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Resumen— Una red dindmica se compone de nodos, que
pueden estar conectados o desconectados durante un
lapso de tiempo en la red. La red puede ser representada
mediante un Grafo Evolutivo, que es un formalismo para
modelar la conectividad en cualquier instante. Otros
trabajos han destacado el conjunto de mejores soluciones
teniendo en cuenta la optimizacién de varias funciones
objetivo en forma simultinea. Una solucion incluye al
conjunto de tablas de ruteo que utiliza cada nodo. En
particular, el presente trabajo utiliza las funciones
objetivo, considerando por primera vez no solo tiempo
continuo, sino también, la variabilidad del tiempo que
dura cada era. Esta variabilidad de tiempo continuo
implica que la duracion de una era esta definida por un
proceso estocastico dentro de un rango especifico. Al
diferenciarse la duracion de las eras, las soluciones
halladas pueden ser mas realistas, ya que en los trabajos
existentes las eras consideradas eran deterministicas.

Palabras Claves— Grafo evolutivo; redes dinamicas; redes
periodicas; tiempo continuo; proceso estocdstico.

INTRODUCCION

Una red dinamica se compone de nodos. Dichos
nodos pueden estar conectados o desconectados por un
lapso de tiempo en la red. Estos lapsos de desconexion
pueden ser planificados, tener un comportamiento
conocido o desconocido. La red puede ser centralizada
o ad-hoc [1]. La periodicidad de una red se define
cuando existe un periodo 7 tal que en los instantes ¢ y ¢
+ T, la red se compone de exactamente los mismos
nodos y enlaces [1].

Para transmitir un paquete se necesita un camino
desde el nodo fuente (remitente) hasta el nodo destino
(destinatario); este camino se puede calcular. En el
camino, existen nodos intermedios que actdan
reenviando el paquete hasta llegar al destino. Si un nodo
intermedio estd temporalmente ausente, el nodo
predecesor en el trayecto debe almacenar el paquete
hasta que el enlace entre ellos se active y el paquete
pueda continuar su camino, o alternativamente puede

tomar la decision de cambiar el camino, segiin sea la
politica de encaminamiento (en adelante, ruteo o
routing).

Un Grafo Evolutivo (Evolving Graph - EG) es un
formalismo que representa la conectividad de una red
en cualquier instante [13, 14, 9]. E1 EG es una secuencia
indexada de subgrafos de un grafo dado, donde el
subgrafo en un indice corresponde a la conectividad de
la red en el intervalo de tiempo indicado por el indice
referido. El indice es también conocido como “era”,
aunque deben diferenciarse las eras de distintos ciclos.

El EG modela el dominio del tiempo a través de los
subindices. De esta forma, un camino se define como
un conjunto de pares ordenados <n, e>, donde n es el
siguiente nodo al que el paquete debe ser enviado en la
era e. Para esto, debe existir un enlace activo en la era e
entre el nodo en que se encuentra el paquete y el
siguiente nodo 7.

El presente trabajo aborda las redes dinamicas
ciclicas, por lo que existe una cantidad definida de
subgrafos (uno por era), y la cuenta del subindice es
reiniciada al finalizar cada ciclo, por lo que el numero
de eras diferentes resulta finito.

ALGORITMO EVOLUTIVO MULTI-OBJETIVO

Para resolver el problema planteado en un contexto
multi-objetivo, es decir, considerando simultaneamente
varios objetivos diferentes, puede utilizarse un
algoritmo evolutivo multi-objetivo (Multi-Objective
Evolutionary Algorithm - MOEA) [4], como el
propuesto en [16, 17], donde Yael utiliza un Strength
Pareto Evolutionary Algorithm — SPEA. Como todo
algoritmo evolutivo, el SPEA utiliza un conjunto de
soluciones P denominado poblacion evolutiva, que se
va  modificando generacion  a  generacion
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Algoritmo 1. Pseudocodigo del SPEA

mediante operadores genéticos hasta cumplir con un
criterio de parada [4]. Este algoritmo evolutivo multi-
objetivo implementa elitismo guardando las mejores
soluciones encontradas en una poblacion externa P’,
conformada por el conjunto de mejores soluciones
encontradas. Esta poblacién P’ se compone asi de las
soluciones no dominadas que se van encontrando a
medida que el algoritmo es ejecutado. Existen otros
algoritmos evolutivos similares como el Non-dominated
Sorting  Genetic  Algorithm (NSGA), el Vector-
Evaluated Genetic Algorithm (VEGA), y el Pareto
Archived Evolution Strategy (PAES) entre otros [4], que
también podrian utilizarse para resolver este problema.

El algoritmo SPEA arriba presentado como
Algoritmo 1, utiliza el concepto de dominancia Pareto
[4, 12]. Una solucion domina a otra en el sentido Pareto
si y solo si todos sus elementos son mejores o iguales a
los elementos respectivos de la solucion dominada, y es
estrictamente mejor en al menos un objetivo. Para el
caso de las soluciones x” y x”* donde lo que se busca es
una maximizacion de k objetivos fi(x), coni =1, ..., k;
una solucion x’ domina a otra X’’ si y solo si:

BN CI RN CONRE L G

Es importante notar que si entre dos soluciones x e y
ninguna domina a la otra en el sentido Pareto, entonces
ambas son no-dominadas y no puede sentenciarse que
una solucioén sea mejor que la otra, por lo que también
se las conoce como indiferentes o no-comparables [4].

La cantidad de soluciones en la poblacion externa P’
puede llegar a ser muy grande, por lo que se podria
necesitar reducir el nimero de individuos y para ello
puede utilizarse la técnica de clustering [4]. Dicha
técnica es un analisis cuya funcion es agrupar conjuntos
de soluciones muy similares de forma tal que un tnico
individuo represente a todo un conjunto de individuos
cercanos, conocido como cluster. Este agrupamiento se
basa en la idea de distancia o similitud entre las
soluciones consideradas. La obtencion de dichos grupos
depende del criterio o distancia considerado. Como
resultado, esta técnica logra disminuir el tamafio de la
poblacién y, al mismo tiempo, intenta preservar su
diversidad. La técnica de agrupamiento permite reducir
el tamafio de la poblacion sin perder las caracteristicas
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del frente Pareto [4]. No obstante, en el truncamiento de
dicha poblacion se pueden perder las soluciones de
frontera.

La fuerza de cada individuo j perteneciente a la
poblacion externa P’, conocida como strength; se
define en [4] como:

[[{1] 0<i€Pua, fi<fi}ll (2

P max+ 1

strength; =

donde || . || indica la cardinalidad del conjunto.

La fuerza de cada miembro de la poblacion evolutiva
P puede ser calculada como uno mas la sumatoria de la
fuerza de todas las soluciones de la poblacion externa
que lo dominan.

strength; = 1 + X strength;  (3)
vj, 0<i< |IP|| | fi>fi

El valor de adaptabilidad (fitness) de los individuos
puede ser definido como la inversa de su fuerza
(strength). El fitness juega un papel fundamental en la
seleccion del individuo para reproduccion [15].

Existen diversos métodos de seleccion en el proceso
de creacién de una nueva generaciéon. En este caso,
participan en el proceso de seleccion tanto los
individuos la poblacién evolutiva P como los individuos
de la poblacion externa P’; es decir, del conjunto
externo de soluciones no dominadas.

COMPARACION DE EFICIENCIA ENTRE ALGORITMOS CON
ERAS DE DURACION ‘T’

En [16] se realizaron simulaciones con las topologias
representadas en las Figuras 1, 2 y 3 utilizando los
siguientes algoritmos:

1. Destination-Sequenced Distance-Vector
(DSDV).

2. Dynamic Source Routing (DSR).

3. Ad-Hoc Distance-Vector (AODV).

4. EG shortest (EGs).

5. EG foremost (EGf).

6. Strength Pareto Evolutionary Algorithm
(SPEA) adaptado.

En todas las simulaciones realizadas con tiempo
discreto, el SPEA encontrd buenas soluciones. Cabe
destacar que el tiempo de computo requerido para
realizar las simulaciones utilizando el algoritmo SPEA

es varios 6rdenes de magnitud mayor al requerido por
cualquiera de los otros cinco algoritmos citados
anteriormente. En general, el numero de buenas
soluciones encontradas con el SPEA depende
principalmente de dos factores: (1) tamafio de la
poblacién y (2) cantidad de iteraciones [16].

Métricas de eficiencia utilizadas

Existen diversas métricas que pueden ser utilizadas
para valorar las bondades de una solucion. El presente
trabajo adopta las métricas utilizadas en [13, 16], de
forma a tomar en cuenta la optimizacion de varias
funciones objetivos (FO): (a) la cantidad promedio de
saltos efectuados por los paquetes para llegar al nodo
destinatario; (b) la cantidad promedio de eras vividas
por los paquetes hasta que todos ellos culminan su
camino; y (c) la cantidad promedio de eras durante las
cuales los paquetes viajan a través de la red hasta llegar

(1-7-13)

Figura 3. Un EG que representa una red grande.
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a destino. Logicamente, se trata de un problema multi-
objetivo que considera simultaneamente estos 3
objetivos [16].

La cantidad de saltos mide cuantos enlaces fueron
atravesados por un paquete para llegar desde el nodo
remitente hasta el nodo destinatario. El conjunto de
caminos mas cortos es el de los caminos cuya cantidad
de saltos es minima, lo cual se puede calcular con el
algoritmo de Dijkstra [16].

La cantidad de eras de vida es la suma de eras
durante las cuales un paquete se encuentra almacenado
en algun nodo. Es decir, es la diferencia entre el indice
de la era en que el paquete arribo al destinatario y la era
en que inicialmente fue creado por el nodo remitente.

La cantidad de eras de viaje es la suma de eras
durante las cuales el paquete se encuentra atravesando
efectivamente los nodos intermedios, es decir, el
numero de eras en la red dindmica considerada. Se
contabiliza desde la era en que el paquete realiza el
primer salto, hasta su recepcion por el destinatario.

Simulaciones con una red pequeiia

Las simulaciones realizadas en [16] con la red
presentada en la Figura 1, obtuvieron las soluciones

Figura 4. Ejemplo del conjunto de soluciones de una red
pequena.

Algortimo | Cantidad Eras de Eras Comentario
de saltos vida viajadas
EG 2.03 2.61 1.32 Dominado
Foremost por SPEA 1
EG 1.68 4.07 1.16 Dominado
Shortest por SPEA 2
SPEA 1 1.90 2.61 0.94 Domina a
EGf
SPEA 2 1.68 3.55 0.90 Domina a
EGs

Tabla 1. Valores promedio en las distintas FO para las
soluciones obtenidas por los algoritmos SPEA, EG
shortest y EG Foremost, en una red pequeiia.

Sa
=
4,5 = < DSOV
-
45 As +DSR
35 . XA0DV
ADgGshortes
3
. AtGloremo
2,5 . ~
Cantidad de saltos
-—SPEA
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mostradas en la Figura 4. Para facilitar la comprension
del lector, la Figura 4 muestra un promedio de s6lo dos
funciones objetivo: (a) cantidad promedio de saltos, y
(b) eras vividas en promedio por los paquetes. La
tercera funcion objetivo (c) eras viajadas, no se muestra
por simplicidad, pero se puede apreciar dado el gran
nimero de soluciones de compromiso encontradas por
el algoritmo SPEA.

La Tabla 1 presenta un resumen breve de las 3
funciones objetivo calculadas para el algoritmo EG
Shortest, el algoritmo EG Foremost, y para dos de las
168 soluciones encontradas por el algoritmo SPEA.

Como se puede ver en la columna de observaciones
de la Tabla 1, una solucion calculada con el SPEA,
denominada SPEA I domina a la solucién encontrada
utilizando EG Foremost. Esto es debido a que ambas
soluciones tienen igual promedio de eras vividas (de
2,61), pero la solucion SPEA 1 tiene valores menores en
las otras dos funciones objetivo. Al mismo tiempo, otra
solucion calculada utilizando SPEA, denominado SPEA
2, domina la solucion encontrada con el algoritmo EG
shortest, dado que ambas soluciones requirieron en
promedio 1,68 saltos para llegar a destino, pero la
solucion SPEA 2 necesitd en promedio un menor
numero de eras.

Otra ventaja del algoritmo SPEA propuesto es su
capacidad de presentar al tomador de decisiones, un
conjunto de buenas soluciones (conjunto Pareto). En el
caso de la simulacion presentada en la Tabla 1, el
tomador de decisiones podra seleccionar cualquiera de
las 168 soluciones encontradas, segin cual se adapte
mejor a las necesidades especificas del caso.

Cantidad de saltos

El algoritmo EG Shortest utiliza el algoritmo de
Dijkstra para caminos minimos. Por lo tanto, EG
Shortest siempre encuentra el viaje mas corto en
cantidad de saltos para entregar un paquete. En la Tabla
1 se muestra que el SPEA encontré una solucion,
denominada SPEA 2, que actia tan bien como el
algoritmo EG Shortest considerando el ntimero de
saltos (Figura 5) y, sin embargo, se comporta mejor que
el EG Shortest al hacer los trayectos en una menor
cantidad promedio de eras de vida. De esta forma, la
solucion SPEA 2 es una solucion mejor que la calculada
por el EG Shortest. Ademas, aplicando la formula 1, la
solucion SPEA 2 domina a la solucién encontrada por
EG Shortest.

Eras de vida

El algoritmo EG Foremost es una adaptacion del
algoritmo de Dijkstra de caminos minimos, pero
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aplicado a minimizar la vida del paquete en lugar de la
cantidad de saltos durante el viaje [14]. Si se observara
esta funcion objetivo en forma exclusiva, la solucion
provista por EG Foremost seria optima.

La Figura 6 muestra una comparacion entre los 5
algoritmos mono-objetivo enumerados en la leyenda del
grafico. Como era de esperar, la solucion encontrada
por el algoritmo EG Foremost se comporta mejor que la
encontrada por el EG Shortest y el DSDV. Cabe
mencionar que la eficiencia de las soluciones calculadas
por los algoritmos DSR y AODV es la misma para la
topologia indicada en la Figura 1.

El algoritmo SPEA encontr6 una solucion, denominada
SPEA 1, que funciona tan bien como la solucion
encontrada por EG Foremost cuando sb6lo es
considerado el numero promedio de eras hasta el

4z
3 MEGS
2: oy — v SPEA2
- 111107 SPEA1
"""" mSPEA3
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Figura 6. Eras yividas por cada paquete para algoritmos mono-
objetivos.
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Figura 7. Eras yividas por cada paquete para soluciones
SPEA, EGs y EGI.

destino (Figura 8). Sin embargo, como se muestra en la
Tabla 1, se comporta mejor que el EG Foremost cuando
las otras dos funciones objetivo se consideran,
realizando los recorridos en menor cantidad de eras
promedio y reduciendo el promedio de saltos. De esta
manera la solucion SPEA 1 es mejor que la propuesta
por el algoritmo EG Foremost.

Eras viajadas

Un viaje es mas rapido que otro, si necesita atravesar
un menor numero de eras hasta llegar a destino. La
cantidad de eras viajadas se calcula como la era de
llegada menos la era en que el paquete sale desde su
origen. Si el paquete es trasladado desde el emisor hasta
el receptor en la misma era y periodo, se dice que la
cantidad de eras viajadas es cero.

Las tres soluciones de SPEA mostradas en la Figura
8, se desempefian mejor que las soluciones encontradas
por los algoritmos EG Shortest, EG Foremost, DSDV,
DSR y AODV. Se destaca ademas que dichos
algoritmos superados, encuentran una Unica solucion y
no un conjunto de soluciones como es el caso del
algoritmo SPEA.

Simulaciones con una red mediana

Las simulaciones realizadas con la red de tamafo
mediano, ilustrada en la Figura 2, se resume en la
Figura 9.

La Tabla 2 presenta los valores promedio de las
funciones objetivo calculadas considerando las
soluciones encontradas por los algoritmos EG Shortest
y EG Foremost, asi como dos de las 53 soluciones
encontradas por el SPEA. Estas dos soluciones del
SPEA son denotados como SPEA 1y SPEA 2. En este
caso, las soluciones SPEA 2 y la encontrada por EG
Foremost tienen los mismos valores en el espacio
objetivo. Tanto SPEA 1 como EG Shortest tienen el
mismo valor de saltos realizados en promedio (de
2.927), pero la solucion SPEA [ tiene valores inferiores
en las eras promedio vividas y de viaje.

La Figura 8 muestra las soluciones de los algoritmos
mencionados en la leyenda del grafico. El conjunto de
53 soluciones no dominadas calculadas por el algoritmo
SPEA, incluye la solucion encontrada por EG Foremost
y una solucién que domina a la encontrada por EG
Shortest.
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Figura 8. Numero de eras viajadas por cada paquete utilizando
distintos algoritmos.

Simulaciones con una red grande

Para otras simulaciones se utilizd la red mostrada en
la Figura 3. El algoritmo EG Shortest funcion6 tan bien
como el DSDV en la cantidad promedio de saltos
realizados. El algoritmo EG Foremost superé en
rendimiento a DSR y AODV con el promedio de eras
vividas por los paquetes. En este caso, el enfoque SPEA
encontr6 22 soluciones no dominadas, dos de ellas
denotados como SPEA 1 y SPEA 2. Los valores
promedio de las funciones objetivo se resumen
brevemente en la Tabla 3.

TIEMPO CONTINUO.
Trabajos anteriores [13, 14, 16] solo consideran la

duracioén de las eras con una variable ¢ y no asighan un
valor en

Algortimo | Cantidad Eras de Eras Comentario
de saltos vida viajadas
EG 3.526 6.482 4.897
Foremost
EG 2.927 10.667 7.449 Dominado
Shortest por SPEA 1
SPEA 1 2.927 10.517 7.376 Domina a
EGf
SPEA 2 3.526 6.482 4.897

Tabla 2. Valores promedio de FO calculadas para las
soluciones obtenidas por los algoritmos SPEA, EG
Shortest y EG Foremost, en una red mediana.

Algortimo | Cantidad Eras de Eras Comentario
de saltos vida viajadas
EG 4.379 0.548 4.897
Foremost
EG 3.033 8.927 327
Shortest
SPEA 1 3.033 8.297 3.27
SPEA 2 4.379 0.548 4.897

Tabla 3. Valores promedio de FO calculadas para las
soluciones obtenidas por los algoritmos SPEA, EG
shortest y EG Foremost, en una red grande.

1154
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Figura 9. Conjunto de soluciones de una red mediana.

segundos a dicha variable. Esto resulta en que las
soluciones son comparadas, entre otras formas, por la
cantidad de eras transcurridas y, por lo tanto, dichos
trabajos asumen implicitamente que la duracién en
segundos de dos eras cualesquiera, es siempre la misma.

Los trabajos [13, 14, 16] utilizan Grafos Evolutivos
que permiten implementar el concepto de camino (o
viaje) compuesto por pares ordenados < n, € >, donde n
es un nodo y e una era en la que el nodo se encuentra
conectado a la red. La era estd delimitada como un
lapso de tiempo. En trabajos anteriores se consideraba
que todas las eras duraban un mismo tiempo ¢. En
consecuencia, el presente trabajo propone por primera
vez asignar a cada era una duracion especifica en
segundos, considerando para ello un proceso estocastico
pues en la mayoria de los casos practicos este valor no
es necesariamente constante. De esta forma, la misma
era en ciclos distintos, puede tener distinta duracion, al
ser una variable aleatoria. Esto permite simular
margenes de error en los cronogramas y fendmenos
atmosféricos que impactan sobre la conectividad real de
la red al momento efectivo de su utilizacion.

En el trabajo propuesto, las eras son consideradas
con un tiempo continuo asignado de acuerdo a un
proceso  estocastico, un  proceso donde su
comportamiento estd regido por el azar, por lo que se
puede aplicar técnicas de simulacion basadas en el
método de Monte Carlo. En esencia, el método simula
valores que toman las variables aleatoria que forman
parte del proceso, simulando lo que podria ocurrir al
experimentar u observar la realidad.

El proceso estocastico antes mencionado se basa en
un sistema dinamico. Segun Kofman [10], un sistema
dindmico es un sistema cuyos parametros internos
(variables de estado) siguen una serie de reglas
temporales. Se llaman sistemas porque estan descritos
por un conjunto de ecuaciones (sistema), y dinamicos
porque sus parametros varian con respecto a alguna
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variable que generalmente es el tiempo. El estudio de
los sistemas dinamicos puede dividirse en 3
subdisciplinas:

e Dinamica aplicada: modelado de proceso por
medio de ecuaciones de estado que relacionan
estados pasados con estados futuros.

e  Matematicas de la dinamica: se enfoca en el
analisis cualitativo del modelo dinamico.

e Dindmica  experimental:  experimentos  de
laboratorio, simulaciones en computadora de
modelos dindmicos.

Este trabajo en particular propone la dinamica
experimental. Los sistemas dindmicos pueden
clasificarse en dos grandes clases: aquellos en los que el
tiempo varia continuamente y aquellos en los que el
tiempo transcurre en forma discreta.

No siempre se puede realizar experimentos sobre los
sistemas reales por cuestiones particulares (costo, riesgo
u otra imposibilidad). Por este motivo se recurre a la
experimentacion sobre modelos del sistema. Un modelo
del sistema es una representacion simplificada de un
sistema que permite analizar y resolver las interrogantes
sin recurrir a la experimentacion sobre dicho sistema.

Como se expresa en el trabajo de Kofman antes
citado [10], el modelo matematico del sistema es un
conjunto de expresiones matematicas que describen las
relaciones existentes entre las magnitudes que
caracterizan al sistema. La simulacion es la
experimentacion sobre un modelo matematico de un
sistema; esta simulaciéon, ademas del modelado,
también suele requerir la utilizacion de técnicas de
aproximacion. La idea es obtener una representacion
simplificada de algun aspecto de interés de la realidad.
Mediante la simulacion se puede experimentar con
sistemas en casos que tal vez esto seria imposible o
impractico en la realidad.

Los modelos matematicos se pueden clasificar segun
su evolucion temporal. Este trabajo destaca en
particular el tiempo continuo, donde las variables
evolucionan continuamente en el tiempo.

Sistema ~

x(¢) ‘

‘\/

Figura 10. Sistemas de tiempo continuo.

Consecuencias de utilizar tiempo discreto en
simulaciones

Las simulaciones realizadas en [13, 14, 16]
consideran que todas las eras duran un mismo intervalo
de tiempo, aunque no especifican cual. Debido a que en
los trabajos anteriores no se realizaba una correlacion
entre eras y tiempo en segundos, y como se asumia que
el tiempo de viaje de un paquete a través de un enlace
es mucho menor a cualquier supuesta duracion de eras,
no se consideraba el tiempo durante el cual los paquetes
atraviesan los enlaces. Es decir, se consideraba un viaje
instantaneo dentro de una misma era. La topologia
puede incluir la distancia en metros entre los nodos. La
transmision de un paquete tendrd una duracion que se
puede calcular, conociendo la distancia entre nodos y el
tipo de tecnologia de transmision. Los trabajos antes
citados no toman en cuenta este tiempo de transmision
al momento de decidir enviar o no un paquete en una
era particular.

Un paquete simplemente puede esperar a una era
posterior si es que el algoritmo asi lo decide. En forma
novedosa, el presente trabajo dota al algoritmo
propuesto con la capacidad de distinguir los beneficios
de enviar un paquete en una u otra era, mientras que los
algoritmos citados anteriormente no realizan dicha
distincién, al considerar que todas las eras tienen
idéntica duracion.

Se hace notar que la utilizacion del tiempo discreto
en redes de computadoras, implica pérdida de
informacion. Esto es debido a que el mundo real no es
necesariamente discreto y podria ser mejor representar
la realidad en tiempo continuo. Por ejemplo, las
simulaciones con tiempo discreto presentado en la
literatura [13, 16] no logran incluir el tiempo de viaje de
los paquetes (debido a que la duracion de las eras es de
varios oOrdenes de magnitud mayor que el tiempo de
transmision), ni desviaciones en la duracion de las eras
respecto al cronograma.

Beneficios al utilizar tiempo continuo

Como aporte en este trabajo, se busca que los
resultados sean mejores y mas precisos considerando
que lo que tarda un paquete en llegar a destino pueda
ser medido en segundos.

Al realizar simulaciones con tiempo continuo se tiene
una mejor aproximacion a la realidad ya que en el
mundo real las redes pueden sufrir variaciones en el
tiempo de envio de paquetes de acuerdo a la carga del
trafico de la red, entre otros motivos.
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Simulaciones en tiempo continuo

Este trabajo propone utilizar el método de Monte
Carlo [11] como método para simular el problema
considerado de las redes periodicas en tiempo continuo.

El método de Monte Carlo es no deterministico,
utilizado para aproximar expresiones matematicas
complejas y costosas de evaluar con exactitud. El
mismo agrupa una serie de procedimientos que analizan
distribuciones de variables aleatorias utilizando la
simulaciéon de nimeros aleatorios. Generalmente en
estadistica los modelos aleatorios se usan para simular
fendbmenos que poseen algin componente no
deterministico. En cambio, en el método de Monte
Carlo, el objeto de la investigacion es el elemento en si
mismo, un suceso aleatorio o pseudo-aleatorio se usa
para estudiar el modelo.

Gracias a la constante evolucion de las
microcomputadoras en lo que se refiere a su capacidad
de procesamiento de la informacion, el método de
Monte Carlo es cada vez mas utilizado. Esta
metodologia provee como resultado aproximaciones
para las distribuciones de probabilidades de los
parametros que estan siendo estudiados.

La técnica mencionada puede aplicarse tanto a
problemas deterministicos (la solucion, si existe, es
exacta) como a problemas no deterministicos (la
solucion, si existe, viene caracterizada por un valor
medio, una varianza, etc.). De cualquier manera, la
solucion que aporta este método, sea cual sea el
problema considerado, es de tipo aproximado y por lo
tanto susceptible de caracterizarse como cualquier
variable estadistica.

Se deben realizar diversas simulaciones donde, en
cada una de ellas, son generados valores aleatorios para
el conjunto de variables de entrada y parametros del
modelo que estan sujetos a incertidumbre. Tales valores
aleatorios  generados siguen distribuciones de
probabilidades especificas que deben ser identificadas o
estimadas previamente.

En este proyecto las eras tienen una duracion de
naturaleza estocastica, es decir, no se puede prever
cuanto tiempo duraria una era. Solamente se puede
asignar una probabilidad a cada uno de los posibles
Sucesos.

Una variable aleatoria es una funcién del espacio
muestral en el conjunto de nimeros que ademas
satisface cierta condicion de ser conmensurable.
Representa una traduccion de cada uno de los resultados

Figura 11. Ejemplo de resultados a través de una simulacion
utilizando el método Monte Carlo.

del espacio muestral en nimeros reales. Mediante una
variable aleatoria uno puede considerar que el posible
experimento aleatorio en cuestion no produce como
resultados elementos del conjunto arbitrario sino
nameros reales. El concepto de variable aleatoria es
fundamental en la teoria de la probabilidad.

En teoria de la probabilidad y la estadistica, la
distribucion de probabilidades de una variable aleatoria
es una funcion que asigna a cada suceso definido sobre
la variable aleatoria la probabilidad de que dicho suceso
ocurra. La distribucion de probabilidades esta definida
sobre el conjunto de todos los sucesos, cada uno de los
sucesos es el rango de valores de la variable aleatoria.

Una distribucion de probabilidades indica toda la
gama de valores que pueden representarse como
resultado de un experimento si éste se llevase a cabo. Es
decir, describe la probabilidad de que un evento se
realice en el futuro, constituye una herramienta
fundamental para la prospectiva, puesto que se puede
disefiar un escenario de acontecimientos futuros
considerando las tendencias actuales de diversos
fendmenos naturales.

Al momento de realizar las simulaciones con redes
dinamicas es necesario modelar el error en la duracion
de las eras, estableciendo un rango de tiempo. De esta
forma, la era puede tomar un tiempo cualquiera dentro
de dicho rango. Entre las distintas distribuciones de
probabilidad, resaltamos la triangular con la media
exactamente en el medio de su rango.

Se elige una distribucion de probabilidad triangular
con la media exactamente en el medio de su rango
debido a que su implementacion es simple y representa
de buena forma el hecho de que la mayoria de los
eventos suceden segun estaba previsto. Es decir, es mas
probable que el evento ocurra a medida que se acerca a
la moda. El proceso es representado estableciendo
limites (maximo y minimo) y el valor mas probable
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(moda).
CONCLUSIONES.

Las redes periodicas han llegado a ser muy utiles en
el modelado de redes de comunicacion. Por citar
algunos ejemplos podemos considerar su utilizacion en
el estudio de Satélites de Orbita Baja (Low Earth Orbit
- LEO), redes de sensores, redes moviles del tipo ad-
hoc conocidas como MANET (mobile ad-hoc network)
[2, 5, 6,7, 8, 15] entre otras [9]. También el proyecto
One Laptop per Child (OLPC) utiliza este modelado
con un fin educativo [3].

Otros trabajos [16] han resuelto el problema de
encaminar paquetes en redes dinamicas periddicas en el
contexto de un Problema Multi-objetivo, siendo las
funciones objetivo: (1) la cantidad promedio de saltos
efectuados por los paquetes para llegar al nodo
destinatario, (2) la cantidad promedio de eras vividas
por los paquetes hasta culminar su camino, y (3) la
cantidad promedio de eras durante las cuales los
paquetes viajan a través de la red hasta llegar a destino.

Estos trabajos utilizan el concepto de Grafo
Evolutivo, el cual permite implementar el concepto de
camino (o viaje) que estd compuesto por pares
ordenados <n, e>, donde n es un nodo y e una era en la
que el nodo se encuentra conectado a la red. La era esta
delimitada como un lapso de tiempo ‘t’. En este trabajo
en particular, y por primera vez en la literatura, se
propone que las eras ya no duren un tiempo constante
‘t’, sino que cada era en particular pueda durar un
tiempo diferente expresado en segundos.

La duracion especifica en segundos de cada era
permite, como aporte de este trabajo, que los resultados
buscados sean mejores al considerar lo que realmente
tarda un paquete en llegar a destino, medido en
segundos.

Como el simulador de este trabajo tiene como tarea
manejar el concepto de eras, entonces, pasara la
informacion a los algoritmos y estos indicaran el
siguiente salto a ejecutar. Si el algoritmo utiliza u omite
la informacion del tiempo continuo en la era, sera una
cuestion del algoritmo en si y de su capacidad de
adaptarse a una realidad estocastica. De esta manera, se
podran comparar los resultados de los diversos
algoritmos mencionados con el nuevo enfoque de
tiempo continuo.

Las eras tendran asi un tiempo continuo de acuerdo a
un proceso estocastico que evoluciona a lo largo del
tiempo de forma totalmente aleatoria, lo cual se puede
conseguir por medio del método Monte Carlo. No se

puede prever cuanto duraria una era, sino que se asigna
una probabilidad a cada uno de los sucesos.

Entre todas las distribuciones de probabilidad, este
trabajo resalta la distribucion de probabilidad triangular
con la media exactamente en el medio de su rango,
representando asi el hecho de que la mayoria de los
eventos suceden segun estaba previsto.

De esta manera las simulaciones tendran un enfoque
mas acorde a la realidad ya que el envio de paquetes en
una red no siempre tendra la misma duracion, ya sea
por la carga del trafico en la red o por algun otro
problema que conlleve un tiempo de viaje variable de
los paquetes en la red.
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