posmatrana je topologija mreZe sa
devet ¢vorova i tri talasne duZine, pri cemu je povezanost ¢vorova i raspodela talasnih

duZina po linkovima data na slici 6.16.

As

‘ )SID@
8 %A &

Slika 6.16. KoriS¢ena pocetna topologija opticke mreZe.
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U topologiji sa slike 6.16. ¢vor 1 je izabran za izvori$ni, a ¢vor 9 kao odredi$ni.
Nakon primene predloZenog algoritma, a pod uslovom da je konverzija talasnih duZina

u ¢vorovima zabranjena, dobija se putanja kao na slici 6.17.

8(\/\ A As = \\) :’)

Slika 6.17. Dobijena putanja pod uslovom da nema konverzije talasnih duZina u

¢vorovima mreze.

Dobijena putanja je izabrana jer zadovoljava dva uslova:
a) Ima minimalan broj hopova po jednoj talasnoj duZzini (A;) i
b) Koristi linkove na kojima ima najveéi broj ponudenih, slobodnih, talasnih

duzina.

Ukoliko se ne koristi uslov MS&RCL, koji je inicijalno ukljuen u proces
donoSenja odluke, algoritam nudi i alternativnu putanju, prikazanu isprekidanim
linijama na slici 6.17.

Da bi se demonstrirala adaptivnost predloZenog algoritma, simulirace se dve
karakteristi¢ne realne situacije:

1) ZaguSenje saobracaja u ¢voru i

2) Zauzetost talasne duZine na linku.

Pretpostavimo da je doSlo do zaguSenja u ¢voru 3. Ovaj ¢vor je izabran jer je
direktno povezan sa odrediStem i u njemu se stice veliki broj linkova kojima se moze
realizovati putanja do ¢vora 9. U ovom scenariju pored ¢vora, svi pristupni linkovi u

ovom c¢voru, se smatraju nedostupnim. Na taj nafin dolazi do promene topologije
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mreZe, i algoritam ima potpuno drugaciju pocetnu situaciju prilikom donoSenja odluke o

narednoj putanji.

A
A 2 M x A As
A
A 1A,
1 9 D,ﬁ

v Ay A

Slika 6.18. Dobijena putanja pod uslovom da nema konverzije talasnih duZina u

¢vorovima mreZe i da je ¢vor 3 nedostupan.

U takvim okolnostima, dobija se putanja prikazana na slici 6.18. Ukoliko se u
ovoj fazi dozvoli konverzija talasnih duZina u ¢vorovima mreZe, dobice se ista putanja
kao 1 na slici 6.18. Razlog za ovo je sposobnost algoritma da vodi ra¢una o narednim
putanjama i opterecenju mreZe. Alternativna putanja je bila S-1-2-5-9-D, ali se u tom
slucaju link izmedu ¢vorova 5-9 kompletno zauzima, ¢ime se potencijalno povecava
verovatnoca blokade u narednim iteracijama rada algoritma, jer se smanjuje ukupan broj
linkova u mreZi. Pod pretpostavkom da je ostvaren opticki put na slici 6.18. dolazi do
promene topologije mreZe jer link 2-8, postaje kompletno zauzet. Izbor blokade ovog
linka u odnosu na 5-9 se moZe smatrati boljom opcijom, jer promena topologije nije
definisana redukcijom linkova neposredno uz izvori$ni tj. odredi$ni ¢vor.

U narednoj iteraciji algoritma, ne postoji ni jedna putanja koja se moZe
realizovati bez konverzije talasnih duZina. Ukoliko se smatra da je ova moguénost

dozvoljena, putanja koja se dobija je prikazana na slici 6.19.
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Slika 6.19. Dobijena putanja pod uslovom da ima konverzije talasnih duZina u

¢vorovima mreZe i da je ¢vor 3 nedostupan.

Dobijena putanja, prikazana na slici 6.19, je rezultat minimalnog mogucéeg broja
konverzija talasnih duZina. Konverzija je realizovana u ¢voru 5, a do tog cvora
koriS¢ena je talasna duzina A;. Za istu putanju, pod istim uslovima, moglo je da dode i
do konverzije u ¢voru 2 (iz A u A3). U situacijama kada nema posebne logike kojom se
definiSe koje od dva ili viSe reSenja, koja se mogu smatrati podjednako dobrim, se bira,
algoritam sluc¢ajnim odabirom selektuje jednu iz ponudenog skupa.

Nakon realizacije i ovog svetlosnog puta, za naredni zahtev doSlo bi do blokade,
jer nije moguce ostvariti fizicku vezu sa odrediStem dok se neka od zauzetih talasnih

duZina ne oslobodi.

Prikazani rezultati ukazuju na adaptivnost predloZenog algoritma i njegovu
mogucénost da pronade odgovarajucu putanju vrseci istovremenu selekciju rute i dodelu
talasnih duZina istoj. Glavna prednost predloZenog algoritma je Sto ne zavisi od
topologijem mreZe, broja koriS¢enih talasnih duZina i njehove distribucije po linkovima.
Treba re¢i, da se kao nedostatak moZe uzeti potencijalna nestabilnost u radu Hopfield-
ove neuralne mreze, Sto je posebno izrazeno kod uskladivanja parametara energijske
funkcije sa povecanjem broja neurona u mreZi. U potencijalnim realnim primenama ovo

se lako moZe prevazici klasterizacijom mreZe i centralizovanim nadgledanjem klastera.
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7. ZAKLJUCAK

U poslednje tri decenije intenzivan razvoj veStacke inteligencije omogucio je
sofisticirane alate za reSavanje razliCitih vrsta optimizacionih problema [ROJA96,
ALEKO95, RUSS95, DORI99, KASSO1, JHAO1]. Vestacke neuralne mreze spadaju u
grupu popularnih i vrlo atraktivnih alata koje se permanentno usavrSavaju i razvijaju
[HAYKO98, ROJA96, MULLO90]. Danas postoji veliki broj podela i vrsta vestackih
neuralnih mreZa, Sto ukazuje na moguénosti razlicitih vrsta njihovih implementacija.
Hopfield-ova neuralna mreza je predstavnik grupe rekurentnih neuralnih mreza koja je u

radovima velikog broja autora primenjivana za reSavanje razliCitih vrsta problema
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[HOPF84, ALI93, PARK98, ARAUOI]. Njene dobre karakteristike u reSavanju

optimizacionih problema, bile se glavni razlog zasto je koriS¢ena i u ovoj disertaciji.

Predmet istrazivanja ove doktorske disertacije je primena Hopfield-ove neuralne
mreZe u reSavanju razliCitih vrsta optimizacionih problema. Obzirom da transportni
problemi obuhvataju Sirok spektar razli¢itih primena u komunikacionim mreZama i
saobracaju, ova disertacija je razmotrila tri razliita aspekta u reSavanju realnih
problema. Iz domena komunikacionih mreZa, razmatrana je optimizacija procesa
rutiranja. Obzirom da se komunikacione mreZe mogu posmatrati na nivou prenosa
signala kroz tranzitnu i lokalnu mreZu, analizirana su dva razlicita tipa rutiranja.

Kako su opti¢ke komunikacije postale vrlo atraktive, pre svega zbog povecanog
propusnog opsega, i kako sve cesfe opticko vlakno dolazi do kraja pristupne mreZe,
analizirana je moguc¢nost poboljSanja procesa rutiranja u potpuno optickim mreZama,
primenom modifikovanog oblika Hopfield-ove neuralne mreZe.

Sa druge strane, potreba za sve sofisticiranijim mreZnim i korisni¢kim servisima,
zahteva sve sloZenije algoritme za rutiranje koji maksimalno mogu da iskoriste resurse
mreze ali da istovremeno obezbede odredene kvalitete servisa. Ovo je posebno izrazeno
u sve prisutnijoj distribuciji multimedijalnog sadrZaja u realnom vremenu. Iz tog razloga
analizirana je mogucnost poboljSanja multicast rutiranja u mreZama sa paketskim
saobracajem.

Da bi se pokazala moguénost primene Hopfield-ove neuralne mreZe i u
reSavanju drugih tipova optimizacionih problema, analiziran je problem izbora putanje
za potrebe planiranja nove putne trase.

Kako sva tri problema, sa svojim specifi¢nostima, zahtevaju sloZen postupak
reSavanja i1 analizu velikog broja razlicitih tipova promenljivih faktora, parametara i
uslova, za sva tri tipa opisanih problema, analizirano je napredno donoSenje odluka na
bazi viSekriterijumske analize [CIKO11, CINCO1, WEI95]. Ovaj postupak
podrazumeva paralelnu optimizaciju svih posmatranih podataka i definisanih
kriterijuma, sa ciljem dobijanja optimanog reSanja [EHRGOS, STEU86]. Ovo reSenje
treba da obezbedi racionalnu upotrebu posmatranih resursa i iskori§¢enje istih. Kako je
proces viSekriterijumske optimizacije sloZzena meduzavisnost veceg broja posmatranih

inputa, sa cCesto suprotstavljenim delovanjima, dobijeno reSenje se moZe nazvati
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optimalnim samo pod odredenim uslovima. U takvim situacijama, termin optimalnog
reSenja, se pod odredenim uslovima menja terminom Pareto optimalnog reSenja
[LEGR10, ESCH90, BALIO1].

Najces¢i nacin reSavanja visekriterijumskih optimizacionih problema se svodi na
kvantifikaciju svake od posmatranih ulaznih veliina, njihovo sumiranje i dobijanje
jednog broja koji treba da reprezentuje odredenu ,,cenu* [WHITO05, DAVIOI1]. Ovaj broj
moZe opisivati status linka u komunikacionim mreZama, brojnu vrednost dodeljenu
odredenoj povr§i u prostorno orijentisanim problemima, brojnu vrednost nekog
geometrijskog pojma u n-dimenzionalnom prostoru itd. Na taj naCin problem izbora
optimalne putanje se svodi na reSavanje problema trgovackog putnika ili najkrace
putanje. lako se time razli¢ite vrste posmatranih ulaznih veli€ina, njihova kvantifikacija
i paralelna obrada vrlo grubo analiziraju, omogucava se relativno brz i jednostavan
proces rada. To je razlog zaSto se najceSce koriS¢eni protokoli za rutiranje i njihove
metrike baziraju ba§ na opisanom principu.

Prvi algoritmi, preteCe algoritama za rutiranje, najce$¢e su zasnivani na
minimizaciji rastojanja. Pod pojmom "rastojanje" moZe se podrazumevati duZina puta
ili linka, sa jedne strane, ili vreme propagacije signala, sa druge strane, za poznate
uslove prenosa u nekom medijumu (ako se problem reSava u domenu telekomunikacija).
Kako je broj realnih faktora koji mogu da uti€u na kvalitet prenosa i nacina rutiranja
signala sve ve¢i (fizicka cena izgradnje infrastrukture, odrZavanje, kvalitet kablova i
mreznih urezaja, tehnicka ograni¢enja opreme, mogucnosti i brzina kablova i uredaja za
rutiranje, degradacija signala, kaSnjenje u prenosu, kaSnjenje u procesiranju itd.) namece
se potreba za sloZenijim algoritmima za rutiranje koji mogu da analiziraju ve¢i broj
uslova, parametara i inputa [CHENO5, LEGR10, KOJI06a]. Ovo je posebno bitno kod
real-time prenosa signala koji zahtevaju garanciju kvaliteta servisa [CINCO1, STOJO4].

Poseban problem koji savremeni i buduéi algoritmi treba da analiziraju, je
permanentno povecanje broja korisnika, intenziteta saobra¢aja na mreZi, povecanja
broja tipova servisa i usluga koje se nude, povecanje broja mreZnih i korisnickih
aplikacija, ali i internih mreznih informacija koje se razmenjuju kroz mrezu u cilju
njenog kvalitetnijeg rada. Uz ovo, potrebno je analizirati strukture i topologije mreZza
koje su vrlo promenljive i koje se relativno brzo Sire. Ovo proSirenje Cesto nema

predvidiv rast i modifikacije koje ¢e uneti u topologiji mreZe.
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Kako bi se svi navedeni razlozi uzeli u obzir, i kako bi koriS¢enje ograni¢enih
resursa mreZe bilo maksimalno racionalno, neminovno se nemece potreba za sve
sloZenijim i sofisticiranijim uredajima i protokolima za rutiranje.

Cilj ove disertacije je da, za pojedine probleme u realnom okruZenju, ponudi
poboljSanje postupaka za reSavanje sloZenih viSekriterijumskih problema primenom
veStackih neuralnih mreZa. Obzirom da neuralne mreZe rade na principu paralelne i
distribuirane arhitekture (¢ime se postize velika brzina u radu), da imaju sposobnost
ucenja i prilagodavanje novonastalim promenama, memorisanja karakteristi¢nih stanja i
znanja, ispravnom radu i prilikom otkazivanja pojedinih delova (neurona ili sinapsi),
radu sa nepotpunim ili nedovoljno definisanim ulaznih skupom podataka, postoji stalno
usavrSavanje i implementacija pojedinih modela veStackih neuralnih mreZa za potrbe
reSavanja problema rutiranja. Polazeéi od tih pretpostavki, ova disertacija nudi
poboljSane modele, i rezultate testiranja istih, na primeru implementacije u tri razlicite

oblasti.

U radu je, najpre, razmotrena uloga i na¢in rada i mogucnost realizacije veStacke
neuralne mreZe, koja je bazirana na principima rada bioloskih neurona [BROWY94,
HAYKO98]. Ukazano je na osnovne tipove i podele koje se mogu izvr§iti medu ovim
mreZama, i posebno analizirana grupa rekurentnih neuralnih mreZza. Obzirom da je
izabrana Hopfield-ova neuralna mreZa, posebna paZnja je posvecana njenoj strukturi,
principima rada i hardverskoj realizaciji. U radu [HOPF85], ona se prvi put koristi za
reSavanje optimizacionih problema. Autori su definisali strukturu mreZe i njenu
energijsku funkciju, i kroz rezultate prikazali njenu efikasnost u reSavanju mogucih
optimizacionih problema. Nakon toga, modifikacijama, Ali i Kamoun u radu [ALI93]
daju novi pristup u kojima se koristi problema trgovackog putnika. Pokazuju¢i da mreza
moZe da pronade reSenje koje je uvek u grupi najboljih, potvrduju kvalitet i efikasnost

Hopfield-ovog modela.

U ovoj disertaciji je predloZeno nekoliko modifikacija Hopfield-ove neuralne
mreZe sa ciljem pronalaZenja reSenja koje je bazirano na viSekriterijumskoj optimizaciji.
PredloZena reSenja treba da omoguée rad u strukturama proizvoljne topologije sa
moguénoscu da se svakom linku tj. uredaju za rutiranje ili prostornoj oblasti dodeli ve¢i
broj realnih fizi¢kih faktora, uslova i eventualnih ograni¢enja. Polaze¢i od rada

[KOJI04b], u kome je razmatrano samo fizicko rastojanje kao input algoritma, pa
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proSirene modele koji uzimaju u obzir i nekoliko drugih realnih ulaznih faktora
[KOJI05, KOJIO6a], razvijeo je nekoliko modifikacija energijske funkcije i algoritama
koji su adaptivani i skalabilani, a koji mogu da ponude kvalitetnija reSenja u pojedinim

problemima rutiranja.

Shodno promenama koje algoritam, predloZen u ovoj disertaciji, unosi u odnosu
na algoritam [ALI93], izvrSena je i modifikacija parametara koji u¢estvuju u energijskoj
funkciji. Poseban akcenat stavljen je na izbor konstanti koje su predloZzene [TANO5], pa
su, prema postavci problema i rezultatima koji su dobijeni, definisani novi predlozi za
ove vrednosti. Analiziran je i parametar nagiba aktivacione funkcije, u zavisnosti od
brzine konvergencije energijske funkcije i njene minimizacije. Posebna paZnja je
posvecena optimizaciji potrebnog broja iteracija koje dovode do reSenja. Na ovaj nain
razvijen je poseban algoritam sa ciljem ubrzanja rada neuralne mreze. Ponuden je i

nacin dodatne kontrole predloZenog reSenja, kori§¢enjem metode statisti¢ke obuke.

PredloZeni algoritam je realizovan u programskom paketu Matlab i
programskom jeziku C++, pri ¢emu nije koriS¢ena ni jedna od ugradenih funkcija
Toolbox-a za implementaciju neuralne mreZe ili specijalizovane klase. Na ovaj nacin,
kod je napisan upotrebom osnovnih programskih naredbi i lako je prilagodljiv svakom
drugom programskom jeziku. Algoritam je simuliran na PC raCunaru, i svi rezultati su
dobijeni na taj nacin. Iako je poznato da se na ovaj nacin u velikoj meri gubi prednost
hardverski realizovanih veStackih neuralnih mreZa, dobijeni rezultati pokazuju bolje ili

iste rezultate u pojedinim merenjima sa rezultatima dostupnim u stru¢noj literaturi.

Analiza rezultata dobijenih primenom predloZenih algoritma izvrSena je prema
velikom broju razli¢itih kriterijuma. IzvrSena je analiza uticaja pojedinih ulaznih
faktora, vrednosti konstanti koje ucestvuju u energijskoj funkciji, opsega njihovih
promena, opsega vrednosti ulaznih promenljivih, brzine rada, verovatnoce blokada,
laZznih stanja koja se pojavljuju u postupku rada Hopfield-ove neuralne mreze i

reSavanja neZeljenih stanja u koje algoritam moZze da dode.

PredloZeni algoritmi su kreirani tako da se moZe izabrati skup faktora po kojima se
vr§i optimizacija rutiranja, sa moguénoséu zadavanja teZinskih koeficijenata i
definisanja uticaja pojedinih inputa, i kao takav poreden je sa slicnim algoritmima u

literaturi.
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Za potrebe rutiranja u komunikacionim mreZama sa paketskom komutacijom,
predloZena je modifikacija energijske funkcije, kao i algoritam, kojim se realizuje
multicast rutiranje u mreZi proizvoljne topologije. U tu svrhu je kreirana modifikacija
kojom se pronalazi minimalno Steiner-ovo stablo sa mogu¢im ograni¢enjima
(Constrained Minimum Steiner Tree in Graph) [CHENO1]. Ova modifikacija energijske

funkcije je dodatno unapredene definisanjem opSteg modela za multicast rutiranje.

Prvo je vrSeno poredenje sa rezultatima veceg broja autora i algoritmima: Dijkstra
Kruska MTS-ov, Ali Kamoun-ov i Park Choi-jevim, kada se kao metrika koristi jedan
parametar koji se definiSe stanje linka. Zatim su dati uporedni rezultati sa predloZenim
algoritmima [AHNO1, ALI93, PARK98]. Novi algoritam je poreden sa aspekta
dobijanja multicast putanje, pojedina¢nih deonica do odrediSta i ukupne duZine
predloZenog stabla. Posebna paZnja posvecena je realizaciji algoritma za smanjivanje
broja iteracija potrebnih za pronalaZenje reSenja, i postignuto je poboljSanje koje je za
bar jedan red veli¢ine vece od uporednih algoritama [ARAUO1]. Analizirana je
sloZenost predloZenog algoritma i kvalitet dobijenih resenja u zavisnosti od broja rutera
u mreZi. Posebno su posmatrane adaptivne moguénosti predloZenog algoritma kada se
analizira ve¢i broj ulaznih faktora (kapacitet linka, gustina saobracaja, kaSnjenje na
linkovima i statistickog opterec¢enja linka). Uz to, simulirane su i realne situacije u
komunikacionim mreZama: zaguSenje linka, pad linka, pad rutera i izbegavanje
nedozvoljenog kaSnjenja. Zbog mogucih laznih stanja Hopfield-ove neuralne mreze
analizirane su situacije i predloZena reSenja kojima se izbegava blokada pojedinih
delova mreZe ili nemogucénost realizacije predvidenog prenosa signala. S obzirom da je
predloZen algoritam kojim se broj iteracija potrebnih za pronalaZenje reSenja redukuje,
predloZena je i logika za kontrolu kvaliteta dobijenog rezultata i njegovog eventualnog
poboljSanja. Ovo je realizovano primenom postupka koji je inicijalno poznat u
metalurgiji, a bazira se na sporom hladenju materijala sa ciljem dobijanja Zeljenih

karakteristika.

Za potrebe rutiranja u optickim mreZama, prvo su analizirani osnovni preduslovi za
ostvarivanje optickog puta, karakteristicne faze i proces rutiranja svetlosnog signala.
Posebno su analizirane prednosti i mane standardnih algoritama za rutiranje u potpuno
optickim mreZama, sa ciljem da se ukaZe na moguce primene i reSenje pojedinih

nedostataka. Ukazano je na algoritme koji se mogu Koristiti za fazu ruitranja i fazu
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dodele talasnih duZina odabranoj putanji [ZHANO0O, MARKO1, MEKH97]. U tom cilju,
kreiran je modifikovani model energijske funkcije Hopfield-ove neuralne mreze koji
treba da realizuje prvu fazu tj. da primenom veStacke inteligencije odabere Sto
kvalitetinu putanju po kojoj ¢e se vr§iti prenos optickog signala. S obzirom da je ovakav
tip rutiranja realizovan u dve faze (rutiranje i dodela talasnih duZina) ukazano je na
nedostatke ovakvog nacina rada i prednosti objedinjavanja dve navedene faze. Kako je
ovakav proces inicijalno sloZena viSekriterijumska analiza, predloZen je i kompletan
postupak za modifikaciju topologije posmatrane opticke mreZe, skaliranje,
kvantifikaciju i predprocesiranje ulaznih podataka, i algoritam koji treba da pronade
odgovarajucu putanju i izvr$i dodelu talasnih duZina toj putanji. Ovaj algoritam je
baziran na posebno modifikovanoj energijskoj fukciji i naCinu dvostruke konverzije

podataka.

Za potrebe predikcije nove putne trase, predloZeno je novo reSenje bazirano na
Hopfield-ovoj neuralnoj mreZi. Ono ima za cilj da, analizom veeg broja
nekonzistentnih ulaznih faktora, pronade putnu trasu, u realnom okruZenju. Moguca
primena ovog algoritma je pomo¢ prilikom izrade sloZenih dokumentacija koje su
sastavni deo projektovanja, procene uticaja na okolinu i Zivotnu sredinu, za svaku novu
saobracajnicu. Za te potrebe, prvobitno su analizirani pojam i uticaji na putnu mreZu,
njeno modelovanje, kvantifikacija ulaznuh podataka i na bazi toga predloZeno reSenje za
pravljenje modela za planiranje putne trase. PredloZena je jedna modifikacija energijske
funkcije koja ukljucuje pet najceS¢e koriS¢enih realnih faktora: morfoloske
karakteristike terena, uticaj reka, Zivotne sredine, ekonomske situacije i politicki uticaji.
Prikazana je i mogucnost primene predloZenog modela na primeru dva grada u
Republici Srbiji, na bazi realnih parametara u dve razli¢ite rezolucije terena. Na ovaj
nain, ukazano je da se preciznost dobijenog reSenja moZe podeSavati shodno
potrebama projekta i da ne zavisi od predloZzenog modela energijske funkcije Hopfield-

ove neuralne mreze.

Svi predloZeni modeli modifikacije energijske funkcije, metode za predprocesiranje
1 algoritmi koji reSavaju opisane viSekriterijumske probleme, imaju za cilj pronalaZenje
reSenja datih problema, sa novim pristupom ili boljim performansama, od dostupnih u
stru¢noj literaturi. Sva predloZena reSenja se mogu implementirati kao deo vece celine

ili kao samostalna reSenja. Dodatno, bolje performanse mogu se ocekivati hardverskim
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realizacijama neuralnih mreZa, za koje su dati mogu¢i hardverski modeli. Jedan od
ciljeva ove disertacije je da ukaZe na mogucnosti Hopfield-ove neuralne mreZe i njene
moguce modifikacije i implementacije u realnim okruZenjima i reSavanju aktuelnih
optimizacionih problema. Obzirom da je to prikazano za tri relativno razlicita aspekta i
tipa problema, realno je ocekivati moguée primene i u drugim specificnim

optimizacionim problemima.

U ovoj disertaciji predloZeno je nekoliko novih modifikacija energijske funkcije
Hopfield-ove neuralne mreZe, koje u testiranjima pokazuju dobre rezultate.
Najznacajniji doprinosi su:

e Razvijen je novi algoritam za viSekriterijumsku optimizaciju multicast rutiranja

u mreZama sa paketskim saobracajem, zasnovan na veStackim neuralnim

mreZama. [zabran je Hopfildov model rekurentne neuralne mreZe.

e Algoritam, pri optimizaciji rutiranja, uzima u obzir viSe kriterijuma ¢iji se broj,

po potrebi, moZe i ograniciti, odnosno modifikovati teZinskim koeficijentima.

e Algoritam ima genericki nacin pronalaZenja Steiner-ovog stabla za proizvoljnu

mreZnu topologiju.

e PredloZeno reSenje se jednostavno moZe prilagoditi svim topologijama
telekomunikacione mreZe. Povecanje broja ¢vorova mreZe znaci i povecanje
broja neurona u neuralnoj mreZi. Sa aspekta korisnika, niSta se ne menja, jer on
bira broj ¢vorova u predloZenom algoritmu. Sa stanoviSta hardverske realizacije,
to bi znacilo da se, u okviru maksimalno predvidenog broja neurona (a time i

broja rutera u mreZi), vr$i ukljuc¢ivanje veza ka potrebnom broju neurona.

e Ponudeno reSenje uspesno moze da se prilagodi svim realnim problemima koji
se mogu dogoditi u komunikacionoj mreZi (otkazivanje linka ili nekog od

uredaja za rutiranje tj. dodavanje novih i promene topologije mreze).

e Na osnovu oblika energijske funkcije, predloZzen je adaptivni metod koji
minimizuje potreban broj iteracija potrebnih za pronalaZenja putanje. Ovaj
model je testiran u razliitim mreZznim uslovima i dodatno uporeden sa

rezultatima rada. [ARAUO1]
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Ponudeno reSenje uzima u obzir opterec¢enje i propusni opseg linkova, ¢ime se

moZe smanjiti verovatnoc¢a zagusenja.

PredloZeni algoritam moZe da analizira i nekoliko vrsta kaSnjenja koja se
javljaju u postupku prenosa signala, kao i da vr$i njihovu optimizaciju. Na taj
na¢in moZe se nac¢i odgovarajuca putanja koja moze da ponudi najbolji kvalitet

posmatranog ser visa.

PredloZeno reSenje ima mogucnost definisanja ograni¢enja kojima se moZe
izbe¢i preduga propagacija signala zbog pojedinih kasnjenja u mreZi ili gubitak

paketa zbog preopterecenja linkova.

Rezultati primene algoritma su uporedeni sa sli¢nim algoritmima u literaturi.
Poredenje je izvrSeno sa Dijkstra algoritmom, kada se kao metrika koristi
rastojanje medu linkovima, a zatim i sa drugim reSenjima iz raspoloZive

literature [AHNO1, ALI93, PARK98].

» U pogledu potrebnog broja iteracija, predloZeni algoritam daje

poboljsanje za viSe od jednog reda veli¢ine.

» U pogledu statistickih pokazatelja, statistike prvog i drugog reda,

rezultati su isti ili bolji od istih kod drugih autora.

Uocena je pojava ,.inertnosti* algoritma, koja je posledica rekuretnog pristupa.

Ova pojava, inaCe, odgovara ponaSanju nervnog sistema.

Uocena su moguca laZna stanja i ukazano je na faktore kojima se utice na

stabilnost Hopfield-ove neuralne mreZe

PredloZeno je algoritamsko reSenje za prevazilaZenje neregularnih reSenja, a

koja su posledica loSe konvergencije energijske funkcije

Ispitivanjem brzine konvergencije algoritma, ustanovljeno je da se uvek bira
reSenje koje je blisko optimalnom (izborom putanja u kojima se samo jedan

parametar razlikuje na tre¢oj-Cetvrtoj decimali).

PredloZen je algoritam na bazi statisticke obuke, koje ima za cij verifikaciju

dobijenog reSenja i njeno potencijalno poboljSanje. Ovaj algoritam je generickog
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tipa i moZe se primeniti na bilo koju modifikaciju energijske funkcije Hopfield-

ove neuralne mreze

PredloZen je algoritam za planiranje putne trase baziran na ve¢em broju ulaznih
faktora. Ovaj algoritam podrazumeva i faze obrade fizicke mape, kvantifikacije
ulaznih faktora, modifikacije energijske funkcije i implementacije u graficko
okruZenje. PredloZeni algoritam je testiran u realnim uslovima sa razli¢itim
rezolucijama krajnjeg reSenja sa ciljem da se ukaZe na mogucu promenu

preciznosti dobijenog resenja.

Pokazano je da se kod primene viSekriterijumske optimizacije putne trase mora
koristiti posebna logika (u ovom slu¢aju neuralna mreZa) i da konacna putanja
ne moze biti interpolacija ili matematicki definisana relacija izmedu pojedinac¢no

posmatranih faktora.

PredloZeni algoritam za selekciju putne trase je realizovan tako da moze da

objedini, ponekad opozitne, uticaje razlicitih fizickih ili drustvenih faktora.

PredloZen je algoritam za realizaciju procesa rutiranja u potpuno optickim
mreZama, koji se moZe koristiti sa bilo kojim drugim algoritmom za dodelu

talasnih duzina.

Realizovan je poseban algoritam za primenu Hopfield-ove neuralne mreZe za
potrebe rutiranja i dodele talasnih duZina, kao objedinjenog procesa, u potpuno
optickim mreZama. Ovaj algoritam automatski definiSe matrice povezanosti,
matrice cena, transformacije originalne topologije mreZe u formu prihvatljivu za
primenu neuralne mreZe, i omogucava rad sa proizvoljnim brojem talasnih

duZzina koje su proizvoljno rasporedene po linkovima.

PredloZena je logicka transformacija opti¢kog rutera sa moguénos$¢éu konverzije
talasnih duZina u automatski kreiranu podmreZu. Na ovaj nac¢in omoguceno je
definisanje potpune ili limitirane konverzije talasnih duZina u opti¢kom
multiplekseru, kao i definisanje teZinskih koeficijenata kojima se pojedine

konverzije (ne) stimulisu.

PredloZena je dvostrana logi¢ka transformacija topologije optic¢ke mreZe, sa

proizvoljnom povezano$¢u i raspodelom talasnih duZina, u topologiju koja ima
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linkove kojima je dodeljena samo jedna talasna duZina. Na ovaj nacin, sloZen
proces rutiranja i dodele talasnih duZina se moZe reSavati i primenom bilo kog

algoritma za traZenje najkrace putanje.

e Sva predloZena reSanja i modifikacije mogu da rade sa mreZama proizvoljne
topologije, linkovima koji imaju viSe od jednog dodeljenog ulaznog faktora,
bidirekcionim linkovima kojima je moguce definisati razliite vrednosti za
razli¢ite smerove prenosa signala i proizvoljnim izborom izvorista, tj. jednog ili

viSe odredista.

Na kraju, kao poseban kvalitet predloZzenog algoritma, treba ista¢i da se on moze
realizovati hardverski u CMOS VLSI tehnologiji. Time do punog izraZaja mogu doci
sve prednosti rada veStackih neuralnih mreZa:

¢ izvanredno velika brzina rada usled paralelnog procesiranja,

® brzina rada je (prakti¢no) nezavisna od dimenzije mreZe (tj. nezavisna od broja

¢vorova),
® jednostavna moguénost proSirivanja mreZe (skalabilnost),

e ista arhitektura je primenljiva za razlicite uslove saobracaja.

Dalja istrazivanja bi trebalo usmeriti ka analizi uticaja ranga ulaznih matrica na
promene konstanti u energijskoj funkciji, i obezbedivanju njihovih vrednosti u

automatizovanom postupku, u cilju garantovanja stabilnosti neuralne mreZze.

Takode treba istaéi moguce pravce daljeg razvoja algoritma u mreZama

celularne, ili slicnih, struktura obzirom da dodatne benefite koji se tako mogu ostvariti.

Imajuéi u vidu opStost algoritma, treba navesti da se on moZe implementirati u

bilo koji tip telekomunikacione mreZe paiu beZi¢ne ili Ad Hoc mreZe.

196



LITERATURA

Skracenica

[ABE9I1]

[ALEK95]

[ALI93]

[ALPHAO4]

[AMITS7]

[ARAUO1]

[BALIOI]

[BANIO2]
[BARRY7]

[BEAL9O0]

[BELLO9]

[BELL97]
[BENS07]

[BERNO3]
[BLACO3]
[BLAIO1]

[BOGAO4]

[BORS93]
[BOUKO6]

[BOUKO9]

Puna referenca

S. Abe, "Determining Weights of the Hopfield Neural Networks", Proc.
International Conference on Artificial Neural Networks (ICANN'91) Helsinki,
pp. 1507-1510, June, 1991.

I. Aleksander, H. Morton, An Introduction to Neural Computing, Intl Thomson
Computer Pr, 1995.

M. Ali, F. Kamoun, “Neural networks for shortest path computation and routing
in computer networks”, IEEE Trans. on Neural Networks, No. 6(4), pp. 941—
953, 1993.

E. Alpaydin, Introduction to Machine Learning, The MIT Press Cambridge,
Massachusetts London, England, 2004.

D. J. Amit, H. Gutfreund, H. Sompolinsky, “Information storage in neural
networks with low levels of activity®, Physical Review A, Vol. 35, No. 6, pp.
2293-2303, 1987.

F. Araujo, B. Ribeiro, L. Rodrigues, “A neural network for shortest path
computation *, IEEE Trans. Neural Networks, No. 5(12), pp. 1067-1073, 2001.
J. Balicki, “Evolutionary algorithms for multicriteria optimization of program
module allocations”, 15th International Conference on Multiple Criteria
Decision Making (MCDM), Vol. 507, pp. 273-281, Springer-Verlag, 2001.

D. Banister, Transport Planning, London: Spon, 2002.

R. A. Barry, S. Subramaniam, “The MAX-SUM wavelength assignment
algorithm for WDM ring networks”, in Proc. OFC’97, Feb. 1997.

R. Beale, T. Jackson, Neural Computing — An Introduction, Institute of Physics
Publishing, 1990.

A. Bellabas, M. Molnar, S. Lahoud, “Heuristics for Multicriteria Routing
Problem”, International Conference on Communications Computers and
Applications, Amman, Jordan, 2009.

M. G. H. Bell, Y. lida, Transportation Network Analysis, Wiley & Sons, 1997.
A. Benslimane, Multimedia Multicast on the Internet, ISTE Ltd 2007.

G. Bernstein, B. Rajagopalan, D. Saha, Optical Network Control: Architecture,
Protocols and Standards, Addison-Wesley Professional, 2003.

W. Black, Transportation: A Geographical Analysis, Guilford. 2003.

A. Blais, “An introduction to neural networks”, IBM Developer works,
http://www. 128.ibm.com/developerworks/linux/library/l-neural/, july 2001.

D. Bogart, “Turnpike Trusts and the Transportation Revolution in Eighteenth
Century England”, 2004, http://orion.oac.uci.edu/~dbogart/ transportrev_ octl3
pdf

A. Borst, M. Egelhaaf, H. S. Seung, “Two-dimensional motion perception in
flies”, Neural Computation 5, pp. 856-868, 1993.

A. Boukerche, Handbook of Algorithms for Wireless Networking and Mobile
Computing, Taylor & Francis Group, 2006.

A. Boukerche, Algoritims and Protocols For Wireless and Mobile Ad Hoc
Networks, John Wiley & Sons, 2009.

197



[BRIG72]
[BROU11]
[BROWO1]

[BROW94]

[BUTLOI1]

[CARP87]
[CHAKO1]

[CHAKO2]
[CHENOI]

[CHENOS]

[CICH93]

[CIKO11]

[CINCO1]

[COHES3]

[COMEO06]

[CORMOL1]

[CRAVO3]

[CRIC04]

[DALT78]
[DARPSS]
[DAVIOI]

[DIJK59]

[DORI9I]

[DZGZ03]

K. Briggs, Introducing Transportation Networks, London: University of
London Press, 1972.

A. E. Brouwer, W. H. Haemers, Spectra of Graphs, Springer, 2011.

T. X. Brown, “Neural network design for switching network control”, Caltech
Ph. D. Thesis, 1991.

M. Brown, C. J. Harris, Neurofuzzy adaptive modelling and control, Prentice
Hall, 1994.

J. A. Butler, K. J. Dueker, “Implementing the Enterprise GIS in Transportation
Database Design”, Urban and Regional Information Systems Association
(URISA) Journal, 13(1), pp. 17-28, 2001.

G.A. Carpenter, M.A.Cohen, S.Grossberg, Technical comments, “Computing
with neural networks”, Science 235, pp. 1226-1227, 1987.

G. Chakraborty, “Genetic Algorithm Approaches to Solve Various Steiner Tree
Problems*, Steiner Trees in Industries, Kluwer Academic, pp. 71-100, 2001.

D. Chakraborty, G. Chakraborty, N. Shiratori, Multicast: Concept, Problems,
Routing Protocols, Algorithms and QOS Extensions, Tohuku University, Japan.
X. Cheng, D. Du, Steiner Trees in Industry, Springer, 2001.

H. Chen, B. Sun, “Multicast routing optimization algorithm with bandwidth and
delay constraints based on GA”, Journal of communication and computer, Vol.
2, No. 5, Ser. No. 6, May 2005, USA.

A.Cichocki, R. Unbehauen, Neural Network for Optimazation and Signal
Processing, Wiley, 1993.

L. Cikovskis, S. Vdovins, I. Slaidins, “Multipath Routing with Adaptive Carrier
Sense for Video Applications in Wireless Ad-hoc Networks”, Electronics and
Electrical Engineering. — Kaunas: Technologija, No. 6(112), pp. 37-42, 2011.
G. Cincikas, R. Pléstys, “The Influence of Information Delay on Packet
Transmission Networks for the Service Quality”, Electronics and Electrical
Engineering. - Kaunas: Technologija, No. 2(31), pp. 54-57, 2001.

M. A. Cohen, S. Grossberg, “Absolute stability of global pattern formation and
parallel memory storage by competitive neural networks®, IEEE Transactions
on System,Man and Cybernetics SMC-13, pp. 815-826, 1983.

D. E. Comer, Internetworking with TCP/IP: Principles, Protocols, and
Architecture, Prentice Hall, 2006.

T. H. Cormen, C. E. Leiserson, R. L. Rivest, C. Stein, Introduction to
Algorithms, The MIT Press 2001.

M. P. Craven, “Inter-chip communication in an analogue neural network
utilising frequency division multiplexing”, Ph.D. Thesis, University of
Nottingham, 1993.

J. Crichigno, B. Baran, ‘“Multiobjective multicast routing algorithm” [1th
International Conference on Telecommunications, Fortaleza, Brazil, 2004.

R. Dalton, J. Garlick, R. Minshull, A. Robinson, Networks in Geography,
London: George Philip, 1978.

DARPA (Defense Advanced Research Project Agency), “DARPA neural
network study”, AFCEA International Press, Fairfax, VA, 1988.

J. Davidson, T. Fox, Deploying Cisco Voice over IP Solutions, Cisco press
2001.

E.W. Dijkstra, “A note on two problems in connexion with graphs”,
Numerische Mathematik, No. 1, pp. 269-271, 1959.

M. Dorigo, G. Di Caro, “Ant colony optimization: a new meta-heuristic”,
Proceedings of the 1999 Congress on Evolutionary Computation, 1999. Vol. 2,
Washington, DC, USA.

Direkcija za gradevinsko zemljiSte, “Generalni projekat i prethodna studija
opravdanosti”, http.//www.beoland.com/ump/stud%20opravd_deol.pdf, 2003.

198



[EHRGO5]
[ELTA10]

[ESCH90]

[FAHM97]

[FAUS93]

[FICHO4]

[FILH11]

[FREE91]

[GALDI10]

[GALL93]
[GALUO07]

[GAOO03]
[GARE79]

[GEDMO02]

[GEMARg4]

[GLIS06]
[GOUDO5]

[GRAUO7]
[GRAUO7]

[GUPTO3]

[GUYT96]
[HAGGS84]

[HAKI71]
[HALIOS]
[HARR99]

[HAYK94]

[HAYKO9S]

M. Ehrgott, Multicriteria optimization, Springer Verlag, 2005.

R. Eltarras, M. Eltoweissy,, Adaptive Multi-Criteria Routing for Shared Sensor-
Actuator Networks., Conference ' GLOBECOM,, pp. 1-6, 2010 .

H. Eschenauer, J. Koski, A. Osyczka, Multicriteria Design Optimization:
Procedures and Optimization, Springer Verlag, Berlin, 1990.

H. Fahmy, G. Develekos, C. Douligeris, “Application of neural networks and
machine learning in network design”, IEEE J. on Selected areas in Comm.,
Vol.15, No.2, pp. 226-237, February 1997.

L. Fausett, Fundamentals of Neural Networks-Architectures, Algorithms and
Applications, Prentice Hall, 1993.

G. Fiche, G. Hebuterne, Communicating Systems and Networks: Traffic and
Performance, London and Sterling, VA 2004.

J. F. Martins-Filho, D. A. R. Chaves, C. J. A. Bastos-Filho, H. A. Pereira,
“Applications of computational intelligence in optical networks”, Proc. of 13th
International Conference on Transparent Optical Networks (ICTON) 2011, pp.
1-4., Stockholm, 26-30 June 2011.

J. A. Freeman, D. M. Skapura, Neural Networks — Algorithms, Application and
Programming Techniques, Addison-Wesley Publishing Company, 1991.

L. Galdino, J. Maranhao, J. C. Costa, I. B. Martins, F. Durand, E. Moschim, L.
H. Bonani, “Evolution of dynamic routing wavelength code assignment in
WDM/OCDM OBS network”, Proc. Sarnoff Symposium 2010 IEEE, pp. 1-5,
12-14 April 2010.

S. I. Gallant, Neural Network Learning and Expert Systems, MIT Press, 1993.
A. 1. Galushkin, Neural Networks Theory, Springer-Verlag, Berlin, 2007.

B. Gao, Y. Yang, C. Chen, Implementing A Constraint-based Shortest Path
First Algorithm in Intelligent Optical Networks, Mahi Networks, 2003.

M. R. Gareg, D. S. Johnson, Computer and Intractability: A Guide to the
Theory of NP-Completeness, Freeman, New York, 1979.

R. Gedmantas, R. Pléstys, “The Evaluation of Packets Delays in the Variable
Throughput Rotes”, Kaunas: Technologija, No. 5(40), pp.38-41, 2002.

S. Geman, D. Geman, “Stochastic relaxation, Gibbs distributions, andthe
Bayesian restoration of images”, IEEE Trans. on Pattern Anal. and Machine
Intelligence, PAM 1-6, pp. 721-741, 1984.

S. G. Glisic, Advanced Wireless Networks 4G Technologies, Wiley, 2006.

A. Goudie, The human impact on the natural environment, 6™ edition, Wiley
Blackwell, 2005.

D. Graupe, Principles of Artificial Neural Networks, Advanced Series on
Circuits and Systems, Vol. 6, World Scientific Publishing Co. Pte. Ltd., 2007.
D. Graupe, “Principles of artificial neural network™, Advanced series on circuits
and systems — Vol.6, World Scientific Publishing, 2007.

M. M. Gupta, L. Jin, N. Homma, Static and Dynamic Neural Networks - From
Fundamentals to Advanced Theory, John Wiley & Sons, Inc. 2003.

A. C. Guyton, J.E. Hall, Textbook of medical physiology, W. B. Saunders, 1996.
P. Haggett, Geography: A Modern Synthesis, 3th edn, Longman, 1984.

S. L. Hakimi, “Steiner’s problem in graphs and its implications” Networks, Vol.
1, No.1, pp. 113-133, 1971.

U. Halici, “Artificial neural network”, Lec. notes, www. eee.metu.edu.tr/ ~halici/
R. Harrington, “Transport: Then, Now, and Tomorrow”, Royal Society of Arts
Journal, Vol.CXLVI, No. 5488, 1999.

S. Haykin, Neural networks- a comprehensive foundation, MacMillan collage
Publishing Company, Inc., 1994.

H.Simon, Neural Networks: A comprehensive Foundation, 2nd Edition, Pearson
Education, 1998.

199



[HOOV48]
[HOPFS2]

[HOPF84]

[HOPFSS]

[HOYL9S]
[HUGI92]
[HWAN92]

[ILYAO3]

[IWACO0S]

[JANGY7]

[JHAOOa]

[JHAOOb]

[JHAOOc]

[JHAO1]

[JHAO3]

[JHAO4]

[JHAO7]

[JONGOO0]

[JONGO03]
[JONG98]
[JORDO5]
[JPPS09]

[JPZUO05]

E. M. Hoover, The Location of Economic Activity, McGraw-Hill, 1948.

J. J. Hopfield, “Neural networks and physical systems with emergent collective
computational abilities,” Proc. Nat. Acad. Sci., Vol. 79, pp. 2554-2558, 1982.

J. J. Hopfield, “Neurons with graded response have collective computational
properties like those of two-state neurons”, Proc. Natl. Acad. Sci, USA 81, pp.
3088-3092, 1984.

J. J. Hopfield, D. W. Tank, “Neural’ computations of decision in optimization
problems”, Biol. Cybern., No. 52, pp. 141-152, 1985.

B. Hoyle, R. Knowles, “Transport Geography: An Introduction”, Modern
Transport Geography, 2nd edn, pp.1-12, London: Wiley, 1998.

P. J. Hugill, World Trade since 1431, Johns Hopkins University Press, 1992.

F. K. Hwang, D. S. Richards, Steiner Tree Problems, Networks, Vol. 22, No.1,
pp. 55-89, 1992.

M. Ilyas, H. T. Mouftah, The Handbook of Optical Communication Networks,
CRC Press, 2003.

G. Iwacz, A. Jajszczyk, M. Zajaczkowski, Multimedia Broadcasting and
Multicasting in Mobile Networks, John Wiley & Sons, 2008.

J. S. Jang, C. T. Sun, E. Mizutani, Neuro-Fuzzy and Soft Compting: A
computational approach to learning and machine intelligence, Prentice-Hall,
Upper Saddle River, NJ 07458, 1997.

M. K. Jha, “A geographic information systems-based model for highway design
optimization”, Ph. D. dissertation, University of Maryland, MD, 2000.

M. K. Jha, P. Schonfeld, “Geographic Information System—Based Analysis of
Right-of-Way Cost for Highway Optimization”, Transportation Research
Record 1719, No. 00-1065, pp. 241-9, 2000.

M. K. Jha, P. Schonfeld, “Integrating Genetic Algorithms and Geographic
Information System to Optimize Highway Alignments”, Transportation
Research Record 1719, No. 00-1060, pp. 233-240, 2000.

M. K. Jha, C. McCall, P. Schonfeld, “Using GIS, Genetic Algorithms, and
Visualization in Highway Development”, Computer-Aided Civil and
Infrastructure Engineering 16(6), pp. 399-414, 2001.

M. K. Jha, “Criteria-Based Decision Support System for Selecting Highway
Alignments”, Journal of Transportation Engineering, pp. 33-41, 2003.

M. K. Jha, P. Schonfeld, “A highway alignment optimization model using
geographic information systems”, Transportation Research Part A 38, pp. 455—
481, 2004.

M. K. Jha, A. Maji, “A Multi-Objective Genetic Algorithm for Optimizing
Highway Alignments”, Proceedings of the 2007 IEEE Symposium on
Computational Intelligence in Multicriteria Decision Making, 2007.

J. C.Jong, M. K. Jha, P. Schonfeld, “Preliminary Highway Design with Genetic
Algorithms and Geographic Information Systems”, Computer-Aided Civil and
Infrastructure Engineering 15, pp. 261-271, 2000.

J. C. Jong, P. Schonfeld, “An evolutionary model for simultaneously optimizing
three-dimensional highway alignments”, Transportation Research, Part B 37B
(2), pp- 107-128, 2003.

J. C. Jong, “Optimizing highway alignments with genetic algorithms”, Ph.D.
dissertation, University of Maryland, College Park, MD, 1998.

A. Jordan, Environmental policy in the European Union, Earthscan, 2005.

J. P. Putevi Srbije, “Stratesko planiranje u sektoru puteva®, J.P.P. Srbije, 20009.
J. P. Zavod za urbanizam Vojvodine, “Strategije razvoja i kategorizacije putne
mreZze u Vojvodini*, http://www.arhiurb.vojvodina.gov.rs/postavljen/15/
STRATEGIJA-RAZVOJA-I-KATEGORIZACIJE-PUTNE-MREZE-U-
VOJVODINI.pdf?id_menu=41, 2005.

200



[KASSO1]

[KIMO4]

[KIMOS5]

[KOJI04]
[KOJI04a]

[KOJI04b]

[KOJIOS]

[KOJI06]

[KOJI06a]

[KOJI06b]

[KOJI06¢]

[KOJI07a]

[KOJIO7b]

[KOJIO7c]

[KOJIO8a]

[KOJIO8b]

[KOJIO8c]

[KOJI09a]

[KOJIO9b]

[KOJIO9c]

[KOJI09c¢]

I. Kassabalidis, M. A. El-Sharkawi, R. J. Marks, P. Arabshahi, A. A. Gray,
“Swarm Intelligence for Routing in Communication Networks”, IEEE
Globecom, 2001.

E. Kim, M. K. Jha, D. J. Lovell, P. Schonfeld, “Intersection Modeling for
Highway Alignment Optimization”, Computer-Aided Civil and Infrastructure
Engineering 19, pp. 119-129, 2004.

E. Kim, M. K. Jha, B. Son, “Improving the computational efficiency of highway
alignment optimization models through a stepwise genetic algorithms
approach”, Transportation Research Part B 39, pp. 339-360, 2005.

N. Kojic, I. Reljin, B. Reljin, “Neural network for finding optimal path in
packet - switched network “, Proc.of 7th Seminar NEUREL, pp. 91-96, 2004.

N. Koji¢, I. Reljin, B. Reljin, “Simulator procesa rutiranja u mreZama sa
paketskim saobrac¢ajem”, TELFOR, Beograd , Nov. 23-25, 2004.

N. Koji¢, I. Reljin, B. Reljin, “Izbor optimalne putanje pomoc¢u neuralne mreze”
ETRAN, Cagak, 2004.

N. Koji¢, L. Reljin, B. Reljin, ,,Optimal Routing in Packet Switching Network
by using Neural Network”, Conf. EUROCON-2005, Belgrade, Nov. 21-24,
2005.

N. Kojic, I. Reljin, B. Reljin, “Neural network for optimization of routing
in communication networks”, FACTA UNIVERSITATIS, Series: Electronics and
Energetics, 2006. No. 2(19), pp. 317-329.

N. Koji¢, ,,Optimizacija rutiranja u mreZama sa paketskim saobracajem®,
Magistarski rad, Elektrotehnicki fakultet Beograd, 2006.

N. Koji¢, L. Reljin, B. Reljin, “Routing in optical networks by using neural
network”, Proc. of 8" Sem. NEUREL, pp. 65-68, Beograd, Sept. 25-27, 2006.

N. Koji¢, R. Stoki¢, I. Reljin, B. Reljin, “PoboljSanje planiranja drumskog
saobracaja primenom Hopfield-ovih neuralnih meza”, TELFOR, Beograd, Nov.
21-23, 2006.

N. Koji¢, I. Reljin, B. Reljin, “Different wavelength assignment techniques in
all-optical networks controlled by neural network”, Proc. 8th Conference
TELSIKS-2007, Vol. 2, pp. 401-404, Nis, Sept. 26-28, 2007.

N. Koji¢, I. Reljin, B. Reljin, “Primena neuralnih mreZa za dinamicko multicast
rutiranje video signala” TELFOR Beograd , Nov. 20-22, 2007.

N. Koji¢, I. Reljin, B. Reljin, “Rutiranje i dodela talasnih duZina u optickim
mreZama primenom Hopfield-ove neuralne mreZe” 51. konferencija ETRAN,
jun 4-6, Igalo, Crna Gora, 2007.

N. Koji¢, I. Reljin, B. Reljin, “Dinami¢ko multicast rutiranje primenom
Hopfield-ove neuralne mreze”, Telekomunikacije, Broj 1, pp. 76-85, 2008.

N. Koji¢, I. Reljin, B. Reljin, “PoboljSanje postupka rutiranja u optickim
mrezama”, TELFOR, Beograd , Nov. 25-27, 2008.

N. Koji¢, I. Reljin, B. Reljin, “Rutiranje u mreZama sa paketskom xomutacijom
bazirano na kaSnjenju primenom neuralne mreZze”, 52. konferencija ETRAN,
Jun 8-12, Pali¢, Srbija, 2008.

N. Koji¢, 1. Reljin, B. Reljin, “Poboljsanje rada Hopfield-ove neuralne mrezZe
primenom statisticke obuke” XV YU INFO 09, 8-11 mart 2009. Kopaonik.

N. Koji¢, I. Reljin, B. Reljin, “Odredivanje minimalnog broja iteracija neuralne
mreZe za pronalaZenje Pareto optimalne putanje pri rutiranju paketskog
saobracaja” ETRAN, Vrnjacka Banja, Jun 15-19, 2009.

N. Koji¢, L. Reljin, B. Reljin, “All-Optical Network with Simultaneous in-node
Routing and Wavelength Assignment”, TELFOR Journal, Vol. 1, No. 1, pp. 18-
21, 2000.

N. Koji¢, “New Road Route Service Based on Hopfield Neural Network™, 13th
International Student Conference on Electrical Engineering, POSTER 2009,

201



[KOJI09c]

[KOJI10]

[KOJI10b]

[KOJI11]

[KOJI12b]

[KOJI12d]

[KOMP93]
[KOSK92]

[KOST11]

[KOST96]

[KOUS81]

[KRUGO7]

[KURO12]

[KWONOS]

[LATH09]

[LAZAO4]

[LEE93]

[LEGR10]

May 21, Prague, 2009.

N. Koji¢, I. Reljin, B. Reljin, “Hopfield-ova neuralna mreza za paketsko
rutiranje sa statiCkim rutama”’, XVII Telekomunikacioni forum -TELFOR 2009,
Zbornik radova str. 298-301, Beograd , Nov. 24-26, 2009.

N. Koji¢, Marija Zajeganovi¢ Ivanci¢, 1. Reljin , B.Reljin, "New algorithm for
packet routing in mobile ad-hoc networks", Journal of Automatic Control, Vol
20, pp. 9-16, 2010.

N. Koji¢, I. Reljin, B. Reljin, “Jedno reSenje problema rutiranja mobilnim
agentom primenom Hopfield-ove neuralne mreze”, 54. ETRAN, Donji
Milanovac, Jun 7-10, 2010.

N. Koji¢, Irini Reljin, Branimir Reljin, "Uticaj parametara energijske funkcije
na stabilnost rada Hopfield-ove neuralne mreZe", Medunarodni nau¢no-stru¢ni
Simpozijum INFOTEH-JAHORINA 2011,Jahorina, 16.-18. mart 2011.

N. Kojic, I. Reljin, B. Reljin, “Hybrid routing protocol for wireless mesh
network based on neural network”, Journal Sensors, Sensors Networks, 12(6),
pp. 7548-7575, 2012. doi:10.3390/s120607548.

N. Koji¢, M. Pavlovi¢, 1. Reljin “Dynamic routing algorithm based on artificial
intelligence”, ICIST 2012 - 2nd International Conference on Information
Society Technology, 29.2. - 3.3.2012. Kopaonik, Serbia.

V. P. Kompella, “Multicast Routing for Multimedia Communication”,
IEEE/ACM Trans. on Networking, Vol. 1, No. 3, pp. 286-92, 1993.

B. Kosko, Neural Networks and Fuzzy Systems, Prentice Hall, NJ, 1992.

A. Kostic-Ljubisavljevic, S. Mladenovic, V. Acimovic-Raspopovic, A.
Samcovic, “The Analysis of Network Performance with Different Routing and
Interconnection Methods”, Electronics and Electrical Engineering. — Kaunas:
Technologija, 2011, No. 2(108), pp. 43—46

P. Kosti¢, L. Reljin, and B. Reljin, “Cellular neural network for solving routing
problems in manhattan street networks,” Int. Journal of Theoretical Electrical
Eng., no. 6, pp. 106-113, 1996, Thessaloniki (Greece).

L. Kou, G. Markowsky, L. Berman, “A Fast Algorithm for Steiner Trees”, Acta
Informatica 15, pp. 141-5, 1981.

P. E. Krugler, C. M. Chang-Albitres, K. W. Pickett, R. E. Smith, I. V. Hicks, R.
M. Feldman, S. Butenko, D. H. Kang, S. D. Guikema, “Asset Management
Literature Review and Potential Applications of Simulation, Optimization, and
Decision Analysis Techniques for Right-of-Way and Transportation Planning
and Programming”, Texas Transportation Institute The Texas A&M University
System College Station, April 2007.

J. Kurose, K. Ross, Computer Networking: A Top-Down Approach, 6/E,
Addison-Wesly, 2012.

J. Kwon, P. Varaiya, “Effectiveness of California’s High Occupancy Vehicle
(HOV) system”, Transportation Research Part C 16, pp. 98-115, 2008.

B. P. Lathi, Z. Ding, Modern Digital and Analog Communication Systems
(Oxford Series in Electrical and Computer Engineering), Oxford University
Press, USA, 2009.

O. Lazaro, D. Grima, “Real-time operational aspects of Hopfield neural network
based dynamic channel allocation scheme”, Electronics Letters, Vol. 40, Issue
18, pp. 1141-1143, 2004.

S. Lee, S. Chang, “Neural networks for routing of communication networks
with unreliable components”, IEEE trans. on Neural Networks, Vol.4, No. 5,
September 1993.

J. Legriel, C. Le Guernic, S. Cotton, O Maler, “Approximating the pareto front
of multi-criteria optimization problems”, TACAS, Vol. 6015 of LNCS, pp. 69-
83. Springer, 2010.

202



[LEONOS]

[LIOS]

[LIN96]
[LOO02]
[LUGEOS]

[MALEO4]

[MARKOI]

[MARKO7]

[MASO53]
[MASO56]
[MCCU43]

[MEDHO07]
[MEKH97]
[MERL92]

[MILLO1]

[MOLTO5]

[MUKHO0]
[MUKHO3]
[MULL90]

[MURTO2]

[NARBOS]

[NASC94]

[OPRI98]

[PARKO04]
[PARKO5]

C. T. Leondes, Algorithms and Architectures, Academic Press, 1998.

H. Li, X. Gu, “Algorithm of neuron-reduced Hopfield neural network routing in
communication networks”, In Proceedings of Communications Circuits and
Systems 2005, pp. 938.

C. T. Lin, G. Lee, Neural Fuzzy Systems: A Neural-Fuzzy Synergism to
Intelligent Systems, Prentice-Hall Inc., NJ, 1996.

C. P. Lo, A. K. W. Yeung, Concepts and Techniques of Geographic
Information Systems, Upper Saddle River, NJ: Prentice Hall, 2002.

G. F. Luger, Artificial Intelligence-Structures and Strategies for Complex
Problem Solving, Addison-Wesley, 2005.

M. Maletin, Planiranje saobracaja i prostora, Gradevinski fakultet Univerziteta
u Beogradu, Beograd, 2004.

G. Markovi¢, V. Acimovi¢-Raspopovié, S. Lazovi¢, “Dinamic¢ko rutiranje
saobrac¢aja u mreZzama sa komutacijom kanala - Poredenja nekih metoda”,
TELFOR 2001.

G. Markovi¢, D. Todorovi¢, V. Aéimovi¢-Raspopovi¢, “Routing and
wavelength assignment in all-optical networks based on the bee colony
optimization”, Al Communication — The European Journal of Arteficial
Intelligence 20, pp. 273-285.

S.J. Mason, “Feedback theory- some properties of signal-flow graphs”,
Proceedings of the Institute of Radio Engineers 41, pp. 1244-1156, 1953.

S.J. Mason, “Feedback theory- further properties of signal-flow graphs”,
Proceedings of the Institute of Radio Engineers 44, pp. 920-926, 1956.

W.S. McCulloch, W. Pitts, “A logical calculus of the ideas immanent in nervous
activity”, Bulletin of mathematical biophysics 5, pp. 115-133, 1943

D. Medhi, K. Ramasamy, Network Routing: Algorithms, Protocols, and
Architectures, Elsevier 2007.

B. Mukherjee, Optical Communication Networks, McGraw-Hill, 1997.

P. Merlin, Géographie des Transports, Que sais-je?, Paris: Presses
Universitaires de France,1992.

H. J. Miller, S.L. Shaw, GIS-T Data Models in Geographic Information Systems
for Transportation: Principles and Applications, Oxford: Oxford University
Press, 2001. http://www.gisvisionmag.com/Book/miller_shaw.pdf

C. Molter, U. Salihoglu, H,Bersini, “Storing static and cyclic patterns in an
Hopfield neural network”, Technical report, Laboratory of artificial intelligence
(IRIDIA-ULB), February 2005.

B. Mukherjee, “WDM Optical Communication Networks: Progress and
Challenges” IEEE JSAC, Vol.18, pp. 1810-1824. Oct. 2000.

A. Mukherjee, S. Bandyopadhyay, D. Saha, Location Management and Routing
in Mobile Wireless Networks, Artech House, 2003.

B. Muller, J. Reinhardt, Neural Networks: an introduction, Springer-Verlag,
1990.

C. S. R. Murthy, M. Gurusamy, WDM Optical Networks -Concepts, Design and
Algorithms, Prentice Hall, 2002.

L. Narbutaite, B. Dekeris, “Triple Play Services Packet Scheduling Performance
Evaluation”, Electronics and Electrical Engineering. — Kaunas: Technologija,
2008. No. 6(86). pp. 85-88.

C. L. Nascimento Jr., “Artificial Neural Networks in Control and
Optimization”, Ph. D thesis, University of Manchester, February 1994.

S. Opricovié, Visekriterijumska optimizacija sistema u gradevinarstvu,
Gradevinski fakultet Univerziteta u Beogradu, Beograd, 1998.

B. Parkhurst, Routing first-step, Cisco Press, September 2004.

K. I. Park, QOS In Packet Networks, Springer Science & Business Media, 2005.

203



[PARKOS]

[PATW99]

[PERLS5]

[PIOR04]

[PORNOS]

[POZNOI1]

[POZN98]

[QINO3]

[RACKO7]

[RAUCSS]

[RELJ9S]

[RELJ95a]

[RELJ98]
[RIMMS5]
[RODR00]
[RODRO6]
[ROJA96]

[RUSS95]

[SANTO8]

[SARKOS]

[SCHUO07]

D.C. Park, S.E. Choi, “A neural network based multi-destination routing
algorithm for communication network”, Proc. Jnt. Conf. Neural Networks,
Anchorage, USA, pp. 1673-1678, 1998.

A. Patwardhan, G. Serpen, “Simultaneous recurrent neural networks for static
optimization problems”, 1999. http://www.eecs.utoledo.edu

R. Perlman, "An Algorithm for Distributed Computation of a Spanning Tree in
an Extended LAN", ACM SIGCOMM Computer Communication Review Vol.
15 (4), pp. 44-53, 1885.

M. Piéro, D. Medhi, Routing, Flow, and Capacity Design in Communication
and Computer Networks, Elsevier, 2004.

C. Pornavalai, G. Chakraborty, N. Shiratori, “A neural network approach to
multicast routing in real-time communication networks”, Third International
Conference on Network Protocols (ICNP'95), pp. 332-339, 1995.

A. S. Poznyak, E. N. Sanchez, W. Yu , “Differental neural networks for robust
nonlinear control Identification”, State Estimation and Trajectory Tracking,
World Scientific Publishing Co., Singapore, 2001.

A. S.Poznyak, W. Yu , E. N. Sanchez, J. P. Perez, “Stability Analysis of
Dynamic Neural Control”, Expert System with Applications, Vol.14, No.1, pp.
227-236, 1998.

H. Qin, S. Zhang, Z. Liu, “Dynamic routing and wavelength assignment for
limited-range wavelength conversion”, IEEE Communication Letters, pp. 136-
138, March 2003.

S. Rackley, Wireless Networking Technology - From Principles to Successful
Implementation, Elsevier 2007.

H. Rauch, T. Winarske, “Neural networks for routing communication traffic”,
IEEE Cont. Syst. Mag., pp. 26-30, 1988.

B. Reljin, I. Reljin, “ReSavanje problema rutiranja pomocu neuralnih mreza”,
Zbornik 13. simpozijuma o novim tehnologijama u PTT-u, Saobracajni fakultet,
Beograd, Dec. 1995.

I. Reljin, P. Kosti¢, B. Reljin, “Jedno reSenje problema rutiranja primenom
koncepta celularnih neuralnih mreza”, Zbornik treceg telekomunikacionog
Sforuma, TELFOR-95, Beograd, dec. 1995.

I. Reljin, “Kontrola ATM ¢vora pomoc¢u neuralne mreze®, doktorska disertacija,
ETF, Beograd 1998.

P. Rimmer, “Transport Geography”, Progress in Human Geography, pp. 271—
277, 1985.

J. P. Rodrigue, L'espace économique mondial, Presses de 1'Université du
Québec, 2000.

J. P. Rodrigue, C. Comtois, B. Slack, The Geography of Transport Systems,
Taylor & Francis e-Library, 2006.

R. Rojas, J. Feldman, Neural Networks: A Systematic Introduction, Springer,
1996.

S. J. Russel, P. Norvig, Artificial Intelligence — A Modern Approach, Prentice
Hall, Englewood Cliffs, New Jersey, 1995.

R. A. Santos, A. Gonzilez, M. Garcia-Ruiz, A. Edwards, L. Villasenor, V.
Rangel, ‘“Analysis of Topological and Geographical Multicast Routing
Algorithms on Wireless Ad Hoc Networks”, Electronics and Electrical
Engineering. — Kaunas: Technologija, No. 2(82), pp. 23-28, 2008.

S. K. Sarkar, T. G. Basavaraju, C. Puttamadappa, Ad Hoc Mobile Wireless
Networks: Principles, Protocols, and Applications, Taylor & Francis Group,
LLC, 2008.

W. H. Schuler, C. J. A. Bastos-Filho, A. L. I. Oliveira, “A Hybrid Hopfield
Network-Simulated Annealing approach to Optimize Routing Processes in

204



[SEIFOS]

[SHARO06]

[SHAWO02]

[SIMMOS]
[SIMPOO]

[SMILO02]
[STEROO]

[STEUS6]

[STOJO4]

[SYMIO3]

[TAAF96]

[TEOD9S]

[TEOD07]
[TEODI12]

[TOLL9S]

[TORN11]

[TSO97]

[ULRIOS]

[VICTO5]

[VUIO96]

[WANGOO0]

Telecommunications Networks”, Proc.on Seventh International Conference on
Intelligent Systems Design and Applications, ISDA 2007., Rio de Janeiro,
Brazil, pp. 58-63, Oct. 2007.

R. Seifert, J. Edwards, The All-New Switch Book: The Complete Guide to LAN
Switching Technology, Wiley Publishing, Inc., 2008.

M. A. Sharifi, L. Boerboom, K. B. Shamsudin, L. Veeramuthu, “Spatial
Multiple Criteria Decision Analysis in Integrated Planning for Public Transport
and Land Use Development Study in Klang Valley, Malaysia’, ISPRS
Technical Commission Il Symposium, Vienna, 12 — 14, July, 2006.

S. L. Shaw, “Book Review: Geographic Information Systems in Transportation
Research”, Journal of Regional Science, 42(2), pp. 418-21, 2002.

J. M. Simmons, Optical Network Design and Planning, Springer-Verlag, 2008.
P. Simpson, Artificial neural system, Pergamon, Elmsford, NY, 1990.

A. Smiljanic, “Scheduling of Multicast Traffic in High-Capacity Packet
Switches”, IEEE Communication Magazine, No. 40(11). pp. 72-77, 2002.

T. Stern, K. Bala, Multiwavelength Optical Networks: A Layered Approach,
Addison-Wesley, 2000.

R.E. Steuer, Multiple criteria optimization: Theory, computation, and
application, JohnWiley & Sons, 1986.

M. Stojanovic, V. Acimovic-Raspopovic, “A Novel Approach for Providing
Quality of Service in Multiservice IP Networks”, FACTA UNIVERSITATIS
(NLS), Series: Electronics and Energetics, No. 17, pp. 261-274, 2004.

K. J. Symington, A. J. Waddie, M. R. Taghizadeh, J. F. Snowdon, “A neural-
network packet switch controller: scalability, performance and network
optimization”, IEEE Transactions on Neural Networks, Vol.14, No.1, pp. 28-
34, 2003.

E. J. Taaffe, H. L. Gauthier, M. E. O’Kelly, Geography of Transportation, 2nd
edn, Upper Saddle River, NJ: Prentice Hall, 1996.

D. Teodorovi¢, K. Vukadinovi¢, Traffic Control and Transport
Planning: A Fuzzy Sets and Neural Networks Approach. Kluwer
Academic Publishers, Norwell, MA, 1998.

D. Teodorovi¢, Transportne mreZe, Saobraajni fakultet Univerziteta u
Beogradu, Beograd, 2007.

D. Teodorovié, M. Selmi¢, Racunarska inteligencija u saobraéaju, Saobrac¢ajni
fakultet Univerziteta u Beogradu, Beograd, 2012.

R. Tolley, B. Turton, Transport Systems, Policy and Planning: A Geographical
Approach, Harlow: Longman, 1995.

M. Tornatore, F. Dikbiyik, B. Mukherjee, “(3W-) Availability-Aware Routing
in optical WDM networks: when, where and at what time”, In Proc. Of 13th
International Conference on Transparent Optical Networks (ICTON), pp. 1-5,
26-30 June, 2011.

H. L. Tsoukalas, E. R. Uhrig, Fuzzy and neural approaches in engineering,
John Wiley &Sons, Inc., 1997.

H. F. Ulrch, E. P. Lehrmann,I. Abe,P. S. Andre,D. J. Atkin,
Telecommunications Research Trends, Nova Science Pub Inc, 2008.

Victoria Transport Policy Institute, “Defining, Evaluating and Improving
Accessibility”, Transport Demand Management Encyclopedia, 2005.
http://www.vtpi.org/tdm/tdm84. htm

M. VujoSevi¢, M. Stanojevi¢, Metode optimizacije - lokacijski, mreZni i
visekriterijumski modeli, FON, 1996.

Y. Wang, “Intelligent mesh based optical network routing and restoration”,
International Conference on Communication Technology Proceedings, 2000.

205



[WANGI7]

[WEI93]

[WEI94]

[WHIT05]
[WUO06]

[YUOI1]
[ZAKO3]

[ZHANOO]

[ZHANS9]

[ZHANOS]

[ZHUO3]

[ZINKOS5]

WCC - ICCT 2000, Vol 1, Beijing, 21-25.8.2000.

L. X Wang, A Course in Fuzzy Systems and Control, Prentice Hall, NJ, 1997.
L. Wei, D. Estrin, “A comparison of multicast trees and algoritams”, Tech. Rep.
USC-CS-93-560, Computer Sience Department, University of Southern
California, 1993.

L. Wei, D. Estrin, “The trade-offs of multicast trees and algorithms,”
ICCCN’94, 1994.

R. White, D. Slice, A. Retana, Optimal Routing Design, Cisco Press, June 2005.
J. Wu, Distributed System Design, CRC Press LL.C, 2006.

W. Yu, X. Li, “Some Stability Properties of Dynamic Neural Networks”, IEEE
Transactions on Circuits and Systems, Part I, Vol.48, No.2, pp. 256-259, 2001.
S. H. Zak, Systems and Control, Oxford University Press, 2003.

H. Zhang, J.P. Jue, B. Mukherjee, “A review of routing and wavelength
assignment approaches for wavelength-routed optical WDM networks”, SPIE
Opt. Networking Magazine, Vol. 1, No. 1, pp. 47-60, Jan. 2000.

L. Zhang, S. Thomopoulos, “Neural network implementation of the shortest
path algorithm for traffic routing in communication networks”, Proc. Int. Joint
Conf. Neural Networks, June 1989.

X. Zhang, C. Qiao, “Wavelength assignment for dynamic traffic in multi-fiber
WDM network”, Proc. ICCCN 98, pp. 479-485, Lafayette, LA, Oct. 1998.

K. Zhu, B. Mukherjee, “A Review of Traffic Grooming in WDM Optical
Networks: Architecture and Challenges”, Optical Networks Magazine, 2003.
M. Zink, Scalable Video on Demand: Adaptive Internet-based Distribution,
Wiley, 2005.

206



Biografija

Mr Nenad Kojié, dipl. inz.

OBRAZOVANJE
Magistarski rad, sa temom "Optimizacija rutiranja u mreZama sa paketskim
saobracajem" odbranio na Elektrotehnickom fakultetu u Beogradu 2006.
godine, pod rukovodstvom dr Irini Reljin.
Diplomirao na Elektrotehnickom fakultetu u Beogradu Univerziteta u

Beogradu 2003.

KRETANJA U SLUZBI
Od 2005. — do danas - Visoka Skola strukovnih studija za informacione i
komunikacione tehnologije, u zvanju predavaca u oblasti Elektrotehnika i
racunarstvo.
Od 2004. — 2005. - honorarno na ViSoj 3koli za informacione i
komunikacione tehnologije.
Od 2003. — 2004. - Srednja tehnicka PTT Skola, profesor elektrotehnicke

grupe predmeta.

Kao autor ili koautor ima tri rada u medunarodnim casopisima sa impakt
faktorom, tri rada u medunarodnim ¢asopisima i Cetiri u domacim stru¢nim ¢asopisima.
Ima objavljenih sedam knjiga, od kojih su najve¢i broj pomoc¢ni udzbenici. U
zbornicima medunarodnih konferencija ima dvadesetsedam objavljenih radova, dok u
zbornicima domacih pedesettri rada. Clan je domaéih stru¢nih drustava Etran i
Telekomunikacije i ¢lan je Grupe za digitalnu obradu slike, telemedicinu i
multimediju”, Elektrotehnickog fakulteta u Beogradu. Od 2007. godine recezent je
radova domace konferencije Telekomunikacioni forum (TELFOR).

UsavrSavao se iz oblasti multimedije (Stru¢na praksa na Queen Mary University
of London, pod pokroviteljstvom prof. Ebroul Izquierdo-a u okviru projekta COST 292

- Semantic multimodal analysis of digital media.), racunarskih mreZza (CISCO

207



akademija), programiranja, elektronskog poslovanja, berzanskog trgovanja, animacija i

sl.

U toku nastavnih aktivnosti angaZovan na predmetima Web dizajn, Web
programiranje, Web programiranje PHP, Web programiranje ASP, Baze podataka,

Multimedijale telekomunikacije, Kompresije i Elektronika.

208



