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RESUMEN

El presente trabajo de titulo tiene por objetivo disefiar un algoritmo genético paralelo para
la resolucién de problemas de optimizacion combinatoria. Para cumplir con el objetivo ge-
neral es necesario contar con un problema de decisién complejo (NP-Hard), en este trabajo
se selecciona el problema de localizacion de nodos presente en las redes inaldmbricas. Una
vez definido el problema a resolver se desarrollan los principales componentes del algoritmo
genético como: la codificacion utilizada, la funcién de fitness, los operadores genéticos, etc.

Finalmente se realiza una comparacion entre el algoritmo propuesto y su version secuencial.

Para el desarrollo de este trabajo titulo se realiza una exhaustiva busqueda bibliogréfica,
que permite tener una vision actualizada sobre las caracteristicas y problemas presentes en
las redes inaldmbricas, los distintos tipos de algoritmos genéticos, los frameworks que per-
miten la implementacion de metaheuristicas evolutivas y por ultimo una descripcion de la

computacion de alta performance.

El problema de localizacién de nodos se resolvié por medio de tres algoritmos genéticos,
el primero de ellos es un algoritmo genético secuencial, el segundo es un algoritmo paralelo
Maestro/Esclavo y el tercero es un algoritmo basado en un modelo de islas. Para los tres al-

goritmos desarrollados se implementaron la misma funcién objetivo y operadores genéticos.

Como los algoritmos genéticos son de naturaleza estocéstica, para la comparacion entre
ellos es necesario realizar un elevado nimero de ejecuciones independientes sobre el pro-
blema planteado. Una vez obtenidos los resultados de las respectivas ejecuciones se realiza
un andlisis estadistico que permite verificar si los resultados obtenidos (fitness) provienen
de poblaciones distintas o iguales. Luego se realiza una comparacion del tiempo de proce-

samiento entre los distintos algoritmos utilizando el Speedup y la eficiencia.

Los algoritmos modelos de islas son los que obtienen los mejores resultados en funcién
del tiempo de procesamiento. Respecto a los valores de fitness promedio obtenidos los al-
goritmos secuencial y los basados en modelos de islas son los que obtienen los mejores

resultados.
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CAPITULO 1

Introduccion

1.1 Planteamiento del Problema

Los Algoritmos Genéticos (AG) son métodos genéricos aplicados, tradicionalmente, en pro-
blemas de busqueda y optimizacidn, utilizados para resolver problemas de alta complejidad
(generalmente, donde la busqueda exhaustiva o analitica no es factible). Tipicamente, estos
algoritmos funcionan de forma secuencial. Este tipo de Algoritmo Evolutivo intenta emular
el proceso de evolucién natural (mediante seleccion, cruzamiento y mutacion de especies), el
principal mecanismo que guia la aparicion de estructuras orgdnicas complejas y bien adap-

tadas.

Los avances de la computacion, permiten hoy la ejecucion de aplicaciones en estructuras
paralelas. El paralelismo es una técnica de procesamiento basado en un principio aparente-
mente sencillo; “dividir un problema grande en grupos pequefios para resolverlos de forma
simultanea”. Gracias a este principio es posible la implementacidén de Algoritmos Genéticos
Paralelos (AGP). Este concepto viene desarrollaindose desde hace varios aios, y es posible
encontrar, hoy en dia, diversas categorias que permiten reducir los tiempos de computo y, en

algunas ocasiones, mejorar los resultados.

Los problemas de optimizacion combinatoria se caracterizan por tener grandes espacios

de busqueda, lo cual implica que pueden tener multiples soluciones. Para poder obtener una
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solucién optima se debe contar con una gran cantidad de tiempo.

Los problemas de optimizaciéon combinatoria estin relacionados comunmente con pro-
blemas NP-Complete, lo cual significa que los recursos computacionales necesarios para
encontrar una solucién incrementan de forma exponencial con la magnitud del problema, es-

pecialmente cuando son tratados con algoritmos exactos.

Este trabajo de titulo explorard en esta materia mediante el estudio, disefio e imple-
mentacién de un AGP para la solucién de problemas complejos de optimizacion. Al final
del trabajo se espera contar con una platatforma computacional que permita realizar experi-

mentacion con distintos problemas de optimizacion combinatoria de la clase NP-Complete.

Se exploraran los distintos tipos de problemas de optimizacién combinatoria presentes en
las redes de sensores inaldmbricas (WSN), con el objetivo de utilizar uno de estos proble-
mas para la evaluacion del algoritmo genético paralelo. Dentro de los problemas catalogados
como NP-Complete para las WSN se pueden encontrar, enrutamiento eficiente, optimizacién

del tiempo de vida, estimacién de la posicion de los nodos, etc.

Para el disefio e implementacion del AGP se realizara una busqueda bibliogréafica exhaus-
tiva para conocer el estado actual de la tematica, estudiando aplicaciones que utilicen este
tipo de algoritmos. Finalmente, el algoritmo desarrollado serd validado con el problema se-
leccionado, con el propdsito de verificar su efectividad, tanto desde el punto de vista de los

resultados, como del uso de los recursos computacionales.

1.2 Objetivos del Estudio

1.2.1 Objetivo General

e Disefiar e implementar una plataforma de algoritmo genético paralelo para resolver

problemas de optimizacion combinatoria.
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1.2.2 Objetivos Especificos

e Seleccionar un problema de optimizacién combinatoria presente en las Wireless Sensor

Networks.
e Diseiiar y configurar los pardmetros para el algoritmo genético paralelo.

e Encontrar posibles soluciones al problema planteado, utilizando el algoritmo genético

paralelo.

e Comparar los resultados del problema entre un algoritmo genético secuencial y uno

paralelo.

1.3 Alcances o Ambito del Estudio

El lenguaje de programacion utilizado para la implementacién del algoritmo genético para-
lelo sera C++, sobre la plataforma Linux debian, ademds de utilizar alguna libreria que cuente
con herramientas para los algoritmos evolutivos. El algoritmo permitird la configuracion de
los pardmetros de entrada tanto del algoritmo genético como del problema de optimizacién

combinatoria a resolver.

Para el desarrollo del algoritmo genético primero es necesario definir el problema a re-
solver, ya que es necesario conocer la funcién de evaluacion y su codificacion, para poste-

riormente implementar los operadores genéticos del problema.

Se evaluaran los problemas de optimizacion combinatoria presentes en las WSN con el

objetivo de seleccionar el mds indicado para la evaluacion del algoritmo genético.

1.4 Metodologia Propuesta

1. Se hard una revision bibliogréfica de los problemas de optimizacién combinatoria pre-
sentes en las Wireless Sensor Networks (WSNs), de modo de tener una vision actual

del tema.
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10.

11.

. Seleccionar el problema a resolver.

Describir los tipos de Algoritmos Genéticos a través de una busqueda bibliografica.

Identificar los posibles framework disponibles para la implementacion de algoritmos

evolutivos.

. Describir los tipos de computacion de alta performance, definir las métricas de de-

sempeiio.
Definir el tipo de codificacion que se utilizard para los cromosomas del AG.
Especificar la funcion de fitness que se utilizard para optimizar el problema.

Definir el criterio de seleccion de las parejas que se cruzardn para la obtencion de las

descendencias.

. Estudiar los distintos tipos de operadores de cruce y mutacién, con el fin de seleccionar

la mejor combinacion que permita encontrar una solucién cercana al optimo.
Evaluar mediante pruebas computacionales, el comportamiento del AG.

Validacién del modelo y evaluacion de las soluciones.

1.5 Contenido del Trabajo de Titulo

El presente trabajo de titulo estd formado por 6 capitulos. En el capitulo 1 o “Introduccién”

se dan a conocer los objetivos generales y especificos, se presenta el alcance del estudio, y

por ultimo se presenta la metodologia utilizada para realizar el trabajo de titulo.

En el capitulo 2 se realiza una revision bibliogréifica que presenta las principales carac-

teristicas de las redes inaldmbricas, como también, los tipos de problemas de optimizacién

combinatorias presentes en las WSNs. Ademas, se dan a conocer los frameworks que cuentan

con la capacidad de implementar algoritmos evolutivos, especialmente algoritmos genéticos

paralelos. Por ultimo, se presenta el marco tedrico de la computacién de alta performance.



1.5. CONTENIDO DEL TRABAJO DE TITULO

En el capitulo 3, se describe la formulacién matematica del problema de localizacién de
nodos con sus respectivas restricciones. Se obtiene una formulacion base para la solucion del

problema.

En el capitulo 4, se describen las etapas que son necesarias para la implementacién de un
algoritmo genético secuencial, como la representacion de los individuos, operadores de mu-
tacion, cruce, seleccion y reemplazo. Ademds, se describe la implementacion del algoritmo
genético paralelo el cual hace uso de los mismos operadores descritos para el algoritmo se-

cuencial. Por ultimo, se expone la implementacién computacional de los distintos algoritmos.

El capitulo 5 da a conocer los resultados estadisticos y métricas de desempefio obtenidas
por los algoritmos propuestos, donde se verifica el comportamiento de éstos para los distintos

escenarios de pruebas.

Finalmente en el capitulo 6 se presentan las conclusiones obtenidas para el trabajo desa-

rrollado, y se proponen algunos trabajos futuros.



CAPITULO 2

Revision Bibliografica

2.1 Wireless Sensor Networks

Wireless Sensor Networks son un campo de investigacion relativamente novedoso
(Yick et al., 2008)). Se encuentran constituidas por un gran nimero de dispositivos, con
limitaciones de potencia y rendimiento, conocidos como nodos de sensores. Estos ofrecen
variadas posibilidades de sensado, computo y comunicacién. Los nodos dentro de una WSN,
si son considerados de forma individual, cuentan con capacidades limitadas, pero cuando
actian de forma colaborativa, permiten un gran espectro de posibilidades. El gran éxito de
las WSNss ha permitido el desarrollo de nuevo hardware, multiples capacidades de sensado,
y una gran cantidad de nuevas aplicaciones. Junto con éstos avances, se cuenta con nuevas
restricciones de disefio y objetivos de operacion, es decir, una nueva gama de problemas de

optimizacion novedosos y complejos (Dargie & Poellabauer, 2010).

2.1.1 Nodos Sensores

Los nodos sensores se pueden adaptar a los escenarios y aplicaciones para las que se uti-
lizaran. La mayoria de los nodos sensores comparten muchas caracteristicas, aunque siempre
es posible encontrar un nodo para alguna aplicacién especifica. Sin embargo, esta tesis sélo
se centra en los aspectos generales de las WSNs, por lo que, se describirdn de forma general

las propiedades mas comunes entre los nodos sensores.
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Un nodo sensor se caracteriza por tener un tamafio pequeiio, un bajo costo, contar con uno
o mds sensores (humedad, temperatura, etc.), tener la capacidad de comunicacion inaldmbrica,
capacidad de procesamiento, memoria y contar con baterias de alimentacién. Se debe recal-

car que las ultimas cuatro caracteristicas son las mas limitadas.

La arquitectura basica de un nodo sensor, como se muestra en la Figura[2.1] se encuentra
formada por una unidad de deteccion (contiene los sensores y el conversor andlogo digital), la
unidad de alimentacién (almacena la energia disponible), la unidad de procesamiento (realiza

el calculo) y el transceptor (permite la comunicacién inalambrica).

Transceptor

Microcontrolador

3
2
Memoria Externa

Sensor 1

uopeIBWIY

Figura 2.1 Arquitectura basica de un nodo sensor.

2.1.2 Topologias

Las WSNs se pueden formar en diferentes topologias dependiendo del tipo de red y apli-
cacion. Algunas de las principales topologias pueden ser estrella, punto-a-punto y una com-
binacién de las dos (ver Figura[2.2).

e Topologia Estrella: en ésta topologia un nodo se encuentra a cargo de un pequefio grupo
de nodos (cluster) y de la comunicacién desde y hacia su grupo. Los nodos y cluster se
comunican a través de estos coordinadores y no directamente. Una de sus desventajas

es la alta carga de informacion que debe soportar el nodo coordinador.

e Topologia punto-a-punto: en ésta topologia los nodos pueden comunicarse directa-
mente con cualquier nodo que se encuentre dentro de su rango de comunicacion. Si los

nodos no se encuentran en el rango se puede redirigir la informacién a través de otro
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nodo. Es mas compleja de implementar, pero tiene como ventaja la disminucion en la

sobrecarga del coordinador.

Topologia Estrella Topologia Punto-a-Punto

@ Dispositivo coordinador

O Dispositivo final
4= Flujo de informacion

Figura 2.2 Topologias estrella y punto-a-punto.

2.1.3 Aplicaciones

Las dreas donde realmente es necesaria la aplicacion de esta tecnologia son principalmente las
que implican un dificil acceso, ambientes hostiles, operacién automatizada, espacios donde
es necesario cubrir regiones amplias, etc. Algunos survey que describen las WSNs y sus
aplicaciones se pueden encontrar en |Yick, Mukherjee & Ghosal (2008); Yoneki & Bacon
(2005); |Arampatzis, Lygeros & Manesis| (2005); |Garcia, Ibargiiengoytia, Garcia & Pérez
(2007). Principalmente las aplicaciones se pueden dividir en dos categorias: monitoreo y

seguimiento (ver Figura[2.3).
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[Redes de SensoresJ

Seguimiento

[Smar1

eguimiento de enemigosJ

Habitat

L Seguimiento de animales

Negocio

Seguimiento de clientes

' ™
Publico/Industrial

Seguimiento del trafico
Seguimiento de buses

Monitoreo

[

Militar ]

Deteccion de enemigos J

\.

Hébitat
Monitoreo de animales

7~

~
Publico/Industrial

Monitoreo Estructural
Monitoreo Fabricacién
Monitoreo de inventario

[ Negocio ]

Monitoreo de inventario J

Monitoreo de maquinas
.

Ambiente
Monitoreo de ambiente

(Clima, temperatura)
. J

Salud

Monitoreo pacientes

Figura 2.3 Taxonomia aplicaciones Redes de Sensores, segtn (Yick et al., 2008)).

2.1.3.1 Aplicaciones Militares

Las aplicaciones militares han sido el principal motor en el desarrollo de las WSNs especial-
mente desde las etapas tempranas de investigacion. Algunos de sus principales objetivos es el
reconocimiento, deteccion y seguimiento de enemigos. En|Lédeczi et al. (2005) se investiga
y desarrolla un detector y localizador de francotiradores, para su desarrollo se distribuye una
gran cantidad de sensores que tienen por objetivo detectar y medir el tiempo de llegada del
muzzle blasts (sonido del disparo) y las ondas de choque del disparo. Los sensores envian sus
mediciones a una estacion base, como un ordenador, con el fin de estimar la ubicacion del
tirador utilizando un algoritmo. Este algoritmo esta formado por tres bloques principales, el
primero de ellos es una codificacién de cruce por cero, un detector de onda de choque y de

muzzle blasts, ambos bloques miden el tiempo de arribo del evento.
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2.1.3.2 Aplicaciones Publicas e Industriales

En éste tipo de aplicaciones lo mas comun es utilizar las WSNs en el monitoreo de alguna
variable quimica o fisica de los procesos (humedad, calor, luz, presién, pH, etc.). También
tiene usos en el drea de la seguridad industrial, en Romero, Marin & Jiménez (2013) se
presenta un sistema de monitoreo de alerta temprana de atmdsferas explosivas, el principal
objetivo es disefiar una red que sea capaz de recolectar la informacidén necesaria sobre la
concentracion de gases. Ademds se puede implementar en la supervision del estado de las

maquinas pesadas (anticipacion de fallas).

2.1.3.3 Aplicaciones de Salud

En estas aplicaciones se busca utilizar sensores pequefio, que no afecten el estilo de vida de
los pacientes, generalmente se utilizan para monitorear el estado de los pacientes, por ejem-
plo, el monitoreo de infartos, alertas para personas sordas, el monitoreo de la presion arterial,
etc. Para este tipo de aplicaciones los nodos sensores deben cumplir estrictos requerimien-
tos de seguridad, y pueden ser utilizados de forma externa o interna (posicionados dentro
del cuerpo del paciente). En|Carcamo & Bahamondes| (2014)) se utiliza una WSNs para el

monitoreo de las actividades y frecuencia cardiaca de un paciente.

2.1.3.4 Aplicaciones Ambientales y Habitat

Generalmente en las aplicaciones ambientales las WSNs se utilizan para la observacion de
las condiciones ambientales y sus variaciones (posiblemente por la intervencion del hom-
bre), también se utiliza para el seguimiento, monitoreo y recoleccion de datos fisiolégicos de
animales. |Arce, Tech, Silva & Costal (2009) propone la implementacién de una WSNs para
generar una infraestructura que permita obtener datos bioldgicos de un rebafio de bovinos.
Otro trabajo interesante se presenta en Zhang, Sadler, Lyon & Martonosi (2004), en el cual se
desarrolla una WSNs movil para seguir el comportamiento de los animales migratorios (en

este caso las cebras).
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2.1.4 Problemas de Optimizacion en WSNs

El amplio campo de aplicaciones para las WSNs y las nuevas técnicas desarrolladas para su
implementacion ha provocado la aparicion de nuevos problemas de optimizacién y muchos
de estos problemas pueden encontrarse dentro de la categoria[NP-Complete] lo cual dificulta
la obtencién de soluciones precisas a través de los métodos tradicionales. Para la resolucion

de estos problemas algunos investigadores han propuesto [Heuristicas, mientras que otros uti-

lizan programacion lineal, y por dltimo se estdn utilizando [Metaheuristicas. Algunos de los

problemas mds representativos para las WSNs se presentan en Nan & Li| (2008) los cuales
son: optimizacion de los recursos para mejorar el lifetime, estimacion de la posicion de los no-
dos, fusién multi-sensor, enrutamiento eficiente, y posicionamiento de nodos y optimizacién

de layout.

2.1.4.1 Asignacion de tareas

Este tipo de problema se puede describir como el proceso de asignacion de tareas para los
diferentes elementos de la red, definiendo el periodo de tiempo en el que cada nodo estara
midiendo y comunicdndose con el resto. Ademds de decidir la calidad del servicio que de-
terminan el uso de los recursos, como la disipacién de la energia y el ancho de banda para la

comunicacion.

2.1.4.2 Fusion Multi-sensor

La implementacion de una red sobre una determinada region esta limitada por la cantidad de
energia y el numero de nodos. Cada nodo sensor produce informacién de forma periddica
a medida que monitorea su espacio. La funcion bdsica de una red de éste tipo, es que los
datos detectados deben ser recogidos y transmitidos a una estacion base o nodo base para
su posterior procesamiento. Durante el proceso de recoleccion de datos, los sensores tienen
la capacidad de unir los paquetes dentro de la red, con el objetivo de reducir el consumo de

energia.
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2.1.4.3 Enrutamiento Eficiente

La captura de datos por parte de los nodos sensores debe ser comunicada al gateway, es
decir, los nodos deben tener la capacidad de responder las consultas del usurario. El proceso
de transmitir la consulta del usuario al correspondiente nodo y como éste debe transmitir
la informacidn solicitada por parte del usuario es muy dificil de lograr. Esta comunicacién
se lleva a cabo por medio de un enfoque multi-salto (utilizando como puente a otros nodos
sensores). Como los nodos tienen pequenas dimensiones solo pueden llevar una pequena
bateria, por lo cual se necesita un algoritmo de enrutamiento eficiente que logre optimizar el

uso de la energia y con esto lograr aumentar el tiempo de funcionamiento de la red.

2.1.4.4 Posicionamiento de Nodos y Optimizacion de layout

En éste tipo de problema se busca diseiar una estructura de comunicacion eficiente entre los
nodos. Debido a que los nodos sensores cuentan con energia limitada, un objetivo importante
es reducir al minimo el consumo de energia total. Por lo tanto, un disefio 6ptimo de la
topologia de la red puede dar lugar a un menor consumo de energia y lograr maximizar el

tiempo de vida de la red.

2.1.4.5 Estimacion de la Posicion

El conocer la posicién de los nodos es de gran importancia para el ruteo, programacion, y
la integracion espacial de los datos obtenidos. Por ejemplo, en una implementacién de de-
teccidon de intrusos, es necesario saber donde ha sido detectado el intruso, de igual forma,
para la prevencion de incendios es de mucha importancia conocer donde es detectado el
fuego. Generalmente, una pequeiia cantidad de nodos sensores (también conocidos como no-
dos baliza o anclas) tienen definida una posicion absoluta por medio de u otro método.
El GPS es uno de los métodos mas utilizados, pero no se puede replicar para todos los nodos

presentes en la red, debido a su alto costo.

Finalmente para el desarrollo de esta tesis se hard uso del problema de estimacion de
posicion de los nodos, con el fin de evaluar el comportamiento de los algoritmos genéticos

propuesto.
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2.2 Problema de Estimacion de Posicion

La localizacién de la informacién es fundamental para el buen funcionamiento de una WSNs;
sin esta informacion muchas de las aplicaciones no podrian ser posibles. Normalmente el
usuario no solo necesita saber que esta sucediendo, sino que también donde esta sucediendo.
Por ejemplo, en la vigilancia de un campo de batalla (Arora et al., |2004) conocer la ubi-
cacion del enemigo pude ser mucho mds importante que solo saber si hay un intruso. Por
otro lado, en muchas ocasiones para una buena administracion de la red es necesario tener
conocimiento sobre la posicion de los nodos, como es el caso de los algoritmos de encami-
namiento geogréfico (determinan la forma en que los nodos descubren a sus vecinos y como
seleccionan al mejor candidato para su siguiente salto) (Kim, Govindan, Karp & Shenker,
2003)), que utilizan el conocimiento de la posicion para mejorar la conectividad de la red y asi
ahorrar energia. Para obtener la posicion de los nodos el GPS es el sistema de localizacion
mas conocido, aunque su uso estd restringido por el entorno (por ejemplo, en el interior de
edificios o en espacios con poca visibilidad no es posible su utilizacién) y su alto costo. Por
éstos inconveniente se buscan nuevos métodos de localizacién como la auto-localizacion.
En este tipo de método la colaboracion entre los nodos es esencial para la obtencion de las

posiciones.

2.2.1 Descripcion del Problema

El objetivo del problema de localizacion es obtener la posicion geografica absoluta o relativa
de cada uno de los nodos presentes en la WSN. Uno de los métodos mds utilizado para la
obtencion de la posicion es proveer a cada nodo con un hardware de auto-localizaciéon, como
es el caso del “Global Positioning System”. Para una WSN con una pequefa cantidad
de nodos y un entorno compatible, el uso del GPS es factible, pero en redes con una gran

cantidad de nodos no es recomendado por un nimero de razones (Yoneki & Bacon, |2005):

e Costos: el GPS es un hardware de alto costo comparado con el bajo costo de un nodo

SENSor.

e Consumo de Energia: el GPS es un gran consumidor de energia.
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e Tamano: una de las ventajas de los nodos sensores son su pequeilo tamafio y si se

optara por agregarle un GPS su tamafio creceria en demasia.

e Requerimientos: el GPS tiene un conjunto de requerimientos para un buen funcionamiento,

como el despliegue en exteriores y con lineas de vision directa a los satélites.

Para la estimacion de la posicion es necesario contar con dos pilares basicos, sin los
cuales el problema no podria ser resuelto Molina (2010), estos son los nodos balizas y las
referencias. Los nodos balizas, también conocidos como nodos anclas o landmarks, son un
subconjunto de nodos que tienen la capacidad de conocer su propia posicion desde un inicio.
La posicion se les puede definir de forma manual o utilizando algin hardware extra como el
GPS (se utiliza cuando los nodos balizas estan en movimiento). Por otro lado las referencias
son tuplas de la forma (n;,n},9; ;), donde n; y n; son los nodos de lared y 9; ; es la distancia

estimada entre el par de nodos (n;,n;).

2.2.2 Meétodos de Estimacion de Distancia

Como se dijo en la seccion uno de los principales pilares son las referencias, dentro de
éstas se encuentra uno de los principales datos, el cual es la distancia estimada 9, ; entre dos
nodos n; y n;. Existen varias técnicas con la cuales se puede obtener la distancia estimada,
a continuacion se describiran de forma breve (para mayor informacién consultar Dargie &
Poellabauer| (2010); Molinal (2010)):

2.2.2.1 Tiempo de Arribo (ToA)

La distancia entre un nodo emisor y receptor puede ser determinada utilizando el tiempo de
propagacién de una sefial a una velocidad conocida. Por ejemplo, si una sefial viaja a la
velocidad de la luz ( 300 km/s) tan solo demoraria 30 ns en recorrer una distancia de 10 m.
Medir el tiempo que tardan en recorrer distancias pequefias, sefiales que viajan a la velocidad

de la luz, es una tarea compleja y costosa, ya que se necesitan osciladores de alta resolucion.

Existen dos métodos para medir el tiempo de propagacion el de un-sentido y el de doble-

sentido, el primero calcula la diferencia entre la hora de salida y de llegada de la sefal
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(ecuacion 2.1)). Para éste método se requiere una buena sincronizacion entre los relojes de los
nodos (Figura[2.4] (a)). En el segundo método el emisor es el encargado de medir el tiempo

de ida y vuelta de la sefal (Figura[2.4] (b)), la distancia es calculada con la ecuacién

D= (tp—1) XV (2.1)
D= ((r4—r1)—t3;t2) X v 2.2)
(a) (b) (c)

t

Nodo i N b ta,
D \ / V1 V2
' . t3 '

Nodo j >
t t 14
t1,2,3,4 Tiempo de salida y llegada
D Distancia entre nodos
V1,2 Velocidad de la sefial

Figura 2.4 Técnicas de estimacion de distancia: (a) ToA un-sentido (b) ToA doble-sentido

(c) TDoA

=== =

Notar que en el método de un-sentido el nodo receptor calcula su posicion, y en el segundo

método el nodo emisor calcula la posicién del nodo receptor.

2.2.2.2 Diferencia del Tiempo de Arribo (TDoA)

Este método es una variacién del método anterior, utiliza dos sefales con diferente velocidad
de propagacion (Figura[2.4](c)). La distancia puede ser calculada a partir del lapso de tiempo

entre la primera sefial recibida y la segunda, de la siguiente forma:

D— <t4—tz) « (Vl XVQ) 2.3)
13— Vi—VWV

Donde V; y V> son las velocidades de la onda de radiofrecuencia (RF) y ultrasonido.
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2.2.2.3 Fuerza de la Senal Recibida (RSSI)

Una sefal que viaja por el espacio tipicamente reduce su energia siguiendo una ley, la cual se
puede modelar matematicamente. Una de sus representaciones matematicas mas difundida

se muestra en 2.4}

d

PL(d) = PL(dy) + 10nlog <d_) (2.4)
0

Donde PL() es la funcion perdida exponencial de la trayectoria medido en decibelios, dg

es una distancia de referencia, y n es valor que depende del entorno.

Este es un método interesante ya que puede ser implementado en los nodos sensores sin
la necesidad de utilizar algun hardware adicional. Sin embargo, es ampliamente sabido que
es el método que presenta errores més significativos en el cédlculo de la distancia, ya que es

inestable y puede verse afectado por los obstdculos y el medio.

2.2.3 Meétodos de Estimacion de Posicion

Luego de obtener las distancias entre nodos es necesario convertirla en coordenadas geo-
gréaficas. Para lograr éste objetivo existen variadas técnicas. Algunas de éstas son: técnicas

basadas en la geometria, escalamiento multidimensional, algoritmos de optimizacion, etc.

2.2.3.1 Algoritmos Matematicos

En ésta categoria se encuentran las técnicas de trilateracion, triangulacion y multilateracion.
La primera calcula la posicion de un nodo utilizando las distancias de €l hacia tres nodos de
referencias, en un espacio dimensional-2D se necesita por lo menos tres nodos de referencia.
Para la técnica de triangulacién se utiliza la distancia entre dos puntos de referencia y los
angulos de éstos hacia el nodo desconocido es similar a la técnica anterior pero con la dife-
rencia que se utilizan dngulos. Finalmente para la multilateracion se necesitan las distancias

a un ndmero determinado de balizas, para este caso la distancia se obtiene utilizando TDoA.
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2.2.3.2 Escalamiento Multidimensional (MDS)

Para ésta técnica se utiliza una matriz de distancia entre cada par de nodos dentro de la red.
Se aplican técnicas de descomposicion espectral en la matriz de distancia para obtener una
matriz de coordenadas de las posiciones relativas de cada nodo (Moreno, 2011)). La técnica
consiste en ordenar las distancias de cada par de nodo en orden decreciente segun la distancia
entre ambos, y buscar posteriormente de manera iterativa topologias que respeten ese orden.

Esta técnica puede alcanzar buenos resultados pero a un alto costo computacional.

En ésta técnica el problema de localizacion se puede representar como un problema de

optimizacion de la siguiente forma:

d11 d12 -+ din

: N1 &y 0 &
min 3 (bi—xill =8y A= | ! 2.5)
<j : : s .
Dénde:
e x; y x;j son las posiciones de los nodos i y j.
e 9, j es la distancia entre los nodos i y j.

e 7 es la cantidad de nodos.

2.2.3.3 Metaheuristicas

El problema de localizacion se puede formular como un problema de optimizacion. Se
encuentra catalogado dentro de los problemas de optimizacién combinatoria del tipo
(Bruck, Gao & Jiang, 2009; Feng, Girod & Potkonjakl 2006; Moore, Leonard, Rus
& Teller, [2004). Al estar catalogado como un problema NP-Complete, significa que los re-
cursos computacionales necesarios para encontrar una solucion cuasi-optima se incrementan

de forma exponencial con el tamaio del problema.
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Para los problemas NP-Complete no se conoce un algoritmo exacto que permita encontrar
soluciones en tiempo polindmico, pero existe la posibilidad de implementar técnicas aproxi-
madas que permiten encontrar soluciones ‘“cuasi-optimas”, esto significa que las soluciones
se encuentran cercanas al 6ptimo global (Piedol 2008). Dentro de los métodos aproximados

se pueden encontrar las heuristicas y metaheuristicas.

Alcaraz, Maroto & Ruiz|(2002) describe a las metaheuristicas como algoritmos de apro-
ximacion que se utilizan para resolver problemas de optimizacién combinatoria catalogados
como dificiles, donde heuristicas cldsicas no logran obtener resultados de una calidad acep-
table. Las metaheuristicas estdn formadas por algoritmos nuevos que combinan diferentes
conceptos derivados de heuristicas clasicas, inteligencia artificial, evolucion bioldgica, sis-

temas neuronales y estadistica.

Dentro de la literatura consultada las metaheuristicas mas utilizadas para resolver el pro-
blema de localizacién son: recocido simulado (simulate annealign) y los algoritmos genéticos
(genetic algorithm). A continuacion se describen algunos puntos importantes de los trabajos

analizados.

En Niewiadomska, Marks & Kamolal (2011]) se desarrollan tres algoritmos basados en
recocido simulado, algoritmos genéticos y estrategias evolutivas, encontrando que éstos au-
mentan de forma considerable el rendimiento en comparacién con técnicas basadas en progra-
macion lineal o cuadrética. Dentro de los tres algoritmos propuestos el que obtiene mejores
resultados es el que utiliza en conjunto las técnica de recocido simulado y trilateracion,

aunque la basada en algoritmo genético no se encuentra muy lejos.

/hang, Wang, Jin, Ye, Ma & Zhang|(2008) propone un algoritmo genético con dos nuevos
operadores genéticos. Su propuesta consigue obtener una mejor precision en la optimizacion
de la posiciéon en comparacion con un algoritmo basado en recocido simulado. Para la eva-
luacién del algoritmo se utilizan cuatro topologias: malla uniforme, malla irregular, aleatoria
uniforme y aleatoria irregular. Luego, dentro de estas redes se evalia el comportamiento del

algoritmo variando los rangos de comunicacion entre los nodos y la cantidad de nodos anclas
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utilizados.

Molina & Alba (2011)) implementa tres metahuristicas las cuales son: recocido simulado,
algoritmo genético y optimizacion por enjambre de particulas. Para el desarrollo de éstos
algoritmos se utiliz6 una técnica de dos etapas, en la primera etapa se busca encontrar solu-
ciones aproximadas utilizando como funcién de fitness la norma del error. Para la segunda
etapa se utiliza una funcién de probabilidad, para la utilizacion de ésta funcion se debe tener
conocimiento del problema. Finalmente, los resultados obtenidos en éste trabajo describen
que el algoritmo recocido simulado obtiene mejores resultados que el algoritmo genético y
el enjambre de particulas. Ademds, se sugiere la utilizacién de un 20 % de nodos anclas en

lared, lo cual provee un buen balance entre precision de localizacion y costo de equipamiento.

En Jiang, Jin, Guo & He|(2013) se utiliza un algoritmo genético como método de locali-
zacion. El algoritmo se divide en dos fases, en la primera etapa se calcula la distancia entre
nodos, y en la segunda se ejecuta el algoritmo genético para la obtencion de las posiciones.
El algoritmo propuesto se compara con la técnica de escalamiento multidimensional (MDS),
se observa que en algunos ambientes de evaluacion la técnica MDS no es capaz de encontrar
la posicion de los nodos desconocidos. Por otra parte, de cinco topologias evaluadas solo en
una MDS obtiene los mejores resultados, en la red donde los nodos son distribuidos en un
espacio abierto. Finalmente, para la obtencion de buenos resultado se recomienda entre un
15 % y 20% de nodos anclas.

Los algoritmos genéticos son ampliamente utilizados para la resolucion de problemas de
localizacion. Se pueden encontrar distintas formas de aplicacion, por ejemplo, usando algo-
ritmos genético como post-optimizador (Tam, yip Cheng & shan Lui, 2006; (WANG, SUN
& JIL 2013). Ademas, se puede complementar con otras técnicas, como el algoritmo de
busqueda de patrones (HUANG, CAI, WANG, SHE & MA, 2011).

De la literatura recopilada se concluye que la funcién de fitness a utilizar en este trabajo
es[2.6] para la cual es necesario contar con la informacién de los nodos balizas y la matriz de

distancia entre-nodos. En el capitulo [3|se describe de forma mds detallada la formulacion del
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problema.
n
min Y \/(xi_xj)2+(Yi—Yj)2—5i,j (2.6)
D, LN,

2.3 Algoritmo Genético Secuencial

2.3.1 Analogia con la Evolucion

Los algoritmos genéticos intentan recrear el proceso de evolucién natural. Con el fin de

aclarar sus fundamentos, se describen las bases del origen de estos algoritmos.

Una de las investigaciones mas influyentes para la actual teoria de la evolucién, fue de-
sarrollada por|Darwin| (1859), 1a cual ofrece una explicacién a la diversidad biolégica y como

esta tuvo su origen a través de la seleccion natural, adaptacion al medio, y la herencia.

La seleccion natural juega un papel importante en la evolucién de los seres vivos. Pero
uno de los pilares identificados por Darwin en su investigacion, es la variacion fenotipica
que se encuentra presente entre los miembros de una poblacién, Los rasgos fe-
no ipicos son las caracteristicas fisicas y de comportamiento de un individuo que afectan
directamente su respuesta al medioambiente. Cada individuo tiene su propia combinacion
de rasgos los cuales son puestos aprueba. Si se evalian de forma favorable, se propagardn
a través de la descendencia del individuo. De lo contrario, se desechardn al no poder dejar

descendencia.

El fenotipo se puede definir en dos categorias: variables o constante. Asi, el color de los
ojos puede variar entre los individuos a colores Café, Azules o verdes, mientras que otras
caracteristicas, como el numero de ojos con el que se nace, presenta un comportamiento

constante.

En los algoritmos genéticos (AGs) se debe tener claro que el fenotipo representa el es-

pacio o dominio donde se pueden encontrar las posibles soluciones. En caso de tener un
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problema de optimizacién de una funcién cuyo dominio es un subconjunto de los nimeros

reales, entonces este subconjunto corresponderia a los tipos de fenotipos posibles.

Uno de los principales problemas de la teoria de Darwin, fue la ausencia de un meca-
nismo valido para explicar la herencia. Gracias al desarrollo posterior de estudios en el drea
de la genética, por parte de Mendel, se logré dar respuestas a preguntas como: ;COomo se
transmiten las caracteristicas heredadas de una generacion a la siguiente? ; De qué manera se

originan las variaciones sobre las cuales actia la seleccion natural?.

La vista microscépica de la evolucion natural es ofrecida por la genética molecular. Esta
rama de la genética pretende dar a conocer los procesos que suceden en la representacion
de las caracteristicas fenotipicas visibles de los individuos, en particular las relacionadas
con la herencia. La observacion fundamental de la genética es que cada individuo tiene
una naturaleza dual; sus propias caracteristicas fenotipicas se encuentran representadas a
nivel genotipico (Gendtipo). En otras palabras, el genotipo de todos los individuos codi-
fica su fenotipo. Esta codificacién no es uno a uno; un gen podria afectar las caracteristicas
fenotipicas, pero a su vez, un rasgo fenotipico puede ser determinado por mds de un gen.
Las variaciones fenotipicas siempre son causadas por el genoma, que a su vez es alterado por
consecuencia de la mutacion de genes o por la recombinacion de genes en la reproduccion
sexual (Eiben & Smith, 2003)).

El es toda la informacion genética de un ser vivo que contiene las instruc-
ciones referente al desarrollo de un individuo especificando a grandes rasgos el lugar al que
pertenece en el orden natural. Un organismo es un programa abierto que requiere de infor-
macion extra que no estd codificada en el genoma. Esta informacion no genética, conocida
como el componente ambiental, tiene un grado elevado de impredecibilidad, por lo que el es-
tado de un organismo en un momento dado depende tanto de su genoma como de la sucesion

de acontecimientos que forman la historia vital del individuo (Eiben & Smith, 2003).

Todos los organismos vivos estan formados por células, y cada célula contiene el mismo

conjunto de uno o mds |[Cromosomas, que a la misma vez estdn formados por [ADN] el cual
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sirven como una “guia” para el funcionamiento del organismo. Un cromosoma puede ser
conceptualmente dividido en genes, cada uno de los cuales codifica una proteina particular.
A grandes rasgos, se puede pensar en un gen como el encargado de codificar un rasgo, como
el color de los ojos. Los diferentes “ajustes” posibles de un rasgo (por ejemplo, azul, café,

verde) se llaman Cada estd situado en un en particular (posicién) en el
cromosoma (Mitchelll, [1998)).

El|Cddigo genéticolen los algoritmos genéticos, es la codificacion que permite explorar el

dominio del problema de una forma coémoda. Cada configuracion de estas estructuras cons-
tituye el equivalente al cromosoma de un individuo en términos bioldgicos, y el conjunto de
cromosomas forman el genotipo. Es frecuente que el codigo de los elementos del dominio
del problema utilice una cadena de nimeros binarios (ceros y unos), sin embargo se pueden
utilizar representaciones en niimeros enteros o cadenas de caracteres. En una representacion
binaria los bits individuales o bloques cortos de bits adyacentes serian el equivalente a los
genes que codifican un elemento particular de la solucion candidata. Un alelo es el posible
valor que puede tomar un gen. Por ejemplo, en una cadena de bits los valores que se pueden
seleccionar son 0 o 1; para alfabetos mas grandes mds alelos son posibles en cada locus (es la
posicion dentro de un cromosoma) (Mitchell, [1998), en la Figura 2.5 se puede apreciar una
equivalencia de la terminologia que se usa en los AGs respecto a la usada de forma habitual

en la genética bioldgica.

Algunas de las caracteristicas principales que se deben tener en cuenta de la evolucidn,

estan descritas por Davis|(1991) citado por Ramos| (2004)):

y habilidades.

La poblacién esta limitada a una cierta cantidad de individuos.

e Los cromosomas que generan estructuras con éxito, tienen una mayor probabilidad de

reproduccion.

Las mutaciones pueden causar que los genes de los hijos sean diferentes al de los

padres.

Las poblaciones de individuos se diferencian entre ellas por contar con distintas propiedades
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e La combinacion de material genético entre ambos padres puede generar configura-

ciones de genes muy diferentes.

e La evolucion bioldgica no puede retractarse de los cambios generados.

Entorno Entorno

’%_‘ o) sin( (x—2)2+(y—5)2J

£ g MAX{f (x,y)}=——onvo—~

%j $§ (x—2f +(y-5)
& .

x=Cafe/ _ Fenotipo 4= Blanco Fenotipo
QH - (x,y)=(2.5)
Genotipo Genotipo

Cromosoma

ol1]o]1]0]1]
—~GenX‘7—~Geny‘—{
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Alelos
IA )’k A {0[t] - {1[0]0

Figura 2.5 Comparacion entre la biologia y los algoritmo genéticos.

2.3.2 Fundamentos

Los algoritmos genéticos cuentan con una poblacion de individuos que realizan una bisqueda
en multiples direcciones de forma paralela. Tiene por objetivo mantener a las potenciales
soluciones y dar prioridad al intercambio de material genético entre los mejores individuos.
Estos algoritmos simulan el comportamiento de la evolucion bioldgica, donde por cada gen-

eracion se generan nuevos individuos (hijos) que heredan caracteristicas de los padres.

Para la resolucion de problemas de optimizacion haciendo uso de los algoritmos genéticos,
es necesario definir ciertos puntos que son fundamentales para el buen funcionamiento de

éstos:
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e Es necesario definir una representacion adecuada para los individuos, generalmente es

un vector con una codificacion binaria, real o caracteres.

e La poblacion inicial se puede generar de forma aleatoria o utilizando alguna heuristica

en particular.

e La funcidn de fitness es de suma importancia, ya que de ésta dependera la calidad de

los individuos, y por ende definir cuales son los que mejor se adaptan al medio.

e Para la seleccion de los mejores individuos y la creacion de descendencia es necesario
crear operadores genéticos (seleccion, reemplazo, cruce y mutacion), estos operadores

dependeran de la codificacion utilizada.

e Las probabilidades de cruce y mutacién definen el porcentaje de individuos que seran

seleccionados para los operadores de cruce y mutacion.
e Tamaifio de la poblacion.

e Para el criterio de parada se puede utilizar el total generaciones o el fitness alcanzado.

En la Figura [2.6] se describe de forma general las etapas de funcionamiento de un algo-
ritmo genético. Una vez definidos y disefiados todos los parametros expuestos anteriormente,
se comienza con una poblacion generada de forma aleatoria, cada individuo generado repre-
senta una posible solucion. Los individuos son evaluados con la funcion de fitness definida
para el problema. Posteriormente, se comienza a iterar, y por cada iteracidon se genera una
poblacion a partir de la anterior, haciendo uso de los operadores genéticos de seleccion, cruce,
mutacion y reemplazo. Finalmente, dependiendo del criterio de parada utilizado el algoritmo

arrojara al mejor individuo de la dltima poblacién encontrada.
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Crear poblacton
inicial P(0)

Nueva poblacion
P(i+1)

Evaluar Fitness

Operador de
mutacion
Opevador de eruce

Operador de
seleceion

Devuelve Lo

postble mejor
solucidn

Figura 2.6 Estructura general de un algoritmo genético.

2.3.3 Elementos Basicos

2.3.3.1 Codificacion de los Individuos

Dependiendo del tipo de problema, el algoritmo genético puede no operar directamente so-
bre las soluciones, sino sobre una representacion codificada de éstas, parecido al material

genético de un individuo (ver Figura[2.7). La codificacién es de suma importancia, ya que de

ésta dependerd el resto de etapas que se deban disenar.



2.3. ALGORITMO GENETICO SECUENCIAL

26

Codificacion Decodificacion

20— [1b100}—>20

Fenotipo Cen Fenotipo

Cromosoma

Genotipo

Figura 2.7 Ejemplo de una codificacion.

Existen varias representaciones para la codificacion del fenotipo. A continuacién se dis-

cuten dos tipos basicos de codificacion, binaria y real (punto flotante).

La codificacion binaria es una de las mds utilizadas debido a que es la propuesta ori-
ginalmente por Holland (1975), consiste en asignar a un vector valores de ceros y unos.
Dependiendo de la precision que se necesite para el problema se define el tamafio maximo
del vector. Por ejemplo, si se tiene una funcién objetivo que se debe maximizar y su dominio
se encuentra entre los valores reales de 0 a 255, las soluciones se pueden codificar en una

cadena binaria de ocho bits (ver Figura[2.8§).

0/0/0/0/0/0/0|0}—> O

111/1/1/1/1|1/1—>» 255

Figura 2.8 Ejemplo de una codificacion binaria.

Este tipo de representacion presenta ventajas en problemas que cuentan con una canti-
dad moderada de variables y no requieren demasiada precision en sus resultados. Aunque
se puede utilizar para problemas que cuentan con muchas variables, para ésto es necesario
aumentar el tamafio de la poblacion y la longitud de los cromosomas, lo cual implica un au-
mento considerable en el tiempo de célculo (Thakur, [2014). Un ejemplo seria si se quisiera
representar cada punto de un nimero decimal (en base 10), cada nimero necesitaria 4 bits
para su representacion. Por lo tanto para una variable con ocho cifras significativas se nece-

sita 8x4 = 32 bits en el gen. Si hubiera diez variables, significaria que un cromosoma debe
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contener 320 bits. Tener un gen largo retrasa la convergencia del AGs, por lo tanto, solo se

debe representar las variables con la precision minima necesaria.

Para muchos problemas, una codificacién binaria puede no ser adecuada debido a que
puede presentar los problemas descritos por Dasgupta & Michalewicz (1997), los cuales son
la epistasis, representacion natural y soluciones infactibles. La epistasis, se presenta cuando
un gen tiene la capacidad de suprimir la contribucion de los otros genes en el valor del fit-
ness, si los genes contribuyen de forma independiente entonces se tiene una baja epistasis,
pero si la contribucién en la aptitud de un gen depende de los valores de los otros genes, el
sistema tiene una alta epistasis. La Representacion natural se presenta cuando el problema
a resolver requiere de una representacion de un orden mas alto que el binario, un alfabeto
de orden superior (ej. utilizar el fenotipo como genotipo de forma directa). Por ultimo las
soluciones infactibles, se pueden presentar cuando se aplican los operadores genéticos, ya
que una codificacion binaria puede no tener la capacidad de representar un punto del espacio

de busqueda (landscape).

Otro inconveniente en la codificacion binaria es el problema de “Hamming-Cliff”, se pre-
senta cuando la distancia de Hamming (en la codificacion binaria) entre dos niimeros enteros
adyacentes (en codigo decimal) es muy grande. Por ejemplo, si se codifican los nimeros
511 (0111111111) y 512 (10000000000), y luego se requiere pasar de un nimero a otro, se
necesitan realizar 10 mutaciones lo que implica que la distancia de Hamming es muy grande.
Esto significa que mientras mds grande sea la distancia, menor es la posibilidad de que un

individuo valido se transforme en un nuevo individuo valido.

Para solucionar el problema de la distancia de Hamming se propuso una nueva forma de
codificacién, la cual es conocida como codificacién gray, su principal caracteristica es que
la separacion que existe en el espacio codificado entre soluciones adyacentes en el espacio

decodificado siempre es 1.

En la década de los noventa, se comienzan a investigar nuevas formas de representacion,

como la codificacion de nimeros con punto flotante. El objetivo de este tipo de representacion
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es estar mds proximo al espacio de busqueda. Esto tiene por consecuencia que los operadores
genéticos sean especificos al problema a resolver. Por ejemplo, dos individuos cercanos en
el espacio de codificacion, también serdn cercanos en el espacio del problema (Salto, 2000).
Esta representacién hace uso de un vector de tamafio determinado por la cantidad de genes

con los que estd formado y cada gen es un ndmero real (ver Figura|2.9).

\0.1\10\7\65\1.1\3\32\91\

Figura 2.9 Ejemplo de una codificacion real.

En Janikow & Michalewicz (1991) y Michalewicz (1994) se presentan diversos experi-
mentos comparando AGs con representacion real y binaria, concluyendo que la mejor opcion
es utilizar una representacion real para problemas de optimizacién que cuenten con una
funcién objetivo de dominio continuo, debido a que ofrece una mayor consistencia, precision
(especialmente cuando una representacion binaria requiere una estructura prohibitivamente

larga) y velocidad durante su ejecucion.

A pesar de que puede traer consigo muchos beneficios, Thakur (2014) describe que se
debe tener especial cuidado en el tipo de operador de cruce que se utilice, debido a que si no
se usa un apropiado operador de cruce, es posible que se produzca el problema de convergen-

cia prematura.

Dependiendo del tipo de problema se debe utilizar una codificacion en particular, en la
literatura existen muchas otras estrategias de codificacion distintas a las nombradas, las cuales
pueden ser representacion matricial (Suarez et al.,[2013; Larranaga et al., 1999), codificacion

por permutacion (Salto, 2000; Ramirez, 2010) y caracteres.

2.3.3.2 Tamano de la Poblacion

La seleccion adecuada de un tamafio de poblacidn es otro de los puntos importantes a conside-

rar en un AGs, ya que si ésta es muy pequeiia, el algoritmo podria converger prematuramente
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y por lo tanto no encontrar una buena solucidn, y si es muy grande quizds se desperdiciarian
muchos recursos computacionales al gastar mucho tiempo en mejorar los individuos. Este
parametro es uno de los factores mas importantes que determinan el tiempo total de ejecucion
de un algoritmo genético (Gonzalez, 2011). Tipicamente la seleccion de este pardmetro se
realiza de forma manual, probando distintos tamafios hasta que se logre encontrar una que
presente las mejores soluciones, aunque existen investigaciones (Liao & Sunl 2001) que su-
gieren utilizar la formula donde pob es el tamafio de la poblacion y length es el largo del
cromosoma. Desde las primeras propuestas en Holland|(1975) para la seleccion del pardmetro
hasta nuestros dias, las poblaciones de tamafio fijo siguen siendo las que predominan, como
lo indican |[Eiben & Smith! (2003), a pesar de que esté pardmetro es de suma importancia para
un Optimo funcionamiento. |Harik, Cantu-Paz, Goldberg & Miller (1999)) realizaron uno de
los andlisis mds rigurosos para determinar un tamafio apropiado, con el objetivo de lograr un
equilibrio entre la eficacia y la eficiencia de los algoritmos, aunque esta investigacion trajo

nuevas ideas en la seleccion adecuada del pardmetro, se encuentra lejos de resolverlo.

pob = 1,65 . 2021 lensgth (2.7)

Durante los tltimos afios se han propuestos nuevos métodos para seleccionar un tamafio
apropiado, las cuales se enfocan en utilizar estrategias de poblacion de tamaifio variable. En
Ma & Krings| (2008) se realizd una comparacion entre varios tipos de poblaciones dindmicas
(aleatorias, aumentando, disminuyendo y con forma de campana) y estéticas, los experimen-
tos encontraron que las poblaciones dindmicas mejoran entre un 38 % a 50 % en comparacioén
con las de tamafio fijo, éstas mejoras suceden en la cantidad de evaluaciones del fitness y los
requisitos de espacio de memoria. Ademads se concluye que si el espacio de biisqueda es
amplio es recomendable comenzar con una poblacién de gran tamafio. Por dltimo existen
otros documentos donde se sugiere utilizar la técnica de poblaciones cadticas para generar

poblaciones dindmicas (Ma, 2012).

2.3.3.3 Poblacion Inicial

Existen dos formas de generar los individuos de la poblacién. De forma aleatoria (la mas
utilizada en los AG) haciendo uso de los generadores pseudo-aleatorios (RNGs de forma

abreviada), o aplicando algtin algoritmo heuristico cuasi-aleatorio. Las ventajas del primero,
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son la rapidez y la diversidad de las soluciones generadas, aunque puede tener el incon-
veniente de crear una poblacién a la cual le puede costar mucho trabajo llegar a encontrar
buenas soluciones. El segundo método presenta mejores soluciones, por lo que le permite
converger de forma mas répida, pero se debe evitar generar una poblacion con poca diversi-
dad, ya que puede provocar que el algoritmo converja de forma prematura al quedar atrapado
en un 6ptimo local Maaranen, Miettinen & Mikeld (2004); |Alcaraz, Maroto & Ruiz| (2002).

2.3.3.4 Funcion de Evaluacion

La funcién de evaluacion en conjunto con la codificacién son de suma importancia para
todo algoritmo evolutivo. Esta es responsable de determinar qué individuos dentro de una
poblacién son los mds aptos para encontrar una solucién a un problema en particular. Para
una poblacién de cromosomas, la funcidn asigna a cada individuo un valor de fitness, el cual
indica que individuo tiene mayores posibilidades de ser elegido para la siguiente generacion.
Gran parte del tiempo que necesita un AGs es utilizado por la evaluacion de fitness, ya que se
debe evaluar cada individuo de la poblacién, por éste motivo se tiene que definir una funcioén
que no sea demasiado compleja y permita discriminar de forma correcta la calidad de los

individuos.

Dependiendo del tipo de problema que se intente resolver, segin [Talbi (2009) la inter-
pretacion de las funciones de evaluacion se pueden obtener directamente de la funcion obje-
tivo formulada originalmente. Para otros casos la funcién objetivo se tiene que transformar

con el proposito de obtener una funcion de evaluacion que tenga mejor convergencia.

En la construccién de una buena funcién de evaluacion se deben considerar algunos cri-
terios. Malan & Engelbrecht| (2013) describe entre los criterios mas importantes el grado de

interdependencia de las variables y el ruido.

El grado de interdependencia esté relacionado de forma directa con la epistasis, y se re-
fiere al grado de dependencia entre los genes de un cromosoma. Cuando las variables en un
problema de optimizacion son dependientes entre si, significa que no es posible sintonizar

una variable de forma independiente de las otras para encontrar una solucion 6ptima. Por



2.3. ALGORITMO GENETICO SECUENCIAL

31

ejemplo, si las diferentes variables en una expresion matemdtica de una funcién de aptitud
estan separadas por sumas, las variables contribuyen de forma independiente a la aptitud, sin
embargo, si se combinan diferentes variables a través de la multiplicacion, entonces estas
variables deben cooperar a fin de contribuir a la aptitud, si alguna variable tiene un valor
bajo, entonces el producto puede ser bajo, incluso si la otra variable tiene un valor alto.
Por ultimo gracias a los estudios de Salomon (1996) y Czarn, MacNish, Vijayan & Turlach
(2007) citados por Malan & Engelbrecht| (2013), se ha demostrado que las funciones lineal-
mente separables son mas faciles de resolver para los AGs que las funciones no-linealmente

separables.

Malan & Engelbrecht (2013) describe que una pequefia cantidad de ruido podria ayudar
a los algoritmos a tener un mejor funcionamiento en comparacion con la ausencia de éste.
Si se quiere detectar el ruido en la funcién de evaluacién se pueden volver a muestrear los

datos, para luego aplicar alguna medida de diferencia como la varianza o desviacién estandar.

Algunos de los problemas que afectan el buen funcionamiento de los AGs son la exis-
tencia de gran cantidad de 6ptimos locales, y que el 6ptimo global esté muy alejado. Para el
diseio de una buena funcién de fitness ésta debe tener la capacidad de representar los valores
de los individuos de forma real. Gran parte de los problemas de optimizacion, cuentan con
muchas restricciones o su espacio de busqueda es de gran tamafo, por lo que muchos de los

individuos pueden ser considerados como invélidos.

Cuando la funcion objetivo cuenta con restricciones especificas para el problema planteado,
se propone el uso de algunas técnicas para el manejo de éstas, como se propone en Talbi
(2009). La primera técnica se denomina estrategia de rechazo, tiene por objetivo conservar
durante la bisqueda, sélo las soluciones factibles y las no-factibles se descartan de forma
automatica, o bien se les asigna un valor de fitness igual a cero. Este tipo de estrategia es

practica sélo si la poblacion de soluciones no-factible es pequeiia.

Otra posibilidad consiste en reconstruir a los cromosomas que no cumplen con las res-

tricciones. Consiste en una heuristica que cuenta con la capacidad de corregir los individuos
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no-factibles. Generalmente son conocidos como operadores de reparacion, y son especificos

para cada problema.

Desafortunadamente no siempre es facil “reparar” a los individuos, y a veces no es posible
encontrar una codificacidn que evite soluciones no factibles. Para este caso el enfoque clasico
es el uso de estrategias de penalizacion, para éste método las soluciones no factibles son con-
sideradas durante el proceso de busqueda. Esta solucion consiste en reemplazar la funcion
de evaluacién por una funcion de penalizacion que incluya la funcidn de fitness original mds
las restricciones del problema, el fitness obtenido por los individuos tendré relacion con las
restricciones violadas o bien con el costo de reparacion. Si la penalidad es lo suficientemente
grande, individuos altamente inviables raramente seran seleccionados para la seleccion, y el
AGs se concentrard en soluciones factibles o cuasi factibles. Para mayor informacién con
respecto a los tipos de penalizacion ver Gen & Cheng (1996) citado por Talbi| (2009) y |Lin
(2013).

En muchos problemas de optimizacion, la funcién de evaluacion puede ser muy compleja.
Talbi (2009) y [Haupt & Haupt| (2004) proponen que para reducir el tiempo necesario en el
calculo de una funcion de fitness compleja, existe la opcion de utilizar una aproximacion de la
funcidn original que permita obtener una poblacion con valores cercanos entre ellos, para que
luego se reemplace por la funcion original. Este enfoque es conocido como meta-modelado.
Existe un compromiso entre la complejidad del modelo y su precision. La construccion de

multiples funciones locales en lugar de una global puede ser beneficioso.

Durante la ejecucion del algoritmo existe la posibilidad de que se generen cromosomas
idénticos, cuando sucede esto, [Michalewicz (1994) sugiere que cada vez que se genera un
nuevo cromosoma se compare con los individuos de la poblacion actual con el fin de descar-
tarlo si existe uno idéntico, este método se recomienda cuando la funcién de evaluacion es
muy compleja y necesita un tiempo mayor que el de hacer una comparacion entre los indi-

viduos.

Otro método para disminuir el tiempo de cédlculo de la funcion. Es solo evaluar la aptitud
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de la descendencia de los cromosomas mutados y cruzados. Los padres no modificados ya

tienen una aptitud asociada, por lo que no es necesario que sean evaluados nuevamente.

2.3.3.5 Operadores de Seleccion

Una vez definido el tipo de codificacion y funcién de evaluacion a utilizar, el siguiente paso
es decidir como se llevara a cabo la seleccion, es decir, como elegir a los individuos de la
poblacién que creardn descendientes para la proxima generacién y el nimero de hijos que
tendran. El objetivo de éste operador tiene como fin decidir cuéles son los individuos mas

aptos de la poblacion.

La seleccion es el operador que se encarga de seleccionar a los cromosomas de una
poblacidn, todo esto de acuerdo a los valores de aptitud. Mientras mejor sea la aptitud de
un individuo mds posibilidades tiene de ser seleccionado. La probabilidad de seleccion (o su-
pervivencia) se define como el grado en que los mejores individuos son favorecidos. Cuanto
mayor es este valor, los mejores individuos tendrdn una mayor preferencia, pero existe un alto
riesgo de que el algoritmo converja de forma prematura, y se encuentren solucidn incorrectas
(6ptimos locales). Por el contrario, si la probabilidad es muy baja, el algoritmo convergera
lentamente, y por lo tanto al algoritmo le tomara mas tiempo encontrar una solucion acept-
able (Sivanandam & Deepa, |2008).

Segun Talbi (2009) la asignacién de la aptitud para cada individuo puede ser de dos for-

mas diferentes:

e Funcidn de seleccion proporcional a la funcion de evaluacion, a cada individuo se le

asigna una aptitud absoluta obtenida por la funcion de evaluacidn.

e Asignacion de la aptitud proporcional al rango de los individuos, una aptitud relativa
es asociada a los individuos. Por ejemplo, se crea un rango para la poblacion el cual es

asociado a cada individuo de acuerdo a su posicién en una clasificacién decreciente.

Una vez definida las formas de asignar la aptitud a los individuos se debe proceder a se-

leccionar a los padres de acuerdo a su fitness por medio de los siguientes métodos (Talbi,
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2009)): seleccion por rueda de la ruleta, muestreo universal estocdstico, seleccion por torneo

y seleccidn basada en el rango.

La estrategia de seleccion por ruleta es la mas comun, se basa en asignar a cada indi-
viduo una probabilidad de seleccién proporcional a su aptitud relativa. La probabilidad de
ser seleccionado es p; = (nyﬁ, donde f; es la aptitud del individuo p; en la poblacién P.
Se genera una “ruleta” virtual basandose en el fitness de cada uno (Figura [2.10(a)). Asi, los
peores individuos tendran una menor porcién de la ruleta que los mejores individuos, luego
se generan ndmeros aleatorios que simulan posiciones dentro de la ruleta, y se eligen los in-
dividuos correspondientes a dicha posicion. Los mejores individuos tienen un mayor espacio

en la ruleta, por lo que tienen mayores probabilidades de ser seleccionados.

Individuos: 1 2 3 4 5 6 7
Fitness: 1 1 11515 3 3

5 5
6 6
4 4
3 3
7 2 7 2
1 1
a) Seleccion por ruleta b) Muestreo estocastico

Figura 2.10 Estrategias de la ruleta y Muestreo estocdstico, segin (Sivanandam & Deepa,
2008))

En el muestreo universal estocdsticos los individuos son asignados a los segmentos de una
ruleta (Figura 2.10(b)), de tal forma que el tamaiio de éste es igual al tamaiio de su aptitud,
de igual forma que el método de la ruleta. Utiliza un tnico giro de la ruleta para seleccionar
a los individuos igualmente espaciados y con comienzo aleatorio. Si tenemos N, nimeros
de individuos a seleccionar, entonces la distancia entre los punteros sera NL,, y la posicién del

primer indicador estara definido por un niimero aleatorio seleccionado del rango [0,1\%].
p
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La estrategia de seleccion por torneo esta basada en el “elitismo”. La forma mds comin
de torneo es elegir p individuos al azar de la poblacién y seleccionar el mejor de todos ellos
(Figura[2.T1). El tamafio del torneo es p, y la eleccion de ese pardmetro es un factor impor-
tante, ya que si es grande favorecera a los mejores individuos de toda la poblacién y nunca
se elegird a los no tan buenos, mientras que si es pequeiio la probabilidad de elegir a un in-
dividuo malo serd bastante alta (Hsiao-Lan, 1994)). Segin (Sivanandam & Deepal, 2008)) éste

es un método eficiente y generalmente conduce a soluciones cuasi-Optima.

(- G

Seleccién
aleatoria Mejor
_____________ } esccccccccccee

seleccionado
@ Torneo (k=3)

Poblacion

Figura 2.11 Estrategia de seleccion por torneo, segtin (Sivanandam & Deepa, 2008)

Seleccion basada en el rango, define a la probabilidad de seleccion en base a la aptitud
relativa. Ordena a los individuos en base a sus valores de fitness de forma creciente (el
individuo con mejor fitness tiene la posiciéon mads alta), luego para cada individuo se asigna
una probabilidad de seleccion de acuerdo a su posicion (en lugar de hacerlo de acuerdo a su
fitness real). Para definir el rango se puede utilizar el mapeo lineal o exponencial. Segiin
describe Stvanandam & Deepal (2008)) la convergencia es lenta, pero impide la convergencia
prematura. Ademds mantiene la probabilidad de seleccién cuando la varianza de la aptitud es

baja. Conserva la diversidad y por lo tanto puede conducir a una busqueda exitosa.

2.3.3.6 Operadores de Cruce

El operador de cruce permite el intercambio de genes entre los cromosomas de la poblacién
correspondiente, por lo que puede tener un gran impacto en el funcionamiento del algoritmo,

es uno de los principales responsable de la exploracion y explotacién del espacio de bisqueda
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(Coello et al., [2007), pero debe existir un equilibrio con el operador de mutacién. Es el
operador que ha recibido mayor atencién por parte de los investigadores. Estos operadores
mezclan genes de distinto individuos (llamados padres), para formar dos hijos que cuenten
con la herencia de sus progenitores, aunque existe la posibilidad de cruzar mas de dos indi-
viduos. La cantidad de individuos que se cruzaran esta definida por la probabilidad de cruce.
Si la probabilidad de cruce es 100%, entonces toda la generacion siguiente es creada por el
operador de cruce. Si es 0%, la nueva generacion se genera a partir de copias exactas de los
cromosomas padres (pero esto no significa que la nueva generacién sea la misma). El cruce
se realiza con la esperanza de que los nuevos cromosomas contengan los mejores genes de
los padres y por lo tanto los nuevos cromosomas sean mejores (Sivanandam & Deepa, [2008)).
El cruce se realiza, por lo general, después de aplicar el operador de seleccion y depende del

tipo de codificacion utilizada Gonzalez (2011)).

Algunos criterios importantes que se deben considerar en el disefio o el uso de un operador

de cruce son descritos en (Sivanandam & Deepa, 2008)):

e La principal caracteristica del operador de cruce es la heredabilidad. A través del ope-

rador genético los hijos deben heredar material genético de los padres.

e El operador de cruce debe producir soluciones validas. Esto no siempre es posible en

los problemas de optimizacion con restricciones.

Este operador cuenta con tres etapas principales, el primero de ellos es seleccionar a dos o
mas individuos que jueguen el papel de padres. Luego se debe seleccionar un punto de cruce
de forma aleatoria a lo largo del cromosoma. Y por ultimo los valores que se encuentran
antes y después del punto de cruce se deben intercambiar entre los cromosomas padres para
generar nuevos hijos. Las diversas técnicas de cruce se discuten a continuacion (Kayal, 2011}
Deep & Thakur, 2007; Sivanandam & Deepal, [2008; [Talbi, [2009)).

El operador basico es el cruce de un punto 'y su generalizacion el cruzamiento de n puntos.
Estos operadores se han propuesto inicialmente para representaciones binarias, pero de igual
forma se pueden utilizar para otros tipos de codificacion. Si el punto de cruce se selecciona de

forma adecuada, se pueden obtener hijos de buena calidad, de lo contrario puede obstaculizar
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severamente la generacion de buenos hijos. La Figura muestra un operador de Unico
punto de cruce y se puede observar que los bits proximos al punto de cruce se intercambian
para generar a los hijos. Cabe sefialar que la utilizacién de mas de un punto de cruce reduce
el rendimiento del AGs, ésto principalmente se origina por el hecho de que al aumentar
los puntos de cruce la evolucién de los cromosomas es mds propensa a ser interrumpida. Sin
embargo, una de las ventajas de tener més de un punto de cruce es que el espacio de biisqueda

se puede recorrer de forma mas exhaustiva.

Padres Hijos
100111001001 e 100111000111

—>
01110010i0111 100111001001

Figura 2.12 Ejemplo de un operador de un punto de cruce.

El cruzamiento de un punto tiene la tendencia de cortar los cromosomas en el centro, por
lo que los primeros y ultimos datos de un cromosoma no se pueden pasar en conjunto a la
descendencia. Si tanto la cabeza y la cola de un cromosoma contienen buena informacion
genética, ninguno de los descendientes obtenidos directamente con un punto de cruce com-

partirdn las dos buenas caracteristicas.

Los genes que se encuentran cerca tienen mas oportunidad de heredarse juntas a la préxima
descendencia a través de un cruce de n puntos. Esto conduce a una correlacién no deseada
entre los genes proximos el uno del otro. En consecuencia, la eficiencia de un cruce de n

puntos dependerd de la posicion de los genes dentro del cromosoma.

El Operador de cruce uniforme (UPX) se basa en el uso de una malla de cruce binaria
del mismo tamafio de los cromosomas, la cual indica que genes se deben heredar a partir de
los padres, ésta se genera de forma aleatoria para cada par de padres. La malla esta formada
por un conjunto de unos y ceros, donde exista un uno el gen se copia desde el primer padre,
y donde exista un cero el gen se copia desde el segundo padre, como se muestra en la Figura

[2.13] El segundo descendiente se genera intercambiando los valores de la mascara de cruce
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(los unos pasan a ser cero, y viceversa) o por otro lado se pueden intercambiar los padres. El
ndmero adecuado de puntos de cruce no es fija, pero tendrd un promedio de % (donde L es la

longitud del cromosoma).

Padres Hijos
111111111111 Gue 100111000111
00000000O0O0OQO 011000111000

Figura 2.13 Ejemplo de un operador de cruce uniforme.

Tres padres de cruce, en esta técnica se seleccionan tres padres al azar. Se compara
cada posicion de los tres padres, si un gen se repite dos o tres veces se selecciona para la
descendencia. Este método se muestra en la Figura Este operador tiene un buen fun-

cionamiento para una representacion binaria.

Padres Hijo
110100011011

Cruce

011010010101l——>» 0110100121011
011011001010

Figura 2.14 Ejemplo de un cruce de tres padres.

El cruce aritmético fue inicialmente propuesto por (Michalewicz, [1994), en este método
las descendencias se obtienen a partir de una combinacién lineal de sus padres, es decir que
surgen de una funcion lineal que esta conformada por los progenitores y por un parametro que
puede ser constante (cruzamiento aritmético estacionario) o variable (cruzamiento aritmético
no estacionario). Dados los padres x| y x», el cruce aritmético crea la descendencia utilizando
la ecuacién

xl' = chl‘ +(1— Oc)xgi) y xéH_l) = chg) +(1— Oc)xgi) (2.8)



2.3. ALGORITMO GENETICO SECUENCIAL

39

El operador simulated binary crossover (SBX) intenta simular el comportamiento del
operador de un punto de cruce (especialmente disefiado para una representacion binaria) en
una representacion continua como la de nimeros reales. El objetivo es mantener a lo largo de
la descendencia los esquemas (son el conjunto de cromosomas que comparten un patrén, para
mayor informacién consultar/Alba (1999)) comunes entre los padres. Para su implementacién

se deben seguir los siguientes pasos:

1. Generar un nimero aleatorio u entre O y 1

2. Luego calcular el valor de B de la siguiente forma :

| wer siu<0.5
p= SuE (2.9)
(ﬁ) ¢ de lo contrario

1—u

Donde, n. es el indice de distribucion y puede tomar los valores 1 6 2

3. Por ultimo se generan los hijos utilizando la siguiente ecuacion [2.10;
At =0.5 [(1 +B) Xt (1 —B) xg}

, O O (2.10)

=05 |(1+8) b+ (1-B)+i]

El cruce heuristico (HX en ingles heuristic crossover) fue propuesto por Wright (1991}, el
cual define que desde un par de padres x(!) = (xgl) +x§1) - ,x,(f)) yx(@) = (xgz) —|—x§2) - ,xflz))
genera una descendencia y = (y,y2,...,Vs), que es generada por la formula

y=u(x? —xV) 4 1@ 2.11)

Donde u es un nimero aleatorio distribuido uniformemente en el intervalo [0, 1] y el padre
x) debe cumplir la condicién de que su valor de aptitud es mejor que el padre xW). Sila
descendencia generada se encuentra fuera de la region factible, un nuevo nimero aleato-
rio u se genera para producir una nueva descendencia. Este operador cuenta con algunas
caracteristicas interesantes que lo hacen diferente de otros operadores utilizados en una codi-

ficacion real, estas son:
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1. HX produce como maximo una descendencia por un par de padres

2. Hace uso de valores obtenidos por los padres desde la funcion de evaluacion, para la

generacion de descendencia.

3. Utiliza la funcion de evaluacion para direccionar la busqueda.

En los dltimos afios se siguen proponiendo nuevos operadores de cruce ya sea para una
codificacién binaria o real, y se hacen investigaciones con el fin de comparar los operadores,

y asi poder concluir cuales dan los mejores resultados para un determinado problema.

Existen investigaciones que crean operadores a partir de algunas distribuciones de pro-
babilidad, como la distribucién de Laplace, llamado Laplace Crossover “LX”, el cual es un
operador centrado en los padres. En Deep & Thakur| (2007) se realiza una comparacién entre
el operador propuesto LX y el operador HX concluyendo que el primero presenta mejores re-
sultados. Ademads existen otras investigaciones como en Thakur, Meghwani & Jalota (2014),
en el cual proponen unas variantes al operador LX, que utilizan la representacioén de dis-

tribucion doble exponencial.

Existe la posibilidad de mezclar distintos tipos de operadores de cruce/Kaya (2011) se-
lecciona siete operadores de cruce utilizados en la literatura (un punto, dos puntos, cruce
uniforme, etc.), con el fin de generar dos nuevos operadores que ejecutardn los siete ope-
radores de forma secuencial y aleatoria sobre las parejas de cromosomas de la misma gen-
eraciéon. Obteniendo resultados favorables para los dos operadores propuestos, pero obte-
niendo mejores resultados con la ejecucion aleatoria, obteniendo una mejora de 6% en el

valor de aptitud comparado con el més cercano.

Por ultimo existen operadores especiales para determinados problemas, un ejemplo es el
operador de cruzamiento parcialmente especificado (PMX por sus siglas en ingles), se utiliza
especialmente en problemas del Agente Viajero (en inglés TSP) (Goldberg & robert, [1985).
Finalmente dependiendo del tipo de problema y representacion un operador puede tener un

mejor comportamiento que otro.
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2.3.3.7 Operador de Mutacion

El operador de mutacion es el tltimo operador y se caracteriza por ser un operador unario que
actia sobre un solo individuo y que tiene por objetivo cambiar de forma arbitraria alguno de
sus genes con el fin de introducir diversidad en la poblacién y con esto permitir la exploracion
de todo el espacio de busqueda, y ademas de impedir el quedar atrapado en minimos locales.
La probabilidad de mutacién (PM) define la probabilidad de mutar cada elemento (gen) del
cromosoma. Si no existe mutacion, la descendencia se generara inmediatamente después del
cruce, sin ningin cambio. Si por el contrario se selecciona una probabilidad de mutacion
de 100%, se mutaran todos los genes del cromosoma. En general, se recomiendan valores
pequefios para la probabilidad (PM € [0.001,0.01]), otro método para definir éste valor es
utilizar %, donde k es el numero de variables de decision. Existe la posibilidad de utilizar una
alta probabilidad de mutacion al inicio de la busqueda e ir disminuyendo exponencialmente
dicha probabilidad, aunque lo mas frecuente es utilizar una probabilidad constante durante
toda la bisqueda.

Algunos puntos importantes que se deben tener en cuenta en el disefio o el uso de un

operador de mutacion son los siguientes (Talbi, 2009):

e Debe tener la capacidad de producir soluciones validas. Esto no siempre es posible

para problemas con restricciones.

e Para llevar a cabo una busqueda significativa, se debe contar con una localidad fuerte
(pequefios cambios en genotipo, genera pequeiios cambios en el fenotipo). Por el con-
trario si se cuenta con una localidad débil (pequefios cambios en el genotipo, provoca

grandes cambios en el fenotipo), la busqueda serd aleatoria.

De acuerdo al tipo de representacion pueden existir diferentes operadores de mutacion,
en Sivanandam & Deepal (2008)) y [Talb1 (2009) se describen algunos. Para el caso de codi-
ficacion binaria, los métodos mds utilizados son la mutacion Flipping, Interchanging y Re-

versing.

e Voltear (en inglés Flipping), es un método que utiliza una malla de mutacion, donde

exista un uno se provocara una mutacion en el cromosoma seleccionado (cero a uno
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y de uno a cero). En la Figura [2.15(a) se puede apreciar un ejemplo, en el cual se

provocan tres mutaciones en el cromosoma padre, generando una descendencia.

e Intercambio (en inglés Interchanging o Swap), del cromosoma padre se seleccionan
dos posiciones de forma aleatoria y los alelos correspondientes a esa posiciones se

intercambian, esto se puede apreciar en la Figura[2.15(b).

e [nversion (en inglés Reversing), se selecciona una posicion al azar y los bit proximos a

esa posicion se invierten y se produce el cromosoma hijo, esto se puede observar en la

Figura[2.15(c).

Padre 1 0110101
Malla 1 0001001
Hjo 00111100

Padre 10110101 Padre 1 0110101
Hijo 11110001 Hijo 10110110

a) Mutation Flipping b) Interchanging c) Reversing

Figura 2.15 Operadores de mutacion para codificacion binaria.

Para una representacion con valores reales, se pueden utilizar los mismos operadores propues-
tos para una representacion binario. Pero la clase de operador mds utilizada tiene la siguiente
forma x’ = x + M, donde M es una variable aleatoria. El valor de M se puede encontrar
a través de los siguientes métodos: mutacion aleatoria uniforme, mutacion distribuida nor-
mal, mutacién polinémica, operadores con distribucion de Cauchy y de Laplace. Para mayor

informacion de estos métodos revisar (Talbi, 2009).

2.3.3.8 Elitismo

Es comun utilizar el operador de elitismo, el cual consiste en seleccionar al mejor o los
mejores individuos de la poblacién actual que pasaran a la siguiente generacion sin sufrir
ninguin cambio con los operadores de cruce o mutacion. Esto es 1til para no perder una buena
solucién del problema, ya que si se utilizard una estrategia de seleccién por ruleta podria
suceder que el mejor individuo de la siguiente generacion sea peor que el mejor individuo

que ya se tenia, lo cual no parece una buena opcion (Gonzalez, 2011).
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2.3.3.9 Criterio de Convergencia

Existen diferentes criterios de paradas, a continuacion se presentan algunos de ellos:

e Niimero mdximo de generaciones, el algoritmo se detiene cuando el total de generacio-

nes ejecutadas es igual al nimero de generaciones especificadas antes de la ejecucion.

e Lapso de tiempo, el proceso genético debe finalizar cuando el tiempo definido se ha

completado.

e Fitness sin cambios, el proceso genético debe finalizar si no existen cambios en el

mejor fitness de la poblacidn para un nimero especificado de generaciones.

2.4 Algoritmo Genético Paralelo

Los Algoritmos genéticos paralelos (AGPs) no son muy diferentes de los AGs, pero se difer-
encian en el manejo de la poblacion. Mientras los AGs presentan desventajas en el manejo de
grandes poblaciones, obteniendo tiempos de computo altos. Los AGPs permiten superar éste
inconveniente, gracias a la posibilidad de trabajar con multiples poblaciones, ya sea de forma
independiente o comunicadas. Las principales mejoras que presentan los AGPs son descritas

en |Albal (1999), entre las cuales se pueden nombrar:

1. Posibilidad de utilizar poblaciones de gran tamarfio.
2. Permite disminuir el tiempo necesario en encontrar una solucion.

3. Permiten buscar en diferentes sub-espacios de forma simultdnea, por lo cual es menos

probable que quede atrapado en regiones sub-Optimas.

4. Encuentran iguales o mejores soluciones que los AGs.

En el transcurso de toda la vida, las especies han evolucionado de forma paralela en
poblaciones independientes, realizando de algin modo un intercambio genético entre ellas
(més adn en este mundo globalizado). Gracias a ésta caracteristica, se puede aumentar la

cantidad de focos de busqueda dentro del espacio de soluciones, lo cual permite tener una
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mayor diversidad y por ende minimizar la probabilidad de convergencia prematura.

a) Estructura distribuida b) Estructura celular

Figura 2.16 Estructura distribuida y celular de un AGPs, segin (Luque & Alba, 2011)).

Existen muchos tipos de algoritmos genéticos, los principales corresponden a poblaciones
estructuradas de forma distribuida y celular (ver Figura[2.16). Cada uno de éstos se puede im-
plementar en los actuales hardware como: procesadores multi-nucleo, procesadores graficos
(GPU) o FPGAs (en inglés Field Programmable Gate Array) y clister.

2.4.1 Taxonomia

Luque & Alba (2011); Nowostawski & Poli (1999) describen los principales modelos con-
ceptuales de AGPs que se implementan en la literatura. Estos se pueden clasificar (ver
Figura como: modelos independiente, maestro-esclavo, modelo distribuido, modelo

celular y otros muy variados.
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Algoritmo genético
paralelo

/\

Métodos que no Métodos que cambian
cambian la estructura la estructura del
del algoritmo algoritmo
/\ |
Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo
independiente maestro-esclavo distribuido celular mixto

Figura 2.17 Taxonomia de los algoritmos genéticos paralelos.

2.4.2 Modelos Independientes

En los modelos independientes se utiliza un conjunto de procesadores con el fin de acelerar
la ejecucion de un AGs, para cada procesador se ejecuta el mismo algoritmo. En este caso
no hay interaccion entre las ejecuciones. Por ejemplo, se puede utilizar para ejecutar varias
versiones de un mismo problema con diferentes condiciones iniciales, lo que permite adquirir

mucha informacion del problema en un corto periodo de tiempo (ver Figura [2.18)).

Figura 2.18 Ejecuciones independientes.

2.4.3 Modelo Maestro/Esclavo

El modelo Maestro/Esclavo distribuye la evaluacion de los individuos y en algunas ocasiones
la ejecucion de los operadores genéticos, entre varios procesadores esclavos mientras que el
bucle principal se ejecuta en un procesador maestro, con tal de que cada individuo compita

con toda la poblacion. En la Figura [2.19] se puede apreciar su esquema, el maestro envia los



2.4. ALGORITMO GENETICO PARALELO

46

parametros necesarios para que sean calculados por los esclavos.

Maestro

* Poblacién
* Seleccion

* Cruzamiento
\Qﬂacién

i

* Fitness \‘ ® Fitness \ * Fitness \
* Mutacién (op.) * Mutacién (op.) * Mutacién (op.)

Esclavo 1 Esclavo 2 Esclavo 3

Figura 2.19 Modelo paralelo maestro-esclavo.

Los parametros que generalmente se paralelizan son la evaluacién de la aptitud y la mu-
tacion, ya que para su ejecucion solo se necesita la informacién de solo un individuo. Al no
necesitarse toda la poblacion durante esta fase no es necesaria una comunicacion entre los
procesadores. Este modelo es facil de implementar y la exploracion del espacio de busqueda
es conceptualmente idéntica a la ejecucion de un AGs, la tnica diferencia es el tiempo de

ejecucion.

Este modelo es eficiente cuando la funcién de evaluacién es muy costosa de resolver,
ya que la sobrecarga de comunicacion entre el maestro y los esclavos es insignificante con
respecto al tiempo de evaluacion de la aptitud. Sin embargo, tiende a presentar cuellos de

botellas cuando se utilizan muchos procesadores.

2.4.4 Modelo Distribuido

Las poblaciones estan estructuradas en pequefias sub-poblaciones aisladas unas de otras. La
caracteristica principal de este tipo de algoritmo es que utiliza un operador genético adicional
de migracién, mediante el cual, una copia de un individuo de una sub-poblacién particular

emigra hacia otra, como una forma de compartir material genético entre las mismas. Este
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modelo se muestra en la Figura[2.16{a).

Esta estrategia de paralelizacion también es conocida en la literatura como modelo de

islas y algoritmo genético de grano grueso.

Los operadores genéticos se ejecutan dentro de cada isla, lo cual permite que cada isla
pueda explorar el espacio de busqueda en diferentes regiones. Ademads cada isla puede tener
parametros con diferentes valores, generalmente este tipo de algoritmo son llamados AGs

heterogéneos.
Es necesario definir los principales parametros de migracion que influyen en la eficiencia
del algoritmo, a continuacién se describen de forma breve:

e Migracion Gap, define cada cuanto se deben hacer los intercambios de individuos entre

las sub-poblaciones.
e Tasa de migracion, determina el nimero de individuos que seran intercambiados.

e Seleccion/Reemplazo de migracion, define como seran seleccionado los emigrantes, y

como se reemplazardn los inmigrantes.

e Topologia, define los vecinos de cada isla. Se pueden agrupar en modelos de anillo y
aleatorio (ver Figura[2.20)).

Es recomendable migrar proporciones pequeias de individuos (en el rango del 20%), con
el objetivo de minimizar el uso del ancho de banda entre procesadores. De igual forma que

el AGs se pueden utilizar técnicas de seleccion como elitismo y seleccion por torneo.
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a) Migracion en anillo b) Migracién aleatoria

Figura 2.20 Modelos de migracion.

2.4.5 Modelo Celular

El modelo celular consta normalmente de una sola poblacién conceptual, donde cada unidad
de proceso cuenta con unos pocos individuos (por lo general uno o dos), esta es la razon de
que sea conocido como de grano fino. La principal caracteristica de este modelo es que esta
estructurado en barrios, en el que los individuos sélo pueden interactuar con sus vecinos. Por
lo tanto, buenas soluciones se generan en diferentes dreas de la topologia global, y se extiende

lentamente a lo largo de toda la estructura, éste modelo se puede apreciar en la Figura[2.16b).

Inicialmente fueron disefiados para trabajar en méquinas masivamente paralelas, pero con
la pérdida de popularidad que ha sufrido este tipo de computadores, se estdn utilizando en

unidades de procesamiento grafico (GPU) y FPGAs.

2.4.6 Modelos Hibridos

Es comun encontrar implementaciones de dificil clasificacion. En general, se les llama algo-
ritmos paralelos hibridos ya que implementan caracteristicas de los modelos anteriormente

expuestos.

En la Figura 2.21] se pueden apreciar tres tipos de modelos hibridos. En el primero de

ellos se aplican dos niveles de paralelizacion, multipoblacion en el nivel superior, y un grano



2.5. FRAMEWORKS DE OPTIMIZACION CON METAHEURISTICAS 49

fino en el nivel inferior. Otra posibilidad es combinar un algoritmo multipoblacién en el nivel
superior y uno maestro-esclavo en el nivel inferior. Un tercer método, es utilizar algoritmo
multipoblacion en el nivel superior e inferior. Por ultimo se puede apreciar que en los tres

casos el nivel mas alto de paralelizacion es un algoritmo distribuido.

a) AGs distribuido celular b) AGs distribuido maestro-esclavo ¢) AGs Distribuido en dos niveles

Figura 2.21 Modelos mixtos, segtin (Luque & Alba, [2011)

Aunque estas combinaciones pueden dar lugar a interesantes y eficaces nuevos algorit-
mos, tienen la necesidad de agregar nuevos parametros para tener en cuenta la estructura

implementada.

2.5 Frameworks de Optimizacion con Metaheuristicas

2.5.1 Tipos de Frameworks

En la literatura existen numerosos framework con los que se pueden implementar distintas
metaheuristicas. Para éste trabajo las principales caracteristicas que se buscan en un frame-
work son: buen rendimiento en la implementacion del algoritmo, principalmente que cuente
con la posibilidad de implementar AGPs ya sea en arquitecturas de memoria compartida o

no, que tenga soporte técnico y que cuente con una buena documentacion.
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Los frameworks para la optimizacién con metaheuristica (en inglés metaheuristic opti-
mization frameworks “MOFs”) se pueden definir segtn Parejo| (2013) como, “conjunto de
herramientas de software que permiten una implementacion correcta y reutilizable de un
conjunto de metaheuristicas, que proporcionan mecanismos para acelerar la aplicacion de
heuristicas subordinadas (posiblemente técnicas de codificacion y operadores especificos),
que son necesarias para resolver un determinado problema”. Permiten desarrollar meta-
heuristicas de una mejor forma desde el punto de vista del costo de la implementacién y

el esfuerzo.

Tabla 2.1: Ventajas y desventajas en la utilizacién de MOFs (Parejo, |2013)

Ventajas

Desventajas

Reduccion del esfuerzo en la implementacion y capacidad para
aplicar diversas técnicas y variantes

Herramientas adicionales para la resolucién de problemas (monito-
reo, reporte, computacion paralela y distribuida)

Optimizado y ejecucion sin errores (excepto para las extensiones y

Curva de aprendizaje empinada

Es necesario un conocimiento avanzado para la adaptacion, falta de

flexibilidad para la adaptacion de metaheuristicas

Complejidad inducida (cuando la depuracién y pruebas) y depen-

adaptacion creadas por los usuarios o los errores no detectados que . B
; dencias adicionales
podrian estar presentes en el MOF)

Usuarios con poco conocimientos pueden usar el framework como . .
L La adecuada eleccion del MOF puede ser complicada, ya que el
un entorno de desarrollo de aplicaciones, y ademds como una ayuda . . .

. cambio de uno a otro tiene altos costos en tiempo y esfuerzo
metodolégica

La principal ventaja del uso de MOFs es que proporcionan un conjunto de metaheuristicas
totalmente funcionales y optimizadas. Ademds, proporcionan mecanismos que facilitan la
implementacion de heuristicas como, la representacion de la poblacién, generacion de la
poblacion inicial y los distintos tipos de operadores. So6lo se debe prestar atencién a los
elementos que estdn directamente relacionados con el problema, dejando de lado aspectos
que no dependen de €l. En la Tabla[2.1] se describen las principales ventajas y desventajas de

estas herramientas.
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Tabla 2.2: Lista de frameworks de Computacién Evolutiva.

Nombre Fecha de inicio Ult,lma, 3 Lenguaje de Plataforma Algoritmo Evolutivo Comput.acu.)n ;-)aralela
actualizacion programacion y distribuida
JCLEC/KEEL 2004 2010 Java Multiplataforma 4 X
JGAP 2002 2013 Java Multiplataforma v v
Watchmaker 2006 2010 Java Multiplataforma v v
DREAM 2000 2003 Java Multiplataforma v v
Osgiliath - 2013 Java Multiplataforma v v
JavaEva/EvA2 - 2013 Java Multiplataforma v v
FOM 2003 - Java Multiplataforma v x
Opt4J 2007 2014 Java Multiplataforma 14 x
Metal 2008 2014 Java Multiplataforma v v
EC 2003 2011 Java Multiplataforma v v
GA Toolkit 1998 2003 Java Multiplataforma v x
Jenes 2006 2014 Java Multiplataforma 14 v
MOEA Framework 2011 2014 Java Multiplataforma 4 x
PISA 2004 2010 Java Multiplataforma v x
Jaga 2004 2008 Java Multiplataforma v x
EasyLocal++ 2001 2011 C++ Unix x x
UOF 2005 2006 C++ Unix v x
ECF 2011 2014 C++ Unix\Ubuntu 4 4
Mallba 2000 2007 C++ Unix v v
ParadisEO/EO/MOEQ/PEO 2003 2013 C++ Multiplataforma v 4
Galib-PVM 1995 2007 C++ Multiplataforma v v
Galib-MPI - 2012 C++ Multiplataforma v v
Open BEAGLE 1999 2010 C++ Multiplataforma v v
Geneva 2008 2014 C++ Unix\Ubuntu v -
GAUL 2000 2006 C/C++ Unix v v
PGAPack 1990 2009 Fortran/C Unix v v
HeuristicLab 2002 2013 Ct Windows v v
MPIKAIA 1998 2003 Fortran Unix v 4

Antes de decidir que framework se utilizara para la implementacion de este trabajo de
titulo, se realiz6 una busqueda exhaustiva, con el fin de recopilar todos los MOFs existentes
en la literatura cientifica. Las fuentes de informacidn que se utilizaron para la recopilacién
de los frameworks existentes fueron: IEEE Xplore, ISI Web of Knowledge, SpringerLink,

Science Direct y Google Académico.

En la Tabla[2.2] se muestran todas las librerias o framework encontrados en las bases de
datos anteriormente nombradas. En ella se dan a conocer las siguientes caracteristicas: Nom-
bre, fecha de inicio, ultima actualizacion, plataforma, si cuenta con implementacion paralela

o distribuida, lenguaje de programacion.
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En la literatura existen algunos trabajos, en los que se hacen comparaciones entre los
distintos MOFs, pero solo hacen el estudio de forma general sin enfocarse en una determi-
nada metaheurisitica Parejo, Ruiz-Cortés, LLozano & Fernandez (2012); Gagné & Parizeau
(2006). Como para este trabajo se necesita un MOFs que cuente con herramientas para la

implementacién de un AGPs.

Segun el trabajo de |Parejo et al.| (2012), si se quieren implementar algoritmos evolutivos
en java los MOFs ECJ, JCLEC y EvA2 son altamente competitivo. Por otro lado si se quiere
utilizar el lenguaje de programacion C++ como base, los que tienen mejores caracteristicas
son ParadisEO y MALLBA.

Los criterios de filtrado utilizados para descartar los MOFs que no se ajustan a este trabajo

son:

1. El MOFs debe estar implementado en un lenguaje de programacion orientado a objeto

preferentemente C++. A partir de éste requisito se eliminaron un total de 18 MOFs.

2. El MOFs debe estar activo. Se considerara como proyecto abandonado, si no cuenta
con nuevas versiones o articulos publicados en los ultimos 5 afos. Con este criterio se

eliminaron cuatro MOFs.

3. Debe tener la capacidad de implementar un algoritmo genético en su forma paralela.

Este criterio elimino dos framework.
4. De preferencia que sea multiplataforma.

5. Y por altimo se utilizan las sugerencias propuestas por los trabajos de |Luque & Alba
(2011)) y [Parejo et al.|(2012) como ultimo filtro. En la Tabla[2.3]se pueden apreciar los

MOFs que sobreviven a los criterios expuestos.

De acuerdo con el trabajo realizado por (Parejo, 2013), los framework mejor catalogadas

son:
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Tabla 2.3: MOFs sobrevivientes.

Lenguaje de

Nombre . Plataforma
programacion
ParadisEO/EO/MOEO/PEO C++ Multiplataforma
Galib-MPI C++ Multiplataforma
Open BEAGLE C++ Multiplataforma

e ECJ el cual cumple con la mayor cantidad criterios propuestos por el trabajo, entre los
que se puede nombrar: cuenta con una gran biblioteca de metaheuristicas, incluidos
los algoritmos evolutivos, es posible ejecutarlo en los principales sistemas operativos
(Windows, Linux y Mac). En este trabajo este framework quedo descartado por el
hecho de que no cumple con las necesidades, principalmente por el motivo de que esta

desarrollado en lenguaje Java.

e En segundo lugar quedo el framework Paradiseo el cual se destaca por contar con una
gran variedad de metareuristicas para implementar y cuenta con médulos para el de-
sarrollo de algoritmos evolutivos, ademés se destaca en la implementacién de meta-

heuristicas hibridas y paralelas.

Estos sistemas estdn dotados de estructuras de programacién “generales” destinados a
facilitar la implementacion de cualquier modelo de AGPs, el usuario es quien debe particu-

larizar estas estructuras generales para definir su propio algoritmo.

Finalmente se selecciona el framework ParadisEO por contar con la opcién de implemen-
tar muchas variantes para el paralelismo y por ser tan completo como MALLBA o ECJ con
respecto a los modelos implementados y, ademds por contar con una comunidad activa hasta

la fecha.

2.5.2 Framework ParadisEO

ParadisEO es un framework desarrollado inicialmente por el instituto nacional de investi-

gacion en informatica y automatica de Francia. Tiene por objetivo reutilizar metaheuristicas
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hibridas, metaheuristicas multi-objetivo y metaheuristicas paralelas y distribuidas. Entre las
metaheuristicas propuestas se pueden encontrar: algoritmos evolutivos, busqueda local, opti-

mizacion por enjambre particula, métodos multi-objetivo, etc.

Para la implementacion de las distintas técnicas, ParadisEO cuenta con cuatro médulos:
Paradiseo-EO (metaheuristicas basadas en poblacién), Paradiseo-MOEOQO (metaheuristicas
multi-objetivo), Paradiseo-MO (metaheuristicas de una solucion), Paradiseo-PEO-SMP (meta-

heuristicas hibridas, paralelas y distribuidas).

El médulo Paradiseo-EO, cuenta con un conjunto de herramientas que pueden ser usadas
de forma independiente de la metaheuristica, la mayoria estin escritas usando template lo
que permite escribir cddigo de forma genérica. La implementacién de un algoritmo evolutivo
consta de las siguientes etapas: una representacion, inicializacion de la poblacién, funcién
de evaluacion, operadores de variacién y motor evolutivo, en éste tltimo se encuentran los
operadores de seleccion y reemplazo. Generalmente solo es necesario programar la funcion
de evaluacion, aunque existe la posibilidad de desarrollar operadores de variacién propios,
derivandolos de las correspondientes sub-clases. Ademds se pueden utilizar tres tipos de

genotipos; binario, real y permutacion.

El médulo Paradiseo-PEO-SMP, de igual forma que el médulo EO hace uso de los tem-
plate, y ademds puede utilizar las herramientas presentes en los demas modulos. Algunos de

los problemas que se pueden resolver con éste mddulo se describen a continuacion:

e Si se requiere implementar tres algoritmos de optimizacion idénticos y que ademds
cooperen entre ellos. Para éste caso se pueden implementar técnicas de migracion

entre las metaheuristicas, con el objetivo de incrementar la calidad de las soluciones.

e Cuando una aplicacién debe ser implementada de forma distribuida. Este tipo de pro-
blema se presenta cuando un usuario cuenta con varias mdquinas y en cada una quiere

implementar una determinada metaheuristica.

e Cuando las metahueristicas deben intercambiar el mismo tipo de datos.
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Como se especifico en la seccion [2.5]1a principal ventaja de éste framework con respecto
a los demads es principalmente que no esta restringido solo al uso de algoritmos evolutivos, y

ademds permite implementar distintas arquitecturas paralelas.

2.6 Computacion de Alta Performance

Para la implementacion del AGPs es necesario conocer los conceptos basicos de computacion
de alta performance (CALP), principalmente este estudio se enfocara en las arquitecturas de
computacion paralela de memoria compartida (SMP) y memoria distribuida (MPP), ya que
son las que se pueden implementar con el framework ParadisEO. Se debe agregar que estas
arquitecturas se encuentran en el grupo de arquitecturas MIMD la cual es una categoria prop-
uesta por (Flynn, 1972). Sin embargo se describiran de forma breve el resto de arquitecturas,

con el fin de tener una vision global de la taxonomia existente de computacion paralela, ver

Figura[2.22]

Arquitecturas de
computacion paralelas

‘ SISD ‘ ‘ SIMD ‘ ‘ MISD ‘ ‘ MIMD ‘
Procesadores Procesadores Multi- Multi-
vectoriales matriciales procesadores computadores
‘ SMP (UMA) ‘ ‘ COMA ‘ ‘ NUMA ‘ ‘ MPP ‘ ‘ cow ‘
‘ Bus ‘ ‘ Switches ‘ CC-NUMA ‘ ‘ NC-NUMA ‘ ‘ Grid ‘ ‘ Hypercube

Memoria compartida Paso de mensaje

Figura 2.22 Taxonomia de computacion paralela, segtin (Tanenbaum), 2012).

La bibliografia para esta seccion se puede encontrar en cualquier libro de arquitectura
de computadores, y principalmente se recomienda para mayor informacion la lectura de los

siguientes libros (Hennessy & Patterson, |1993;; |[Parhami, 2007; Tanenbaum, |2012), ademds se
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utilizara como referencia un documento de computacion paralela confeccionado por Rodriguez
& Risso (2009)).

2.6.1 Clasificacion de las Arquitecturas

Flynn| (1972) propuso un sencillo modelo para clasificar todas las arquitecturas de computa-
dores, aunque este modelo no es detallado, ya que algunas méaquinas pueden estar en mds de
una categoria. Se seguird estd taxonomia por el hecho de ser facil de comprender, y también

por ser la mas utilizada en la literatura.

De acuerdo con la taxonomia propuesta, las arquitecturas se pueden clasificar de la si-
guiente forma:

e Flujo tnico de instrucciones, flujo tnico de datos (SISD, el uniprocesador)

e Flujo dnico de instrucciones, flujos multiples de datos (SIMD)

e Flujos multiples de instrucciones, flujo unico de datos (MISD)

e Flujos multiples de instrucciones, flujos miultiples de datos (MIMD)

2.6.1.1 Arquitectura SISD

Son los modelos convencionales de computacion (modelo convencional de Von Neumann),
como se muestra en la Figura[2.23] Esta arquitectura estd disefiada con el fin de dar soporte al
procesamiento secuencial cldsico. Si bien esta arquitectura mejoro su funcionamiento gracias
algunas modificaciones (arquitecturas CISC, RISC, aceleracion del ciclo de reloj, etc.), estas
no fueron suficiente y el ritmo de mejoramiento se desacelero, por lo que se disefiaron nuevas

alternativas.
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Datos Input/Output

Memoria Central

Instrucciones

Figura 2.23 Arquitectura Von Neumann

2.6.1.2 Arquitectura MISD

Es una arquitectura donde varias CPU ejecutan distintas instrucciones para el mismo dato, en
la Figura [2.24] se puede apreciar su estructura. Dispone de N procesadores, cada uno con su
unidad de control que comparte una unidad de memoria. Las computadoras de esta clase no

han encontrado una aplicacion extensa y raramente son usadas.

Instruccion A

Memoria Central Instruccion B

Instruccion C

Flujo de Datos

Figura 2.24 Arquitectura de Miltiples Instrucciones y Unico Dato.

2.6.1.3 Arquitectura SIMD

En las arquitecturas SIMD una misma instruccién se ejecuta para un conjunto de datos de
forma paralela, cuenta con un conjunto de unidades de procesamiento elementales que se

encuentran bajo la supervision de una unica unidad de control. Una de sus desventajas es la
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dificultad que presenta cuando se intenta hacer aritmética de alta precision, por la simplicidad
de cada celda de proceso. Algunas aplicaciones de esta arquitectura son en areas donde se
requiere operaciones aritméticas de baja precision sobre estructuras de datos regulares como
en procesamiento de sefiales e imdgenes, gestion de base de datos y mineria de datos. En la

Figura[2.25]se muestra de forma general este tipo de arquitectura.

Memoria Central Flujo de Instruccién

Unidad Unidad

Flujo de Datos A

Flujo de Datos B

Flujo de Datos C

Figura 2.25 Arquitectura de Unica Instruccién y Miltiples Datos.

2.6.1.4 Arquitectura MIMD

Johnson| (1988) propuso una mayor clasificacion para estas maquinas en base a su estructura
de memoria (global o distribuida) y en el mecanismo usado para la comunicacién/sincronizacion
(variables compartidas “shared variables” o paso de mensajes “message pasing”), en la Figura[2.26|

se puede apreciar las cuatro categorias propuestas.
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MIMD

Multiprocesadores o multicomputadores

Variables Paso de
compartidas mensaje

GSMV

©
'S ®| Multiproce- GMMP
£ 8| sadoresde Usado
3 o "
s memoria raramente
compartida
DMMP
RLISY Multicompu-

Memoria
compartida
distribuida

tadoras de
memoria
distribuida

Memoria
distribuida

Figura 2.26 Clasificacion Johnson de sistemas de computo, segtin (Parhami, [2007).

De estas categorias las mds comunes son, las arquitecturas GMSV que es conocida como
“multiprocesamiento (memoria compartida)” y la DMMP que se conoce como “multicom-

putacién (memoria distribuida)”.

Los multiprocesadores de memoria compartida, se definen como un conjunto de proce-
sadores que comparten un drea de almacenamiento. Algunas de sus ventajas son la facilidad
de programacion ya que es intuitiva y conceptualmente similar a la programacion ordinaria,
la existencia de muchas librerias y la gran potencia con la que cuentan los procesadores in-
dividuales actuales. Diferentes técnicas han sido adoptadas para asegurar la consistencia de
los datos cuando mds de un procesador intenta acceder a ellos de forma simultdnea y para
evitar el cuello de botella, una de las principales es el uso de miiltiples cachés y coherencia
de cachés. La Figura[2.27) muestra un sistema MIMD tipico de memoria compartida.

Las multicomputadoras de memorias holgadamente acopladas, se forman al interconec-
tar un conjunto de computadoras independientes mediante una red de interconexion que les
permite comunicarse mediante el paso de mensajes. Permite la comunicacion de datos por
medio de una red ethernet, ademds de resolver el problema de manejo de recursos y sin-
cronizacion de procesos, por ultimo una gran ventaja de esta arquitectura es la facilidad de
escalamiento. Tienen como desventaja que la responsabilidad en la distribucion apropiada de
los datos a los procesadores y la programacion en paralelo recae totalmente sobre el progra-

mador, ya que en la actualidad no existen herramientas de generacion automética de codigo
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Memoria Central

Figura 2.27 Modelo tipico multiprocesador de memoria compartida.

paralelo en memoria distribuida. La Figura [2.28 muestra un sistema MIMD tipico de memo-

ria distribuida.

Memoria Central || Memoria Central

Figura 2.28 Modelo tipico multicomputador de memoria distribuida.

2.6.2 Arquitecturas MIMD Modernas

En las arquitecturas modernas se destacan las arquitecturas SMP (Simetric Multiprocesing)

y MPP (Massively Parallel Processing), por el hecho de que pueden ser implementadas por
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el framework seleccionado en secciones anteriores.

2.6.2.1 SMP (Simmetric Multiprocessing)

Esta arquitectura es también conocida como UMA (Uniform Memory Access), principal-
mente hace uso de un bus para interconectar una moderada cantidad (2-64) de procesadores
(cada uno con su propia caché privada), con el fin de compartir los recursos de memoria
y disco. Una de sus desventaja es que estd acotado en la cantidad de procesadores que se
pueden utilizar para la implementacion de un procesamiento paralelo a gran escala, que im-
plica el uso de cientos a miles procesadores, por el motivo de que habria un aumento en la
competencia por el uso del bus. Para una configuracion de dos o tres CPUs, la competencia
por el bus es manejable, con mas de 64 es practicamente inviable. Finalmente el sistema
se encuentra limitado al ancho de banda del bus. Actualmente para disminuir el uso del
bus cada procesador cuenta con su propia memoria cache, pero a partir de ésta se genera un
nuevo fendmeno que disminuye el rendimiento del sistema que es conocido como coherencia
de caché. Cada vez que se realiza una escritura en memoria, si una CPU posee en caché
un cierto valor que a su vez corresponde a un valor almacenado en la memoria compartida, y
otra CPU escribe en esa direccion, es necesario informar que dicha escritura se realizd. Como

es evidente, a medida que aumenta el nimero de CPUs, informar este evento resulta més caro.

Para mejorar éste tipo de arquitectura se deben implementar nuevas formas de inter-
conexion entre las CPUs, como emplear el uso de conmutadores tipo crossbar y el uso de

redes de conmutacion multietapas.

En este tipo de arquitectura como todos los procesadores tienen igual acceso a todos los
dispositivos periféricos el sistema es denominado Simetric Multiprocessing. En la Figura

se aprecia una arquitectura de multiprocesador simétrico tipico.

2.6.2.2 MPP (Massively Parallel Processors)

Esta arquitectura se caracteriza por tener un enfoque “shared nothing”, lo que significa que las
unidades de procesos tienen asociado sus propios recursos de memoria, I/O y procesadores.

La comunicacién entre los nodos se realiza mediante el uso de la técnica de paso de mensajes,
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Figura 2.29 Arquitectura de un multiprocesador simétrico con memoria caché.

utilizando lineas de alta velocidad que pueden ser seriales o redes Ethernet.

Algunas de las principales ventajas de implementar este tipo de arquitectura son: la fa-
cilidad de escalabilidad y la proporcionalidad del rendimiento de acuerdo a la cantidad de
nodos conectados (mds nodos conectados mayor rendimiento). Por otro lado cuenta con la
desventaja de ser una arquitectura muy costosa si se implementa desde cero y de ser muy

compleja de programar.

2.6.3 Métricas de Desempeio

Un algoritmo paralelo depende del nimero de procesadores y de la arquitectura paralela en
donde se implemente. Algunos de los indicadores de rendimiento mds antiguos buscan eval-
uar la escalabilidad de los algoritmos paralelos en el aumento de la velocidad y su eficiencia.
La escalabilidad de un algoritmo paralelo es el rendimiento obtenido a partir de un cierto

nimero de procesadores.

Si se requiere medir el rendimiento relativo (el rendimiento absoluto se utiliza cuando se
conoce el tiempo absoluto en encontrar una solucidén 6ptima) entre un algoritmo secuencial

y uno paralelo, se puede utilizar el speedup Sy (da el incremento de velocidad utilizando
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una arquitectura multiprocesador), el cual estd definido por la Formula [2.12] donde 77 es el
tiempo que demora un algoritmo en ejecutarse sobre una arquitectura de un procesador y Ty

es el tiempo que demora el mismo algoritmo sobre una arquitectura de N procesadores.

Desaceleracion < Sy < 1
Speedup lineal < Sy =N
Sy =—  donde: Speedup sublineal < Sy < N (2.12)

Speedup superlineal < Sy > N

Una ganancia sublineal se presenta debido a la sobrecarga en la comunicacién y sin-
cronizacion. El caso de desaceleracion significa que el tiempo de un algoritmo secuencial
es mas pequefio que el tiempo de un algoritmo paralelo, éste es el peor caso que se puede

presentar. En la Figura[2.30|se presentan graficamente todas las posibilidades.

Para utilizar el concepto de speedup en el campo de los algoritmos evolutivos paralelos
se requieren algunas consideraciones especiales sobre el criterio de parada, ya que se pueden

implementar dos métodos diferentes para la comparacion de los algoritmos.

e Numero fijo de iteraciones: Esta condicion es la mas usada para evaluar la eficiencia
de una metaheuristica paralela. Se enfoca en comparar los tiempos de ejecucion entre

los algoritmos sin prestar atencidn a la calidad de la solucion.

e Convergencia a una solucion predefinida: Esta definicidn es una de las més interesantes
para evaluar la eficiencia de un algoritmo paralelo. Solo es vélido para comparar el
algoritmo paralelo con su version secuencial, o comparar la ejecucion del mismo algo-

ritmo paralelo sobre diferentes plataformas con m procesadores.

Segun Alba (1999)), para comparar el speedup entre algoritmos es recomendado encon-
trar soluciones con calidad equivalente entre los algoritmos ejecutados, ya sean secuenciales
o paralelos. Detener la ejecucion de los algoritmos utilizando como criterio de parada la
cantidad de iteraciones no es un criterio justo ni significativo para la comparacion. Ademas

en Talbi (2009) para una comparacion del rendimiento mas justa se sugiere utilizar la misma



2.6. COMPUTACION DE ALTA PERFORMANCE

64

semilla para la generacion de nimeros aleatorios.

Speedup s g
peedup

A lineal

>
>

Numero de procesadores

Figura 2.30 Speedup de un programa paralelo, segtin (Talbi, 2009).

Para los algoritmos evolutivos que utilizan como condicidon de parada la calidad de la
solucion, no se puede utilizar directamente la Formula [2.12] La definicién original se puede

extender a la media del speedup (Formula[2.13)), conocida como speedup debil:

E[T]
E[Ty]

Otro de los pardmetros a considerar es la eficiencia Ey, la cual esta representada como el

Sy = (2.13)

speedup Sy dividido por el nimero de procesadores N (ver Formula[2.14).

S
Ey = FN (2.14)

La eficiencia se define como el tiempo de utilizacion de los procesadores presentes para
la ejecucion de un programa, o en otras palabras, que tan bien un algoritmo utiliza los proce-
sadores extras. Una eficiencia del 100% significa que los procesadores estdn siendo utilizados

por completo y durante todo el tiempo de ejecucidn del algoritmo.
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CAPITULO 3
Formulacion del problema

En este capitulo se presenta una caracterizacion formal del problema de localizacion de no-
dos, se describe una formulacién general que puede utilizarse como base para la solucién del
problema. Ademads, se describen algunas de las restricciones consideradas para el desarrollo

del modelo.

3.1 Formulacion

Una WSN estd compuesta de n nodos. Cada nodo cuenta con un rango de comunicacion r,
que son distribuidos en un area cuadrada bi-dimensional Q. Para simplicidad del problema,
los enlaces de comunicacion se consideran simétricos, es decir, para cualquier par de nodos
u'y v, u se encuentra en el rango de v si y sélo si, v alcanza a u con la misma fuerza de la
sefial w. Por lo tanto, la red se puede representar por un plano Euclidiano con las siguientes

caracteristicas (Boukerche, Oliveira, Nakamura & Loureiro, 2007):

e V =v,v,...,v, conjunto de nodos sensores.

e (i,j) € E (donde E es el conjunto de enlaces entre los nodos vecinos) si y solo si v;

cubre v;, es decir, la distancia entre v; y v; €s menor que r.

e w(e) <resel peso del borde e = (i, j), que es la distancia entre v; y v;.
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En un plano Euclidiano, cada nodo cuenta con una coordenada (x;,y;) € R? en un espacio

bi-dimensional, el cual representa la ubicacién del nodo i dentro de Q.

Para la formulacion del problema de localizacion de WSN es necesario conocer los princi-

pales elementos y, junto con ello, las caracteristicas propias de cada elemento y del conjunto.

e Nodos Desconocidos, v. También pueden ser conocidos como nodos libres, son nodos
de la red que no conocen su posicién. Permitir a éstos nodos encontrar su posicion es

el principal objetivo de los algoritmos de localizacién.

e Nodos Encontrados, ¢. Estos nodos inicialmente son desconocidos, pero utilizando
alguna técnica de localizacion se puede obtener su posicion relativa. La cantidad de
nodos encontrados y el error estimado de posicion son los principales pardmetros de

calidad de un sistema de localizacion.

e Nodos anclas, B. También conocidos como landmarks o balizas, son nodos que no
necesitan ser localizados, ya que sus posiciones son obtenidas de forma manual o uti-
lizando algun hardware externo como GPS. Estos nodos son una pieza fundamental

para los algoritmos de localizacion.

El problema de localizacion puede ser simplificado y definido de la siguiente forma:

Dado una red multi-salto G = (V,E), y un conjunto de nodos anclas 3 y sus respectivas
posiciones (xp,yp), para todo b € B, se quiere encontrar la posicién x, de todos los nodos

desconocidos u € v, transformando a los nodos desconocidos en nodos encontrados C.

3.1.1 Problema de optimizacion

Dado un conjunto V de n nodos v;, 1 <i < n, un conjunto de nodos anclas Bj, 1<j<K<n
(K cantidad de nodos anclas), y un conjunto de distancias estimadas §; j, con 1 <i, j<ny
i # J, se debe determinar la localizacion de cada nodo v;, K < [ < N, de tal manera que el

error de localizacion sea minimo (Molina & Albal, 2011)).
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Sean a y b dos puntos en el espacio Euclidiano con coordenadas (x4,y,) y (xp,5) respec-
tivamente, (x,,y’,) y (x},,},) sus coordenadas estimadas (obtenidas a través de alguna técnica
de estimacion, seccion [2.2.3)), se define lo siguiente:

e Distanciareal d, ), = \/(xa —xb)z + (Va —)’b)z

Distancia medida o estimada 6, ; (obtenida por algtin método de la seccién 2.2.2)

Distancia calculada ¢, j, = \/ (x,—x,)2 4+ (v —y),)?

Error de distancia medida €, 5 = 8,5 —dga

Error de distancia calculada 8;7 b= Cap—dap

Error de localizacion €, = v/ (x; — x,)2 4+ (ya — ¥,)? , & = \/(xb —x,)% 4+ (v —¥,)?

Finalmente, el objetivo de la localizacion es minimizar el error de localizacién €; para
todos los nodos n;, pero para las definiciones anteriores es necesario contar con los valores
de x; e y;, los cuales en un escenario real son desconocidos (ademds son los valores que se
intentan encontrar), por lo tanto, para resolver este inconveniente se debe utilizar una funcion

de fitness para la optimizacion del problema.

La funcion de guiado seleccionada en la seccion [2.2.3.3] es la norma del error. Para
ésta funcién se utiliza el error de distancia media, el cual se define como €; ; = ¢; j — 8; j,
luego la funcion de optimizacion para todos los nodos dentro de una red se representa con la
ecuacion la cual describe que tan buenas son las coordenadas estimadas, mientras menor

sea el error mejores seran las coordenadas estimadas.

d11 812 -+ Odin

ok &1 &2 - dn
min ) Y |e; ] y A: ’ ’ _’ (3.1)

i=1j=1

8nl 8112 8nn

’ )
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3.1.2 Restricciones del problema

Una de las restricciones bésica para este problema corresponde a la region de trabajo. Todos
los nodos deben encontrarse dentro de una regién permitida (a,b), donde a < x; y b > y;.

Aunque es una restriccion bdsica es de gran importancia para el resto del trabajo.

Cuando un nodo sélo tiene conectado dos nodos, existen dos posibles posiciones para el
nodo desconocido. Si se tiene en cuenta que una de las posiciones se encuentra proxima a
un nodo al que no deberia tener ninguna aproximacion, debido a que no existe comunicacion
entre ellos se podria descartar. En la Figura[.1|se presenta un ejemplo de éste inconveniente,
una posicion estimada del nodo tiene comunicacién con nodos que no se encuentran en su

radio de comunicacion.

Figura 3.1 Falsa conexién entre nodos.

3.2 Generacion de Escenario

Para las pruebas necesarias en los siguientes capitulos se debe contar con las posiciones de
los nodos anclas y las distancias entre nodos vecinos. Por falta de alguna arquitectura real de

pruebas se opto por generar las WSNs de forma aleatoria utilizando algtin algoritmo.

Se disend un algoritmo en lenguaje C++ que permite distribuir de forma aleatoria una

cierta cantidad de nodos sobre un drea delimitada, y ademas obtiene la distancia entre ellos.
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Una vez calculadas las distancias entre nodos, cada distancia obtenida se compara con el
radio de comunicacién definido, con el fin de obtener los vecinos de cada nodo y asi lograr

agruparlos.

Con el objetivo de que la simulacidn sea lo mds real posible, a cada distancia entre nodos
vecinos se les aplica un error de distancia. Es decir, las medidas de distancias entre nodos ve-
cinos obtenidas con el algoritmo, son degradadas con ruido Gaussiano (ecuacion [3.2)), luego
las nuevas distancias serdn las distancias medidas “0”(simularan una distancia obtenida con
algin método de la seccion [2.2.2)).

8, p = 0ap(1.0+RG-FR) (3.2)

Donde 8, y &/, son la distancia real y la distancia medida respectivamente, entre dos
nodos a 'y b. FR es el factor de ruido, con un valor del 10%, y el ruido Gaussiano (RG) tiene

una media 0 y una desviacion estdndar de 1.

Finalmente los datos obtenidos con el algoritmo propuesto deben ser guardados en un
vector y una matriz, ver[3.3] En el vector serdn almacenados los datos correspondientes a las
posiciones de los nodos anclas, y en la matriz las distancias entre nodos vecinos. Ademas, la

matriz generada contard con las siguientes caracteristicas:

1. Al ser una matriz simétrica sélo es necesario utilizar la matriz triangular superior de

ésta (es posible por la condicion de simetria en la comunicacion entre nodos).

2. En la matriz triangular superior los nodos que no son vecinos, su distancia es definida

como 0.

0 81’2 8173 5174 817,1
0 0 &3 4 - S
B=[x1,y1,%2,y2,. .-, XK, VK] y A=10 7

0 0 834 -+ O3, (3.3)
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CAPITULO 4

Algoritmo Propuesto y su

Implementacion

El presente capitulo tiene por objetivo indicar la metodologia aplicada para resolver el pro-
blema de optimizacién, presentado en el capitulo |3} que corresponde a la localizacién de

nodos sensores.

Como se justifico en la seccion el problema se encuentra catalogado como NP-
Complete, es decir, es dificil encontrar una solucion exacta. Por consiguiente es recomend-
able utilizar alguna metaheuristica que permita encontrar alguna solucién 6ptima. Como el
objetivo de la tesis estd enmarcado en la implementacién de un algoritmo genético, se uti-

lizara ésta herramienta para resolver el problema de optimizacion.

4.1 Algoritmo Genético Secuencial Propuesto

La solucion del problema, se basa en encontrar las posiciones de los nodos y en recrear la
topologia de la red que satisfaga todas las restricciones del problema al minimo error. El algo-
ritmo genético propuestos evalda los distintos individuos creados de forma seudo-aleatoria,
para luego seleccionar a los posibles candidatos a la solucién del problema. Se debe recalcar

que los algoritmos genéticos permiten encontrar soluciones cercanas al 6ptimo del problema.
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El pseudocddigo para este algoritmo se muestra en Algoritmo La estructura general
de un algoritmo genético hace uso de un operador de seleccién que toma individuos desde la
poblacién (linea[d)), un operador de cruce y mutacién que producen nuevos individuos (lineas

5]y [6), y un operador de reemplazo que elige los individuos para la siguiente generacién

(linea 8).

Algoritmo 4.1: Pseudocodigo de un algoritmo genético secuencial

Datos: Criterio de convergencia “EndCoding”, probabilidad de cruce, mutacién y
seleccion;
Resultado: Mejor solucion;

1 Inicializacién de la poblacion (P;) y contador t = 0;
2 Evaluar(P) ;
3 Mientras no se cumpla EndCoding hacer
4 Padres <— operadorSeleccion(P;);
5 Hijos < operadorCruce(Padres);
6 Mutacién(Hijos) ;

7 Evaluar(Hijos) ;

8 P11 < reemplazo(Hijos,F,);

9 P < Piy;

10 t+—t+1;

11 Fin

Como se explico en la seccion el algoritmo genético secuencial (“AGS”) cuenta con

varias etapas, de las cuales se destacan:
e Creacion de la poblacion inicial.
e Cilculo del fitness para cada individuo de la poblacién
e Operadores genéticos de cruzamiento y mutacion.
e Métodos de seleccion y reemplazo.

A continuacidn, se explica en detalle las etapas necesarias para la implementacion del

algoritmo genético secuencial y paralelo.
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4.1.1 Representacion de los Individuos

Los individuos se pueden representar de muchas maneras, pero se debe seleccionar de forma
correcta, ya que de esta dependeran las siguientes etapas del algoritmo. Para éste problema la
representacion escogida utiliza un vector con numeros reales como el propuesto por Molina
(2010).

Una solucion candidata es un vector que almacena las coordenadas bi-dimensionales de
los nodos desconocidos de 1a WSN. Primero que todo, los nodos de la red deben ser enumer-
ados, luego todos los individuos generados en el algoritmo tendrédn la siguiente caracteristica,
ser un vector con nimeros reales y con largo igual al doble de nodos presentes en la red. Los
dos primeros elementos corresponden a las coordenadas x y y del primer nodo, desde este
punto cada dos posiciones del vector se representaran las coordenadas x y y de los siguientes

nodos. La Figura4.1|ilustra una solucién codificada (individuo) para éste problema.

‘NOdOlHNOdOZHNOdO?)} ...................... m
P 4 4oy oy oy H

@@@@@@ ..................... @@j

Solucidén candidata

Figura 4.1 Solucién codificada para el problema de localizacion, segtin (Molina, 2010)

Para simplicidad del problema las primeras posiciones del vector corresponden a las posi-
ciones de los nodos anclas, y estas posiciones pueden tomar cualquier valor arbitrario ya que

no se utilizan para las etapas posteriores.

4.1.2 Operadores Genéticos

Los operadores genéticos dependen principalmente de la codificacion de los individuos, para
los individuos de una poblacién generalmente se les aplican los operadores de cruce y mu-

tacion. Cada uno de éstos operadores tiene un objetivo diferente, para el caso del operador
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de cruce su objetivo es intensificar la bisqueda, por el contrario, el operador de mutacién

diversifica la busqueda.

A continuacién se describen los operadores genéticos utilizados para la resolucion del

problema de localizacién de nodos.

4.1.2.1 Operador de Cruce

Como se defini6 en la revision bibliografica el operador de cruce se utiliza para intercambiar
genes entre dos 0 mds cromosomas de una misma poblacién. El operador de cruce que se uti-
lizard, es el simulated binary crossover (para mayor informacién consultar la seccién[2.3.3.6),
ya que es sugerido por Molina & Alba (2011). Un pseudocédigo para éste operador se mues-

tra en Algoritmo[4.2]

Algoritmo 4.2: Pseudocédigo del operador SBX

Datos: Dos individuos padres, total nodos anclas “K”, total nodos “n”;
Resultado: Dos individuos hijos;

1 Inicializacion de los parametros rl1, r2, B, u, n.;
2 Parai < 2-K hasta 2 -n hacer

3 Generar niimero aleatorio u entre [0, 1] ;

4 Siu< % entonces

6 en otro caso

7 ‘ B= 2(11—u e

8 Fin

9 Guardar individuol]i] en rl;

10 Guardar individuo2li] en r2;

1 // Se generan los individuos hijos

2 | individuol[i] = 1 [(1 +E> rl+ (1 —E) rZ};
13 | individuo2li] = 1 [(1 —B) ot (1 +B) rZ} :

14 Fin
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4.1.2.2 Operador de Mutacion

El operador de mutacién juega un papel importante durante la evolucion, ya que estd encar-
gado de introducir un grado de diversidad a cada generacion. El operador estara formado por
dos operadores de mutacion utilizados de forma independiente en otros trabajos, éstos son:
mutacion por intercambio “Swap” (descrito en la seccion y single vertex neighbor-
hood “SVN”(propuesto por Zhang et al.| (2008])).

El operador de intercambio es muy utilizado en la literatura, y se aplica normalmente en
los problemas de permutaciones. Como se explico en la seccidon [2.3.3.7|es un operador que
inicialmente fue propuesto para representaciones binarias. Consiste en elegir aleatoriamente

dos genes de un individuo para luego intercambiarlos.

El operador SVN es un operador disefiado especialmente para el problema de localiza-
cién. El operador selecciona un vértice y luego lo mueve a algin punto de un circulo de
radio decreciente (ver Figura|4.2)). Por ejemplo, si se selecciona un vértice v;(x;,y;) para la

mutacion, entonces la nueva coordenada (x},y;) de v; estard definida por la Formula

xi = x; +rcos(0)
(4.1)
Yi =yi+rsin(6)

Donde el radio r = Disldeal - %; Disldeal = \/g es la distancia deseada entre nodos ve-
cinos, s = (b — a)2 es el area aproximada de la region en el plano, n es el nimero de nodos
sensores, t es la generacion actual, 7 es el nimero méximo de generaciones y por ultimo
0 € [0,27] es un dngulo generado de forma aleatoria. Como se puede observar, el radio dis-

minuye conforme el algoritmo progresa.

La ventaja que proporciona el operador de intercambio es su convergencia prematura, lo
que permite llegar de forma mds répida a un valor de fitness, pero tiene como desventajas
quedar atrapado en un 6ptimo local. En cambio el operador especifico es mas lento, por el
motivo de que no da grandes saltos en el espacio de busqueda, pero tiene como ventaja el

no quedar atrapados en optimo locales. Con el objetivo de obtener las ventajas de ambos



4.1. ALGORITMO GENETICO SECUENCIAL PROPUESTO

operadores se utiliza un encapsulamiento, el cual permite definir la probabilidad de que se
aplique cada uno de los operadores a una cierta poblacién. Los pseudocddigos para cada

operador se muestran en Algoritmo 4.3|y Algoritmo 4.4

Figura 4.2 Operador single vertex neighborhood

Algoritmo 4.3: Pseudocddigo del operador de intercambio

Datos: Un individuo padre, y cantidad de intercambios “swap”;
Resultado: Un individuo hijo mutado;

1 Inicializacion de los parametros genl, gen2;
2 Parai < 0 hasta i < swap hacer
3 // Generar nimero aleatorio entero desde un intervalo [0, ], donde m es el tamafio del
individuo
genl = randomlnteger(individuo.size()) ;
Hacer
| gen2 = randomlInteger(individuo.size());
mientras genl == gen2;
Intercambiar el valor de individuo[genl] con el valor de individuo|gen2] ;

A= RN N N S

Fin
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Algoritmo 4.4: Pseudocddigo del operador single vertex neighborhood

Datos: Un individuo padre, total nodos anclas “K”, total nodos “n”, total de
generaciones “T”, Disldeal, generacion actual “t”;
Resultado: Un individuo hijo mutado;

1 Inicializacién de los parametros 0, radio;
radio = Disldeal - (l — %) :
Para i < K hasta i < n hacer
0 = random.uniform(0,2m);
individuoli x 2] = individuo[i x 2] 4+ rcos(0);
individuo[i x 2+ 1] = individuo[i X 2+ 1] + rsin(0);
Fin

N N AW

4.1.3 Funcion de Evaluacion

En la implementacién de la funcién de fitness o evaluacidn, se utilizard la funcién formu-
lada (ecuacion en la seccién [3.1.1] Para la implementacion de ésta se deben utilizar los
datos que corresponden a las posiciones de los nodos anclas y las distancias entre nodos
vecinos. Utilizar solo ésta funcién como funcion de evaluacién podria provocar una gran
cantidad de individuos infactibles. Con el fin de disminuir éstos individuos se hace uso de las

restricciones descritas en la seccion

Como se describi6 en la seccion existen variadas técnicas para resolver el pro-
blema de soluciones infactibles. Para la resolucién del problema planteado la técnica selec-
cionada es por medio de una funcién de penalizacion. Dicha funcién consiste en modificar
la funcidn objetivo, suméndole o restdndole un término que depende de las restricciones vio-

ladas. De esta forma, el problema se transformara a uno sin restricciones.

La restriccion de delimitacion del drea de trabajo es considerada como una restriccion
fuerte, ya que sin ésta restriccion se podrian generar coordenadas fuera de rango, y en con-
secuencia individuos infactibles que podrian ser considerados en la poblacion. Para la imple-
mentacion de ésta restriccion se utiliza un generador de ndmeros aleatorios entre los rangos
permitidos (a,b). Con él se inicializan los genes de cada individuo, ademas de restringir los

genes generados en los operadores genéticos.



4.1. ALGORITMO GENETICO SECUENCIAL PROPUESTO

77

Desde la matriz de distancia se puede inferir qué nodos estdn o no comunicados. Para
la restriccion de falsos vecinos se procede a calcular la distancia entre los nodos que no
deberian estar comunicados, si ésta distancia es menor que el radio de comunicacién se con-
tabiliza como restricciéon no cumplida. El individuo con menor cantidad de conexiones falsas

tendrd un menor fitness, y por lo tanto una mayor probabilidad de ser seleccionado.

La funcion de fitness es una combinacion lineal positiva de la funcién objetivo pro-
puesta en la seccién definida como F, y de la restriccion de falsos vecinos definida
como fi. wo y wp son los pesos correspondientes. La idea detrds del peso es obligar al
algoritmo, atacar todos los términos por igual o dar mayor prioridad a alguno. Por ejemplo,
si F' toma valores entre [0, 100] y f; valores en [0, 1], entonces se propone ® = 0.05F + 507,
de esta manera los dos términos estardn entre 0 y 50, y el AG estard obligado a atacar a los

dos términos por igual.

D =woF +wif1 4.2)

El objetivo de la funcién de fitness modificada P, es verificar que las soluciones con-
sideradas cumplan con las restricciones del problema. En caso de no cumplirlas, el valor de
fitness de las soluciones consideradas aumenta (ya que se busca disminuir el error). Por ejem-
plo, si s6lo se considerara la funcidn [3.1sin las restricciones, una solucién infactible podria

tener el mismo valor de fitness que una solucion factible, pudiendo ser descartada ésta dltima.

Por ultimo en Algoritmo se muestra un pseudocddigo de la funcion de penalizacion,
se puede apreciar que en la funcion de penalizacion existen tres parametros a diferencia de los
propuestos en esto se realiz6 con el objetivo de darle un mayor peso a las coordenadas de

los nodos cercanos a los nodos anclas, y con esto lograr obtener posiciones de mejor calidad.
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Algoritmo 4.5: Pseudocddigo de la funcién de penalizacién

“n”

Datos: Un individuo “X”, total nodos anclas “K”, total nodos
posiciones nodos anclas “B”, radio de comunicacién “r”;
Resultado: Fitness del individuo;

, matriz de distancia “A”,

1 // Contador de restricciones no cumplidas “count” y distancia calculada “DC”
2 Inicializacién de los parametros Errorl, Error2, ®,“count” y “DC”;
3 Parai < O hasta i < K hacer // Utiliza el vector de posicién

4 Para j < K hasta j < n hacer

5 Si d[i, j] # 0 entonces

6 DC=/(Blix2] —X[jx2])2+Blix2+1]-X[j x2+1])2;
7 Errorl =|DC —3[i, j] | +Errorl ;

8 en otro caso

9 DC=/(Blix2] —X[jx2]) 2+ Blix 2+ 1] - X[ x2+1])%
10 Si DC < r entonces

11 ‘ count = count + 1,

12 Fin

13 Fin

14 Fin

15 Fin

16 Para i<« K hasta i < n hacer // Sélo utiliza el vector individuo

17 Para j < K hasta j < n hacer

18 Si d[i, j] # 0 entonces

19 DC=/(X[ix2] = X[jx2])2+ (X[ix 2+ 1] = X[j x 2+ 1])2;
20 Error2 =|DC —4§[i, j] | +Error2 ;

21 en otro caso

2 DC=/(X[ix2] = X[jx2])2+ (X[ix 2+ 1] = X[j x 2+ 1])2
23 Si DC < r entonces

24 ‘ count = count + 1,

25 Fin

26 Fin

27 Fin

28 Fin

29 // Funcion de penalizacion, los pesos se obtienen a través de pruebas
30 & =wy x Errorl +Error2 +wp X count ;

4.1.4 Motor Evolutivo

El término motor evolutivo denota las diferentes partes de un algoritmo evolutivo que simu-
lan la evolucion darwinista. Esta idea toma lugar en dos etapas diferentes de un algoritmo

genético:

e La seleccién como se defini6 en la seccion 2.3.3.5] es la etapa que tiene por objetivo

decidir cudles son los individuos mds aptos de la poblacién.

e El reemplazo ocurre después de la creacion de todos los hijos por medio de los ope-

radores genéticos. Los nuevos individuos se convierten en los padres de la siguiente
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generacion.

ParadisEO cuenta con tres métodos de seleccion, los cuales son: seleccion por ruleta,
torneo estocdstico binario y seleccion por torneo determinista. Los métodos por torneo
son féciles y rdpidos de implementar, seleccionan a un individuo dentro de una poblacién
basdandose en una simple comparacién (usualmente por medio del fitness). Para este trabajo,

el método seleccionado es el torneo determinista.

Dentro de ParadisEO el tamaiio de la poblacidn se supone constante desde una generacion
a otra, aunque es posible saltarse esta restriccion. Para el operador de reemplazo se decide
mantener una poblacion constante. El operador seleccionado se encarga de mezclar a los
padres con sus hijos, ademds de hacer uso del elitismo (ver seccion que permite

mantener a los mejores padres en la descendencia.

4.1.5 Criterio de Convergencia

El criterio de parada seleccionado desde la seccidn [2.3.3.9] es el médximo nimero de gene-
raciones, debido principalmente a que el operador de mutacion single vertex neighborhood

necesita conocer previamente el nimero total de generaciones que se ejecutarin.

4.2 Algoritmo Genético Paralelo

Para la implementacion de un algoritmo genético paralelo (“AGP”), ParadisEO cuenta con
los médulos PEO y SMP, los cuales permiten que los usuarios se despreocupen de cuestiones
relacionadas con el paralelismo, puesto que cuenta con templates preparados para utilizar las

correspondientes librerias de paralelismo.

La arquitectura de los algoritmos propuestos tienen como base al sistema operativo Linux
“Debian”. Para la comunicacién entre los procesadores se hace uso de la libreria “thread”

que se encuentra disponible en las nuevas caracteristicas del estandar C++ 2011.
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Nétese que en la Figura [4.3]se ha presentado a una parte de los AGP sobre ParadisEO y
a otra parte por fuera, para indicar que algunos de los componentes de un AGP son provistos

por ParadisEO y otros deben ser provistos por el programador.

| LINUX “DEBIAN”

ENEE

Figura 4.3 Arquitectura de la solucion propuesta.

Los algoritmos implementados y descritos a continuacion hacen uso de la misma repre-
sentacidn, operadores genéticos, funcion de evaluacion y criterio de convergencia descritos
en la Seccion 4.1l

4.2.0.1 Implementacion Maestro/Esclavo Bajo Arquitectura SMP

El modelo maestro/esclavo (“AGME”) desarrollado, se diferencia del algoritmo secuencial
principalmente en la forma de calcular la funcién de fitness y en la ejecucién de los opera-
dores genéticos, ya que se evaluan de forma paralela varios individuos haciendo uso de los
correspondientes nucleos o hilos esclavos. El funcionamiento de esta estructura depende de
un nicleo maestro el cual se encarga de enviar los datos a procesar hacia los hilos esclavos.
El papel del maestro es a menudo asociado con el programador que distribuird y gestionara

las comunicaciones de los ndcleos esclavos.

Con este método de paralelizacion no hay garantia de obtener mejores individuos en com-

paracién con el algoritmo secuencial. Sin embargo, lo que ocurre es que se ejecutan mas
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iteraciones del bucle genético en el mismo espacio de tiempo, y por tanto, se llega a buenas

soluciones en un menor tiempo.

4.2.0.2 Implementacion Modelo de Islas Bajo Arquitectura SMP

El modelo de islas (“AGisla”) como se describi6 en la seccion[2.4.4]tiene por objetivo ejecutar
de forma simultanea varios algoritmos genéticos, y que ademds cuenten con la capacidad de
comunicarse entre si. Para la implementacion del algoritmo se debe especificar una topologia

de comunicacién entre las islas y politicas de intercambio de individuos.

Cada nucleo esta encargado de evolucionar una respectiva poblacion, haciendo uso para
ello de los correspondientes operadores. El nimero de hilos del algoritmo dependera de la
cantidad de nucleos disponibles en la arquitectura. Para el intercambio de los individuos se
deben definir politicas de migracion e inmigracién. Estas politicas consisten en definir cada
cuantas generaciones se deben intercambiar individuos, criterios de seleccion y criterios de

reemplazo.

La comunicacién entre las islas es una de las partes mas importantes de este algoritmo, ya
que si no existiera no podria haber intercambio de individuos entre ellas. Principalmente de-
pende de la topologia que se utilice, actualmente se pueden utilizar arquitecturas tipo estrella,
anillo, grafo completo e hipercubo, aunque existe la posibilidad de implementar la topologia

que uno estime conveniente.

Este tipo de implementacion permite contar con una gran diversidad de individuos, ya que
por cada isla habra una poblacién que evolucionara de forma independiente, lo cual permite

explorar un mayor espacio de busqueda y ademds evitar una convergencia prematura.

El pseudoc6digo para este algoritmo se muestra en Algoritmo 4.6] La estructura general
de un algoritmo genético hace uso de un operador de seleccidén que toma individuos desde la
poblacién (linea[5)), un operador de cruce y mutacién que producen nuevos individuos (lineas
0]y [7), y un operador de reemplazo que elige los individuos para la siguiente generacion (linea

9). Entre las lineas [10]y [16] se describen las politicas de migracion e inmigracién, donde la
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linea |12 define la topologia a utilizar, ademads se define el operador de seleccién de los mi-

grantes (linea[I3) y el operador de reemplazo de los inmigrantes (linea[I4)).

Algoritmo 4.6: Pseudocdédigo de un algoritmo genético paralelo

Datos: Criterio de convergencia “EndCoding”, probabilidad de cruce, mutacion,
seleccidn, seleccion de los migrantes, generacion de intercambio de
individuos “EachGen’;

Resultado: Mejor solucién para cada isla;

1 ISLA // 1=1,2,..., N donde N es el nimero de nicleos:

2 Inicializacién de la poblacién P! y contador ¢ = 0;

3 Evaluar(P!) ;

4 Mientras no se cumpla EndCoding hacer

5 Padres < operadorSeleccién(P!);

6 Hijos <— operadorCruce(Padres);

7 Mutacion(Hijos) ;

8 Evaluar(Hijos) ;

9 PZI R reemplazo(Hijos,P!);

w | PPl

11 Mientras se cumpla EachGen hacer // Politicas de migracién e inmigracién;
12 Ptl UISLA’ :: PtJ // Interaccién con los vecinos

13 migrantes < operadorSeleccién (ISLA’ :: P/);
14 PtI 11 reemplazo(migrantes,P,I );

15 Pl Pl

16 Fin

17 t+—t+1;

18 Fin

4.3 Implementacion computacional

Para la implementacion computacional de los algoritmos descritos en las secciones anteriores
es necesario utilizar el framework ParadisEO (para su instalacién consultar anexo [A)), pues
cuenta con librerias que facilitan el desarrollo de los distintos algoritmos. Ademas, para la
creacion de los ejecutables es necesario utilizar CMake, el cual se encarga de controlar el

proceso de compilacidn, en conjunto con éste es necesario contar con un compilador de C++.
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El compilador dependera del sistema operativo utilizado. Para el caso de Windows se
puede hacer uso de MinGW (es una adaptacion del compilador gcc de Linux) o visual C++.

En caso de Linux se hace uso de los compiladores gcc 'y g++.

El algoritmo secuencial puede ser implementado sobre plataformas Windows y Linux,
mientras que los algoritmos paralelos solo pueden ser implementados sobre arquitectura

Linux, debido a las restricciones de la libreria SMP de ParadisEO.
La interaccién del usuario con el programa es por medio de archivos con extension
“param”y texto plano, los cuales permiten el facil ingreso de los distintos datos y parametros.

Por otro lado, los datos de salida se obtienen por medio de archivos de texto plano.

La implementacion se puede dividir en cuatro grupos principales, descritos como:

Generacion o ingreso de escenario.

Datos y parametros.

Metaheuristica (descrita en las secciones anteriores).

Datos de salida.

El diagrama de flujo de la Figura 4.4/ muestra cada etapa de la implementacién computa-

cional.
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Inicio
Generacion o Ingreso
de escenario

~

Datos y Pardmetros

~

MetaHeuristica

Datos de Salida

Graficas
GNUPLOT

o

Figura 4.4 Diagrama de flujo de las principales etapas de la implementacion.

4.3.1 Generacion o Ingreso de Escenario

Para la evaluacion de los algoritmos propuestos es necesario contar con los datos de posicion
de los nodos anclas y distancias estimadas entre nodos comunicados de una red inalimbrica
de sensores (WSN). Estos datos pueden ser proporcionados por medio de archivos de textos

planos o generados de forma aleatoria, como se describi6 en la Seccién [3.2]

Si se cuenta con un escenario real los datos deben ser proporcionados por medio de
archivos independientes con nombres “Anclas.txt” y “Matriz.txt”. El primero de ellos esta
formado con la posicion de los nodos anclas. Su estructura estd constituida por dos colum-
nas (posiciones x e y) y k filas, donde k es la cantidad de nodos anclas. El segundo archivo
estd formado por la distancia entre nodos, su estructura es una matriz cuadrada de tamano n,
donde n es el total de nodos. La cantidad minima de datos que se deben proporcionar para

ésta opcion son; la delimitacion del drea de trabajo, la cantidad de nodos anclas y el total de
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nodos (anclas y desconocidos).

Contar con un escenario real que esté formado por cientos de nodos es muy costoso. Para
la solucién de éste inconveniente existe la opcion de generar el escenarios de forma aleatoria
y para esto el algoritmo debe contar con los siguientes datos; delimitacion del drea de trabajo,
cantidad de nodos anclas, total de nodos, radio de comunicacién y semilla para la generacién

de los numeros aleatorios.

4.3.2 Datos y Parametros

El ingreso de los pardmetros se puede realizar por medio de un archivo “.param”, donde se
ingresan los datos correspondientes al escenario y los datos de las distintas rutinas que se

implementan.

En el archivo de configuracion se incluyen valores por defecto para los distintos parametros,
los cuales pueden ser modificados por el usuario. para ajustarse a los requerimientos de cada

proyecto.

A continuacién se describen algunos de los principales datos y pardmetros de entrada, los

cuales son agrupados segun la rutina que los emplea. Algunos de los datos de entrada son:

e El parametro “Escenario” especifica si el escenario serd generado de forma aleatoria o

se ingresaran los datos.
e “PopSize” es el nimero de individuos de la poblacién para los algoritmos.

e “MaxGen” es el criterio de parada, el cual define el nimero maximo de generaciones,
es un pardmetro importante para el operador de mutacion single-vertex-neighborhood
“SVN” propuesto por (Zhang et al., [2008)).

e “Pcruza”, probabilidad de cruzamiento (0 < P. < 1) para el operador “SBX”, en el
orden de 0, 87.

e “Pmutation”, probabilidad de mutacién (0 < P, < 1) para el encapsulamiento de los

operadores SVN y Swap (intercambia dos componentes de un cromosoma).
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e “SizeTorneo” especifica el tamafio del torneo para seleccionar los individuos que se

utilizarén en la reproduccion.

e “sizeElist” define la cantidad de individuos que pasardn a la siguiente generacion sin

sufrir modificaciones, son seleccionados los mejores individuos.

e “sizeTorneol” especifica el tamafio del torneo para seleccionar los individuos que

pasardn a la siguiente generacion, se ejecuta con el operador de reemplazo elitista.

El modelo de islas cuanta con algunos pardmetros especiales que son los encargados de

las politicas de migracion e inmigracion de los individuos.

e El parametro “Intercambio” define cada cuantas generaciones migraran los individuos.
e “torneolsla” tamafio del torneo para seleccionar los individuos a migrar.

e “seleclsla” es la cantidad de individuos que migrardn.

Los pardmetros asociados a los algoritmos son ajustados de acuerdo al tipo de problema,

y se explora el mejor valor para cada pardmetro segun sea el resultado del algoritmo.

En el Anexo|C|se puede apreciar el archivo de configuracion de los algoritmos, en el cual

se deben ingresar los datos del escenario y su configuracion.

4.3.3 Datos de Salida y Despliegue de resultados

La visualizacién de los resultados encontrados por los algoritmos se presenta en dos for-
matos. El primero de ellos corresponde a archivos de texto plano llamados “generacion.sav”
y “stats.xg”, en el primero se muestran todos los individuos de la correspondiente generacion,
éste archivo se genera cada una cierta cantidad de generacion que es definida con anteriori-
dad en el archivo de configuracién. En el segundo archivo se muestra por cada generacion el
tiempo total de ejecucion, mejor individuo, media y desviacion estandar. El segundo formato
corresponde a las visualizaciones graficas, entre las que se puede nombrar: la evolucion del
mejor candidato, el plano x e y del mejor individuo y, por ultimo, la diversidad del algoritmo.

Para la representacion grafica se hace uso del software “Gnuplot”.
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CAPITULO 5
Pruebas y resultados

En el siguiente capitulo se describe la metodologia adoptada para los experimentos, y mate-
riales utilizados durante el desarrollo del presente trabajo de titulo. Para ello, se comienza
detallando las especificaciones técnicas del hardware utilizado en la ejecucion de los algorit-
mos disenados, indicando las versiones de todas las aplicaciones y compiladores utilizados.
A continuacion, se describe el disefio de las pruebas que permiten evaluar el comportamiento
de los algoritmos propuestos. Para ello se define el set datos, configuracion paramétrica,
las métricas de desempeiio, y los tipos de graficos utilizados para la representacion de los
datos. Por ultimo, se presentan y discuten los resultados obtenidos de forma individual y
haciendo comparativas entre los algoritmos. Ademas, se describe la metodologia estadistica
que permite comprobar que las diferencias existentes entre los resultados obtenidos son es-

tadisticamente relevantes.

5.1 Especificaciones de Hardware y Software

El hardware utilizado para el desarrollo, implementacion y prueba de los algoritmos desar-

rollados cuenta con las siguientes caracteristicas:
o Intel® Core™ i3 CPU 540 @3,06GHz
e 2GB de RAM

e HD 500GB
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Este procesador cuenta con la tecnologia Hyper-Threading lo que significa que por cada
nucleo fisico puede ejecutar dos cadenas de procesamiento, éstos son conocidos como hilos
de ejecucion. Finalmente el procesador esta formado por dos nucleos fisicos y cuatro nicleos

virtuales.

Todos los experimentos se realizaron sobre el sistema operativo Debian wheezy en el cual

se instalaron y configuraron los siguientes software:

e Compilador gcc 4.7.2 y g++4.7.2

CMake version 2.8.9

Boost C++ 1.49.0.1

ParadisEO 2.0.1

Gnuplot 4.6 patchlevelO

Entorno de programacion Code::Blocks 10.05

R Project

5.2 Diseno de Experimentos

El primer paso para el disefio de experimentos es establecer un conjunto de escenarios que
permitan evaluar el comportamiento de los distintos algoritmos propuestos. Ademads, es nece-
sario definir las caracteristicas del entorno de pruebas, como la cantidad de generaciones y el

nimero de ejecuciones.

Debido a la naturaleza estocéstica de los algoritmos estudiados, las comparaciones entre
ellos en funcion de una sola ejecucidn no es consistente, por lo que se deben realizar sobre
un gran conjunto de resultados obtenidos tras realizar un elevado nimero de ejecuciones in-

dependientes de los algoritmos sobre los problemas planteados.
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Una vez obtenidos los resultados de las respectivas ejecuciones se debe realizar un anélisis
estadistico que permita afirmar que los datos obtenidos son estadisticamente significativos y
que no son fruto de la aleatoriedad, luego de esta evaluacion los datos seran comparados

empiricamente.

5.2.1 Escenarios de Pruebas

De un total de diez escenarios generados a partir del algoritmo propuesto en la seccion
se selecciond solo uno en funcién de la distribucion de los nodos inalambricos (lo mas dis-
perso posible), desde este escenario se modificé el radio de comunicacién entre nodos, obte-
niendo cuatro escenarios con distintos enlaces de comunicacion. Las principales propiedades
(nimero de nodos, nimero de enlaces y radio de comunicacion) de la instancia seleccionada
se muestran en la Figura[5.1]y Tabla[5.1]

El objetivo de estas pruebas es evaluar el comportamiento de los algoritmos, ya sea en el
rendimiento de estos y en su convergencia, ademds de mostrar la influencia en la cantidad de

enlaces de comunicacion.

Se estableci6 un nimero pequefio de nodos anclas, que funcionardn como puntos de re-
ferencias para el resto de nodos. La cantidad por defecto de nodos anclas seleccionada para

todas las instancias, se encuentra alrededor del 10% del total de nodos presentes en la red.

Tabla 5.1: Caracteristicas de los escenarios.

Escenarios R55.1j(a)l R45.1(b) R3[5.1kc) R2(5.1(d)
Numero de nodos 100 100 100 100
Numero de enlaces 808 521 308 160
Radio max. Comunicaciéon 5 4 3 2

Se debe recalcar que existe completo conocimiento de las posiciones reales de todos los

nodos presentes en la red, sin embargo, los algoritmos de optimizacidn no tienen acceso a esta
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informacién. Solo es de utilidad para la posterior verificacion de las soluciones obtenidas por

los algoritmos.

(c) Escenario con Radio 3 (d) Escenario con Radio 2

Figura 5.1 Escenario con distintos radios de comunicacion.

5.2.2 Parametros de Configuracion

La configuracién paramétrica de los algoritmos fue ajustada de forma empirica. Los valo-
res de los pardmetros fueron obtenidos luego de 20 ejecuciones independientes de 10,000
generaciones cada una, en la Tabla[5.2]se pueden apreciar los distintos pardmetros y su con-

figuracion.
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Tabla 5.2: Configuracion Paramétrica lgoritmo Genético Secuencial y Maestro/Esclavo;

@Modelo de Islas.

. . Algoritmo AG Modelo Islas
Algoritmo  AG Secuencial Maestro/Esclavo
- Islas 2y4
Evaluaciones 60.000 ]
By Evaluaciones 60.000
Poblacién 100 »
. ) Poblacion 100
Codificacién Real o .
» o Seleccion Torneo Determinista
Seleccion Torneo Determinista .
. Reemplaza Elitismo
Reemplaza Elitismo
Cruza SBX, P, =0.87
Cruza SBX, P.=0.87 »
. Mutacion SVN'y Swap, P, =0.85
Mutacién SVN 'y Swap, P, =0.85 .
. Intercambio 7500y 5000
Trabajadores - 4 . » o
Sel. Migracién ~ Torneo Determinista
(a)

(b)

5.2.3 Configuracion del Entorno de Pruebas

Para la comparacion de los resultados se ha considerado como condicién de parada un méximo
de 60,000 generaciones, y se hace uso de las configuraciones indicadas en la Tabla [5.2]
Ademads, para obtener los resultados de los experimentos se realizaron a lo menos 26 eje-
cuciones por cada par algoritmo y escenario (hay una instancia con 4 configuraciones de
enlaces, lo que implica tener un minimo de 520 ejecuciones independientes), aunque en la
mayoria de los casos, el nimero de ejecuciones independientes realizadas superan aproxi-

madamente las 50 por problema.

5.2.4 Analisis Estadistico

El andlisis estadistico de los datos permite verificar que los resultados obtenidos son rel-
evantes estadisticamente y no fruto de la causalidad. El primer paso para este estudio es
realizar una anélisis descriptivo de los datos, prestando especial atencion a la presencia de
puntos atipicos. Para una representacion intuitiva de los resultados se utilizan las graficas

tipo diagrama de cajas “Boxplot”.
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La metodologia seleccionada para el andlisis global de los datos (Figura[5.2)), es mediante
un andlisis de la varianza (test d¢ ANOVA), o en caso de no cumplir con los requisitos del
test de ANOVA, mediante un test no paramétrico (Kruskal-Wallis o Wilcoxon).
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Figura 5.2 Analisis estadisticos de los resultados experimentales.

Para la implementacion del test de ANOVA es necesario cumplir con los siguientes puntos
(Garcia et al., 2007):

1. Independencia de las variables.

2. Los datos obtenidos deben proceder de una poblacién normal, para este trabajo se

utilizard el test de Kolmogorov-Smirnov.

3. La varianza para las distintas poblaciones debe ser la misma. Esta propiedad es cono-
cida como homocedasticidad. La verificacion de esta propiedad se puede llevar acabo

por medio del test de Levene.

En caso de no cumplir con alguno de los requisitos del test de ANOVA, se puede aplicar
el test no paramétrico Kruskal-Wallis para la comparacion de medianas. Este test permite

verificar si los datos provienen de la misma poblacion o son diferentes.
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Una vez obtenidos los resultados del correspondiente test implementado, ya sea paramétrico
o no paramétrico, de cumplirse la hipétesis nula se procede a realizar un test de compara-
ciones multiples que tiene por objetivo identificar cudl de los algoritmos presenta la diferencia

estadistica.

5.2.5 Analisis Empirico

Luego de comprobar que los resultados de las distintas implementaciones son estadisticamente
relevantes, se procede a realizar un andlisis empirico. Para ello se realiza una comparacion
en funcion de las métricas de desempefio, las cuales son el Speedup (Sp) y la Eficiencia (E),
para mayor informacién ver la seccién [2.6.3] Se debe recalcar que se hace uso del Speedup
débil, es decir, se comparara el tiempo de ejecucion promedio del modelo paralelo con res-

pecto al promedio del modelo secuencial.

Se evalia el comportamiento del mejor fitness y el fitness promedio de cada algoritmo
propuesto, con el fin de encontrar evidencia empirica de la convergencia de las distintas
propuestas. Ademads, se muestran los mejores resultados obtenidos de forma gréfica para los

distintos escenarios.

5.2.6 Tipos de graficos

Los distintos tipos de graficos son obtenidos por medio de Gnuplot, y son utilizados para
la representacion de los resultados obtenidos luego de las ejecuciones de los algoritmos. A

continuacion se describiran los tipos de graficos utilizados.

e Se hace uso de graficas tipo boxplot que presentaran el fitness de las 26 ejecuciones de

cada escenario, para asi realizar un andlisis comparativo de los algoritmos.
e QGraficas del speedup y eficiencia media de los algoritmos paralelos.
e Gréfica de barra que muestre el tiempo de ejecucion para cada algoritmo.

e QGrifica del fitness vs tiempo de ejecucion.
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e Grifica del fitness vs generacion, donde se comparard el comportamiento del mejor

fitness de cada algoritmo por cada escenario.

e QGrafica de la diversidad vs generacion, muestra la diversidad de la poblacion para cada

algoritmo.

e Se presenta una grafica del error de localizacion, en donde se compara la localizacién

original de los nodos con la posicién encontrada por los respectivos algoritmos.

5.3 Experimentos

En esta seccion se utilizardn herramientas estadisticas para realizar un andlisis de los re-
sultados obtenidos entre los distintos algoritmos propuestos, y con esto obtener evidencia
estadistica. Ademads, como se dispone de una gran cantidad de datos para cada algoritmo,
un primer paso consistird en presentar los datos de forma grafica, para que éstos puedan ser

vistos de forma resumida y ordenada.

Luego se procede a realizar los andlisis empiricos de los datos, como las métricas de
desempefio, evaluacién del tiempo de procesamiento, y por ultimo se presentan de forma

gréfica los valores de fitness obtenidos para los distintos algoritmos.

5.3.1 Visualizacion Grafica de los Datos

Para la visualizacion de los datos se utiliz6 un diagrama de cajas (Boxplot), con el cual se
estudia la distribucion de los datos y la identificacién de puntos atipicos. En la Figura[5.3se
representan los resultados obtenidos para las 26 ejecuciones independientes realizadas para

cada par algoritmo-escenario.

Como se puede observar en la Figura existen casos atipicos para los algoritmos
AGME-2 y AGME-4 en los escenarios [5.3(a) y [5.3(c) respectivamente. Se decidi6 elimi-
nar estos puntos del estudio estadistico, por ser considerados no representativos, por lo que

el nimero de muestras ha disminuido para los casos descritos.
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Los datos obtenidos por los algoritmos para el escenarios R5 se presentan en la Figura[5.3](a),
se puede observar que los mejores valores de fitness (o error de localizacion) son obtenidos
por los algoritmos AGS y AGME-2, aunque para el caso del AGS el 75% de los datos presen-
tan una alta diversidad la que se encuentran entre el rango de 795,36 y 137,61. Por otro lado,
el algoritmo que presenta una menor diversidad pero al mismo tiempo el peor fitness minimo
es el AGisla-4, de lo cual se puede concluir que existe una mayor probabilidad de encontrar

valores de fitness entre los rangos 373,7 y 116,9.
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Figura 5.3 Diagrama de cajas para los resultados de los distintos escenarios de pruebas.

Para el escenario R4 (Figura [5.3(b)), todos los algoritmos presentan aproximadamente
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la misma diversidad, solo destacdndose por su rango intercuartilico el algoritmo AGS. Los

mejores errores de localizacion son obtenidos por los algoritmos AGS y AGisla-2.

En el escenario R3 (Figura[5.3]c)), el mejor fitness es 981,93 y es obtenido por el algo-
ritmo AGisla-2. Al igual que el escenario anterior, la diversidad total para cada algoritmo es

aproximadamente similar, solo destacdndose por un menor rango intercuartilico los algorit-
mos AGisla-2 y AGisla-4.

Finalmente el escenario R2 (Figura[5.3](d)), obtiene los resultados con la mayor diversidad
en el valor de fitness. S6lo destacan los algoritmos AGS y AGisla-2, los cuales obtuvieron

los valores de fitness mas bajos, 617,6 y 611,2 respectivamente.

Uno de los grandes problemas que se aprecia en los algoritmos propuestos son su alta
diversidad, asi como de sus limites superiores. En este contexto se puede observar que
los algoritmos AGisla-2 y AGisla-4 presentan un comportamiento mds estable y preciso en
comparacion con los demds algoritmos, esto se concluye debido a que presentan una menor

desviacion estandar.

5.3.2 Metodologia Estadistica

Para el andlisis estadistico el primer paso es verificar si las muestras obtenidas son indepen-
dientes, en este caso es clara la independencia, puesto que cada ejecucion se realizé de forma
independiente y con semillas generadas de forma seudo-aleatorias. El siguiente paso consiste
en estudiar la normalidad de las observaciones obtenidas por cada algoritmo, para esto se
hace uso del test Kolmogorov-Smirnov con la correccién de Lilliefors (Tabla[5.3)), para todas

las pruebas estadisticas se hace uso de un nivel de significancia de un 5%.
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Tabla 5.3: Test de normalidad de Kolmogorov-Smirnov.

Algoritmos P-value RS P-value R4 P-value R3 P-value R2

AGS 0,4426 0,6099 0,834 0,0261%*
AGME-2 0,004156*  0,9107 0,4702 0,03883*
AGME-4 0,72 0,4112 0,1265 0,00525*
AGisla-2 0,105 0,1138 0,5598 0,1556
AGisla-4 0,4044 0,1874 0,8833 0,01649*

“*” indica que no se cumple con la normalidad

Como se puede observar en la Tabla en el escenario RS el valor obtenido por el es-
tadistico para el algoritmo AGME-2 es menor al valor de significancia, lo cual implica recha-
zar la hipétesis de normalidad. Para el caso del escenario R2 los algoritmos AGS, AGME-2,
AGME-4 y AGisla-4 rechazan la hipdtesis de normalidad. En el resto de escenarios no es

posible rechazar la hipétesis nula de los datos.

Otro de los requisitos que se debe cumplir para aplicar un test paramétrico, es el de la
homogeneidad de las varianzas. Esto se comprueba por medio del test de Levene (Tabla[5.4)

basado en medianas.

Tabla 5.4: Test de Levene para la homogeneidad de varianzas.

RS R4 R3 R2
Estadistico de Levene 0,02559* 00,2422 0,5875 0,5875

“*” indica que las varianzas para un determinado escenario no son homogéneas

De acuerdo a los valores obtenidos por el estadistico de Levene, en los distintos esce-
narios, se puede concluir que la hipétesis de igualdad de varianzas para todas las estrategias
desarrollas en los escenarios R4, R3 y R2 no se rechaza. En el caso del escenario R4 se
rechaza la hipdtesis nula, esto quiere decir que no es posible aplicar un test paramétrico, ya

que no se cumple con el requisito de homogeneidad.
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Finalmente, para la comparacién de los resultados en los escenarios R4 y R3, se hard uso
del test paramétrico ANOVA de una via, ya que se cumple con los criterios de normalidad y
homogeneidad de varianzas. En cambio, para los escenarios RS y R2 se hara uso del test no

paramétrico Kruskal-Wallis.

Para la implementacién del test de ANOVA sobre los escenarios R4 y R3, primero se

deben definir las hipétesis en estudio. En la Tabla[5.5]se define la hipétesis nula y alternativa.

Tabla 5.5: Planteamiento de Hipoétesis para el test de ANOVA.

Hp | Los cinco algoritmos son idénticos en términos de la media del
error de localizacion y las diferencias observadas son causa del

azar.

H, | Por lo menos un par de algoritmos no es idéntico en términos de

la media del error de localizacién y las diferencias no son causa

del azar.

Los resultados obtenidos tras la ejecucion del test para los respectivos escenarios se mues-
tran en las Tablas[5.6]y[5.7} Como se puede observar en ambos casos, el valor de significancia
es menor a 0,05, existiendo diferencias significativas, por lo que se rechaza la hip6tesis nula.
Esto quiere decir que a lo menos un par de algoritmos no es idéntico en términos del error de

localizacién, y que ademas las diferencias no son causa del azar.

Tabla 5.6: Resultado del test de ANOVA para el escenario R4.

Suma de cuadrados gl  Media cuadrética F Sig
Entre-grupos 217299 4 54325 2,8962 0,02475
Intra-grupos 2344634 125 18757
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Tabla 5.7: Resultado del test de ANOVA para el escenario R3.

Suma de cuadrados gl  Media cuadrética F Sig
Entre-grupos 164339 4 41085 4,781 0,001271
Intra-grupos 1074174 125 8593

Como el test de ANOVA concluy6 que a lo menos uno de los promedios es distinto de
otro, se procede a identificar cudles de los algoritmos presenta dicha diferencia estadistica,

para esto se realiza una prueba de comparaciones multiples (o pruebas post hoc) conocida
por HSD de Tukey.

Tabla 5.8: Resultado de la prueba de Tukey para los escenarios R4 y R3.

Algoritmo | AGME-2 | AGME-4 | AGisla-2 | AGisla-4 Algoritmo AGME-2 | AGME-4 | AGisla-2 | AGisla-4

AGS 0,185 0,051 0,982 0,987 AGS 0,918 0,973 0,135 0,182

AGME-2 0,981 0,466 0,436 AGME-2 0,999 0,015%* 0,023*

AGME-4 0,183 0,165 AGME-4 0,029* 0,043*

AGisla-2 0,999 AGisla-2 0,999
(a) Escenario R4 (b) Escenario R3

Tabla 5.9: Medias obtenidas para el escenario R3.

Algoritmos Medias
AGS 1217,135
AGME-2 1238,698
AGME-4 1232,782
AGisla-2 1156,648
AGisla-4 1160,23

En las tablas [5.8(a)] y [5.8(b)| s¢ muestran los valores de significancia obtenidos por el

test de comparaciones miiltiples. Para el caso del escenario R3 (Tabla [5.8(b)) se observa
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que se encuentran diferencias estadisticamente significativas en las medias para las combina-
ciones (AGME-2,AGisla-2), (AGME-2,AGisla-4), (AGME-4,AGisla-2) y (AGME-4,AGisla-
4). Esto implica que los algoritmos con modelo de islas presentan mejores resultados prome-
dios (ver tabla que los modelos Maestro/Esclavo. Por otro lado, los valores de signifi-
cancia obtenidos para el escenario R4 no son significativos (no existen diferencias entre los
algoritmos), lo que lleva a una contradiccion con el test de ANOVA con el cual se concluy6
que a lo menos un par de algoritmos no son idénticos. Esto se debe a que el test de ANOVA
es mds sensible que el test de Tukey en la comparacion de medias. Por lo que utilizando el
test de Tukey no se puede identificar con una confianza suficiente en cual par de algoritmos

existe una diferencia.

En la comparacion de los resultados obtenidos en los escenarios RS y R2, se hace uso del
test no paramétrico Kruskal-Wallis, el cual compara las medianas para varios grupos inde-
pendientes. Permite definir que las diferencias no se deben al azar (la diferencia estadistica

es significativa). En la Tabla[5.10]se define la hipdtesis nula y alternativa para esta evaluacion.

Tabla 5.10: Planteamiento de Hipotesis para el test de Kruskal-Wallis.

Hy | Los cinco algoritmos son idénticos en términos de la mediana del
error de localizacion y las diferencias observadas son causa del

azar.

Hj | Por lo menos un par de algoritmos no es idéntico en términos de
la mediana del error de localizacién y las diferencias no son causa

del azar.

Como se observa en la Tabla los valores de significancia para los escenarios RS y
R2 no son significativos, lo cual implica que no existe evidencia estadistica para rechazar
la hipdtesis nula. Esto significa que los algoritmos provienen de poblaciones idénticas y las
diferencias observadas son causa del azar. Finalmente se puede concluir que este bloque de
experimentos resulta poco relevante para la comparacion final de los algoritmos en funcion

de sus medianas.
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Tabla 5.11: Resultados del test de Krukal-Wallis para los escenarios R5 y R2.

Escenario Estadistico de K-W  Sig
RS 44777 0,3452
R2 6,5171 0,1637

Finalmente se concluye que s6lo se obtiene diferencia significativa para los escenarios
R4 y R3, se destacan los algoritmos AGisla-2 y AGisla-4. Esto implica que los resultados
obtenidos por los distintos algoritmos provienen de poblaciones diferentes, lo cual significa
que dependiendo del algoritmo que se utilice los resultados obtenidos pueden ser mejores o
peores. Para los escenarios RS y R2 no existe evidencia significativa, esto quiere decir que
los algoritmos provienen de poblaciones idénticas, en otras palabras, independiente del algo-

ritmo que se utilice los resultados obtenidos serdn similares.

5.3.3 Evaluacion del Tiempo de Procesamiento

Los tiempos de procesamiento necesarios por los tres sistemas estudiados (secuencial, 2-

nicleos y 4-nticleos) para resolver los cuatro escenarios propuestos se presentan en la Figura[5.4]

Como se puede observar, los algoritmos presentan tiempos de ejecucion similares en los cua-
tro escenarios (ya que el criterio de parada es el mismo para todos los escenarios). También
se aprecia la disminucién del tiempo al aumentar el nimero de nicleos utilizados, aunque el
tiempo de mejora de pasar de una arquitectura 2-nticleo (con hyperthreading desactivado) a
una de 4-nudcleo (hyperthreading activado) es minima para ambos modelos paralelos. Esto

principalmente se debe al disefio del computador (dos nucleos fisicos y cuatro virtuales).

Como se puede apreciar en las Figuras[5.4a}c)b.Ja)(c)l el modelo maestro/esclavo con

dos trabajadores (también conocidos como workers) sobre una arquitectura sin hyperthread-
ing es la que muestra el mejor tiempo de procesamiento. Por otro lado, para el modelo
con cuatro trabajadores la opcién con hyperthreading tiene un mejor rendimiento. En las
Figuras [5.4(bYdp.JbXd) se observa la ejecucion del algoritmo modelo de islas sobre una
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arquitectura sin hyperthreading, el cual tiene igual comportamiento para dos y cuatro islas,

pero para la ejecucidn sobre una arquitectura con hyperthreading se logra apreciar que el mo-

delo con cuatro islas tiene una mejora en el tiempo de procesamiento.

Finalmente, se puede apreciar que en los cuatro escenarios el modelo de islas corriendo
sobre una arquitectura de cuatro nucleos virtuales es el que presenta los mejores tiempos,
obteniendo una mejora de a lo menos un 50% del tiempo promedio utilizado por un algo-

ritmo genético secuencial y de un 30% con respecto al mejor algoritmo maestro/esclavo. Por

ultimo, en todos los escenarios el mejor tiempo siempre es obtenido por este algoritmo.

500

Tiempo de Ejecucion (s)

500

Tiempo de Ejecucion (s)

AG Secuencial B
Con HyperThreading 2222

500

AG Secuencial B
Con HyperThreading 222

~—~
N Sin HyperThreading u, 400 Sin HyperThreading
c
©
(s}
L 3 300
Q
s i
(335 )
F BRI O 200
B2 o
K =%
R £
i R & 100
s =
PRXEK
B
555 0 ;
Secuencial 2-Workers 4-Workers Secuencial 2-Islas 4-Islas
(a) Modelo Maestro/Esclavo, escenario R5. (b) Modelo de Islas, escenario R5.
500
AG Secuencial EEEEE AG Secuencial EEEEE
Con HyperThreading 2222 — Con HyperThreading &2
L Sin HyperThreading ! u, 400 Sin HyperThreading
c
0
()
L 3 300
L
im)
[}
L S 200
o
a
£
F @ 100
|_

Secuencial

2-Workers

4-Workers

(c) Modelo Maestro/Esclavo, escenario R4.

Secuencial

2-Islas

4-Islas

(d) Modelo de Islas, escenario R4.

Figura 5.4 Tiempos de ejecucion promedio para los escenarios R5 y R4.
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Figura 5.5 Tiempos de ejecucion promedio para los escenarios R3 y R2.

5.3.4 Métricas de Desempeiio

Los resultados mostrados en la Tabla [5.12]indican los valores medios de tiempo, Speedup y
eficiencia conseguidos en las 26 ejecuciones independientes realizadas para cada instancia.
Analizando los datos presentados en la Tabla [5.12] se puede concluir que ambos algorit-
mos paralelos presentan resultados aceptables. Si en primer lugar se analizan los resultados
obtenidos por los algoritmos Maestro/Esclavo y modelo de islas sobre una arquitectura con
hyperthreading desactivado, se puede observar que el algoritmo Maestro/Esclavo tiene un
menor rendimiento en comparacion con el modelo de islas el cual consigue valores cercanos
al Speedup ideal, esto se debe al hecho de que el algoritmo Maestro/Esclavo consume mas

tiempo en la comunicacion y, ademads, la condicién de parada se debe cumplir de forma se-
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cuencial, a diferencia del modelo de islas que se puede dividir en funcién de la cantidad de
islas. Por ejemplo, una condicién de parada de 30.000 generaciones en un modelo Mae-
stro/Esclavo, sera diferente en un modelo de isla, ya que el total de generaciones se divide
en funcidn de la cantidad de islas, por lo que se obtiene un condicién de parada de 15.000

generaciones para cada isla.

Tabla 5.12: Rendimiento de los algoritmos (X representa el tiempo medio en segundos, S),

es el Speedup y E,, es la eficiencia, donde p es la cantidad de niicleos).

Secuencial Sin Hyperthreading Con Hyperthreading
AG Secuencial Maestro/Esclavo  Modelo Islas  Maestro/Esclavo  Modelo Islas
Instancias X S, E> S5 E; Sa E4 S E4
Escenario RS 405,56 1,59 7927% 193 96,38% 1,55 38,78% 2,26 56,55%
Escenario R4 405,82 1,59  79,52% 193 96,62% 1,55 38,72% 2,28 57,00%
Escenario R3 404,93 1,59 7943% 193 96,36% 1,54 38,61% 229 57,34%
Escenario R2 407,18 1,58 78,96% 1,92 96,23% 1,54 3841% 231 57,75%
Media 405,88 1,59  79,29% 193 96,40% 1,55 38.63% 2,29 57,16%

Cuando los algoritmos se ejecutan con hyperthreading habilitado se utilizan los cuatro
nucleos presentes en la arquitectura, con €sto se logra observar una baja en el Speedup y
Eficiencia para el modelo de islas, lo cual es contradictorio, ya que se esperaria un aumento
en ambos valores. Principalmente, esto se puede deber al hecho de que la arquitectura en
la cual fueron realizados los experimentos, realmente no cuenta con cuatro nucleos fisicos,
como se describid en la seccién sino que solo con cuatro nucleos virtuales. Aunque en

los tiempos de ejecucion se obtienen mejoras (Figura|5.6(a)) no son las esperadas.

En la Figura[5.6(a)| se muestra el speedup y eficiencia media conseguidas con los algorit-
mos paralelos. Para la primera grafica se puede apreciar que el algoritmo modelo de islas, si
se ejecuta sin hyperthreading consigue un speedup cercano al ideal (speedup lineal). Cuando
se habilita hyperthreading la eficiencia del modelo de islas disminuye, y el speedup se en-
cuentra en el area de speedup sublineal. Por otro lado el modelo Maestro/Esclavo presenta

un comportamiento lineal al pasar de la ejecucion sin hyperthreading a la con hyperthread-
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ing habilitado. Finalmente, el modelo Maestro/Esclavo se encuentra en el drea del speedup

sublienal.
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(a) SpeedUp promedio encontrado. (b) Eficiencia promedio encontrado.

Figura 5.6 Speedup y eficiencia media obtenida por los algoritmos paralelos.

Finalmente como se concluye que los algoritmos propuestos se encuentran afectados por
la arquitectura del computador en el cual se realizaron los experimentos, para futuras imple-

mentaciones se recomienda una arquitectura con un minimo de ocho nucleos.

5.3.5 Resultados para los Escenarios Propuestos

En esta seccion se presentan los principales resultados obtenidos al aplicar los distintos algo-

ritmos propuestos.

Para cada escenario de pruebas se presentan de forma grafica las topologias obtenidas
por cada algoritmo, reflejando el error de localizacion obtenido. Luego se evalda el compor-
tamiento del fitness para los algoritmos modelos de islas, para luego proceder a realizar una

comparacion del mejor fitness y el fitness promedio obtenido por todos los algoritmos.

Por cada escenario se presentan figuras con la comparacién entre la topologia obtenida y
la real, donde los circulos verdes representan a los nodos anclas, los circulos azules represen-

tan la posicion real de los nodos y las lineas rojas representan el error de localizacion entre la
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posicion estimada y la posicion real. El tamafio de las lineas representan que tan grande es el

error o el fitness encontrado para cada individuo.

5.3.5.1 Pruebas para el Escenario RS

En las Figuras 5.8 y [5.9] se muestran los resultados obtenidos por los algoritmos evolu-

tivos propuestos.

De todas las topologias encontradas se logra apreciar que la obtenida por el algoritmo
AGME-2 (Figura es la que cuenta con un menor error de localizacidn total, esto se

puede observar en la figura por la menor cantidad de lineas rojas presentes en la grafica.

De los peores fitness encontrados por todos los algoritmos, los que presentan un menor
error de localizacién acumulado son los modelos AGisla-2 y AGisla-4 (Figura [5.8(e)H{(a)).
Esto se complementa con las conclusiones obtenidas en las secciones anteriores, ya que estos

algoritmos son los que presentan una menor diversidad en el total ejecuciones.
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Figura 5.7 Comparacioén entre la topologia real vs la encontrada por el algoritmo AGS para

el escenario RS.
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Figura 5.8 Comparacion entre la topologia real vs la encontrada por los algoritmos AGME-2,

AGME-4 y AGisla-2 para el escenario RS.
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Figura 5.9 Comparacion entre la topologia real vs la encontrada por el algoritmo AGisla-4

para el escenario R5.

En la Figura se presenta el comportamiento del fitness promedio encontrado en las
26 ejecuciones independientes por los algoritmos AGisla-2 y AGisla-4. En la Figura|5.10(a)|
se puede observar que en el modelo de dos islas se producen los intercambios de individuos
solo en la generacién 7.500, también deberia ocurrir en las generaciones 15000 y 22500,
esto no se logra apreciar por el hecho de que las islas convergen de forma prematura en el
primer intercambio. Para el modelo de cuatro islas (Figura[5.10(b)) el intercambio de material
genético se produce en las generaciones 5.000 y 10.000. Por dltimo, se logra apreciar que el
modelo de 4 islas cuenta con una mejor convergencia en comparacion al modelo de 2 islas,

es decir, que necesita una menor cantidad de generaciones para encontrar una solucion.
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Figura 5.10 Comparacidn del fitness promedio obtenidos por los modelos AGisla-2 y AGisla-

4 para el escenario RS.

Los graficos de la Figura muestran el comportamiento del mejor fitness encontrado
en las 26 ejecuciones independientes y el fitness promedio. En el grifico|S.11{a)|se observa
que los algoritmos AGS y AGME-2 son los que obtienen los mejores resultados y los que
convergen mas rapido. Ademads, se observa que los algoritmos modelos de islas comienzan
con una convergencia mas lenta que el resto, pero cuentan con cambios abruptos debido a las
migraciones e inmigraciones de los individuos logrando obtener valores de fitness mejores
que el modelo AGME-4 y cercanos a los modelos AGS y AGME-2, por otro lado existe la
posibilidad que al aumentar la cantidad de generaciones a cada islas se obtengan resultados

de mejor calidad.

En cuanto a la calidad promedio de los resultados, se puede apreciar (Figura
que los algoritmos modelos de islas obtienen los mejores resultados, seguidos por el algo-
ritmo AGME-2. Esta mejora en el promedio de los algoritmos de islas, como se explicé en
secciones anteriores, se debe a la baja diversidad del fitness obtenido en las 26 ejecuciones

independientes.
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Figura 5.11 Comportamiento del mejor fitness y del fitness promedio para el escenario RS.

La forma que tiene el grafico de convergencia en esta prueba serd similar a la que se
obtenga en las siguientes pruebas, puesto que no se modificaran los parametros de los algo-
ritmos y los escenarios son de igual tamafio. Solo se espera obtener variaciones en los rangos

del valor de fitness.

5.3.5.2 Pruebas para el Escenario R4

En las Figuras y se muestran los resultados obtenidos por los algoritmos. Estas

figuras son el resultado de la comparacién entre la topologia obtenida y la real.

De todas las topologias encontradas se logra apreciar que la obtenida por el algoritmo
AGisla-2 (Figura es la que cuenta con un menor error de localizacion, esto se ob-
serva por la menor cantidad de lineas rojas presentes en la grafica. Por otro lado, los mayores
errores de localizacién se producen en los sectores que no cuentan con a lo menos un nodo

ancla.

A diferencia con el escenario anterior las peores topologias encontradas en las 26 ejecu-
ciones independientes por los algoritmos, cuentan con un error de localizacién grande, sin

destacar una sobre otra.
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Figura 5.12 Comparacién entre la topologia real vs la encontrada por los algoritmos AGS,

AGME-2 y AGME-4 para el escenario R4.
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Figura 5.13 Comparacion entre la topologia real vs la encontrada por los algoritmos AGisla-2

y AGisla-4 para el escenario R4.

En la Figura[5.14]se presenta el comportamiento del fitness promedio. Como se comentd,
la forma en que convergen los algoritmos es similar al escenario anterior, sélo cambian los
rangos del fitness. De igual forma para el modelo de dos islas (Figura[5.14[(a)) la migracién e
inmigracion se producen en las generaciones 7.500, 15.000 y 22.500. Para el caso del modelo
de cuatro islas se producen en las generaciones 5.000 y 10.000. Por ultimo, se logra apreciar
que ambos modelos presentan un comportamiento similar en la convergencia alcanzada, pero

destacando que el AGisla-4 necesita la mitad de generaciones para alcanzarla.
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Figura 5.14 Comparacidn del fitness promedio obtenidos por los modelos AGisla-2 y AGisla-

4 para el escenario R4.

Los graficos de la Figura muestran el comportamiento del mejor fitness encontrado
y el fitness promedio. En el grafico se observa que el algoritmo AGisla-2 es el que

obtiene los mejores resultados y el que converge mas rapido.
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Figura 5.15 Comportamiento del mejor fitness y del fitness promedio para el escenario R4.

En cuanto a la calidad promedio de los resultados, se puede apreciar (Figura[5.11[(b)) que

los algoritmos modelos de islas y AGS son los que obtienen los mejores resultados. Es de
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esperar que aumentando el criterio de parada en los algoritmos modelo de islas su valor de

fitness promedio mejore.

5.3.5.3 Pruebas para el Escenario R3

En las Figuras [5.17]y [5.18] se muestran los resultados obtenidos. Se logra apreciar que con-
forme disminuye el radio de comunicacion y el numero de enlaces los resultados obtenidos

por los algoritmos empeoran, obteniendo topologias con mucho error.

Finalmente de todas las topologias encontradas la que mejores resultados presenta es la
obtenido por el algoritmo AGisla-2 (Figura[5.7(1)).
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Figura 5.16 Comparacion entre la topologia real vs la estimada por el algoritmo AGS para

el escenario R3.
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Figura 5.17 Comparacion entre la topologia real vs la encontrada por los algoritmos AGME-

2, AGME-4 y AGisla-2 para el escenario R3.
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Figura 5.18 Comparacion entre la topologia real vs la estimada por el algoritmo AGisla-4

para el escenario R3.

En la Figura se presenta el comportamiento del fitness promedio. Como se comento
anteriormente, la forma en que convergen los algoritmos es similar a los escenarios anterio-
res, solo cambian los rangos del fitness. Por ultimo, se logra apreciar que por una pequefia
diferencia el modelo de dos islas obtiene el mejor resultado, pero se debe destacar que el

modelo de cuatro islas necesita la mitad de generaciones.
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Figura 5.19 Fitness promedio obtenido por los modelos AGisla-2 y AGisla-4 para el esce-

nario R3.

En el grifico se observa que el algoritmo AGisla-2 es el que obtiene los mejores
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resultado y el que converge mas rapido.

En cuanto a la calidad promedio de los resultados, se puede apreciar (Figura|5.20(b)) que

los algoritmos modelos de islas son los que obtienen los mejores resultados.
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Figura 5.20 Comportamiento del mejor fitness y del fitness promedio para el escenario R3.

5.3.5.4 Pruebas para el Escenario R2

En las Figuras [5.21]y [5.22] se muestran los resultados obtenidos por los algoritmos evolutivos

propuestos.

Este es el escenario en el cual se obtienen los peores resultados, esto principalmente se
debe a la disminucién del radio de comunicacion. Al contar con un menor radio de comuni-
cacion los nodos anclas no alcanzan a cubrir toda el drea, por lo que algunos nodos estiman su
posicion en funcion de nodos que desconocen su propia posicion, esto provoca que el error de
localizacién se vaya acumulando. Solo obtienen buenas estimaciones los nodos que tengan

una distancia igual o menor a dos metros con respecto a un nodo ancla.
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Figura 5.21 Comparacion entre la topologia real vs la encontrada por los algoritmos AGS,

AGME-2 y AGME-4 para el escenario R2.
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Figura 5.22 Comparacion entre la topologia real vs la encontrada por los algoritmos AGisla-2

y AGisla-4 para el escenario R2.

Finalmente, se descarta la comparacion entre los fitness encontrado por los distintos al-

goritmos, ya que ningun de ellos es capaz de encontrar una solucion aceptable.
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CAPITULO 6

Conclusiones y Trabajo Futuro

6.1 Analisis de los objetivos planteados

Este trabajo de titulo tiene por objetivo general el disefio de un algoritmo genético paralelo
para la resolucién de problema de optimizacién combinatoria. Para ello, en primer lugar se
realiz6 una revision bibliografica de los principales problemas NP-Complete que pueden ser
encontrados en las Wireless Sensor Network (WSN), con el objetivo de seleccionar uno de
estos problemas para la evaluacién de los algoritmos propuestos. Finalmente se selecciond el

problema de localizacién de nodos.

Para la implementacion de los algoritmos genéticos se utilizo el lenguaje de programacion
C++, por el hecho de ser un lenguaje que permite flexibilidad a la hora de programar. En la
actualidad existen muchos frameworks que permiten disminuir el tiempo necesario en la im-
plementacion de las distintas metaheuristicas existentes, para discernir entre todas se realizé
una exhaustiva revision bibliografica. La herramienta que mejor se adapto a los requerimien-
tos de este trabajo de titulo fue el framework ParadisEO, las caracteristicas que destacan a
este framework del resto son: se encuentra escrito en C++, cuenta con mddulos para imple-
mentar distintos tipos de algoritmos genéticos, y ademds permite implementar otros tipos de

metaheuristicas, lo cual habré las puertas para nuevas implementaciones.

Una vez definido el problema a resolver y las herramientas necesarias para la imple-
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mentacion de los algoritmos, se realizé una exhaustiva revision bibliografica que tuvo por
objetivo aclarar los fundamentos basicos y las distintas etapas de los algoritmos genéticos,
asi como también describir los distintos tipos de algoritmos genéticos paralelos presentes en

la literatura cientifica.

Se implementé un algoritmo genético secuencial (AGS), un algoritmo genético mae-
stro/esclavo (AGME) y un algoritmo genético basado en un modelo de islas (AGislas). En
los tres tipos de algoritmos se hizo uso de los mismo operadores genéticos. Los algoritmos
fueron implementados sobre una arquitectura que cuenta con un procesador Intel® Core™
i3, el cual cuenta con la tecnologia hyperthreading. Este tipo de tecnologia permite simular
dos procesadores 16gicos dentro de un unico procesador fisico. Al contar con dos proce-
sadores fisicos y la tecnologia hyperthreading habilitada los resultados obtenidos para los
algoritmos paralelos de cuatro nicleos no presentan el aumento de rendimiento esperado, lo-

grando obtener un comportamiento de Speedup sublineal.

El comportamiento de cada modelo paralelo fue comparado con su equivalente secuen-
cial, en funcién de los valores de fitness y tiempo de ejecucién obtenidos. En la evaluacion
de los algoritmos se requiri una gran cantidad de tiempo, consumiendo un tiempo total de

60 horas para el total de ejecuciones.

Al comparar los resultados obtenidos por las técnicas implementadas, se observa que los
algoritmos paralelos a excepcion del AGME-2, presentan mejores tiempos de procesamiento
en comparacion al modelo secuencial, destacdndose el algoritmos modelo de islas con hyper-
threading habilitado, el cual obtiene a lo menos un 50% mds de rendimiento en comparacion
al algoritmos AGS. En cuanto a los valores de fitness solo se obtiene diferencia significativa
para los escenarios R4 y R3, lo cual implica que los resultados obtenidos por los respec-
tivos algoritmos provienen de poblaciones diferentes, destacandose los algoritmos AGisla-2
y Agisla-4. Para los escenarios R5 y R2 no existe evidencia significativa, esto implica que
los algoritmos provienen de poblaciones idénticas, en otras palabras, independiente del algo-

ritmo que se utilice los resultados obtenidos serdn similares.
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Finalmente, los algoritmos modelos de islas son los que obtienen los mejores resultados
en funcion del tiempo de ejecucion. Respecto a los valores de fitness promedio los algoritmos

AGS, AGisla-2 y AGisla-4 son los que obtienen los mejores resultados.

De los resultados obtenidos para los distintos escenarios propuestos, se puede concluir
que conforme disminuye el radio de comunicacién los nodos anclas no alcanzan a cubrir toda
el area, por lo que algunos nodos no cuentan con nodos de referencia, y de esta forma deben
estimar su posicion en funcidén de nodos que desconocen su propia posicion, esto provoca
que el error de localizacion se vaya acumulando. Para escenarios con una pequeia cantidad
de enlaces de comunicacién, solo obtendrdn buenas estimaciones los nodos que tienen a lo

menos un nodo ancla en su radio de comunicacion.

En la etapa de implementacién de los algoritmos, el principal objetivo era disefiar una
herramienta que permitiera resolver cualquier escenario en el cual fuera necesario localizar
los nodos. Si bien los resultados obtenidos para un escenario generado de forma aleatoria son

prometedores, es necesario verificar su comportamiento frente a un problema real.

6.2 Trabajo futuro

Por la falta de tiempo y equipamiento fue necesario descartar algunas lineas de investigacion

de gran interés. Se sugieren algunos puntos para posteriores trabajos de investigacion:

e Realizar una andlisis estadistico que permita verificar la existencia de significancia
estadistica al variar los distintos operadores genéticos, operador de seleccion, operador

de reemplazo y tamafio de la poblacion.

e Para una mejor validacion de los algoritmos propuestos se recomienda utilizar esce-
narios con distintos porcentajes de nodos anclas, ademds de utilizar escenarios con

topologias tipo malla uniforme, forma de C, etc.

e Se propone implementar los algoritmos sobre un escenario real, para verificar su com-

portamiento en entornos reales.
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e Implementar los algoritmos modelo maestro/esclavo y modelo de isla sobre una arqui-
tectura que cuente con mas de cuatro nucleos, con el objetivo de verificar con hasta que

cantidad de nucleos se puede obtener un Speedup lineal.
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Anexo A

ParadiskEO

A.1 Instalacion en Windows

A.1.1 Herramientas Necesarias

Antes de comenzar se deben instalar las aplicaciones CMake y MinGW, en la pagina oficial

del proyecto se puede encontrar un paquete que incluye estas herramientas.

CMake, es un gestor de archivos (define la secuencia), generacion o automatizacion de
codigo. Permite configurar proyectos para distintas plataformas (Windows, Linux, Mac) y
compiladores (gcc, MSVC). Puede compilar cédigo fuente, crear librerias, generar wrappers

y construir ejecutables en distintas combinaciones.
El proceso de construccion es controlado por la creacion de uno o mas ficheros CMakeLists. txt
por cada directorio (incluyendo subdirectorios) que forma un proyecto. Cada CMakeLists.txt

consiste en uno o mas comandos, estos comando tiene la siguiente forma COMANDO(argumentos).

Por otra parte MinGW, es una adaptacion del compilador gcc de Linux para Windows.
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A.1.2 Instalacion

Para la instalacion del framework ParadisEO se debe descargar el archivo fuente ParadisEO-
2.0.1.zip, que se encuentra en la pagina oficial. A continuacién se describen los pasos re-

comendados para la instalacidn del codigo fuente:

1. Ejecutar cmd de Windows.
2. Extraer el codigo desde el archivo descargado.

3. Ingresar a la carpeta donde se encuentran los archivos extraidos.

4. Ejecutar la siguiente secuencia: ’ Usurario$ mkdir build & & cd build ‘

5. Dentro de la carpeta build se procede a descomprimir el codigo fuente con el siguiente
comando: | Usuario$ cmake .. -G “MinGW Makefiles” -DINSTALL _TYPE=full ‘

6. Finalmente se debe compilar el codigo de ParadisEO ejecutando ’ Usuario$ make ‘

A.2 Instalacion en Linux Debian

A.2.1 Herramientas Necesarias

Antes de comenzar se deben instalar las aplicaciones CMake, gcc 'y g++, en la pagina oficial

del proyecto se puede encontrar un paquete que incluye estas herramientas.

CMake, es un gestor de archivos (define la secuencia), generacion o automatizaciéon de
codigo. Permite configurar proyectos para distintas plataformas (Windows, Linux, Mac) y
compiladores (gcc, MSVC). Puede compilar codigo fuente, crear librerias, generar wrappers

y construir ejecutables en distintas combinaciones.

El proceso de construccién es controlado por la creacidon de uno o mas ficheros CMakeLists.txt
por cada directorio (incluyendo subdirectorios) que forma un proyecto. Cada CMakeLists.txt

consiste en uno o mas comandos, estos comando tiene la siguiente forma COMANDO(argumentos).
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Para la instalaciéon de CMake en Linux se puede seguir dos caminos, a continuacién se

describen las dos alternativas:

e Descargar, compilar y instalar desde codigo:

1.
2.

. Compilacion,

. Instalacion,

Descargar el codigo fuente desde www.cmake.org.

Extraer el c6digo desde el archivo descargado.

Configurar,
CMake.

Usuario$ ./configure -prefix=/opt/cmake |. Define donde se instalara

Usuario$ make ‘

Usuario$ make install ‘

Si después de la instalacién no se presenta ningun error se puede verificar la insta-

lacion ejecutando el siguiente comando ’ Usuario$ /opt/cmake/bin/cmake -version |.

e Utilizar el administrador de paquetes:

1.

Simplemente se ejecuta el comando | Usuario$ apt-get install cmake |.

Principalmente las alternativas propuestas se diferencia por el motivo de que la primera

permite instalar la dltima version disponible de CMake, y la segunda sélo instala la version

estable disponible en los repositorios de Linux.

Por ultimo gcc y g++ ya se encuentran instalados en Linux Debian 7.5 con la version

4.7.2, pero es necesario instalar la dependencia build-essential para que CMake reconozca

los compiladores.

A.2.2 Instalacion

Para la instalacion del framework ParadisEO se debe descargar el archivo fuente ParadisEO-

2.0.1-tar.gz, que se encuentra en la pagina oficial. Si se quiere obtener las ultimas modifi-

caciones del modulo SMP que no se encuentran en el archivo anterior se debe descargar el

framework desde la siguiente direccion | https://gforge.inria.fr/git/paradiseo/paradiseo.git | A

continuacion se describen los pasos recomendados para la instalacion del cddigo fuente:



A.2. INSTALACION EN LINUX DEBIAN 136

1. Ejecutar el Terminal.
2. Extraer el codigo desde el archivo descargado.

3. Ingresar a la carpeta donde se encuentran los archivos extraidos.

4. Ejecutar la siguiente secuencia: ’ Usuario$ mkdir build & <& cd build |. Crea ¢ ingresa a

la carpeta build.

5. Para una instalacién completa que incluye ejemplos, lecciones y librerias, se debe uti-
lizar el siguiente comando: ’ Usuario$ cmake .. -DINSTALL_TYPE=full ‘

6. Opcionalmente se puede habilitar la instalacién de los médulos SMP o PEO (solo es
posible instalar uno), ver|A.2.2.1{y |A.2.2.2|respectivamente.

7. Finalmente se debe compilar el cédigo de ParadisEO ejecutando ’ Usuario$ make ‘

A.2.2.1 Modulo SMP

e Para la instalacion del modulo SMP se debe contar como minimo con gcc-4.7 'y g++-
4.7.

e El modulo SMP se encuentra incluido en el archivo principal de ParadisEO.

e Finalmente para compilar el modulo SMP en la compilacién de ParadisEO es necesario

ejecutar el comando: ’ Usuario$ cmake .. -DSMP=true ‘

e Opcionalmente si existen problemas en la compilacién podria ser necesario especificar

la ubicacién de los compiladores de la siguiente forma:

cmake .. -DCMAKE_C_COMPILER=/usr/bin/gcc -DCMAKE_CXX_COMPILER=/usr/bin/g++ |.

e Mientras se compila el framework no encontrara los paquetes doxygen y lcov, los cuales

son opcionales.
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A.2.2.2 Modulo PEO

e Para la instalaciéon del modulo PEO se debe contar con las dependencias libxmi2,

libxml2-dev, y el paquete mpich?2.

e El modulo PEO no estd incluido en el archivo principal de ParadisEO, por lo tanto es

necesario descarga el archivo peo-2.0.1.tar.gz desde la pagina.

e Luego se debe agregar a la carpeta principal de ParadisEO los archivos extraidos.

e Finalmente para compilar el modulo PEO en la compilacién de ParadisEO es necesario

ejecutar el comando: ’ Usuario$ cmake .. -DPEO=true ‘

A.3 Generando el primer proyecto

1. Primero se debe descargar el archivo HowToDoContribution.zip o HowToDoContribu-

tion.tar.gz desde la pagina de ParadisEO.

2. Una vez descomprimido se ingresa a la carpeta MyContrib, dentro de esta carpeta se

presentan los siguientes archivos:

application, en esta carpeta se debe agregar el codigo principal, es obligatoria.
Build, es la carpeta donde se compilara el algoritmo.

Doc, en esta carpeta se agregan la documentacion para el algoritmo, no es obliga-

toria.
src, en esta carpeta se agregan los codigos disefiados, no es obligatoria.

test, en esta carpeta se pueden agregar test para verificar si el c6digo realizado se

ejecuta como uno desea, no es obligatoria.

CMakelLists, es el archivo que indica toda la informacién necesaria para generar
el programa, entre lo que define: Ficheros a compilar, librerias y ejecutables a
generar, librerias de las que depende, parametros adicionales, programas externos
a utilizar. Este archivo tiene la capacidad de dividirse, por lo tanto por cada subdi-

rectorio generado se debe crear un CMakeLists, a cada una de estas el CMakeLists

principal les debe hacer referencia utilizando el comando ADD_SUBDIRECTORY ().
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e README, en este archivo se debe describir la forma de compilacién del algo-

ritmo, es de ayuda.

3. Una vez que se tiene clara la funcion de cada archivo, se procede a generar el primer

proyecto, para ello es necesario configurar el archivo CMakeLists.txt principal con las

siguientes lineas:

o ] set(PARADISEO_ROOT C:/Users/ParadisEO)

. define la ubicacion de ParadisEO.

° ’PROJECT(Aqm’ el nombre) |, define el nombre del proyecto.

° ’SET(PACKAGEJVAME "Nombre” CACHE STRING ”Package name” FORCE)

especifica el nombre del paquete.

>

° ’SET(PACKAGE,VERSION "Version” CACHE STRING ”Package version” FORCE)

define la version del paquete.

>

) ’ ADD _SUBDIRECTORY( “Directorio”)

, agrega los subdirectorios.

4. Luego se configuran los respectivos CMakeLists de los subdirectorios.

5. Se debe agregar el cddigo principal a la carpeta application, para luego compilarlo.



Anexo B

Estructura de directorios

El trabajo de titulo esta formado por una carpeta principal llamada MyThesis dentro de ésta
se encuentran seis subdirectorios. En el directorio “src” se encuentran todos los cédigos
disenados como: la funcién de fitness, el generador de escenarios, los operadores genéticos
propuestos, etc. El directorio “datos” estd formado por los archivos de configuracion .param
y los escenarios de pruebas. En el directorio “application” se encuentran los codigos de los
algoritmos genéticos propuestos en total son tres archivos .cpp. El directorio “build” es donde

se generan los ejecutables. Por dltimo los directorios “doc” y “cmake” vienen por defecto.

o
MyThesis

A
A A

4

> >  >—— > G
src doc datos W cmake build Application

Figura B.1 Estructura de directorio del programa.
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Archivo de Configuracion

AGistand.param {+/Tesis/MyThesis/datos) - gedit

File Edit View Search Tools Documents Help

L Bopen v Lisae G s B Q&

[ AGistand.param

### GENERAL

# -h : Prints this nessage
rParan=l # Stop if unkown param entered

stoponUnkn

### GUARDAR DATOS
--setGeneracion=
peblacion

# -T : Cada cuantas generaciones se guarda

# -1 & Cada cuantos segundos se guarda la

im
configuracion

### PARAMETROS ALGORITMO

Tanano de la poblacion de la isla 1
Tanano de 1a poblacion de la isla 2
Tanano de la poblacion de la isla 3
Tanano de 1a poblacion de 1a isla 4
Criterio de parada, Numero maximo de

o

-C : Constante del operador SBX
Probabilidad de €ruzamiento SBX
-Y : Probabilidad de mutacion de la

e

Pnutacion=3.85
encapsulacion de SVN y Swap
-Z : Probabilidad de mutacion de SN
Probabilidad de mutacion de Swap
-L : Temano del torneo para seleccion de

.

Cantidad de individuos que se conservan
-Q & Tamano del torneo para seleccion da

=
®

individuos del elitismo

### PARAMETROS ESCENARIO
ValorHinin # - : Delinitacion area de trabajo
) # .S : Delimitacion area de trabajo
# At Numero de nodos anclas
# -N ¢ Total de nodos
# -R : Radio de comunicacion
scenario=d # - B escenario r o ya generado, 1 generar

escenario aleatorio

# -E 1 Semilla para escenarios aleatorios
HIGRACION
--Inte 101225660 # -1 : Define cada cuantas generaciones migran
individuos de la isla 1
--Intercanbio2=2506¢ # -2 & Define cada cuantas generaciones migran

individuos de la isla 2
-=Intercanbio3=2500¢ # -3 : Define cada cuantas generaciones migran
individuos de la isla 3

--Intercanbiod ¢

# -4 : Define cada cuantas generaciones migran

individuos de la isla

--tornaolsla=2e # -5 ¢ Tamano del torneo para seleccionar les
individuos a migrar

--seleclsla=a # -6 : Cantidad de individuos seleccionados en el
tomeo

### SALIDA - GRAFIC
Input=Estadistica.txt # -0 & Archivo que contiene el Fitness, Media,

# -g : Grafica el Fitness y Media, 0 desactivado y

ness de cada isla

graflslas=l # Grafica el Fif

Matlab v Tab Width: 8 v Ln4s, Col 1 INS

Figura C.1 Archivo de configuracién para el modelo de islas.

En la Figura[C.1| se muestra el archivo de configuracién para el algoritmo genético modelo

de islas. Los archivos de configuracion de los de mas algoritmos son muy similares a éste.
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Archivo Datos de Entrada

En las Figura[D.T]y Figura[D.2]se muestra la estructura de los archivos “Anclas.txt” y “Ma-
triz.txt”. El primero de ellos estd formado con la posicién de los nodos anclas. Su estructura
esta constituida por dos columnas (posiciones x e y) y k filas, donde k es la cantidad de nodos
anclas. El segundo archivo esta formado por la distancia entre nodos, su estructura es una

matriz cuadrada de tamafo »n, donde 7 es el total de nodos.

Anclas.txt (~/Tesis/MyThesis/datos) - gedit

File Edit View Search Tools Documents Help
-~ B3, 0pen v é save I g v

| Anclas.txt

1[3.184942 16.0967
216.1466 11.1411
315.3417 1.33183
18.9813 14.9858
62 14.7337
19.3292
18.197
§.8862
6.95822
11.984
1117.1685 4.81887

4
5
&
7
8
9

Plain Text ~ Tab Width: & ~ Lnl, Col 1 INS

Figura D.1 Estructura del archivo “Anclas.txt”.
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Matrizl.txt (~/Tesis/MyThesis/datos) - gedit

File Edit View Search Tools Documents Help

7 L3 Open = [ 5wwm | 5 | <5 0no @ | - Qa

[

[ 10 Matrizl.txt % |

1p 0 © 6 6 @ 0 P @ & @ 6 © 6 @ 6 O © 6 0 @ O ® @ ®© © G © G O G 2.31368 0 6 O © © O © G © G O G 0.924235 O © O ® © O © 6
e 0 @B 0O B O G G O B O 3.8324 0 0 @ B 0 6 00O 8 006 06 0 6 21235 6 60600606 006 6006 0E€060 086

260 0 © 0 0 6 0 © 6 O 6 O 464249 6 0 © 6 O € 4.83694 0 6 0 € 6 O € O © O O 6 O © 3.68882 O © O O © 0.994979 6 € 6 O @& 3 69491
® 0 @ @ 0 B 0 3.73334 1.08616 1.80158 0 4.38605 @ O 4.09623 6 0 © 6 © @ 0 © O 0O 6 1.98408 O 6 0 © 3.76225 0 © 0O 2.12133 © 8
3.458659 0 0 2.62093 6@ 0 B8 3.57403 0 0o e @

306 0 0 @G O @ O © © O 3,93658 1.28495 0 © © O © 0 2.83581 6 1.68342 O © 3.15725 0 © 1.32821 0 © O © @ O 3,31822 6 0 0O 4.48114 0 B ]
© 0.420666 0 © @ O © 0O © 3.59543 0 © 6 O 6 0 © O 3.68524 © 68 O 1.31155 6 O O 0O 4.34364 6 0 @ 3.85287 0O 1.39456 4.37111 0 0 6 ]
6 2.56943 0 6 0 © 8 O 6 0 © O O 6 2.38789 O & O

48 0 @ 8 0 @ 0 B OB O B 0 © o 0B O OB OO B8 OB 0 0 68 0 B O 3 537S B 4.87671 © 2.94228 0 © 3.04081 0 © B8 O O 0 3.7303 8
@ 0 @ 0 0.845568 0 1.7478 4.38435 2.92068 © O 0 6 0.836492 0.301966 0 @ @ 0O @ 453163 0 6 0 @ @8 0O B 0 @ 6 O @ 0 @ 0 O
e 0 0 0 0 6 0 © 4.83633 0

56 06 &6 8 0 8 0 @ 0O 6 0B B OO OB O O B 0O 68 06 0 06 6 06 6 2.555 0600 86 ® 6 0 B8 2.81562 0O B 0 4.92549 0 0O
2.69791 0 O @ 0 © 2.45628 0 © O O @ O © 1.72396 0 @ O 0 @ 0 @ 6 O € 0 © O 0O 0.844025 @ 0 0 E G 6 0 6 4.40864 0 6@ 6
0 4.48794

66 0 © 6 0 @ 0O @ @ O B O @B 6 O @ O @ @ OB 0O 6 OB O @ 6 0060 48805 0 0 © 2.34145 0 © 3.81894 0 2.72874 6 0 @ 1.20147
4.7948 0 © @ 0 @ 0 © 4.73132 0 © @ O @ 0 © 6 O O O @ O O @ O © @ O 0 ® 3.20127 0 © I e 0 08 0 I -] ]

@ 0.465153 0

76 0 0 0 0 6 0 © 8 O 6 0 O 471667 0 © 6 O € 0 © 0 O 6 0 © 6 O € 0 © O 1.81119 © 6 O 2.03849 O 0O 2,15264 6 1.7481 @ 0 @
©.96127 3.55886 0 © 6 O B O © 4.84858 0 © O O B O 4.62677 6 0 © 8 O @ 0 @ @ O 6 O @ B8 O 265757 @ O 8 0 @ @8 O B8 0 @ 8 O O O
@ 0 4.78896 6 0 © 1.84856 0

88 0 0 6 0 @ O @ @ O @ 0 3.59223 O 0O 1.56729 4.05235 2.8774 O 4.30134 © 1,@343 186279 @ 3.01455 4.1363 0 O 4.35432 0 0 6 0 © O 4.,94206
@ 0 B @ 0 8 0O 4.98268 6 O © B O 4.95461 O 0O © 1.38802 0 6 0 © B8 O 4.5723 3.94744 0 4.55104 B8 4.09168 4.4592 8 0 B8 3.67843
3.636 0 € 0 © 3.95446 0 © 6 O 1.52944 0 0 6 0 @ @ 3.71830 @ O 0O 4,07551 @ @

96 0 @ B O @ 0O @ O O 6 O 1.99965 6 0 2.17829 4. SEEBZ 4.45643 0O 2.6859%6 0 1.87222 1.51802 4 93121 4.61969 4.05896 O 0O 4.71692 0 6 0 ©
e 6 @ 0 06 OO 68 0 06 ® 6 0 6 0 @ 06.716592 0 4.99179 3.74932 4.75806 0 © O B 4.83499 0 4.36935 0 4.65983 0 3.91617 0 0
255739 0 O O 0 © O O 4.48315 €@ O 0.156794 © O © © 0 e 4. 10397 © © 4.95577 2.48177 © @

166 0 @ 8 O 8 0 © B O © 0O 453282 4.1167 0 @ 6 0 6 6 @ 8 O 0 2.10669 6 0 3.14723 6 0 © 68 0 @ 3 79757 0 8 0 © 4.37791 D ]
3.72426 @ 0O 3,95345 6 O 4.97165 O O @ 0 © 3.33048 4.7455 @ 6516387 O 0 6 0 @ 470765 0 © 0 O @ ]
2.47365 0 0.762585 0 8 0 © 08 3.25343 2.12722 0 0 @ 0 O

116 0 @ 68 0 @ 0 © 68 O 6 2.75698 4.79808 O 3.8852 0 © 0O 1.34535 3.75834 3.49731 0 © @ 0 6 0 3.35995 @ O © 6 O 3.22836 0 0 6 0 @ 68 0O
© 4.16272 @ © 0 © 0 0 © 4.36386 0 0 0 © 0 O © 0 2.73274 0 O © 4.,95491 0 © @ G 0 © 0 3.38493 © 2.59089 4.42589 O @ 0 @

4.03661 @ 0 6 0 @ 8 3.87512 © 6 O O 0 2.40826 3.81768 @

120 0 6 0 0 0 0 6 06 € 6 0 6 0 O 1.5638 4.48385 1.96062 6 O 3.27656 € O 2.61237 € O @ 6 O 6 3.15126 0 6 O 4.,72322 6 0 © ©
1.52711 8 © 6 0 © 0 O 3.81749 8 0 B8 O @ 2.5455 @ 8 O 2.20122 @ O @ 0 4.34342 6 0 © 2.16753 0 ©.197762 3.57668 B 0 © 8 O B O
2.05624 0 0 6 0 @ @ O @ 0 © 6 O 1.20268 4.28181 0 @

136 0 © @ @ 0 0 @ @ 0 @ 0 © G O 4.02028 @ O 4.4684 1.05574 O 301696 3059@5 0 @ 4,3¢74 @ 0 0 © 0 0 @ 0 © 6 O O O © 4.08568 0 © @
e 0 ®© O 6 0 P B 26033 6 0 @ 6 4.6605 2.90258 8 0 8 0 © 6 O 358675 6 O 2.73156 6 0 6 0 © 8 0O 4.47852 B8 O 2.1253
4.92242 © 0 4.083112 6 0 4.89125 © 0 4.24717 1.16775 0 @

146 0 © D 6 0 B O OGO GO0 06 00 8 0 @ 0 DO 4.99568 8 O 0O 4.36594 4.3976 0O O © 0 4.91103 @ 0 0 6 O 3.84112 B 4.82653 0O
@ 4.36395 0 6 0 @ 8 0O @ 0 © 6 O 4.04571 @ 0O 6 0 © 2.98874 0 © @ O 6 0 @ @ 0O 6 O © 4.39113 0 4.53452 6 0 © 0 1.66962 6 3.9140:
[c] L] O @ 3.37027 2.61416 © 0 O @

Plain Text v Tab Width: & v Lnl Coll INS

Figura D.2 Estructura

del archivo “Matriz.txt”.




Glosario

A

ADN Siglas del 4cido desoxirribonucleico. Sustancia quimica orgdnica que porta in-
formacion genética y se encuentra en el nucleo de toda célula, y que se hereda de
padres a hijos., pag. 21.

Alelos Cada uno de los genes del par que ocupa el mismo lugar en los cromosomas
homdlogos., pag. 22.

C

Cadigo genético es el conjunto de reglas usadas para traducir la secuencia de nucle6tidos

del ARNm a una secuencia de proteina en el proceso de traduccion., pag. 22.

Cromosomas Estructura formada por ADN y proteinas que contiene la informacion hered-

itaria., pag. 21.

F

Fenotipo Manifestacion visible del genotipo (Genoétipo)) en un determinado ambiente., pag. 20.

G
Gen Fragmento de ADN que constituye la mas pequefia unidad funcional., pag. 22.

Genoma La totalidad de la informacion genética de un organismo en particular., pag. 21.
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Genotipo Conjunto de genes que determinan el fenotipo de los individuos de una especie.,

pag. 21.

GPS Sistema que permite conocer la posicidn de un objeto mévil gracias a la recepcion

de sefiales emitidas por una red de satélites., pag. 12.

H

Heuristica Palabra derivada del griego heuriskein, que significa “encontrar” o “descubrir”.
Son técnicas que buscan soluciones cercanas al 6ptimo a un costo computacional
razonable, sin garantizar la optimalidad de las mismas, éste tipo de técnicas de-

pende del problema, pag. 11.

L

Locus Punto o lugar del cromosoma en que esta situado un gen., pag. 22.

M

Metaheuristica Palabra derivada del griego meta, que significa “mads alla” o “nivel supe-
rior” y heuritico. Son técnicas que se aplican generalmente a problemas que no
tienen un algoritmo o especifica que dé una solucién satisfactoria, éste

tipo de técnica es independiente del problema., pag. 11.

NP Conjunto de problemas que pueden solucionarse en un tiempo polinémico con

una maquina de Turing no determinista., pag. 144.
NP-Complete Un problema X es NP-completo si X es NP y NP-hard., pag. 11.

NP-hard Es cualquier tipo de problema, que no necesariamente pertenece al conjunto de
la clase
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W

WSNs Una red de sensores inaldmbrica, es una red ad-hoc que se encuentra formada
por pequeiios dispositivos que colaboran con uno o mds dispositivos conocidos
como nodos sensores, y que monitorean un determinado fenémeno en un lugar

especifico., pag. 6.
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