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Resumen

El despliegue de redes inalambricas de sensores y actuadores (WSANSs, por sus siglas
en inglés) en entornos interiores representa un reto para los disefiadores; requiere
experiencia en el tema y varias iteraciones de ensayo y error para encontrar un disefio
optimizado. Como parte del grupo de investigacion Andromeda, se esta desarrollando
una herramienta que sugiera el disefio optimizado de WSANs; tomando como criterios
de optimizaciéon el nimero de enrutadores, el consumo de energia por concepto de
transmision/recepcién y la tolerancia a fallos. Uno de los principales problemas
identificados en el desarrollo de la herramienta es optimizar, siguiendo los criterios
definidos, el posicionamiento de los enrutadores a partir de las posiciones candidatas de
los mismos; garantizando ademas la presencia de los dispositivos terminales (sensores
y actuadores) y el coordinador, asi como la conectividad entre ellos. El objetivo de esta
investigacion es desarrollar un algoritmo de optimizacion multiobjetivo que dé solucién
al problema planteado. Para lograrlo, luego de analizar soluciones similares, definir
indicadores para la estimacion de los criterios de optimizacion y analizar la complejidad
del problema, se propusieron cinco algoritmos de optimizacion multiobjetivo: cuatro
algoritmos evolutivos (NSGA-Il, SPEA2, PAES y PESA-Il) y un algoritmo memeético
(mMNSGA-II) desarrollado como parte de esta investigacién. Teniendo en cuenta los
indicadores Epsilon y Radio de error se selecciond el algoritmo mNSGA-II por sus
resultados frente a una muestra de instancias reales del problema. Para validar la
efectividad del MNSGA-II se compararon los valores de los indicadores de los criterios

de optimizacién y las restricciones antes y después de aplicado el algoritmo a la muestra.

Palabras clave: redes inalambricas de sensores y actuadores, posicionamiento de

enrutadores, NP-Hard, algoritmos evolutivos, algoritmos meméticos
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Introduccién

Introduccion

El término “red inalambrica de sensores y actuadores” (WSAN, por sus siglas en inglés)
hace referencia a un grupo de sensores y actuadores conectados por un medio
inaldmbrico de manera que puedan observar el entorno, procesar la informacion
obtenida, tomar decisiones en base a esta informacion y llevar a cabo las acciones
adecuadas [1]. Los sensores son dispositivos disefiados para medir una variable fisica
0 quimica de interés, como puede ser la temperatura, la humedad, la iluminacion, la
presion, la radiacion, entre otras. Por otro lado, un actor o actuador, es un dispositivo
gue convierte una sefial eléctrica en una accion fisica con repercusién en el entorno [2].
De manera general, ambos dispositivos estan compuestos por un controlador, un
transceptor, un médulo de alimentaciéon y una memoria; aunque frecuentemente los
actuadores son dispositivos mas complejos, con fuentes de alimentacion mas duraderas

y mayor capacidad de procesamiento y transmision.

Los enrutadores (también conocidos como relays o repetidores) son dispositivos
opcionales que tienen como objetivo propiciar las comunicaciones que ocurren en la red.
Utilizado fundamentalmente en WSANs de mediano y gran tamafio, los enrutadores
favorecen aspectos como la conectividad, la escalabilidad, el balance de cargas y el

tiempo de vida de la red [3].

Otro dispositivo presente en las WSANs es el coordinador. Dependiendo de la
arquitectura de la red, puede funcionar como gateway entre la WSAN y una red externa
(internet, por ejemplo) o como el dispositivo central que procesa la informacion recibida

de los sensores y decide qué accion deben llevar a cabo los actuadores [4].

Estas redes pueden ser utilizadas como parte integral de sistemas de vigilancia, de
control de edificios [5], de automatizacion del hogar [6], de monitoreo ambiental [7], entre
otros. Por ejemplo, como parte de un sistema de control de edificios, una WSAN dotada
de sensores de movimiento e iluminacién puede detectar la presencia de seres humanos

en una habitacién y dependiendo de la iluminacion natural, encender las luces artificiales.

Un punto clave para el adecuado funcionamiento de una WSAN es la ubicacion fisica de
los dispositivos que la conforman. Aspectos vitales como la conectividad, la ausencia de
zonas muertas (sin cobertura), la disminucion del costo, la reduccién del consumo
eléctrico, la latencia, la interferencia y la tasa de error por paquete estan estrechamente

relacionados con el posicionamiento de los elementos de la red [8]. En consecuencia, el
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posicionamiento 6ptimo de los dispositivos de una WSAN es un problema de interés para

la industria y la comunidad cientifica.

El grupo de investigacién Andrémeda, producto de una colaboracion entre la Universidad
de las Ciencias Informéticas y la Universidad de Malaga, se encuentra desarrollando una
herramienta que proponga el disefio de una WSAN basada en el estandar ZigBee [9].
Para ello debe tener en cuenta las caracteristicas del entorno donde sera desplegada y

otras restricciones especificadas por el disefiador de la red.

Entre las principales caracteristicas de la herramienta se encuentran que: 1) esta basada
en un modelo de despliegue propuesto especificamente para WSAN [10] y 2) le permite
al disefiador especificar la ubicacion fisica de los dispositivos terminales (sensores y

actuadores) y del coordinador.

* Modelo tridimensional
* Coordinador
» Dispositivos terminales

Propuesta del disefio optimizado
de la WSAN

Generacion de posiciones Optimizacion del posicionamiento
candidatas de los enrutadores de los enrutadores

Figura 1. Diagrama de bloques que explica el funcionamiento de la herramienta.

Como entrada, dicha herramienta recibira el modelo tridimensional del edificio donde se
desea desplegar la red, la ubicacion del coordinador (ZigBee Coordinator) y las
ubicaciones de los dispositivos terminales (ZigBee End Devices). A partir de estos
elementos se generaran las posiciones candidatas que pueden ocupar los enrutadores
(ZigBee Routers); de manera que quede garantizada la conectividad entre los
dispositivos de la red y un posicionamiento adecuado con relacion al entorno.
Posteriormente se optimiza el posicionamiento de los enrutadores utilizando como
criterios: 1) minimizar el nUmero de enrutadores, 2) minimizar el consumo de energia por
transmision/recepcion y 3) maximizar la tolerancia de la red al fallo de sus dispositivos.
Se incluyen ademas, como restricciones: 1) que todos los dispositivos terminales y el
coordinador estén incluidos en la red optimizada y 2) que todos los dispositivos que la
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componen estén conectados entre si. Finalmente, el resultado es presentado al

disefiador como una propuesta optimizada de la WSAN.

El objetivo del proceso de Generacién de posiciones candidatas de los enrutadores es
garantizar la conectividad entre los dispositivos terminales y el coordinador; ubicando
enrutadores en posiciones validas de acuerdo al modelo del edificio. Para inferir la
conectividad entre los dispositivos se utilizan los modelos de propagacion Multi-Wall [11],
Standard Ray Tracing [12] o Dominant Path [13] segln las caracteristicas del entorno.
Por las caracteristicas de este proceso, la WSAN resultante por lo general presenta un
gran numero de enrutadores y un excesivo consumo de energia por concepto de
transmision/recepcién; aunque, vale sefalar, posee una elevada tolerancia a fallos.
Tomando esta WSAN resultante, el proceso de Optimizacién del posicionamiento de los
enrutadores debe encontrar una WSAN que mejore los criterios de optimizacion

descritos y al mismo tiempo cumpla las restricciones especificadas.

Teniendo en cuenta los elementos anteriormente planteados, se identifica el siguiente
problema de investigacion: ¢ Como minimizar el nimero de enrutadores y el consumo
de energia de una WSAN, maximizando la tolerancia a fallos y garantizando la presencia

de los dispositivos terminales y del coordinador, asi como la conectividad entre ellos?

En ese sentido, se define como objeto de estudio el disefio de WSANs y como campo

de accion el posicionamiento de enrutadores en WSANSs.

El objetivo general de esta investigacion es desarrollar un algoritmo de optimizacion
multiobjetivo que permita minimizar el nimero de enrutadores y el consumo de energia
de una WSAN, maximizando la tolerancia a fallos y garantizando la presencia de los

dispositivos terminales y del coordinador, asi como la conectividad entre ellos.

Se plantea como hipd6tesis que si se desarrolla un algoritmo de optimizacién
multiobjetivo para el posicionamiento de los enrutadores de una WSAN, es posible
minimizar el nUmero de enrutadores y el consumo de energia, maximizando la tolerancia
a fallos y garantizando la presencia de los dispositivos terminales y del coordinador, asi
como la conectividad entre ellos.

Del objetivo general se desglosan los siguientes objetivos especificos:

+ Establecer los fundamentos tedricos y metodolégicos relacionados con el disefio
de WSAN:S.
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» Desarrollar un algoritmo de optimizacion multiobjetivo para el posicionamiento de
los enrutadores en WSANSs teniendo en cuenta los criterios de optimizacion y las
restricciones definidas.

* Comparar, teniendo en cuenta los criterios de optimizacion y las restricciones
definidas, el disefio de las WSANs antes y después de aplicar el algoritmo
desarrollado.

Aporte préactico

El buen funcionamiento de la WSAN estd en gran medida relacionado con la
optimizacion del posicionamiento de los enrutadores. Ademas de darle soluciéon a una
de las problematicas fundamentales que enfrenta el grupo de investigacion Andromeda,
el resultado de esta investigacion puede ser extrapolado facilmente al posicionamiento

de enrutadores en redes inaldmbricas de sensores (WSN, pos sus siglas en inglés).
Novedad cientifica

La optimizacion del posicionamiento de los enrutadores en WSANSs no ha sido abordada
en la bibliografia consultada con los criterios de optimizacién y las restricciones
planteados en esta investigacion. En ese sentido, la solucién pretende apoyar la
validacién de una novedosa estrategia de despliegue propuesta especificamente para
WSANSs [10] que pudiera ser utilizada con éxito en la practica y/o servir como banco de

pruebas para proximas investigaciones.
Métodos de investigacion

* Analitico-sintético: Para descomponer el problema de investigacion en varios
elementos; de esta forma sera mas sencillo profundizar en el estudio de cada
elemento, para luego sintetizarlos en la solucion de la propuesta.

» Historico-logico: Para llevar a cabo el estudio critico del proceso de disefio de
una WSAN, asi como de las estrategias para la resolucion de problemas de
optimizacion multiobjetivo.

* Inductivo-deductivo: Para identificar la técnica con que se desarrollarad el
algoritmo.

+ Experimento: Para la verificacion de la hipétesis.
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Estructura del documento

El presente documento esta estructurado en 3 capitulos cuyos contenidos se resumen a

continuacion:

Capitulo 1: Se exponen los principales conceptos relacionados con el disefio de WSANs
y sus similitudes con las WSNs. Se analizan dos grupos de soluciones similares,
destacdndose las estrategias de resolucion y las estructuras que utilizan para la
modelacion. Se describen los indicadores que se utilizaran para estimar los criterios de
optimizacion y las restricciones del problema. Se describe formalmente el problema y se
clasifica de acuerdo a su complejidad computacional. También se analizan las
estrategias identificadas para la resolucion de problemas de optimizacién multiobjetivo y
se valoran varios frameworks para la implementacion y comparacion de algoritmos de

optimizacion multiobjetivo.

Capitulo 2: Se propone la modelacién del problema especificando la codificacion de los
individuos y los algoritmos para el calculo de los indicadores de los criterios de
optimizacion y las restricciones. Ademas, se proponen cinco algoritmos de optimizacién
multiobjetivo: cuatro algoritmos evolutivos (NSGA-II, SPEA2, PAES y PESA-II) y un
algoritmo memético (MNSGA-II) desarrollado como parte de esta investigacion. Por

ultimo se describen los operadores evolutivos utilizados por los algoritmos propuestos.

Capitulo 3: Se especifica el disefio de los experimentos efectuados para la seleccion del
algoritmo de optimizacién multiobjetivo y para la validacion del algoritmo seleccionado.
Se presentan, ademas, los resultados de la aplicacién de estos experimentos y el andlisis

estadistico realizado.
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Capitulo 1. Preliminares

En este capitulo se introducen conceptos relacionados con el disefio de WSANSs, su
relacién con las redes inalambricas de sensores (WSNs, por sus siglas en inglés) y los
métodos de estimacion mas utilizados para los criterios de optimizacién y las
restricciones que se toman en cuenta en esta investigacidon. Ademas, se define
formalmente el problema y se hace un analisis de su complejidad computacional. Por
otro lado, también se analizan problemas similares y las estrategias utilizadas para su
resolucion. Por Ultimo, se consideran varios frameworks para la implementacion y

comparacion de algoritmos de optimizacion multiobjetivo.

1.1.Disefio de WSANs

Las WSANSs son consideradas una evolucion natural de las WSNs ante la necesidad de
automatizar ciertos procesos en sistemas con requerimientos especiales [14]. Aunque
tienen muchos puntos en comudn, el uso de actuadores para responder a los eventos

detectados por los sensores ha incluido caracteristicas particulares a las WSANS.

En las WSNs tienen lugar comunicaciones sensor/sensor y sensor/coordinador; en las
WSANs ocurren ademas comunicaciones sensor/sensor, sensor/coordinador,
sensor/actuador, actuador/actuador y coordinador/sensor. Otras de las particularidades
de las WSANSs con relacion a las WSNs son [1]:

* Heterogeneidad de los dispositivos: Por lo general los sensores presentan menos
capacidad de computo y de comunicacion inaldmbrica que los actuadores.

* Respuesta en tiempo real: En muchos casos es necesario que las acciones que
llevaran a cabo los actuadores ocurran tan pronto como los sensores detecten el
estimulo que las dispara.

+ Despliegue de sensores y actuadores: Segun el caso, la red puede necesitar
cientos de sensores y unos pocos actuadores en los puntos del entorno que lo

requieran, o cientos de actuadores y unos pocos sensores.

Los enrutadores tienen la misma funcién en ambas redes; sin importar qué dispositivos
se comuniquen, su objetivo es garantizar la conectividad, mejorar la escalabilidad, el

balance de cargay el tiempo de vida.

Desde el punto de vista de su arquitectura, las WSANSs se dividen en 2 grupos: las de

arquitectura automatica y las de arquitectura semiautomatica. Cuando los sensores de
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una WSAN de arquitectura automética detectan un fenédmeno, transmiten su lectura a

los actuadores; estos procesan la informacion y ejecutan la accion apropiada.

coordinador

@ Nodos sensores
O Nodos enrutadores

\ @

Area del evento

@

A Nodos actuadores

Figura 2. WSAN con arquitectura automatica.
Por otro lado, en las de arquitectura semiautomatica, los sensores transmiten su lectura
hacia el coordinador; este la procesa y se encarga de comunicar a los actuadores la

accion que deben ejecutar.

coordinador

@® Nodos sensores

O Nodos enrutadores

Area del evento A Nodos actuadores

Figura 3. WSAN con arquitectura semiautomatica.

Las WSANSs de arquitectura automatica presentan tasas de transferencias mas bajas,
menor consumo de energia y un tiempo de vida de la red més elevado. Por otro lado, las
de arquitectura semiautomatica requieren algoritmos de comunicacion y coordinaciéon
mas simples y su arquitectura es similar a la utilizada por las WSNs [1]. Teniendo en
cuenta estas caracteristicas y la naturaleza del sistema donde se va a utilizar la WSAN,

los disefiadores seleccionan una u otra arquitectura para el disefio de la red a desplegar.
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1.2.Soluciones similares

En la bibliografia consultada no se encontré ninguna referencia a la optimizacién del
posicionamiento de los enrutadores a partir de una WSAN existente. Con el objetivo de
identificar una técnica adecuada para la resolucion de este problema, se analizan dos
grupos de soluciones de problemas similares que comparten, sobre todo, la modelacién

de sus instancias y los criterios de optimizacion utilizados.

1.2.1. Optimizacién del posicionamiento de enrutadores en WSNs

Este problema consiste en encontrar una distribucion de enrutadores que garantice cierto
grado de conectividad de la WSN, utilizando un ndmero fijo de enrutadores o la menor
cantidad posible. El hecho de que los enrutadores son dispositivos opcionales en las
WSNs ha condicionado que no sea un problema tan abordado por la comunidad
cientifica. Mas alla de la modelacion del dominio, a este problema se le asocian criterios
de optimizacion similares a los que se manejan en esta investigacion.

Tabla 1. Soluciones analizadas para la optimizacién del posicionamiento de enrutadores en
WSNSs.

Afo Titulo Estrategia Modelacion

2007 | Fault-tolerant Relay Node Placement in Algoritmo de Grafo
Wireless Sensor Networks [15] aproximacién

2007 | Fault-tolerant Relay Node Placement in Algoritmo de Grafo
Wireless Sensor Networks: Problems and aproximacién
Algorithms [16]

2010 | Fault-Tolerant Relay Node Placement in Algoritmo de Grafo
Heterogeneous Wireless Sensor Networks [17] aproximacion

2011 | A multiobjective Approach to the Relay Algoritmo evolutivo Grafo
Placement Problem in WSNs [18] (memético)

2012 | Optimal Relay Placement for Indoor Sensor Algoritmo de Cuadricula
Networks [19] aproximacion

En [15] se analizan 2 variantes del problema: 1) cantidad minima de enrutadores
garantizando la existencia de al menos un camino de vértices disjuntos y 2) cantidad
minima de enrutadores garantizando la existencia de al menos 2 caminos de vértices
disjuntos. En ambos casos se proponen algoritmos con tiempo de ejecucion polinomial,
con factores de aproximacion (6 + ¢)y (24 + ¢) respectivamente; donde ¢ representa
el factor de aproximacion del algoritmo que utilizan para calcular la cobertura de disco

minimo (min-disk-cover) [20]. La WSN es modelada como un grafo.

La propuesta presentada en [16] incluye ademas los conceptos de single-tiered (un nivel)

y two-tiered (dos niveles), para referirse alas WSN en que los enrutadores y los sensores

8
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participan en el reenvio de paquetes y a las que solo los enrutadores intervienen
respectivamente. En todos los casos se proponen algoritmos con tiempo de ejecucion
polinomial, con factores de aproximacion de (14 + )y (20 + ¢); esta solucion también
esta basada en el algoritmo propuesto en [20] para calcular la cobertura de disco minimo
(min-disk-cover), con factor de aproximacion . En este caso la WSN es modelada

también como un grafo.

El estudio presentado en [17] toma en cuenta que los sensores pueden ser
heterogéneos; por tanto, sus radios de transmision pueden variar. Otra caracteristica es
que no se restringe el problema a una cantidad k de caminos de vértices disjuntos, sino
gue se plantean algoritmos con tiempo de ejecucion polinomial con factores de
aproximacion en funcion de k. Por otro lado, se separa el problema segun el nivel de
tolerancia a fallo en: completo) cantidad minima de enrutadores garantizando una
cantidad k de caminos de vértices disjuntos entre dos pares de dispositivos cualesquiera
(sensores o enrutadores) y parcial) cantidad minima de enrutadores garantizando una
cantidad k de caminos de vértices disjuntos entre dos pares de enrutadores
cualesquiera. Para cada caso se obtienen factores de aproximacion de 0(ck3) y
y 0(ck?) respectivamente; donde o es el factor de aproximacién del algoritmo propuesto
en [21] para la basqueda del grafo de expansiéon minimo. La WSN es modelada como

un grafo.

Tomando como criterios el nimero de enrutadores y el consumo de energia, en [18] se
propone un algoritmo memético [22] para la resolucion de esta probleméatica. En este
trabajo se modela la WSN como un grafo en el que se ubican los sensores, los
enrutadores y un conjunto de puntos criticos que deben quedar dentro del area de
cobertura de la red optimizada. El algoritmo propuesto utiliza dos heuristicas de
busqueda local, una relacionada con la conectividad y la reduccion de ciclos en el grafo
resultante y otra asociada a las distancias entre dispositivos modelando el grafo

resultante como un espacio euclideo.

En [19] se aborda la optimizacién del posicionamiento de enrutadores en WSNs en
entornos interiores. Para ello utilizan un modelo de propagacion que predice el radio de
transmision de los enrutadores. En este caso, se utiliza para la modelacion de la WSN
una cuadricula y se propone para la resolucion del problema un algoritmo voraz (greedy)

con un factor de aproximacion de In(n) + 1.
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1.2.2. Optimizacion del posicionamiento de sensores en WSNs

Este problema ha sido ampliamente estudiando por la comunidad cientifica y la industria
por mas de 10 afios. En términos generales, consiste en encontrar una distribucién con
el nimero minimo de sensores, de manera que quede cubierta el area a sensar y exista
conectividad entre ellos y el coordinador de la red. Por lo general se le asocian otros
criterios de optimizacion como la tolerancia a fallos y el consumo de energia. Comparte
con el problema planteado en esta investigacibn el dominio y los criterios de

optimizacion.

Tabla 2. Soluciones analizadas para la optimizacion del posicionamiento de sensores en WSNSs.

Afo Titulo Estrategia Modelacion

2007 | Adaptive design optimization of wireless | Algoritmo evolutivo Cuadricula
sensor networks using genetic algorithms [23]

2009 | Genetic algorithm based node placement | Algoritmo evolutivo Cuadricula
methodology for wireless sensor networks
[24]

2008 | Optimal sensor network layout using multi- | Algoritmo evolutivo Cuadricula
objective metaheuristics [25]

2009 | Multi-objective optimization for coverage | Algoritmo evolutivo Grafo

control in wireless sensor network with
adjustable sensing radius [26]

2010 | A multi-objective evolutionary algorithm for | Algoritmo evolutivo Plano
the deployment and power assignment bidimensional
problem in wireless sensor networks [27]

2010 | Multi-Objective WSN Deployment: Quality of | Algoritmo evolutivo Grafo
Monitoring, Connectivity and Lifetime [28] (memético)

1012 | Multiobjective Sensor Node Deployement in Optimizacién de Grafo
Wireless Sensor Networks [29] enjambres de

particulas

2012 | Application of Multiobjective Particle Swarm Optimizacion de Cuadricula
Optimization to maximize Coverage and enjambres de
Lifetime of wireless Sensor Network [30] particulas

2013 | A PSO-Optimized Minimum Spanning Tree- Optimizacion de Grafo
Based Topology Control Scheme for Wireless enjambres de
Sensor Networks [31] particulas

2009 | A Novel Approach For Optimal Wireless | Recocido simulado Plano
Sensor Network Deployment [32] bidimensional

En [23] y [24] se propone abordar este problema utilizando algoritmos genéticos. En
ambos casos se toman en cuenta un gran namero de criterios de optimizacion (7 y 5
criterios respectivamente) dentro de los que se encuentran el nUmero de sensores, el
consumo de energia y el tiempo de vida de la WSN. En las dos soluciones la WSN es

modelada mediante una cuadricula (grid).
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En [25] se comprueba la factibilidad de varios algoritmos genéticos para la resolucion de
este problema; se utilizan como criterios de optimizacién la cobertura y el tiempo de vida,
como restriccion se establece la conectividad de la WSN. Los algoritmos implementados
son: MOEA, NSGA-Il y dos variaciones de IBEA; desde el punto de vista estadistico no
se encontraron diferencias significativas pero el MOEA mostré resultados ligeramente

mejores. La WSN es modelada como una cuadricula.

Partiendo de un conjunto potencial de sensores ubicados aleatoriamente, en [26] se
propone la utilizacion del algoritmo NSGA-II para encontrar un subconjunto de sensores
teniendo en cuenta como criterios de optimizacion el nimero de elementos, el consumo
de energia y la cobertura del &rea a sensar. En este caso se toma en cuenta que los
radios de transmision y sensado de los sensores pueden ser variables. A modo de
demostracion, se realiza una comparacion del comportamiento de los criterios de
optimizacion al aplicar el algoritmo propuesto y el OGDC [33]; la propuesta presentada

arroja mejores resultados. En este caso la WSN es modelada como un grafo.

Teniendo en cuenta como criterios de optimizacion la cobertura y el tiempo de vida de la
WSN, en [27] se propone el uso de un algoritmo evolutivo multiobjetivo basado en
descomposicién (MODE/D) para la optimizacion del posicionamiento de los enrutadores.
Para su resolucién, el problema original es dividido en varios sub-problemas que son
resueltos en paralelo. En este caso, se realiza un estudio estadistico del comportamiento
de los criterios de optimizacion al aplicar el algoritmo propuesto y el NSGA-II;
demostrandose la factibilidad de la propuesta presentada. La WSN es modelada en un

plano bidimensional.

En [28] se propone una solucion basada en algoritmos evolutivos y busqueda por
vecindad. En este caso, luego de encontrar las soluciones dominantes (frente de Pareto)
con el algoritmo evolutivo propuesto, se utiliza una Blsqueda tabu [34] para seleccionar
una solucion individual. La WSN es modelada como un grafo y los criterios de
optimizacion tomados en cuenta son la cobertura y el tiempo de vida asociado al
agotamiento de la energia; la conectividad queda especificada como una restriccion. La
solucion es comparada con otras estrategias utilizadas para resolver este problema y

arroja resultados positivos.

Otra estrategia hibrida es propuesta en [29], en este caso basada en Optimizacion de

enjambres de particulas (PSO, por sus siglas en inglés) y Légica difusa (Fuzzy Logic).

11
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Utilizando una regla, se clasifican los sensores en buenos, normales o malos de acuerdo
a indicadores relevantes para los criterios de optimizacion utilizados; los sensores
buenos son fijados en la solucibn y mediante PSO se seleccionan el resto de los
sensores necesarios para cubrir el &rea a sensar. Los criterios de optimizacion utilizados
en este caso son la cobertura, la conectividad y el tiempo de vida asociado al

agotamiento de la energia. La WSN es modelada como un grafo.

En [30] se propone un algoritmo basado en PSO utilizando como criterios de
optimizacion la cobertura y el tiempo de vida de la WSN. La red es modelada en un plano
bidimensional donde la posicion de los sensores esta representada por una coordenada
x,y; esto facilita el célculo del area de accion de cada sensor. En este caso no se
garantiza la conectividad de los sensores ni se comparan los resultados del algoritmo

propuesto con otras soluciones.

Otra solucion basada en PSO es propuesta en [31] utilizando como criterios de
optimizacion la conectividad y el consumo de energia; la cobertura es considerada una
restriccion. El problema original es transformado en la busqueda del arbol de expansion
minima con restriccion en los grados (degree constrained minimum spanning tree);
consecuentemente la WSN es modelada como un grafo. Los resultados obtenidos son
comparados con los algoritmos NSGA-II, PSEA 2 y MOGA.

Utilizando como criterios de optimizacion la cobertura, la conectividad y el consumo de
energia, en [32] se propone una solucién basada en Recocido Simulado (SA, por sus
siglas en inglés). En este caso no se toma en cuenta la cantidad de sensores necesarios
para cubrir el area de interés ni se comparan los resultados del algoritmo presentado. La

WSN es modelada en un plano bidimensional.

1.3.Indicadores para los criterios de optimizacién y las restricciones

Como se puede apreciar en las Tablas 1 y 2, la estructura mas utilizada para la
representacion de WSNs en las soluciones similares analizadas son los grafos. Ademas
de ser una estructura natural para la modelacion de redes, emplear grafos para
representar las instancias del problema permite aprovechar los elementos de teoria de
grafos; tornandose especialmente util para el célculo de los indicadores con que se

estiman los criterios de optimizacion y las restricciones.
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Tabla 3. Indicadores para los criterios de optimizacién y restricciones en soluciones modeladas

como grafos.

Referencia Criterios de Indicadores | Restricciones | Indicadores
optimizacion
[15] Minimizar el nimero de | NUumero de Conectividad Al menos un
enrutadores vértices camino entre
cada par de
vértices
[16] Minimizar el nimero de | Nimero de Conectividad Al menos un
enrutadores vértices camino entre
cada par de
vértices
[17] Minimizar el nimero de | NUumero de Conectividad Al menos un
enrutadores vértices camino entre
Maximizar la tolerancia | Caminos de C"f‘df'" par de
a fallos vértices vertices
disjuntos
[18] Minimizar el nimero de | Numero de
enrutadores vértices
Minimizar el consumo Costo del
de energia por camino minimo
transmision/recepcion entre los
sensores y el
coordinador
[26] Minimizar el nimero de | Namero de
sensores vértices
Minimizar el consumo Sumatoria del
de energia del proceso | consumo de
de sensado energia en
cada vértice
Maximizar cobertura Unién de las
areas sensadas
por cada vértice
[28] Maximizar la cobertura | Unién de las Conectividad Al menos un
areas sensadas camino entre
por cada vértice cada par de
Minimizar el consumo Grado maximo vértices
de energia por del grafo
transmision/recepcion
[29] Maximizar el rea a Unién de las

sensar

Maximizar la
conectividad

areas sensadas
por cada vértice
Caminos de
vértices
disjuntos

13
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Minimizar el consumo Sumatoria del

de energia en el consumo de
proceso de sensado energia en
cada vértice
[31] Maximizar la Distancia entre | Cobertura Grado minimo
conectividad los vértices del grafo

Minimizar el consumo Sumatoria del

de energia en el consumo de

proceso de sensado energia en

cada vértice

A pesar de las diferencias analizadas en el epigrafe 1.1 entre las WSNs y las WSANSs,
varios de los indicadores mostrados en la Tabla 3 pueden ser utilizados directamente
para la estimacion de los criterios de optimizacion y las restricciones del problema
analizado en esta investigacion. Por ejemplo, para la estimacién del numero de
enrutadores, en todos los casos analizados se utiliza como indicador el nimero de

vértices presentes en la solucion.

En el caso del consumo de energia por transmisién/recepcién, en [18] se propone la
sumatoria del costo del camino minimo entre cada vértice que representa un sensor y el
vértice que representa el coordinador. Si bien en el dominio de las WSNs este indicador
tiene sentido, en las WSANs no puede ser aplicado porque no en todos los casos los
sensores deben enviar su lectura al coordinador; por ejemplo en las WSANs con
arquitectura automéatica. En el enfoque presentado en [28] se establece una relacién
entre las transmisiones y recepciones del sensor y el grado del mismo; de manera que
disminuyendo el grado maximo del grafo se reduce el consumo de energia por concepto
de transmisién/recepcién. Por su generalidad, este indicador resulta més adecuado en

el contexto de las WSANS.

Para estimar la tolerancia a fallos, en [17] se propone como indicador la cantidad k de
caminos de vértices disjuntos (k vertex-disjoint paths) que existen entre cada uno de sus
dispositivos; de manera tal que la red siga siendo conexa ante el fallo de k—1
dispositivos. La factibilidad de este indicador para estimar la tolerancia a fallos es

analizada en [35].

Con relacién a las restricciones, para comprobar la presencia de los dispositivos
terminales y del coordinador se propone la definicion de un conjunto de vértices D
donde estén representados los mismos; de manera que el indicador en este caso es la

presencia de los vértices en D como parte de los vértices de la solucidn representada.
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Para comprobar la conectividad, en todas las soluciones estudiadas que la definen
como restriccién se propone como indicador la existencia de al menos un camino entre
cada par de vértices.

Tabla 4. Relacion entre los criterios de optimizacion y las restricciones del problema de esta
investigacién y sus indicadores.

Criterios de optimizacion y | Indicador
restricciones

Minimizar el nUmero de NUmero de vértices

enrutadores

Minimizar el consumo de energia = Grado maximo del grafo

Maximizar la tolerancia a fallos NUmero de caminos de vértices disjuntos

Presencia de los dispositivos Presencia de los vértices que representan a los

terminales y el coordinador dispositivos terminales y el coordinador en los vértices de
la solucion

Conectividad Al menos un camino entre cada par de veértices

1.4.Definicion formal y complejidad computacional del problema
Teniendo en cuenta la modelacién de las instancias del problema y los indicadores

definidos, el problema de esta investigacion se define formalmente como:

Sea G = (V,E) un grafo conexo no dirigido, un conjunto R € V'y un conjunto D := {N U
{c}}(S V), de maneraque V = (R U D), encontrar un subgrafo conexo G’ = (V’,E’) que

satisfaga las siguientes funciones objetivo:

(1) Min |V

(2) Min A(G)

(3) Max k — connected(G")
Sujeto a:

DcVv

k — connected(G’) = 1

Donde el grafo G = (V, E) representa la WSAN obtenida de la Generacién de posiciones
candidatas de los enrutadores. El conjunto de vértices V esta compuesto por los
dispositivos terminales N, el coordinador ¢ y las posiciones candidatas de los
enrutadores R; las aristas E, constituyen las conexiones posibles entre ellos. El
subgrafo ¢', inducido por G, representa una posible soluciéon del problema. |[V'| denota la
cantidad de vértices en G', A(G") el grado maximo en G'y k — connected(G") el nUmero

de caminos de vértices disjuntos en G'. Como referencia al problema planteado con
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anterioridad se utilizardn las siglas OPE (Optimizacion del posicionamiento de

enrutadores).

Incluso sin tener en cuenta la funcion objetivo relacionada con el grado maximo del grafo,
(2), el problema descrito en la presente investigacion pertenece a la clase de problemas
NP-Hard. Para demostrarlo se utilizara el problema Conectividad externa a un conjunto
(Outconnectivity to a Subset Problem, OSP), clasificado como NP-Hard de acuerdo a su

complejidad computacional en [36] a partir del problema del ciclo hamiltoniano.

OSP: Dado un grafo ponderado no dirigido Q = (U, E), un vértice especial r € U, un
conjunto S € Uy un nimero p > 1; encontrar el subgrafo inducido de costo minimo
Q' = (U',E") de manera que {r U S}(c (") y existan al menos p caminos de vértices

disjuntos entre cada par de vértices en (0.

El problema de decision asociado a OSP puede ser definido como:

Instancia:
e Un grafo conexo ponderado Q = (U, E)
e UnvérticercU
e Un conjunto de vértices S ¢ U
e Unndmerog >0

e Unndmerop >1

Interrogante:
¢ Existe un subgrafo inducido Q' = (U’,E") donde r ¢ U’, S ¢ U’, {r U S}( < 0", el costo
de Q' es menor o igual que q y existen al menos p caminos de vértices disjuntos entre

los vértices de ('?

El problema de decisién asociado a la relajacién del problema de la optimizacién del
posicionamiento de los enrutadores descrito con anterioridad (Relaxed-OPE en lo

adelante) puede ser definido como:

Instancia:
e Un grafo conexo no ponderado ¢ = (V,E)
e Unvérticec eV
e Un conjunto de vértices N ¢ V

e Unnimerom =2
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e Unnimerok >1

Interrogante:

¢ Existe un subgrafo inducido G’ = (V',E’)dondec € V',N & V',{N U {c}}(c V), |V'| <
m y existan al menos k caminos de vértices disjuntos?

Seal = (@ = (U,E),7,S,q,p) unainstancia de OSP, el siguiente algoritmo produce una

instancia de Relaxed-OPE ] = (G = (V,E),c,N,m, k) tomando I como entrada:

reduction_algorithm (I = (Q = (0,E),r,S,q,p)):

2 cer

3 NeS

4 m< q

5 k «p

6 for i = 1 to |U] do:

7 neighbors <adjacent vertexes of U[i]

8 for j = 1 to |neighbors| do:

9 weight «weight of edge between U[i] and neighbors[j]
10 Remove edge between U[i] and neighbors[3j]

11 for w = 1 to weight -1 do:

12 Add a new vertex between U[i] and neighbors[j] linked by an edge of weight 1
13 end

14 end

15 end

16 G«

17 return 1 = (G,c,N,m,k)

Figura 4. Algoritmo para generar una instancia del problema Relaxed-OPE a partir de una
instancia del OSP.

Aungque ambos problemas de decision son similares, es necesario realizar un ajuste con
relacion a los vértices y las aristas de Q debido a que la funcién de costo de OSP esta
dada por la sumatoria de los pesos de las aristas incluidas en el subgrafo Q. Por tanto,
cada arista de peso x se sustituye por x- 1 vértices y x aristas de peso 1, de manera que
los vértices continden conectados. El algoritmo propuesto para la reduccién tiene un
tiempo de ejecucion polinomial de 0(w|U|?), donde w es la cota superior del peso
asociado a las aristas de Q.

Una vez encontrado un algoritmo de reduccién que produce una instancia del Relaxed-
OPE a partir de una instancia del OSP en tiempo polinomial, es posible afirmar que
Relaxed-OPE es computacionalmente al menos tan costoso de resolver como el OSP.
Por tanto, es posible afirmar también que el problema de la optimizacién del
posicionamiento de los enrutadores planteado pertenece a la clase de problemas NP-

Hard; siendo al menos tan complejo como su versioén relajada Relaxed-OPE.
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1.5.Estrategias identificadas para la resolucion de problemas de
optimizacién multiobjetivo

Los problemas de optimizacién multiobjetivo (MOPs, por sus siglas en inglés), también
conocidos como de optimizacidbn multicriterio, tratan de encontrar valores para las
variables de decisiébn de manera que cumplan con las restricciones del problema y
ofrezcan valores 6ptimos para mas de una funcion objetivo. En los problemas de
optimizacion con una sola funcion objetivo, las soluciones Gptimas estan asociadas a un
Unico valor de la funcion objetivo. Sin embargo, en los MOPs, varias soluciones con

valores distintos en las funciones objetivo pueden ser consideradas optimas.

Un MOP general se define formalmente como: minimizar (0 maximizar) F(x) =
(f1(x), ..., fie(x)) sujeto a g;(x) <0,i ={1,..,m} y hj(x) =0,j ={1,..,p} x € 2. Una
solucion del MOP minimiza (0 maximiza) los componentes del vector F(x) donde la
variable de decision x es un vector de dimension n x = (x4, ..., X,,) perteneciente a un
universo Q. Notese que g;(x) < 0y h;(x) = 0 son restricciones mientras se minimiza (o
maximiza) F (x); ademas, Q contiene todas las posibles x que pueden ser usadas para

satisfacer una evaluacion de F(x). [37]

En los MOPs el concepto de Optimo varia; al tener en cuenta varias funciones objetivo,
en lugar de buscar un 6ptimo global se buscan soluciones que ofrezcan buenos
resultados en todas las funciones objetivo. En este entorno, el concepto de 6ptimo mas
utilizado es el de Optimalidad de Pareto; definido formalmente como: Una solucion x €
N se dice que es 6ptima con respecto a {2 si y solo si no existe una x’ € 2 para la cual
v=F(x") = (fix"), .., fr(x")) es dominada por u = F(x) = (f1(x), ..., fr (x)). Por otro
lado, el concepto de dominancia en este ambito puede ser definido como: Un vector u =
(uq, ..., ug) Se dice que domina a otro vector v = (v, ..., Uy ) Si y solo si u es parcialmente

menor que v. Es decir, Vi € {1, ..., k},u; <v; AJi€{l, .., k}: u; <v;.[38]

A continuacién se analizan las estrategias para la resolucion de MOPs identificadas en

el estudio de soluciones similares.

1.5.1. Algoritmos evolutivos

De manera general, los algoritmos evolutivos son métodos de busqueda de soluciones
inspirados en los procesos y mecanismos de la evolucion bioloégica propuesta por
Darwin, teniendo en cuenta la variedad de los organismos vivos y su adaptacién al medio

[37]. En la Figura 5 se describe el esquema general de un algoritmo evolutivo.
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1. Inicializacion de la poblacién 'j°°P

2. Evaluacion de la adaptacion - ~.

3. Recombinacion (cruzamiento)
4. Mutacion
5. Selecciéon @@

Figura 5. Esquema general de un algoritmo evolutivo. [37]

Esta técnica es utilizada tipicamente para encontrar buenas soluciones aproximadas a
problemas que no pueden resolverse con otras técnicas mas exactas. Debido a su
naturaleza aleatoria, los algoritmos evolutivos no garantizan encontrar soluciones
Optimas para los problemas, pero en muchos casos pueden encontrar, si existen, buenas

soluciones.

Los algoritmos evolutivos en la practica resultan particularmente adecuados para
resolver problemas de optimizacion multiobjetivo, debido a que consideran
simultdneamente varias soluciones [39]. Esta caracteristica les da la oportunidad de
encontrar varias soluciones no dominadas en una sola corrida. Ademas, los algoritmos
evolutivos son menos susceptibles a la forma y la continuidad del frente de Pareto;

posibilitAndole lidiar con frentes de Pareto céncavos o discontinuos [37].

Existen dos prerrequisitos para utilizar algoritmos evolutivos en un problema: 1) que sea
posible codificar las soluciones candidatas del problema para poder realizar las
operaciones de cruzamiento y mutacion; para la evaluacién se necesita decodificar la
solucion y 2) debe ser posible evaluar las soluciones parciales del problema de manera

cuantitativa con el objetivo de guiar el proceso evolutivo.

1.5.2. Algoritmos meméticos

Los algoritmos meméticos (MA, por sus siglas en inglés) estan inspirados en la
interaccion de evolucién genética y la evoluciébn memética. EI Darwinismo universal es
la generalizacion de la evolucion genética a cualquier sistema donde unidades discretas
de informacién pueden ser heredadas y estan sujetas a la seleccion y la variacion. El
término meme se refiere a esas unidades discretas de informacion cultural propuestas

por la relacién de la evolucion genética y cultural. [40]

De manera general, los MA aplican una técnica de busqueda global para identificar areas

prometedoras en el espacio de blsqueda y utilizan repetidamente una busqueda local
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sobre soluciones individuales para encontrar 6ptimos locales. En teoria, los MA retnen
los aspectos positivos de la evolucién genética y cultural; permitiendo la transmision,
seleccion, herencia y variacion tanto de los memes como de los genes. En la Figura 6

se muestra el esquema general de un MA.[41]

Con relacion a la resolucién de MOPs, los MA presentan caracteristicas similares a los
algoritmos evolutivos. La ventaja fundamental de los MA sobre los algoritmos evolutivos
es que por lo general requieren menos tiempo de ejecucién para explorar el espacio de
busqueda. Ademas, en la busqueda local se pueden incorporar heuristicas especificas
para el problema a resolver. Por otro lado, existen aspectos que no han sido
suficientemente estudiados para los MA como la frecuencia con que debe aplicarse la
busqueda local, si se debe aplicar sobre todos los individuos o la relacion que existe
entre las posibles variantes para el cruzamiento y la mutacion y la busqueda local
utilizada. [37]

Input: ProblemSize, Pop,;.., MemePopg;..

OQutput: Spe.:

Population + InitializePopulation(ProblemSize, Popg;s.);
while —StopCondition() do

foreach S; € Population do

‘ Sicost + Cost(S;);

end

Spest + GetBestSolution(Population);

Population + StochasticGlobalSearch(Population);
MemeticPopulation < SelectMemeticPopulation(Population,
MemePopg;,e);

9 foreach S; € MemeticPopulation do

[+ I B A

10 ‘ S; + LocalSearch(S;);
11 end
12 end

13 return Spe.;

Figura 6. Esquema general de un MA. [37]

1.5.3. Algoritmos de aproximacion

Segun [42] un algoritmo A es un algoritmo de aproximacién para un problema de
optimizacion I1 si dada una instancia de entrada I, este calcula una solucion factible S
para cada entrada I. La calidad de estos algoritmos est4 dada por proximidad de esta
solucion S a la solucién real; para ello se utiliza una métrica teérica estandar denominada

coeficiente de aproximacion. El coeficiente de aproximacion se define formalmente como

, {V(A(I)) OPT(I)
OPT(I) ' V(A(D))

C, = } donde V(A(I)) denota el valor obtenido al evaluar la solucion

encontrada por el algoritmo A en la funcién objetivo y OPT(I) denota el valor éptimo de
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la funcién objetivo para la instancia I. Otra definiciébn importante es el factor de garantia
que puede ofrecer el algoritmo A para el problema I1, expresado como r, =

min{C,| para toda I de IT}.

Los algoritmos de aproximacion tienen la ventaja de garantizar, con un tiempo de
ejecucion polinomial, la calidad de la solucién encontrada con un coeficiente de
aproximacion especifico en el peor de los casos. Son, por tanto, muy utilizados para la
resolucion de problemas de optimizacién complejos en los que una relajacién especifica

de la calidad de la solucion es aceptable.

Esta técnica no tiene un caracter general de aplicacién, ya que utiliza caracteristicas
especificas del problema para su resolucién. Por tanto, hay muchos problemas para los
que no se ha demostrado la existencia de un coeficiente de aproximaciéon. Otra
caracteristica de esta técnica, relevante para esta investigacion, es que no se utiliza
usualmente para problemas de optimizacion multiobjetivo por la complejidad que esto

presupone.

1.5.4. Optimizacion de enjambres de particulas

Optimizacién por enjambre de particulas (PSO, por sus siglas en inglés) esta inspirado
en el movimiento en grupos de animales que buscan alimentos, como los pajaros o los
peces. Estos grupos se mueven por el entorno de busqueda siguiendo a un miembro
mas adelantado y generalmente reajustan su movimiento hacia ciertas zonas que

histéricamente les han dado buenos resultados. [43]

Simulando el movimiento del grupo, las posiciones de los individuos son asignadas
aleatoriamente de manera inicial con poca velocidad. La direccién de cada individuo esta
determinada por su velocidad, la posicién del mejor individuo en su vecindad y la mejor
posicion global conocida hasta el momento. Luego de actualizar cada posicién, cada
individuo es evaluado de acuerdo a la funcién objetivo. Con el tiempo, mediante la
exploracion y explotacion de las mejores posiciones en el espacio de busqueda, los
individuos tienden a agruparse o converger alrededor de un area Optima. Notese que
existen puntos en comun entre esta técnica y los algoritmos evolutivos como los
conceptos de poblacion, funcién objetivo (fitness), cruzamiento (con el ajuste de los

individuos) y mutacién (turbulencias). [41]

Aunque la version original de PSO no contemplaba la resolucion de MOPs,

recientemente se han propuesto algunas versiones disefiadas especificamente para
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este tipo de problemas. En [44] aparece una lista detallada de estas versiones y sus
resultados. Las principales ventajas de PSO en la resolucibon de MOPs son su
simplicidad (tanto en la teoria como en la implementacion) y su eficiencia. De ello,

algunos autores como [45] lo proponen como soluciones ultra eficientes para MOPs.

Dentro de las desventajas de PSO frente a los MOPs se encuentra su aparente dificultad
para mantener la diversidad y evitar la convergencia. Existen, ademas, pocas
investigaciones sobre la influencia que tienen distintas configuraciones sobre el

comportamiento de esta técnica. [37]

Input: ProblemSize, Populationg;,.
Output: P, .
1 Population + 0);
2 Pg.best — m
3 for i =1 to Populationg;,. do
P, clocity < RandomVelocity();
Pposition +— RandomPosition (Populations;..);
Pr.'o.ut — COSt(Pposition):.
P]’J-bt’.’ii — Pposiﬁion;
if R.'ost S Pg.best then
| Pg.best — Pp.best:.
10 end

L= I B - B

11 end
12 while —StopCondition() do
13 foreach P € Population do

14 Pi.-'eiocity — Updatevelocj-ty(P'l,'e.ior."ity.- Pg-best- Pp_best);
15 Pposi\‘.ion — UpdatEPOSition(Ppo.'siticm.- Pi.-'eiot:ity):.
16 Pf:o.‘s‘\‘. + Cost (Ppo.‘iition);

17 if Pc:o.s‘t < Pp_bs—:st then

18 Pp.best — Ppositimz;

19 if Pr:o.‘st < Pg-bﬁ'.‘s‘t then

20 | Pg_best — Pp.best;

21 end

22 end

23 end

24 end

25 return P, peq;

Figura 7. Esquema general del PSO. [37]

1.5.5. Recocido simulado

Recocido simulado (SA, por sus siglas en inglés) esta inspirado en el proceso
metallrgico para el fortalecimiento de metales (annealing). En este procedimiento se
calienta el metal y luego se va enfriando poco a poco; aumentando el tamafio de los

cristales en el metal y reduciendo sus imperfecciones. El calor inicial aumenta la energia
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de los atomos permitiéndoles moverse libremente; luego, mediante un enfriamiento
regulado, surgen nuevas configuraciones en el metal con caracteristicas especificas. A
medida que el metal se va enfriando se hace mas estricto el criterio para la aceptacion
de una nueva configuracion; de manera que cuando el metal se enfria mantiene una
configuracion 6ptima o cercana a la 6ptima. [46]

Input: ProblemSize, iterations, oz, teMpmax
Output: Spest

1 Scurrent ¢ CreateInitialSolution(ProblemSize);

2 Sbsst — Sc’ur'r‘enﬁ?

3 for i =1 to iterations,,,. do

4 S; + CreateNeighborSolution(S.yrrent);

5 tempeyrr < CalculateTemperature (i, tempaz);
6 if COSt(SL) § COSt(S(;-ur-rent) then

7 Sc-u'r-re.nt — S‘i:

8 if Cost(S;) < Cost(Spes) then

9 ‘ Shest +— Si;

10 end

11 | else if Exp( ©2tllaupment J=Cost(5 )) > Rand() then
12 ‘ Sc-u'r-rent — S‘i:

13 end

14 end

15 return Spe.;

Figura 8. Esquema general del algoritmo SA. [37]

SA funciona, basicamente, como una simulacién del proceso metallrgico descrito
anteriormente; donde cada posible configuracion representa una solucién en el espacio
de busqueda del problema. Cada perturbaciéon de la temperatura provoca una nueva
configuracion que se evalla con relacibn a las funciones objetivo; si la nueva
configuracion es mejor (o pertenece al frente de Pareto) es aceptada, si no, puede ser
aceptada con una probabilidad que es inversamente proporcional a la temperatura. En

la Figura 8 se muestra el esquema general de un SA.

Aunque existe un grupo de variaciones del SA original especificas para MOPs, esta
técnica no presenta ventajas importantes para su resolucion. La mas llamativa esta
relacionada con la idea de que en SA estd demostrado teGricamente que son capaces
de encontrar las soluciones pertenecientes al frente de Pareto, sin embargo estos
mismos analisis plantean que en el peor de los casos el nUmero de evaluaciones pudiera
ser mayor que el nimero de soluciones en el espacio de blusqueda. Dentro de sus
caracteristicas negativas para la resolucién de MOPs, en [37] se sefialan la dificultad de

encontrar un cronograma de enfriamiento (cooling schedule) adecuado para el problema
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a resolver y la complejidad de definir una estrategia que mantenga la diversidad y el

frente de Pareto al mismo tiempo.

1.6.Frameworks para el desarrollo de algoritmos de optimizacion
multiobjetivo

Implementar y comparar un algoritmo de optimizacion multiobjetivo es una tarea

compleja. En consecuencia, es usual utilizar un framework que permita la reutilizacién

de componentes genéricos y sirva de marco de pruebas en la resolucion del problema

planteado. A continuacion se analizan varias opciones liberadas sin restricciones legales

con el objetivo de seleccionar un framework adecuado para esta investigacion.

1.6.1. JMetal

Desarrollado por el Departamento de Ciencias de la Computacion de la Universidad de
Malaga (Espafia), este framework esta disponible desde el 2006 para la comunidad
internacional. JMetal esta desarrollado en Java con un disefio orientado a objetos e
implementa algoritmos basados en diferentes meta-heuristicas entre las que se
destacan las estrategias evolutivas y las hibridas [47]. En [48] se puede consultar la lista
de algoritmos disponibles, asi como las posibles codificaciones que se pueden utilizar

para representar las variables de decision.

Con relacién a los experimentos, jMetal incluye funcionalidades para ejecucion en
paralelo de algoritmos, asi como para la comparacion y andlisis estadistico de los
resultados. Algunos de los indicadores implementados para la comparacion de los

algoritmos son el Hipervolumen, la Distancia generacional, Epsilon y la Dispersion [48].

La version 4.5 (ultima version) fue liberada en enero del 2014 y los plazos de entrega
son generalmente anuales; esto ratifica que el equipo de desarrollo esta activo y el
framework debe tener soporte al menos en un futuro cercano. La documentacién y los

ejemplos disponibles estan actualizados y tienen un nivel técnico adecuado [49].

1.6.2. ParadiseO

ParadisEO es un framework desarrollado por el Instituto Nacional de Investigaciones de
Informética y Automatica de Francia con mas de 8 afios de existencia. Los algoritmos
implementados se basan en dos meta-heuristicas: algoritmos evolutivos y blsquedas
locales; también estén disponibles versiones hibridas, paralelas y distribuidas de los
algoritmos propuestos [50]. En [51] se puede consultar la lista de algoritmos disponibles.

Llama la atencién la amplia documentacién con ejemplos y ejercicios disponibles asi
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como la existencia de una comunidad con correo de contacto para preguntas y soporte.

Utiliza C++ como lenguaje de programacion.

1.6.3. Opt4d

Opt4J esta desarrollado por el Departamento de Ciencias de la Computacién de la
Universidad de Erlangen-Nuremberg (Alemania). Desarrollado en Java, Opt4J se
destaca por el amplio grupo de meta-heuristicas utilizadas como base para sus
algoritmos (Algoritmos Evolutivos, Recocido Simulado, Optimizacion de Enjambres de
Particulas, Evolucion Diferencial, entre otras) y por su interfaz gréfica para la
configuracion y representacion de los experimentos [52]. El cddigo fuente contiene
ademas los javadocs donde aparece informacion sobre los paquetes, las clases y las
interfaces implementadas. A consideracion del autor de la presente investigacion, la
documentacion disponible (al menos en inglés) en algunos temas no es lo
suficientemente profunda y los ejemplos propuestos no son de mucha utilidad en casos

no triviales.

1.7.Conclusiones del capitulo
A partir de los elementos expuestos anteriormente se arriban a las siguientes

conclusiones:

¢ Las WSANSs presentan varios puntos en comun con las WSNs. Sus principales
particularidades estan en la naturaleza de los dispositivos y en las conexiones
necesarias para la coordinacion.

e La mayoria de las soluciones similares utilizan algoritmos evolutivos y modelan
las instancias del problema como grafos.

e Modelar las instancias del problema de esta investigacién como grafos permite
utilizar los elementos de teoria de grafos para el célculo de los indicadores con
gue se estiman los criterios de optimizacion y las restricciones.

e El nimero de vértices puede utilizarse como indicador del numero de
enrutadores.

e El grado maximo del grafo puede utilizarse como indicador del consumo de
energia por concepto de transmision/recepcion.

e La cantidad de caminos de vértices disjuntos entre los vértices puede utilizarse

como indicador para la tolerancia a fallos.
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Para demostrar la presencia de los dispositivos terminales y el coordinador en
una posible solucion, debe probarse la presencia de los vértices que representan
a los dispositivos terminales y el coordinador entre los vértices de la posible
solucién.

Para demostrar la conectividad de una posible solucién, basta con demostrar la
existencia de al menos un camino entre cada par de vértices de la posible
solucion.

El problema planteado en esta investigacién se clasifica, de acuerdo a su
complejidad computacional, como NP-Hard.

Si bien es imposible seleccionar a priori una técnica por encima de otra, teniendo
en cuenta la complejidad computacional del problema y el analisis realizado
sobre las técnicas utilizadas en problemas similares, se considera que los
algoritmos evolutivos y meméticos pueden encontrar soluciones no dominadas
cercanas al frente de Pareto real en este caso.

Teniendo en cuenta la documentacion, los algoritmos implementados y las
facilidades que brinda para la experimentacion, el framework jMetal es el que

mas se ajusta a las necesidades de la investigacion.
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Capitulo 2. Propuesta de solucidn

En este capitulo se explica la estrategia utilizada para la representacion del problema 'y
los algoritmos para el calculo de los indicadores definidos para las funciones objetivo y
las restricciones. Ademas, se describen cinco algoritmos de optimizacién multiobjetivo
propuestos para la identificacién de soluciones no dominadas. Se analizan también los

operadores evolutivos utilizados en los problemas propuestos.

2.1.Modelacion del problema

En el contexto de los algoritmos evolutivos, la modelacién del problema es un paso
trascendental para el adecuado funcionamiento de los mismos. En la modelacién se
garantizan los dos prerrequisitos asociados a la utilizaciéon de algoritmos evolutivos: 1)
las posibles soluciones deben ser codificadas para poder aplicar los operadores de
cruzamiento y mutacion y 2) las posibles soluciones deben ser evaluables para guiar el

proceso de busqueda.

Como se especifica en la definicion formal del problema, el grafo G representa la WSAN
resultante de la Generacion de posiciones candidatas de los enrutadores y cada
subgrafo inducido G’ constituye una posible solucién al problema. Para codificar las
posibles soluciones se utilizé en este caso una codificacion binaria conformada a partir
de la lista de aristas del grafo G; donde el valor de cada bit de la cadena de codificacion

especifica si la arista esta presente (1) o no (0) en el individuo representado.
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Figura 9. Codificacion de un individuo.

La codificacién binaria es una de las més utilizadas y estudiadas para la resolucion de
problemas mediante algoritmos evolutivos [37]. Utilizando la lista de aristas para
representar los grafos G y ¢’, la codificacion binaria resulta natural para representar las
posibles soluciones. Utilizando esta codificacion, el espacio de busqueda crece de
manera proporcional al nimero de aristas en G. Cada elemento del espacio de busqueda
es un subconjunto del conjunto de aristas en G, por tanto, el tamafio del espacio de
busqueda es igual al nimero de elementos en el conjunto potencia del conjunto de
aristas en G. Por ejemplo, para el grafo de la WSAN propuesta en la Figura 9 el nimero

de posibles soluciones seria 22 = 67108864.

Para calcular el indicador niumero de vértices, asociado al criterio de optimizacién
namero de enrutadores, es necesario identificar los vértices presentes en el individuo.
En la Figura 10 se propone un algoritmo para el célculo de este indicador de acuerdo a
la codificacion seleccionada. El algoritmo propuesto tiene una complejidad 0(ms) en el
peor de los casos, siendo m la cantidad de aristas en G y s la cantidad de vértices en G'.
Sin embargo, la utilizaciébn de un diccionario (hash) para almacenar los vértices
encontrados, puede disminuir la complejidad promedio del algoritmo; ya que en la
practica las operaciones sobre diccionarios son por lo general eficientes (0(1)
amortizado) [53]. El diccionario de veértices con sus grados sera utilizado para el célculo

de otros criterios.
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getVertexes ():

2 hashMap_vertexes <« HashMap<vertex, degree>

3 for i « @ to m do

4 if individual[i] > @ then:

5 vertexl « Vertexeslist1[i]

6 vertex2 « Vertexeslist2[i]

7 if hashMap_vertexes.containsKey(vertexl) then:

8 current_degree « hashMap_ vertexes.get(vertexl)
9 hashMap_vertexes.put(vertexl, current_degree + 1)
1@ else:

11 hashMap_vertexes.put(vertexl, 1)
12 end
13 if hashMap_vertexes.containsKey(vertex2) then:

14 current_degree < hashMap_vertexes.get(vertex2)

(W]

hashMap_vertexes.put(vertex2, current_degree + 1)
else:

hashMap_vertexes.put(vertex2, 1)
end

end
end
return hashMap vertexes

] ;
@D 0O~

o=
,

Figura 10. Pseudocddigo para el calculo del nimero de vértices.

Por otro lado, en el problema se utiliza el grado maximo de G’ para la estimacién del
consumo de energia por concepto de transmisién/recepcién. Para ello se puede utilizar
el siguiente algoritmo de complejidad 0(s?) en el peor de los casos, siendo s la cantidad

de vértices en G'.

getMaximumDegree (hashMap_ vertexes):

2 maximumDegree < @

3 vertexes « hashMap_vertexes.keySet

4 5 « vertexes.size

5 for i « @ to s do:

6 currentVertex « vertexes[i]

7 currentDegree « hashMap_vertexes.get(currentVertex)
8 if currentDegree > maximumDegree then:
9 maximumDegree <« currentDegree
18 end
11 end
12 return maximumDegree

Figura 11. Pseudocddigo para el célculo del grado méaximo.

Con relacion al indicador de la tolerancia a fallos, el nUmero de caminos de vértices
disjuntos, se utilizé el algoritmo propuesto por Even y Tarjan en [54]. Este algoritmo
utiliza como subrutina el calculo del flujo maximo, para lo cual se empleé el algoritmo de
Edmonds-Karp, con complejidad 0(sd?); siendo s el nimero de vértices y d el nimero

de aristas en G’ [55]. El algoritmo propuesto por Even y Tarjan tiene una complejidad
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O(k(s- 8- 1)) [54]; donde k representa el nimero de llamadas al algoritmo para el

calculo del flujo méximo, s el nimero de vértices en G’ y § el grado minimo de G’.

get_k_connected (hashMap_vertexes):

2 ie<®

3 vertexes <« hashMap_vertexes.keySet
4 s « vertexes.size

5 Me(s>»>0) ?2s-1:8

5] while i <= N :

7 for j « i + 1 to s do:

8 vi « vertexes[i]

9 vj « vertexes[j]

10 if are_not_neighbors(vi, vj) then:
11 current_k <« max_flow(vi, vj)
12 N « min(N, current_k)
13 if current_k = @ then:
14 k_connected « N
15 return k_connected
16 end

17 end

18 end
19 i++

20 end

21 k_connected « N

22 return k_connected

Figura 12. Pseudocddigo para el céalculo del numero de caminos de vértices disjuntos.

Para comprobar la presencia de los dispositivos terminales y del coordinador se
utilizé el algoritmo representado en Figura 13 de complejidad O(es) en el peor de los
casos; siendo e la cantidad de dispositivos terminales mas el coordinador y s la cantidad
de vértices en G'. En el caso de la conectividad, una vez calculado el numero de
caminos de vértices disjuntos como indicador de la tolerancia a fallos, si existe al menos
un camino de vértices disjuntos en G’ entre cada par de vértices es posible afirmar que

el subgrafo G’ es conexo.

check_presence_restriction(end devices_and controller, hashMap vertexes):

2 e « end_devices_and _controller.size

3 for i « ® to e do:

4 current « end _devices and controller[i]

5 if not hashMap_vertexes.containsKey(current) then:
6 return false

7 end

8 end

9 return true

Figura 13. Pseudocodigo para la comprobacion de la presencia de los dispositivos terminales y
el coordinador.
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En los algoritmos evolutivos y meméticos la evaluacion se repite en cada generacion
para determinar la seleccion de los individuos mejor adaptados. Por tanto, es
recomendable mantener la complejidad de esta actividad lo mas bajo posible. Utilizando
la modelacién propuesta, la evaluacion de los indicadores de los criterios de optimizacion
y las restricciones tiene en este caso una complejidad 0(sd?(s - & - 1)); siendo s el

namero de vértices en G, d la cantidad de aristas en G’ y § el grado minimo de G'.

2.2.Algoritmos de optimizacién multiobjetivo propuestos

Para la identificacion de las soluciones no dominadas se proponen cuatro algoritmos
evolutivos: NSGA-II, SPEA2, PAES, PESA-II y un algoritmo memético: mNSGA-II. Con
excepcidon del MNSGA-II, estos algoritmos son recomendados en [37] por sus resultados
demostrados en la resolucibn de MOPs de manera general. Todos los algoritmos
propuestos utilizan, de una manera u otra, el concepto de dominancia de Pareto para
determinar la probabilidad de reproduccion de los individuos. A continuacién se detallan

algunas de sus caracteristicas y sus pseudocodigos.
Nondominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA-II)

En el caso de la seleccién, en este algoritmo inicialmente la poblacién es dividida y
ordenada de acuerdo a su nivel de dominancia. Se calcula entonces la distancia grupal
(crowding distance) entre los individuos y se seleccionan los no dominados que
mantienen cierta distancia entre ellos; esto garantiza la diversidad de la poblacion. Los
individuos mejor adaptados pasan a la siguiente generacion (elitismo), garantizando que

se reproduzcan las mejores caracteristicas. [56]
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1: procedure NSGA-II(N", g, fr(xx)) > N’ members evolved g generations to
solve fi(x)

2: Initialize Population P’

3: Generate random population - size N’

4: Evaluate Objective Values

5 Assign Rank (level) Based on Pareto dominance - sort

6: Generate Child Population

T Binary Tournament Selection

&: Recombination and Mutation

9: fori=1to g do

10: for each Parent and Child in Population do

11: Assign Rank (level) based on Pareto - sort

12: Generate sets of nondominated vectors along PFr.oun
13: Loop (inside) by adding solutions to next generation starting from

the first front until A" individuals found determine crowding distance between
points on each front

14: end for

15: Select points (elitist) on the lower front (with lower rank) and are outside
a crowding distance

16: Create next generation

17: Binary Tournament Selection

18: Recombination and Mutation

19: end for
20: end procedure

Figura 14. Pseudocddigo del NSGA-II. [37]

Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA2)

Dentro de las caracteristicas representativas de este algoritmo esté la utilizacion de un
archivo externo para mantener las soluciones no dominadas encontradas. Por cada
individuo no dominado se calcula el “grado” de su dominancia en base a la cantidad de
soluciones que domina y a la cantidad de soluciones que lo dominan; este indicador
determina su probabilidad de pasar a la siguiente generacion. El tamafio del archivo
donde se mantienen las soluciones no dominadas debe ser controlado en cada
generacion para mantener la calidad del proceso de seleccién y no afectar la eficiencia
de la busqueda. [57]
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1: procedure SPEA2(N’, g, fr(x))

2: Initialize Population P’

3: Create empty external set [E'

4: for i=1 to g do

5 Compute fitness of each individual in P’ and E’

6: Copy all individual evaluating to nondominated vectors P’ and E’ to E’

7 Use the truncation operator to remove elements from F when the capacity
of the file has been extended

8: If the capacity of E' has not been exceeded then use dominated individuals
in P’ to fill E’

9: Perform binary tournament selection with replacement to fill the mating
pool

10: Apply crossover and mutation to the mating pool

11: end for

12: end procedure

Figura 15. Pseudocddigo del SPEA2. [37]

Pareto Archived Evolution Strategy (PAES)

Un rasgo distintivo de este algoritmo es que no utiliza operadores de cruzamiento; utiliza
una estrategia evolutiva basada en la mutacion de un unico individuo que conforma la
poblacion. Los elementos no dominados encontrados son almacenados en un archivo
externo. Para la seleccion del nuevo individuo de la poblacién, PAES propone un sistema

basado en la distancia entre las soluciones que garantiza la diversidad. [58]

1: procedure PAES(fx(x))

2 repeat

3 Initialize Single Population parent, C, and add to archive, A
4: Mutate C to produce child C" and evaluate fitness

5: if C = C' then

6: discard C’

7 else if C = C’ then

8: replace C with C’, and add C to A

9: else if Jcrea(C” = C') then

10: discard C’

11: else
12: apply test (C,C’, A) to determine which becomes the new current so-

lution and whether to add C’ to A

13: end if
14: until termination criteria is met

15: end procedure

Figura 16. Pseudocddigo del PAES. [37]

Pareto Envelope-based Selection Algorithm (PESA-II)

El disefio de este algoritmo incorpora ideas del SPEA2 y el PAES como el

almacenamiento de las soluciones no dominadas en un archivo externo y el uso de la
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distancia grupal como indicador de las similitudes entre los individuos. La seleccion de
los individuos para la reproduccién estd basada en regiones, es decir, se selecciona la

region mejor adaptada y se escogen individuos dentro de esta region. [59]

1: procedure PESA(N’, fi(x))

2: Initialize Population P’; of size N’ Randomly

3: Evaluate each member of P’;

4: Initialize the external population P’. to the empty set

o: repeat

6: Incorporate individuals evaluating to nondominated vectors from P’; into
P,

7 Delete the current contents of P';

8: repeat

9: With probability p.., select two parents from P’ > pe is the
probability of crossover

10: Produce a single child via crossover

11: Mutate the child created in the previous step

12: With probability (1 — p.), select one parent

13: Mutate the selected parent to produce a child

14: until P'; is filled

15: until termination criteria is met

16: Return(P’.) > Return the members of P’c as the result

17: end procedure

Figura 17. Pseudocddigo del PESA-IL. [37]

Memetic Nondominated Sorting Genetic Algorithm (MNSGA-II)

El algoritmo mNSGA-II fue disefiado especificamente para esta investigacion basado en
el NSGA-Il. Como algoritmo memético, MNSGA-Il propone la utilizaciébn de una
basqueda local para la exploracién de regiones limitadas dentro del espacio de
busqueda; en este caso basada en el Escalador de colinas estocastico (Stochastic Hill
Climbing) [41]. La Figura 18 muestra el pseudocdédigo utilizado para la busqueda local.
Otra caracteristica de este algoritmo es que no aplica la busqueda local sobre individuos
que violan mas del 50% de las restricciones especificadas en el problema. La Figura 19

muestra el pseudocddigo del algoritmo mNSGA-II.
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Input: Iter,,,., ProblemSize
Output: Current
Current + RandomSolution(ProblemSize):
foreach iter; € Iter,,,, do
Candidate <- RandomNeighbor (Current);
if Cost(Candidate) > Cost(Current) then
‘ Current + Candidate;
end
end
return Current;

0 1T O G o LN e

Figura 18. Pseudocddigo del Escalador de Colinas Estocastico. Utilizado para la busqueda local
en el MNSGA-II. [41]

1: procedure mNSGAII(N”, g, fe(xx)) © AN’ members evolved g generations to
solve fi(x)

2: Initialize Population P’

3: Generate random population - size N’

4: Evaluate Objective Values

5: Assign Rank (level) Based on Pareto dominance - sort

6: Generate Child Population

T Binary Tournament Selection

8: Recombination and Mutation

9: fori=1to g do

10: for each Parent and Child in Population do

11: Assign Rank (level) based on Pareto - sort

12: Generate sets of nondominated vectors along PF,0uwn
13: Loop (inside) by adding solutions to next generation starting from

the first front until A individuals found determine crowding distance between
points on each front

14: end for
15: Select points (elitist) on the lower front (with lower rank) and are outside
a crowding distance
16: Create next generation
17: Binary Tournament Selection
18: Recombination and Mutation
19: Apply local search except for individues who violates more
than 50% of constrains
20: end for

21: end procedure

Figura 19. Pseudocodigo del mMNSGA-II.

2.3.0Operadores evolutivos
La seleccion de los operadores evolutivos es un paso trascendental para los algoritmos

evolutivos y meméticos. De manera general, esta seleccién esta muy ligada con la
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codificacién de las posibles soluciones utilizada en la modelacién del problema. En este
caso se proponen operadores de cruzamiento y mutacion ampliamente utilizados para
problemas con codificacion binaria. Con el objetivo de que la seleccién de los operadores
no represente una diferencia entre los algoritmos propuestos, todos utilizan los mismos

operadores.

Luego del proceso de seleccion especifico de cada uno de los algoritmos propuestos, se
aplican operadores de cruzamiento y/o mutacion para la obtencién de nuevos individuos.
Con excepcion del PAES, que no utiliza cruzamiento, para todos los algoritmos
propuestos se utilizé un operador de cruzamiento denominado Cruzamiento de punto
Unico (Single Point Crossover) [37]. Dado un punto de cruzamiento aleatorio, este
operador crea dos nuevos individuos a partir de fragmentos de dos individuos
seleccionados. Ver la Figura 20 para mas detalles.

[0]o[o[o]1]0]0[0[0] [6]ofoeTolololo[0[1]
Punto de cruce —
[1[1]/0[1]olofof0[1] [1[1]/o[1[4]0l0]0[0O]

Figura 20. Cruzamiento de punto Unico.

Con relacion a la mutacion, en todos los algoritmos propuestos se utilizé el operador
Mutacion aleatoria bit a bit (Flip Bit Mutation) [37]. Por cada posicion de la cadena binaria
gue representa al individuo, este operador genera un numero aleatorio que es
comparado con la probabilidad de mutacién; si el nimero aleatorio es menor que la
probabilidad de mutacién cambia el valor de la cadena binaria en la posicion analizada.

Ver ejemplo en la Figura 21.

[1][1]of1]ofolofof1] =— [1][1/0]0]0]0]0O]O]1]

Figura 21. Mutacion aleatoria bit a bit.
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2.4.Conclusiones del capitulo

Como parte de la modelacion del problema, en este capitulo se present6 una codificacién
binaria basada en la lista de aristas del grafo que representa la WSAN resultante de la
Generacion de posiciones candidatas de los enrutadores. Se definieron también los
algoritmos utilizados para el calculo de los indicadores de los criterios de optimizacion y
las restricciones; demostrandose que, de manera general, la evaluacién de cada posible

solucién tiene una complejidad 0(sd?(s - § - 1)).

Ademas, se propusieron cinco algoritmos de optimizacion multiobjetivo para la
identificacion de soluciones no dominadas: cuatro algoritmos evolutivos y un algoritmo
memético diseflado especificamente como parte de esta investigacion; tedricamente
todos son capaces de encontrar soluciones no dominadas cercanas al frente de Pareto
real. Para que no represente una diferencia, todos los algoritmos propuestos utilizan los

mismos operadores evolutivos.
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Capitulo 3. Seleccion y validacion del algoritmo

En este capitulo se describe el disefio de los experimentos realizados para la seleccion
del algoritmo de optimizacion multiobjetivo y para la validacion del algoritmo
seleccionado. Se definen también los indicadores utilizados para evaluar la calidad de

las soluciones no dominadas identificadas por los algoritmos en los experimentos.

Ademas, se describen los resultados obtenidos en los experimentos para la seleccion
del algoritmo de optimizacibn multiobjetivo y se aplica el test de Wilcoxon para
determinar si existen diferencias estadisticamente significativas entre los resultados.
Una vez seleccionado el algoritmo, se valida su efectividad comparando los valores de
los indicadores de los criterios de optimizacion y las restricciones antes y después de su

aplicacion.

3.1.Disefio de experimentos

Durante la investigacion se disefiaron dos experimentos, uno relacionado con la
selecciéon del algoritmo de optimizacion multiobjetivo y otro con la validacion de la
efectividad del algoritmo seleccionado. Los dos experimentos utilizan la misma muestra:
cuatro WSANSs representadas como grafos, resultantes del proceso de Generacion de

posiciones candidatas de los enrutadores.

Tabla 5. Muestra utilizada para los experimentos.

WSAN1 | WSAN2 | WSAN3 | WSAN4

Numero de vértices 19 63 88 93
Grado méximo 6 7 6 6
Numero de caminos de vértices disjuntos 2 1 2 2
Presencia de los vértices que representan a los Si Si Si Si

dispositivos terminales y el coordinador

Al menos un camino entre cada par de vértices Si Si Si Si

A continuacién se analiza el procedimiento y las variables a considerar en ambos

experimentos.

3.1.1. Seleccion del algoritmo de optimizacion multiobjetivo
Utilizando el framework jMetal v4.5 se implemento la modelacién del problema planteada

en el capitulo anterior y cada uno de los algoritmos de optimizacion multiobjetivo
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propuestos. Cada algoritmo se ejecut6 30 veces frente a cada sujeto de la muestra para

que el andlisis estadistico contara con un grupo considerable de resultados.

Teniendo en cuenta que los resultados del experimento pueden variar
considerablemente de acuerdo a la parametrizacion empleada, en los experimentos se

utilizé una parametrizacion estandar propuesta en [37] y descrita en la Figura 22.

NSGAII PAES
* Population Size: 100 * Max. Evaluations: 25000
* Max. Evaluations: 25000 * Archive Size: 100
* Mutation Probability: 1,0 / number of bits * Bisections: 5
* Crossover Probability: 0,9 * Mutation Probability: 1,0 / number of bits
* Selection Operator: NSGAII Binary Tournament
SPEA2 PESAII
* Population Size: 100 * Population Size: 100
* Max. Evaluations: 25000 * Max. Evaluations: 25000
* Archive Size: 100 * Archive Size: 100
* Mutation Probability: 1,0 / number of bits * Bisections: 5
* Crossover Probability: 0,9 * Mutation Probability: 1,0 / number of bits
* Selection Operator: Binary Tournament *+ Crossover Probability: 0,9

*+ Selection Operator: PESAIl selection
mMNSGAII

* Population Size: 100

* Max. Evaluations: 25000

* Mutation Probability: 1,0 / number of bits

* Crossover Probability: 0,9

« Improvements Rounds: 5

*+ Selection Operator: NSGAII Binary Tournament

Figura 22. Parametrizacién de los algoritmos propuestos.

Con relacion a las variables a considerar en el experimento, existen varios indicadores
de calidad para la comparaciéon de algoritmos de optimizacion multiobjetivo. De manera
general, estos indicadores se dividen en dos clases, los consecuentes con el concepto
de dominancia de Pareto (Pareto compliant) y los no consecuentes (Pareto
noncompliant). Dado dos soluciones A, B y un indicador I, si A es no dominada por B,
para todos los indicadores consecuentes con el concepto de dominancia de Pareto 1(A)
obtiene mejores resultados que I(B); en contraste, para los no consecuentes con el
concepto de dominancia de Pareto, I(B) puede obtener mejores resultados que I(4).

Una lista detallada de varios indicadores y su clasificacion puede ser consultada en [37].

En el caso de este experimento se seleccionaron dos indicadores consecuentes con el
concepto de dominancia de Pareto: Epsilon (¢) y Radio de error (ER, por sus siglas en

inglés).
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Epsilon

Dado dos conjuntos A y B, esta métrica determina las transformaciones que hay que
realizar en A para que cada elemento en B sea dominado por al menos una solucion de
A. Sie(4,B) < 1, todas las soluciones en B son dominadas por al menos una solucion
en A. Si €(A,B) = 1y ¢(B,A) = 1, entonces A y B representan el mismo frente de
Pareto. Si €(4,B) > 1y ¢(B,A) > 1, entonces A y B son incomparables (los dos

contienen soluciones no dominadas por el otro). [37]

Radio de error
Reporta el numero de soluciones en el frente de Pareto a evaluar (PFi,0wn) QUE NO

pertenecen al frente de Pareto real (PF;,.). Matematicamente se representa como ER £

PF
Z|~ known! e;

%, donde e; es cero cuando la i-ésima solucién en PF,,wn €S una solucion del
known

PF;ye 0 1 cuando no estad. Si ER = 0, todas las soluciones en PF,,,n» pertencen al
PF;,,.; por otro lado, si ER = 1, ninguna de las soluciones en PF,,,wn Pertenecen al

PF;e- Mientras menor sea el valor de ER mejor es el PFyown- [37]

Para el calculo del indicador ER es necesario conocer el frente de Pareto real (PFye)
de la instancia del problema. Identificar el PF;,,, mediante un método determinista, al
menos con el hardware disponible para esta investigacion, es computacionalmente
imposible en la mayoria de los casos (el espacio de busqueda se define como 2" donde
r seria el nUmero de aristas en G). En este caso se utiliza un PF;,,, aproximado,
identificado a partir de las soluciones no dominadas en todos los frentes de Pareto
obtenidos por los algoritmos para una instancia del problema durante el experimento.

Esta idea es sugerida en [49] para el calculo de indicadores que necesitan el PF;,.,.

3.1.2. Validacioén del algoritmo seleccionado

Una vez seleccionado el algoritmo de optimizacion multiobjetivo mediante el experimento
descrito con anterioridad, es necesario validar su efectividad frente a la muestra. En este
experimento, el algoritmo seleccionado fue ejecutado 30 veces por cada sujeto de la
muestra. Las variables consideradas en este experimento son los indicadores definidos
para la estimaciéon de los criterios de optimizacion y las restricciones: el nimero de
vértices, el grado maximo, el nimero de caminos de vértices disjuntos, la presencia de
los vértices que representan a los dispositivos terminales y al coordinador y la presencia

de al menos un camino entre cada par de vértices.
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3.2.Andlisis de los resultados de la seleccion del algoritmo de
optimizacién multiobjetivo

En la Figura 23 se presentan la mediana y la media de los resultados obtenidos al aplicar

el experimento para la seleccion del algoritmo de optimizacién multiobjetivo. Los valores

resaltados en gris oscuro representan los mejores resultados, los grises claros le siguen

en calidad. Para los dos indicadores menor es mejor.

EPSILON - Mediana y media Radio de error - Mediana y media

WSAN1 WSAN1

NSGAII mNSGAII SPEA2 PAES PESA2 NSGAII mNSGAII SPEA2 PAES PESA2
Mediana 1.00 1.00 3.00 6.00 6.00 Mediana 9.86e-2 9.86e-2 1.00 1.00 1.00
Media 107 833e-1 313 5.53 547 Media 301e-1 7.53e-2 1.00 1.00 1.00
WSAN2 WSAN2

NSGAII mNSGAII SPEA2 PAES PESA2 NSGAII mNSGAII SPEA2 PAES PESA2
Mediana 3.00 4.00 2.70e+1 2.90e+1 3.10e+1 Mediana 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Media 460 3.60 265e+1 | 293e+1 | 3.04e+1 Media 9.67e-1 9.33e-1 1.00 1.00 1.00
WSAN3 WSAN3

NSGAII mNSGAII SPEA2 PAES PESA2 NSGAII mNSGAII SPEA2 PAES PESA2
Mediana | 5.00 400 260e+1 | 280e+1 | 280e+1 Mediana|  1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Media 5.00 4.40 2.57e+1 276e+1 2.78e+1 Media 1.00 9.67e-1 1.00 1.00 1.00
WSAN4 WSAN4

NSGAIl  mNSGAII SPEA2 PAES PESA2 NSGAIl  mNSGAII SPEA2 PAES PESA2
Mediana 3.50 200 2.80e+1 3.10e+1 3.20e+1 Mediana 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Media 4.00 370 276e+1 | 310e+1 [ 3.19e+1 Media 9.56e-1 9.56e-1 1.00 1.00 1.00

Figura 23. Mediana y media para los indicadores Epsilon y Radio de error.

De manera general, para los dos indicadores, los algoritmos NSGA-II y mNSGA-II
muestran los mejores resultados. En el caso del indicador Epsilon, si bien la mediana
arroj6 que el mMNSGA-II solo tuvo mejor comportamiento para los sujetos WSAN3 vy
WSAN4, la media indica que tuvo un mejor comportamiento para toda la muestra. Con
respecto al indicador Radio de error, la mediana no muestra diferencias entre los
algoritmos propuestos para los sujetos WSAN2, WSAN3 y WSAN4; por otro lado, la
media indica mejores resultados para el MNSGA-Il, excepto para el sujeto WSANA4,
donde tiene el mismo desempefio que el NSGA-II. El comportamiento de la mediana
para los sujetos WSAN2, WSAN3 y WSAN4 es consecuencia del aumento del espacio
de busqueda en estas instancias; a medida que disminuye la posibilidad de encontrar
varias soluciones no dominadas validas, la mediana para el indicador Radio de error

tiende a ser la misma.

Para determinar si las diferencias obtenidas fueron estadisticamente significativas, se

aplicé el test no paramétrico de rasgos con signo de Wilcoxon (Wilcoxon Signed Rank
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Figura 24.
EPSILON - Test de Wilcoxon Radio de error- Test de Wilcoxon
WSAN1 WSAN1
mNSGAII  SPEA2 PAES PESA2 mNSGAII  SPEA2  PAES  PESA2
NSGAITI v A A A NSGAII v A A A
mNSGAII A A A mNSGAII A A A
SPEA2 A A SPEA2 - -
PAES - PAES =
WSAN2 WSAN2
mNSGAII SPEA2 PAES PESA2 mNSGAIlT SPEA2 PAES DPESA2
NSGAII = A A A NSGATI = = - -
mNSGAII A A A mNSGAII — - -
SPEA2 A A SPEA2 — —
PAES — PAES -
WSAN3 WSAN3
mNSGAII SPEA2 PAES PESA2 mNSGAII SPEA2 PAES PESA2
NSGATI - A Iy A NSGAII = = - -
mNSGAII A A A mNSGAII - - -
SPEA2 A A SPEA2 - -
PAES — PAES -
WSAN4 WSAN4
mNSGAII SPEA2 PAES PESA2 mNSGAII SPEA2 PAES PRESA2
NSGAII - A Iy A NSGAII = - - =
mNSGAII A A A mNSGAII - - —
SPEA2 A A SPEA2 - -
PAES - PAES -

Figura 24. Resultados del test de Wilcoxon para los indicadores Epsilon y Radio de error.

En los resultados del test, el simbolo “ A ” significa que el algoritmo de la fila mostro

mejores

resultados que el de la columna con una diferencia estadisticamente

significativa, el simbolo “ V ” indica que el algoritmo de la columna obtuvo mejores
resultados que el de la fila con una diferencia estadisticamente significativa y el simbolo

“ =7 significa que no hay diferencias estadisticamente significativas entre ellos.

De los resultados del test de Wilcoxon se puede deducir que, sobre todo para el indicador
Epsilon, existen diferencias estadisticamente significativas en el comportamiento de los
algoritmos analizados. Se evidencia también que existen diferencias estadisticamente
significativas entre los algoritmos NSGA-1l y MNSGA-Il para instancias con pocas aristas;
a medida que aumenta el numero de aristas el comportamiento del algoritmo mMNSGA-II
tiende a igualarse al del NSGA-II.

De manera general, el algoritmo mMNSGA-II obtuvo mejores resultados de acuerdo a los
indicadores analizados; teniendo en el peor de los casos un comportamiento similar al
NSGA-II. Teniendo en cuenta el analisis de tendencia central realizado a los valores de
los indicadores y los resultados del test de Wilcoxon, se selecciona el algoritmo mNSGA-

Il para la identificacion de las soluciones no dominadas del problema OPE.
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3.3.Andlisis de los resultados de la validacidon del algoritmo seleccionado

Con cada ejecucion del algoritmo mMNSGA-II se obtienen un conjunto de soluciones no
dominadas o frente de Pareto. Sin embargo, segun el esquema de funcionamiento de la
herramienta donde se desea utilizar el algoritmo, se propone una Unica WSAN
optimizada. Teniendo en cuenta que en este caso todos los criterios de optimizacion
tienen la misma importancia, las soluciones que integran el frente de Pareto identificado
en cada ejecucién no pueden ser comparadas. Para este experimento se propone la
seleccion de una solucion aleatoria dentro de los frentes de Pareto identificados en cada

una de las ejecuciones del algoritmo.

La Tabla 6 muestra la media obtenida para cada uno de los indicadores de los criterios
de optimizacion y el comportamiento de las restricciones en los resultados del
experimento. Nétese como para toda la muestra el algoritmo es capaz de encontrar
soluciones validas, es decir, soluciones en las que estan presentes los vértices que
representan a los dispositivos terminales y al coordinador y existe al menos un camino

entre cada par de vértices.

Tabla 6. Media obtenida para cada indicador y comportamiento de las restricciones.

WSAN1 WSAN2 WSAN3 WSAN4
Numero de vértices 12.35 28.00 55.00 56.60
Numero de caminos de 1.07 1.00 1.00 1.00
vértices disjuntos
Grado méaximo 2.78 3.00 3.00 3.33

Al menos un camino entre
cada par de vértices

Presencia de los vértices
gue representan a los
dispositivos terminales y
el coordinador

se cumple en
todos los
casos

se cumple en
todos los
casos

se cumple en
todos los
casos

se cumple en
todos los
casos

se cumple en
todos los
casos

se cumple en
todos los
casos

se cumple en
todos los
casos

se cumple en
todos los
casos

Para comparar el comportamiento de los indicadores antes y después de la aplicacion

del algoritmo, la Tabla 7 muestra los porcientos que representan las medias de las

soluciones de los valores iniciales de los indicadores para cada sujeto de la muestra.
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Tabla 7. Porcientos que representan las medias obtenidas de los valores iniciales de los
indicadores.

WSAN1 WSAN2 WSAN3 WSAN4
NUmero de 65% 44.44% 62.5% 60.21%
vértices
Grado maximo 43.33% 42.85% 50% 55.5%
NUmero de 53.5% 100% 50% 50%
caminos de
vértices
disjuntos

La Tabla 7 evidencia una reduccion considerable del nUmero de vértices (entre el 35% y
el 55%) y del grado méaximo (entre el 45% y el 57%), manteniendo al menos el 50% del

namero de caminos de vértices disjuntos (entre el 50% y el 100%).

3.4.Conclusiones del capitulo

A partir del experimento disefiado para la seleccion del algoritmo multiobjetivo, se realizé
un analisis de la tendencia central, utilizando la mediana y la media de los resultados
obtenidos para los indicadores Epsilon y Radio de error. Para ambos indicadores, el
algoritmo mNSGA-II se comportdé mejor o igual al NSGA-II en la mayoria de los casos.
Para comprobar si las diferencias obtenidas fueron estadisticamente significativas se
aplicé el test de Wilcoxon; corroborando que el algoritmo mMNSGA-II se comporta, en el
peor de los casos, igual al NSGA-II.

Para validar la efectividad del algoritmo mNSGA-II se aplicé otro experimento que
compara el comportamiento de los indicadores de los criterios de optimizacién y las
restricciones antes y después de la aplicacion del algoritmo. Este experimento mostr6é
gue el algoritmo aplicado fue capaz de encontrar soluciones vdlidas de acuerdo a las
restricciones, disminuyendo considerablemente el nUmero de vértices y el grado maximo
de los sujetos de la muestra y manteniendo en el peor de los casos la mitad de los

caminos de vértices disjuntos.
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Conclusiones generales

Durante el desarrollo de esta investigacion se arribaron a las siguientes conclusiones,

que evidencian el cumplimiento de los objetivos propuestos:

e El disefio de WSANSs presenta varios puntos en comun con el de las WSNs. Sus
principales particularidades estan en la naturaleza de los dispositivos y en las

conexiones necesarias para la coordinacion.

o El problema planteado en esta investigacion se clasifica, de acuerdo a su

complejidad computacional, como NP-Hard.

e A partir de las soluciones similares analizadas y a la clase a la que pertenece el
problema de acuerdo a su complejidad computacional, se considera que los
algoritmos evolutivos y meméticos pueden encontrar soluciones no dominadas
cercanas al frente de Pareto real en este caso.

o De los cinco algoritmos de optimizacién multiobjetivo propuestos, el algoritmo
mNSGA-II obtuvo mejores resultados de acuerdo a los indicadores Epsilon y
Radio de error; teniendo un desempefio, en el peor de los casos, similar al NSGA-
Il.

e Los resultados del test de Wilcoxon mostraron que solo existen diferencias
significativas entre el NSGA-Il y el mMNSGA-Il para WSANs pequefias, en estos
casos el MNSGA-II obtiene mejores resultados.

e Se validd la efectividad del algoritmo mNSGA-II comparando el comportamiento
de los indicadores para los criterios de optimizacion y las restricciones antes y
después de aplicar el algoritmo. Demostrando que el algoritmo propuesto es
capaz de encontrar soluciones vdlidas de acuerdo a las restricciones,
disminuyendo considerablemente el nimero de enrutadores y el consumo de

energia, manteniendo al menos el 50% de la tolerancia a fallos.
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Recomendaciones

Recomendaciones

Utilizar otra de las estrategias identificadas en la resolucién de problemas
similares para disefiar el algoritmo de optimizacién multiobjetivo y comparar con
los resultados obtenidos por el MNSGA-II.

Evaluar el comportamiento del algoritmo mMNSGA-II frente a otros problemas de
optimizaciéon multiobjetivo.

Analizar los resultados de los algoritmos propuestos para la identificacién del
frente de Pareto utilizando otras codificaciones para la variable de decisién y
otros operadores evolutivos para el cruzamiento y la mutacion.

Estudiar el comportamiento de otros indicadores de calidad para la seleccién del

algoritmo de optimizacion multiobjetivo.
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