eman ta zabal zazu BILBOKO

INGENIARITZA
ESKOLA
ESCUELA

niversida Euskal Herriko DE INGENIERIA
del Pais Vasco Unibertsitatea DE BILBAO

GRADO EN INGENIERIA EN TECNOLOGIA DE
TELECOMUNICACION

TRABAJO FIN DE GRADO

NUEVOS ALGORITMOS
BIOINSPIRADOS PARA EL DESPLIEGUE
DE INFRAESTRUCTURAS MOVILES DE
RADIOCOMUNICACION EN
DESASTRES NATURALES

Alumno/Alumna: de la Cruz, Farran, Alberto

Director/Directora: Del Ser, Lorente, Javier

Curso:2017-2018

Fecha: Martes, 24, julio, 2018




‘eman ta zabal zazy

Universidad Euskal Herriko
del Pais Vasco Unibertsitatea

Alberto de la Cruz Farran

BILBOKO
INGENIARITZA
ESKOLA

ESCUELA
DE INGENIERIA
DE BILBAO



eman ta sl 7 BILBOKO

INGENIARITZA
ESKOLA
ESCUELA

Universidad Euskal Herriko DE INGENIERIA
del Pais Vasco  Unibertsitatea DE BILBAO
RESUMEN

Este proyecto consiste en el desarrollo e implementacion de un software que optimice el
despliegue de nuevos nodos de comunicacion en areas catastréficas, para de esta forma
proporcionar una mayor area de cobertura a los equipos de rescate.

Para su desarrollo, se plantea un problema multi-objetivo (en el cual se busca el minimo
coste de despliegue y la méxima area cubierta) que dé como solucidn la posicion de los nodos en
un area extensa.

Para la resolucion de este problema se utilizaran algoritmos bioinspirado, los cuales
proporcionan una solucién equilibrada para los 2 objetivos planteados. En este problema se ha
optado por los algoritmos NSGAII, SMPSO y MOEAD.

Palabras clave: algoritmo, bioinspirado, comunicaciones, optimizacion

LABURPENA

Proiektu honek hondamendi eremuetan komunikazio-nodo berrien hedapena
optimizatzen duen softwarea garatzea eta ezartzea du helburu, erreskate-taldeei estaldura-eremu
handiagoa eskaintzeko.

Garapenean zehar arazo anitzeko helburua proposatzen da (gutxieneko inplementazio-
kostu eta estalitako gehineko azalera bilatuz), irtenbide gisa nodoen kokalekua ematen duenak
eremu zabalean.

Arazo honi aurre egiteko, proposatutako bi helburuak lortzeko bioinsipatuko algoritmoak
erabiliko dira. Horretarako aukeratuko algoritmoak NSGAIIl, SMPSO eta MOEAD izan dira.

Hitz gakoak: algoritmo, bioinsiparatua, komunikazioak, optimizazioak

ABSTRACT

This project consists in the development and implementation of a software that optimizes
the deployment of new communication nodes in catastrophic areas, in order to provide a larger
area of coverage for rescue teams.

For its development, a multi-objective problem (in which the objectives are, provide the
minimum cost of deployment and the maximum area covered) which gives as a result the position
of the nodes in a large area.

For the resolution of this problem bio-inspired algorithms will be used, these algorithms
provide a balanced solution for the 2 objectives. In this problem we have opted for the following
algorithms: NSGAII, SMPSO and MOEAD.

Keywords: algorithm, nature-inspire, communications, optimization
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DEFINICIONES

Heuristica: manera de buscar la solucidn de un problema mediante métodos no rigurosos, como
por tanteo, reglas empiricas...

Meta-heuristica: estrategias usadas para escribir algoritmos, que queden por encima de las
heuristicas, y van algo mas alla.

Redes neuronales: Sistema de computacion compuesto por un gran namero de elementos que
procesan la informacion, se organizan en niveles.

Algoritmo: Secuencia ldgica, finita y con instrucciones que forman una formula matematica o
estadistica para realizar el analisis de datos.

Algoritmo bioinspirado: simula el comportamiento de sistemas naturales para el disefio de
métodos heuristicos no deterministicos de busqueda/aprendizaje/comportamiento. ..

Poblacion: conjunto de candidatos a ser solucién que puede o no cumplir las restricciones del
problema.

Mecanismo de evolucién: Conjunto de procedimientos por los cuales se modifica la poblacion.

Mecanismos de calificacién: Conjunto de procedimientos por los cuales se asigna una
calificacion a cada elemento de la poblacion. Normalmente es la funcion a optimizar.

Condiciones de parada: Mecanismo que controla si se ha encontrado una solucion o nimero de
operaciones aceptable.

Predictive Analytics: El anélisis predictivo es la utilizacion de datos para predecir tendencias o
eventos futuros.

Dataset: Un conjunto de muestras sobre un tema.
Muestras: en inglés “samples”. Suelen constar de caracteristicas y etiquetas que las identifican.”

Big data: entre las maltiples definiciones que encontramos, la que més nos interesa en este
proyecto es la de plataforma desarrollada para procesar una gran cantidad de datos y sacar
analiticas de ellos.

Alberto de la Cruz Farran
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Acrénimos

IDE: Integrated Development Environment

NSGA-I1I: Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm versién 2
NSGA-I1I: Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm version 3
MOEA/D: Multi-Objective Evolutionary Algorithm

IBEA: Indicator-based evolutionary algorithm

Epsilon-MOEA: Epsilon Multi-Objective Evolutionary Algorithm
SPEAZ2: Strength Pareto Evolutionary Algorithm

GDE3: Third Evolution Step of Generalized Differential Evolution
PSO: Particle Swarm Optimization Algorithm

OMOPSO: Multi-Objective PSO

SMPSO: Speed-constrained Multi-objective PSO
Epsilon-NSGA-II: Epsilon Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm version 2
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1 Introduccion

Este proyecto tiene como meta el desarrollo y despliegue de un software que permita
resolver un problema de optimizacion (de la forma mas rapida y precisa posible) y realizando
todo esto en tiempo real, esto es asi por la naturaleza del tema para el que se desarrolla el software.
En muchas situaciones de emergencia el tiempo y la rapidez de actuacion son vitales, por ello es
necesario que se pueda modificar de forma sencilla los datos de entrada y recalcular las soluciones
de nuevo.

Su principal funcién es el calculo de la posicion éptima en la que desplegar los nodos de
comunicacion en el area de la catastrofe. Relacionado con esto, se busca que sea lo méas sencillo
posible de escalar, tanto en cuanto al nimero de nodos, como en cuanto al tipo.

Cabe mencionar, que este proyecto estd directamente relacionado con otro proyecto
(Modelo predictivo para la estimacion de trayectorias de recursos de vigilancia y contingencia de
desastres naturales), formando de esta forma un sistema completo que permite por un lado
predecir la trayectoria de las tropas desplegadas y por otro optimizar el despliegue de los nodos
de comunicacidn en base a las posiciones calculadas por el otro proyecto.

Posiciones SOFTWARE Posiciones SOFTWARE Posiciones

reales de las

tropas Predictor calculadas Optimizador optimizadas

lHustracion 1. Estructura completa del sistema
Como podemos ver en la llustracion 1, el sistema consta de:

e Un flujo de datos procedente de un dataset con muestras GPS de distintas
actuaciones que han realizado las brigadas [4].

e Un software predictor que analizando ese flujo de datos saca la prediccion del
siguiente punto en el que se encuentra la brigada.

e Este nuevo flujo se introduce en el siguiente software, el cual optimiza en base a
estas muestras, para obtener la posicion mas éptima en la que desplegar un nodo
de comunicaciones.

11
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e Finalmente, este ciclo empieza de nuevo, realimentandose con los datos
obtenidos de ambos software en la salida.

Para poder resolver este problema, en el proyecto se proponen las bases y principios
tedricos en los que se basa para plantear el problema y desarrollar una solucién al mismo. Entre
estas soluciones destacan la teoria y el estado del arte de los algoritmos “multi-objetivo” los cuales
estan basados en sistemas “bioinspirados”. También se mostraran ejemplos de uso e
implementaciones de estos algoritmos.

En posteriores apartados se comentara el alcance y objetivos buscados en la resolucion
de este problema, ya que debido a su complejidad, es necesario establecer limites, tanto en su
planteamiento (niimero de objetivos buscados, cantidad de recursos disponibles...), como en su
solucion (formato de los datos de salida, representacion de estos datos...).

Ademas, se incluye una seccion de metodologia donde se detalla el proceso de disefio e
implementacion de software, junto con todos los documentos y detalles técnicos del mismo.

El proyecto incluira diferentes apartados relacionados con la gestion, coste del desarrollo
y su implementacion:

e Analisis de riesgos: se analizan los diferentes riesgos que se dan al realizar un
proyecto, estos casos pueden ser tanto riesgos internos (software, problemas
desarrollo...) como externos (fluctuacion del mercado, crisis econdmica...).

e Planificacion: se indicaran los hitos y pasos que sigue el desarrollo mediante un
diagrama de Gantt.

e Presupuesto: consiste en un andlisis desde el punto de vista economico del
proyecto, el cual se separa en partidas. Mediante diferentes indicadores
econdmicos es posible ver si el proyecto es viable.

Todos estos documentos tienen una gran importancia a la hora de desarrollar la idea y de
definir el alcance y objetivos del proyecto.

Finalmente se incluiran anexos, en los que se adjuntaran las partes del codigo que sean
importantes, por un lado todo lo relacionado con la gestion y adaptacion de los datos con los que
operar, y por otro el algoritmo que procesa y devuelve los datos.

12
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2 Contexto

Hoy en dia, la frecuencia y magnitud de las catastrofes naturales han sufrido un
importante incremento. Ademas, debido a los recortes de presupuesto sufridos por los gobiernos
desde el comienzo de la crisis y a otros factores como el cambio climético, esta convirtiéndose en
una tarea dificil para los equipos desplegados en las &reas catastroficas el cumplimiento de su
mision.

Solamente en Europa se han producido mas de 2700 incendios en el afio 2016 [1], siendo
unos de los méas graves el ocurrido en Portugal, mas concretamente en Pedrdgdo Grande, en el
cual se quemaron mas de 40000 hectéreas y fallecieron 64 personas [2]. Las comunicaciones en
el area se vieron afectadas, y un grupo de personas que intentaban huir de las llamas, se quedo
atrapado en una zona de dificil acceso y alto peligro. A pesar del esfuerzo de las brigadas de
bomberos, fue demasiado tarde y no pudieron hacer nada por ellos.

Otro incendio destacable es el ocurrido en Estados Unidos, mas concretamente en el
estado de California. En este incendio, tras 22 dias de intensas llamas y méas de 113000 hectareas
guemadas fue controlado por los bomberos. Estos incendios costaron la vida a 44 personas y
destruyeron cerca de 8900 edificios [6].

{a) Baseline climate (19561-1990)

(b) climate scenario 2041-2070 (A1B emission scenario)

AL B
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T
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llustracion 2. Mapa de riesgo de incendios en Europa

Como podemos ver en la Ilustracion 2, el nimero de incendios por toda Europa ha sufrido
un importante aumento, debido principalmente al cambio climético. En todos los paises del sur
de Europa se esta produciendo un aumento de la desertizacion, que provoca un incremento de las
temperaturas y por consiguiente un mayor riesgo de incendio.
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La intensidad y rapida propagacion de este tipo de incendios, ha llevado a la comunidad
cientifica a la investigacion de nuevas medidas para la prediccion, prevencion, deteccion y
extincion de incendios, siendo la prediccién uno de los puntos con mayor area para la
investigacion.

El uso de algoritmos para la prediccion de catastrofes naturales tiene un amplio recorrido
y es muy probable que en el futuro se vea una importante inversion de recursos, tanto econémicos
como humanos, en el desarrollo de mejores algoritmos, eficientes y con poca probabilidad de
fallo.

Ademas, hay que tener en cuenta que una de las principales estrategias para la extincién
de incendios es la intervencion humana directa (con el riesgo asociado que lleva), es decir, el
despliegue de brigadas. Esto, tradicionalmente ha sido efectivo en areas de extension pequefia 0
media, pero la cantidad de peligros que conlleva para las brigadas (desorientacion, estrés por el
calor, fatiga, humo, polvo, quemaduras...) y de situaciones que han terminado en tragedia [3]
cuestionan su eficacia.

Por desgracia, a dia de hoy, todavia es necesaria la intervencion humana en las tareas de
extincion, por ello para prevenir situaciones peligrosas y reducir el riesgo, es crucial el despliegue
de redes de comunicaciones en las areas de la catastrofe (generalmente en estas areas el nimero
de nodos de comunicacién es bastante limitado, y dependiendo de la naturaleza de la catastrofe
pueden verse afectados en mayor o0 menor medida).

Por ello, para garantizar la seguridad del personal de emergencias, es necesario el
despliegue de nodos en posiciones estratégicas, para de esta forma, asegurarse de que los equipos
de emergencias estan informados en todo momento de la posicion del resto de quipos, ademas de
obtener informacién en tiempo real de cémo se desarrolla la catastrofe. Todo esto buscando
reducir el coste del despliegue y maximizando el area cubierta por los nodos.

Este despliegue se puede llevar a cabo de manera facil y eficiente usando algoritmos
bioinspirado, es decir aquellos algoritmos que basan sus resultados en modelos inspirados en la
naturaleza.
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3 Estado del arte

Este tipo de problemas multi-objetivo, en su mayor parte son de optimizacion
combinatoria, donde las métricas involucradas no son facilmente tratables con las técnicas
clasicas de optimizacion, es decir no es posible obtener una solucion exacta al problema,
solamente una aproximacion.

Por ello, tiene un gran interés entender como se empez6 a desarrollar este tipo de
problemas y las técnicas que se aplican para su resolucion.

3.1 Algoritmos

Actualmente multiples empresas en el ambito de las telecomunicaciones y de la
tecnologia estan desarrollando algoritmos que suplan aquellas tareas repetitivas y complicadas de
realizar. Entre estos podemos encontrar algoritmos de optimizaciéon, de ruta Optima, de
recopilacion de datos, de reconocimiento facial, de prediccion...

El potencial de estos programas esta en auge, por ello ademas de su uso en areas tan
especificas como son las comunicaciones o el Big data. Puede ser de interés su uso en otras como
son la medicina, la industria, el procesamiento de imagen...

3.2 Heuristica

La heuristica es una palabra griega que significa “descubrir”, “encontrar”. Se puede
definir como un conjunto de reglas que se realizan de forma metodoldgica, y las cuales no tienen
por qué estar definidas, que sugieren o establecen como proceder en la elaboracion de hip6tesis
para la resolucion de un problema. Su uso se da en multiples areas y situaciones, aungue el
principal campo en el que se usa es el de la ingenieria.

En laingenieria, una heuristica es un método basado en la experiencia que puede utilizarse
para la resolucién de una amplia variedad de problemas de manera eficiente. Los problemas en
los que se puede utilizar varian desde problemas de disefio y optimizacion, hasta problemas de
organizacion y planteamiento de recursos.

En relacion con la informaética y el campo de la computacion, su objetivo principal es
encontrar algoritmos con buenos tiempos de ejecucidn y soluciones que, no siendo las dptimas,
cumplan de manera adecuada los objetivos del problema.

Cabe mencionar que los problemas que utilizan algun algoritmo heuristico también se
pueden resolver utilizando algoritmos especificos, pero debido a que estos en ocasiones implican
un gasto de recursos y tiempo demasiado alto (e incluso en ocasiones son inviables, ya que no es
posible obtener una solucidn exacta) se opta por el uso de los primeros.
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Heuristica

l—%
Heuristica Meta
especifica heuristica
I—Iﬁ
Basada en Basada en
solucion poblacion
B Hill W Algoritmos
climbing evolutivos
W Simulated Jilf Colonia de
annealing hormigas
M Busqueda |

llustracion 3. Clasificacion de heuristica

Esto quiere decir que se hace uso de la heuristica para encontrar las soluciones que siendo
validas, pueden no ser exactas, pero si lo bastante préximas a la solucion como para poder obtener
una conclusion correcta.

Este tipo de soluciones permiten reducir el tiempo que se tarda en obtener una solucion,
ademas de permitir abordar problemas con unas dimensiones dificiles de manejar por otros
algoritmos (gran cantidad de condiciones, cantidad de datos de entrada muy alta...).

En funcién de cémo se obtiene los resultados y se realiza la validacion de la solucion,

estos se pueden

clasificar como algoritmos basados en:

Métodos de descomposicion: como su nombre indica, se divide el problema
inicial en problemas més faciles de resolver.

Métodos inductivos: se plantea una version del problema mas sencilla y tras
obtener una solucién, se aplica al problema completo. Estas soluciones mas
sencillas son aplicables al problema completo.

Métodos de reduccion: consiste en reducir la complejidad del problema, para
ello se reduce el espacio de soluciones del problema. El riesgo principal es dejar
fuera del espacio soluciones validas.

Métodos constructivos: consiste en construir paso a paso una solucion del
problema, es decir dar una solucion determinista del problema. Suele basarse en
elegir la mejor solucidn de cada iteracion

Métodos de busqueda local: estos métodos comienzan con una solucion del
problema y en cada iteracion la mejoran. Este método finaliza cuando para una
solucion no existe una solucion siguiente que mejore la anterior.
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Inicio
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Declaracion de
condiciones
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Ordenamiento de la
poblacion

Existe solucion
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poblacion

Seleccion de
candidato

[ Fin f—
llustracion 4. Diagrama de flujo de un algoritmo heuristico especifico

Cuando a un algoritmo heuristico, se le modifica uno o varios parametros para adaptarlos
a problemas de distinta naturaleza entramos en el campo de la meta-heuristica.

Si bien todos los métodos anteriormente indicados han servido para la resolucion y
desarrollo de una gran cantidad de problemas, a dia de hoy la base de los algoritmos meta-
heuristicos son los métodos constructivos y los métodos de busqueda local.

3.3 Meta-heuristica

La meta-heuristica se usa generalmente para hacer referencia a un subcampo muy
importante dentro de la optimizacion estocastica (también llamada heuristica).

Su principal uso se da en problemas:
e De los que no se dispone inicialmente mucha informacion para su resolucion.

e Enlos que no se dispone del formato exacto que tiene que tener la solucién del
mismo.

¢ No existe un método establecido de resolucién y en caso de existirlo en inviable
(ya sea por tiempo o por recursos) su aplicacion.

e Enlos que la busqueda por fuerza bruta no es una opcion.
e Enlos que el espacio del problema es muy grande y dificil de trabajar con él.

A pesar de todas estas aparentes limitaciones que pueda tener un problema, la solucién
gue nos proporciona un algoritmo de este tipo se puede analizar y sacar conclusiones valiosas.
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Cabe mencionar, como se ha dicho en ocasiones anteriores, que la solucién obtenida en
este tipo de algoritmos no es exacta (y en ocasiones no es valida), por ellos en necesario analizar
y validar los resultados.

Los principales algoritmos en los que se hace uso la meta-heuristica (y en los cuales se
basan una importante cantidad de algoritmos mas complejos) son la “Random Search” (busqueda
aleatoria) y el “Hill Climbing” (escalada simple).

En la “busqueda aleatoria” se calcula las soluciones al problema de forma aleatoria
durante un cierto periodo, y se excluyen aquellas menos adecuadas, quedando los mejores
resultados. Este algoritmo es bastante poco optimo es cuanto a recursos y tiempo, por ello es mas
habitual el uso del algoritmo “Escalada simple”.

Este algoritmo comienza con una solucion arbitraria del problema y luego de forma
iterativa e incrementalmente vuelve a calcular la solucién con una variacién de un parametro. Si
el cambio produce una mejor solucion, se vuelve a cambiar ese parametro, asi hasta que ya no se
produzcan mejoras en la solucion.

3.4 Algoritmos bioinspirado

Estos algoritmos tratan de imitar el comportamiento de sistemas biol6gicos. Su
funcionamiento consiste en elegir de una poblacion de resultados aquellos que sean los mas
fuertes (funcion fitness) y en funcion de estos resultados generar nuevos resultados. En resumen,
en el proceso iterativo se tiene en cuenta el crecimiento, desarrollo, reproduccion, seleccion y
supervivencia de las soluciones que mejor se adapten a los objetivos.

Tabla 1. Ejemplos de diferentes sistemas bioldgicos

Redes neuronales
Optimizacion basada en colonias de hormigas
Optimizacion basada en enjambre
Algoritmos basados en la evolucion (genéticos)
Algoritmos inmunolégicos

Dentro de los algoritmos bioinspirado, los algoritmos genéticos son los que mayor uso
tienen dentro de la resolucion de problemas.

Un algoritmo genético es un método para resolver tanto problemas con restricciones como
sin ellas que estan basados en la seleccion natural, es decir la evolucion bioldgica.

El algoritmo genético modifica de forma repetida una poblacion de soluciones
individuales. En cada paso el algoritmo genético elige soluciones aleatorias de la poblacién como
padres y generan un hijo para la siguiente generacion, el cual tendrd mejores caracteristicas que
sus padres, ya que se combinan sus resultados.

A lo largo de las sucesivas generaciones, la poblacion evoluciona hacia una solucion
Optima.
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Su funcionamiento consiste en:

Inicializacion

¥

Funcién de
evaluacion

Funcion de

Resmplazo evaluacion \

Condicion para la Mutacion

finalizacion

lustracion 5. Funcionamiento algoritmo genético

[y

h 4

Seleccion Cruzamiento

Inicializacion: Generar aleatoriamente la poblacién inicial, siendo cada una de
estas soluciones posibles resultados para el problema planteado. A estas
soluciones se las conoce como cromosomas.

Funcion de evaluacion: a cada uno de los cromosomas se le aplica la funcion de
evaluacion para obtener un indicador de como de correcta es la solucion.

Condicion para la finalizacion: existen mdltiples implementaciones,
generalmente se opta por limitar a un nimero de iteraciones maximo el algoritmo,
o0 detenerlo cuando no haya cambios en la poblacién. En cada iteracion se realiza:

o Seleccién: Después de obtener un indicador para cada cromosoma se
eligen aquellos que seran cruzados en la siguiente generacion. Los
cromosomas que tienen un indice mejor tienen una probabilidad mas alta
de ser seleccionados.

o Cruzamiento: este es el principal operador (el que mas influencia tiene
en las muestras), su funcionamiento consiste en operar sobre dos
cromosomas a la vez para generar nuevos descendientes (los cuales se
combinan para tener caracteristicas).

o Mutacion: se realiza una modificacién al azar de una caracteristica de la
poblacion (de esta forma disminuye el espacio de blsqueda).

o Reemplazo: una vez aplicados los operadores, se seleccionan los mejores
individuos de la poblacion, y se aplican a la generacion siguiente.
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3.5 Optimizacion multi-objetivo

En ocasiones es necesario optimizar mas de una funcién (y en muchos casos dichas
funciones son completamente opuestas, y por lo tanto imposibles de satisfacer al completo).

Por ello en este tipo de optimizacion lo que se busca no es que se optimice al maximo los
objetivos, si no que se busca la opcion més equilibrada. De todo el conjunto de soluciones siempre
existe una que es dominante sobre el resto de soluciones.

Es decir si esa solucion es igual de buena que la otra en todas sus caracteristicas, y superior
en al menos 1 esa solucién sera dominante. En caso de que no ocurriera esto se dice que las
soluciones son no dominantes, y por lo tanto estas son las mejores soluciones del problema.
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4 Beneficios del proyecto

Como todo proyecto desarrollado en el campo de la ingenieria es interesante analizar los
beneficios econdmicos, técnicos y sociales que tiene. Esto puede ser un indicador Gtil de cara a
decidir si un proyecto es viable econdmicamente, si es necesario realizarlo por las mejoras
técnicas que puede aportar a la industria o si por otro lado no es del todo viable econémicamente,
pero puede aportar una mejora cualitativa a la sociedad. Por ello, a continuacion se comentan los
3 puntos de vista principales desde los que analizar el proyecto:

4.1 Econdémicos

Desde el punto de vista econdémico a primera vista puede parecer caro [Apartado 9], pero
analizando en mas detalle el proyecto podemos decir que:

e El despliegue més eficiente permitiria un coste menor de todos los medio, tanto
aéreos como terrestres.

e Se reduciria el area afectada, al ser mas rapida la llegada de los medios. Ademas
también repercutiria en los gastos de recuperacion de la zona afectada, ya que al
ser menor area estos seran menores.

e Todo lo anterior repercutird de forma positiva en las arcas publica, y por
consiguiente en el contribuyente. Debido a esto, también influird en el resto de
beneficios este punto.

Como vemos el punto de vista econdmico no es de los mas destacados pero tiene un peso
importante dentro de los beneficios.

4.2 Técnicos

Desde el punto de vista técnico, el uso de algoritmos para situaciones de emergencia no
es nuevo [Apartado 5], a pesar de ello en este proyecto:

e Este seria uno de los beneficios donde mayor influencia tendria, su uso cambiara
las estrategias y normas a seguir en situaciones de emergencia. Ya que al
colocarse los medios de forma mas 6ptima, se pueden desplegar menos brigadas
y estas tener mayor efecto.

e Este tipo de algoritmos, pueden ser exportables a otras areas de forma sencilla'y
con un resultado sobresaliente. Por ejemplo en el disefio de las lineas de montaje,
en el despliegue de los recursos a lo largo de la misma.... Por ello la industria
puede ser uno de los grandes sectores beneficiados:

Sin duda el mayor impacto seria en los beneficios técnicos, ya que todavia tiene mucho
potencial por explorar estos algoritmos, y su uso en el area de la prevencion de desastres naturales
es bastante bajo.
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4.3 Sociales

Dentro del impacto social su principal punto seria en el desplegué de los nodos, cuando
se busca la mayor cobertura posible se evitarian situaciones en las que algun equipo se quede
aislado del resto y por lo tanto se pueda evitar que se produzcan victimas.
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5 Alcance y objetivos

A continuacidn, se procedera a realizar un andlisis y descripcion de los objetivos de este
proyecto, ademas de indicar el alcance del mismo. Para esto se indicaran las areas del
conocimiento que se estudian, haciendo hincapié en las soluciones y analizando si estas son
validas, o no cumplen con los objetivos propuestos.

La definicién del alcance de un proyecto, tiene una gran importancia en el mismo,
independientemente de que metodologia se elija y aplique al proyecto.

Los principales puntos a tener en cuenta para establecer un alcance son:
e Establecer un plazo de tiempo para la finalizacion del proyecto.
o Estudiar y establecer los objetivos del proyecto.
e Indicar los procedimientos que se van a realizar para la realizacion del proyecto.
o Distribuir de forma adecuada los recursos disponibles.

Concretamente, en este proyecto los objetivos serian:

Tabla 2. Objetivos y alcance del proyecto

Adaptar el problema Muestras del predictor
Plantear un problema Optimizacion multi-objetivo
Medir la calidad de los resultados Validez de las muestras obtenidas
Validar el proyecto Comprobar su funcionamiento conjunto

En primer lugar, es necesario adaptar las muestras que se reciben del algoritmo predictor,
ya que el formato es diferente a las utilizadas por el algoritmo optimizador.

Tras esto, se tiene como objetivo plantear y desarrollar un problema de optimizacién
multi-objetivo, donde se tienen que definir los diferentes parametros criticos que se quieren
optimizar y los resultados que se quieren conseguir.

En este caso, las muestras obtenidas en la solucidn representan la posicion idénea para
desplegar el equipo de comunicaciones moviles. Esta solucion debe proporcionar la mayor area
de cobertura posible, a la vez que reduce al maximo el presupuesto de desplegar los mismos. Es
decir, como se puede ver los parametros que busca optimizar son el area de cobertura total y el
coste de desplegarlos.

Otro objetivo es medir la calidad de los resultados obtenidos, ya que al ser estos las
posiciones de los equipos moviles, es necesario comprobar si se cumplen los objetivos y
parametros indicados previamente. Para ello, se utiliza los algoritmos bioinspirado, los cuales
proporcionan las soluciones que mejor se adaptan a la definicion del problema. Es decir las
mejores soluciones por objetivo, en este caso:

e Las soluciones que den como resultado el minimo coste en el despliegue.
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e Las soluciones que den como resultado el minimo riesgo de los equipos (o
maxima area de cobertura).

e Las soluciones que den como resultado un punto medio, el equilibrio entre riesgo
y coste.

Finalmente, una vez finalizada la fase de desarrollo es necesario validar, mediante un
conjunto de pruebas el correcto funcionamiento y ejecucion del mismo.
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6 Descripcion de la metodologia

6.1 Planteamiento del problema

Para entender de forma sencilla el planteamiento del problema, se presenta el siguiente

esquema del mismo.

[ ]
I

£ Que solucion
elegir?

Solucion optima
|
: Salida j
f'-—-'

O Nodo de comunicacion
desplegados

. Equipos a los que dar
cobertura

Area cubierta por los nodos

llustracion 6. Esquema del problema

Supongamos un conjunto de equipos (enjambre) de tamafio V', siendo este conjunto de
un tamafio |V'| = N y siendo las posiciones de este conjunto p,,*¢, las cuales son dependientes
del tiempo {pn“}ﬁ:l = {(xn“, ynA"f)}ﬁ=1 (donde t hace referencia a esta variacion del tiempo)
sobre un area S™ siendo esta area S™ = [Xmin,, Xmax | X[Vmin, Ymax)-

Ademas de este conjunto de equipos, se introduce en el area otro conjunto, esta vez de
nodos de comunicacion, M siendo el tamafio de este conjunto |[M'| = M. Ademas las coordenadas

de estos equipos son {z, ™ P _, = {Cen ™, vy O _,.
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Ademas, los nodos introducidos tendran diferentes caracteristicas, por ejemplo:

Radio Radio
cobertura movimiento

* -
—_— ﬁ Radio Radio
@ - . cobertura movimiento Coste
®
A A m—

Coste

Radio Radio
cobertura movimiento

Coste

llustracién 7. Ejemplos de posibles nodos a desplegar

Cada nodo desplegado esta equipado con una antena que les permite dar cobertura a un
area de {S}M _, alrededor de su propia localizacion.

Esta area en la que se puede dar cobertura se representa haciendo las siguientes
suposiciones:

e El area de cobertura se supondré circular.

e Elradio se representard como R},.

Quedando el area S, ={(x,y)eS": (x — x;f)z + (y - y;;t)z < R%} (érea
indicada con ® en la Ilustracion 6)

Un nodo m e M dara cobertura a un equipo n e V" cuando su distancia dp, ,, no supere el
limite indicado por D,, 4, que indica el radio maximo de cobertura de ese nodo desplegado:

A, , 4, )
dmn = J(xn‘* —xm)?+ On —ym)? < Dmax

Ademas el movimiento de los nodos involucra un consumo de recursos y por lo tanto un
aumento del coste del despliegue. El coste de un nodo se representa con Cy:

Ch=dm*ch
Donde cpy, hace referencia al coste del nodo por unidad de distancia.

Con estas definiciones, se puede plantear los objetivos del problema, en este caso maxima
cobertura de equipos y minimo coste de los nodos desplegados.
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Matematicamente, la cobertura de los equipos a los que pueden dar cobertura M nodos,
se puede modelar como

M
' / 1
Cobertura = U(m, x5, yi*t, xp, ym') = MZI
i=1

Siendo m el tipo de nodo que se ha desplegado, xﬁ”'la coordenada ‘x” donde se supone
que se encontrara el equipo desplegado en un instante de tiempo t’, yﬁ”'la coordenada ‘y’ donde
se supone que se encontrara el equipo desplegado en un instante de tiempo t’, x* la coordenada
‘x> donde se encuentra el nodo desplegado e y, la coordenada ‘y’ donde se encuentra el nodo
desplegado.

I es una funcion de indicacion binaria tal que I=1 si se cumple que d,, ;; < D4, Siendo
0 en cualquier otro caso.

Por lo tanto el objetivo que se busca para este proyecto es:
maximize{Cobertura}

Matematicamente, el coste de desplegar M nodos se puede modelar como:

Coste = Z Ch
|

Siendo C} el coste de desplegar un nodo. Y quedando por lo tanto, el otro objetivo como:
minimize{Coste}
6.2 Planteamiento de la solucion

Para la correcta resolucion del problema planteado se propone aplicar algoritmos
bioinspirado, en este caso se opta por una comparativa de los algoritmos NSGAII, SMPSO y
MOEAD para poder comprobar asi cuél es el mejor en diferentes situaciones.

Estos algoritmos meta-heuristicos centralizados son capaces de balancear de la manera
mas Optima posible los 2 objetivos planteados en el problema, siendo detallados a continuacion.

Al estar basados en fendmenos bioldgicos, la implementacion de los 3 algoritmos es
similar a la indicada en el [Apartado 3.4].

6.2.1 NSGAII (Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm version 2)

El NSGAII es uno de los algoritmos evolutivos mas populares de optimizacion multi-
objetivo. Esté basado en la ordenacién no dominada de muestras, es decir se divide una poblacion
en diferentes fronteras, y asi capa tras capa se llega a una frontera que no es dominada por ninguna
otra. En este caso, esas fronteras contendran las soluciones con las rutas de los nodos desplegados.
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Su funcionamiento consiste en:

1. Ordenar la poblacion de candidatos basandose en cuél de ellos domina sobre el
resto, creandose de esta forma los rankings o fronteras.

12

FO F1 F2

il

llustracion 8. Ejemplo de fronteras obtenidas con NSGAII

2. Tras obtener las fronteras, y para buscar las soluciones 6ptimas, se busca la
distancia mas corta de cada solucién, y se van acumulando.

6.2.2 SMPSO (Speed-constrained Multi-objective PSO)

Para entender el SMPSO primero es necesario explicar el algoritmo PSO (Particle Swarm
Optimization), el cual es un algoritmo meta-heuristico, basado en fenémenos bioldgicos el cual
tiene un gran desarrollo e implementacién en la resolucion de problemas multi-objetivo.

PSO tiene una serie de limitaciones en algunos tipos de problemas, que produce que las
soluciones obtenidas en estas situaciones sean incoherentes.

Debido a esto en una de las multiples implementaciones que existen de este algoritmo, la
SMPSO, se afiade una solucion a estos problemas, en forma de restriccion extra la cual permite
obtener resultados que pueden competir con los obtenidos en el uso del NSGAII.

6.2.3 MOEAD (Multi-Objective Evolutionary Algorithm)

El MOEAD en un algoritmo meta-heuristico multi-objetivo, el cual se basa en la
descomposicién del problema. De esta forma se dispone de un subconjunto de problemas (con un
Unico objetivo) que se optimizan de forma paralela.

Su principal caracteristica es que tiene menor complejidad que NSGAII, consiguiendo
unos resultados parecidos en cuanto a calidad de las mismas.

Su uso mayoritario es en problemas de 3 objetivos, siendo este caso en el cual da los
mejores resultados.
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6.3 Solucion propuesta

En este punto se detalla la arquitectura seguida para la resolucién del problema, desde
una descripcion general de las herramientas utilizadas, bloques del proyecto... hasta un analisis
mas en profundidad del cédigo de cada bloque.

Para ilustrar de forma sencilla el desarrollo se plantea el siguiente diagrama:

DESCRIPCION GENERAL

IDE (Infegrated Development _) Lenguaje de P

Environment) ANACONDA programacion python

Librerias generales matpf ) t"b n ?\IumP}f SSCEP}'

Librerias para la optimizacion 2 PLATYPUS

Cédigo [«

SCRIPT 2

SCRIPT1

llustracion 9. Descripcion general de la solucion

6.3.1 Descripcion general de la solucion

El proyecto estid desarrollado integramente en Python y es de carécter puramente
software. Como se puede apreciar en la llustracion 9, la base del proyecto esta desarrollado con
Python y con el IDE Anaconda, el cual incluye una gran cantidad de librerias como:

e SciPy: libreria de cédigo abierto con una gran cantidad de herramientas para la
representacion de graficas y realizacion de operaciones matematicas complejas.

Los principales paquetes de los que se hace uso en este proyecto son:

o Matplotlib: es un paquete de Python que permite dibujar figuras en 2D
en una amplia variedad de formatos, ademas de permitir ejecutar de
forma interactiva las graficas. Otro punto interesante es que permite
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incorporar de forma sencilla estas graficas a scripts de Python sin
necesidad de afiadir codigo extra.

Se puede generar entre otras cosas, graficas, histogramas, scatterplots...

o NumPy: es el paquete cientifico fundamental para procesamiento de
datos en Python. Entre otras cosas se utiliza en:

= Operaciones con matrices N-dimensionales.
= Generacion y manejo de funciones predefinidas.

= Algebra lineal, operaciones con transformadas de Fourier y
generacién de datos aleatorios.

Ademas de estas librerias, en el proyecto ha sido necesario el uso de una libreria para la
optimizacién de resultados, siendo esta:

Platypus: es un framework de computacién evolucionaria en Python, que se
centra en la resolucion de problemas multi-objetivo mediante el uso de
algoritmos evolucionarios (MOEAs). Se diferencia de otras librerias de
optimizacidn existentes, por ejemplo: PyGMO, Inspyred, DEAP y Scipy, en que
provee de los algoritmos de optimizacion y de herramientas para el analisis de
los resultados. Actualmente soporta la mayoria de algoritmos existentes: NSGA-
I, NSGA-III, MOEA/D, IBEA, Epsilon-MOEA, SPEA2, GDE3, OMOPSO,
SMPSO, y Epsilon-NSGA-I

En la llustracion 9, también se puede observar una parte que hace referencia al codigo.
Como metodologia seguida, se ha optado por desarrollar un codigo genérico a partir del cual
(realizando pequefias modificaciones) se puedan obtener 3 scripts (mirar anexos) que representen
dentro de los objetivos planteados distintas situaciones:

Un script que muestre los resultados obtenidos de minimizar al maximo el coste
del despliegue.

Un script que muestre los resultados obtenidos de maximizar el area de cobertura
del despliegue (es decir reducir el riesgo al maximo).

Un script que muestre resultados intermedios entre coste y area cubierta.

6.3.2 Descripcion de los médulos

A continuacion se procede a explicar brevemente la estructura y los modulos en los que
se divide el cddigo, para més detalles de la planificacion de estos mirar [Apartado 8]:
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Médulol Médulo2 Mobdulo3 Modulo4 Modulo5

Definicidn
y Definicion
generacion del
de los problema
nodos

Adaptacion

de datos

lustracion 10. Modulos del proyecto

e Modulo 1 — Adaptacién de datos: para este problema, es necesario el
tratamiento de los datos recibidos del software predictor [Apartado 1] ya que el
formato es diferente. Ademas también se pueden leer estos datos de un dataset y
luego transformarlos para su uso en la definicion del problema, siendo esta la
forma elegida en el proyecto. Para mas detalles mirar el Anexo I: Cédigo Script
1, 2, 3 - Adaptar datos del dataset.

e Moddulo 2 — Definicion y generacion de los nodos: es necesario indicar las
caracteristicas [llustracion 7] que tendran los diferentes nodos que se
desplegaran, ademés de indicar cuantos nodos de cada tipo se quieren disponer
en el area. Para mas detalles mirar el Anexo Il: Codigo Script 1, 2, 3— Generar
nodos desplegados.

e Moddulo 3 — Definicion del problema: es necesario definir el nimero de
variables que tiene que optimizar el algoritmo (en este caso un mddulo que
representa la distancia recorrida por el nodo y un argumento que indica en qué
direccion se desplaza). Ademas se tienen que definir los objetivos a optimizar, en
este caso 2, maxima area cubierta y minimo coste. Para mas informacién mirar
el Anexo IlI: Cédigo Script 1, 2, 3 — Definir problema multi-objetivo.

e Moddulo 4 — Simulaciones del problema: tras definir el problema es necesario
realizar las simulaciones suponiendo diferentes situaciones (por ejemplo
buscando minimizar el coste, buscando soluciones intermedias o buscando
maximizar el &rea). Ademéas de comprobar cuél es el algoritmo genético que
mejor se adapta al problema (NSGAIlI, SMPSO, MOEAD). Para mas
informacién mirar Anexo 1V: Cédigo Script 1 — Obtener soluciones del problema,
Anexo VI: Codigo Script 2 — Obtener soluciones del problema y Anexo VIII:
Cadigo Script 3 — Obtener soluciones del problema

e Modulo 5 — Representacion de las soluciones: finalmente con los datos de las
simulaciones se obtienen diferentes indicadores graficos que permiten analizar
las soluciones. Para mas informacion mirar Anexo V: Codigo Script 1 —
Representar soluciones del problema multi-objetivo, Anexo VII: Cédigo Script 2
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— Representar soluciones del problema multi-objetivo y Anexo 1X: Cédigo Script
3 — Representar soluciones del problema multi-objetivo.

6.3.3 Herramientas para el andlisis de los resultados
Para el analisis de los resultados se utiliza:

Una representacion 3D de todas las soluciones (es decir para cada slot se dibujan

todos los puntos que se han obtenido de solucion) pudiéndose observar los frentes
de cada slot.

NSGAII

0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

vdNnLy380d

400 5 6000000
300

200
r’EMpo 100

lHustracion 11. Ejemplo de la representacion 3D

Una representacion 2D de todos los puntos, pudiéndose asi observar que puntos
dominan a otros.

Lo SOLUCIONES NSGAII

0.8 4

0.6 4

0.4 4

COBERTURAIY)

0.2

0.0

T T T T T T
0 1000000 2000000 3000000 4000000 5000000 6000000
COSTE(X)

lustracion 12. Ejemplo de la representacion 2D
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e La trayectoria seguida por los nodos desplegados y su mapa de cobertura en el
instante en que se esta cubriendo al méaximo nimero de equipos. En rojo y como
cruces se representan las posiciones de los equipos desplegados a lo largo del
tiempo, en gris y con lineas discontinuas se representan las trayectorias seguidas
por los nodos desplegados.

POSICIONES
x
25000
0 x  x X
bs
b
—25000 -
3 . x
x Gk
—50000 A xﬁ“ % x
X
=
—75000 :
x
~100000 -
X
—~125000 A
x
—150000 , . . .
—40000 —20000 0 20000

(X

lustracion 13. Ejemplo de la trayectoria de los nodos

e Y el hypervolumen, el cual es un indicador a lo largo del tiempo, de cuanta area
del espacio total estd cubierta por ese frente. El objetivo de este indicador es
indicar el frente que maximiza su valor [7]. Es decir:

Cobertura
A

COEMaif = = = = o oo o o o o o 1

= Frente

Area
total

Area
cubieria
por &l
frente

Cmax )‘
Coste

llustracion 14. Explicacion hypervolumen

Y de forma matematica se calcula:
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Area CUBIERTA
HYPsol = —
Area TOTAL

1.0

Hypervolumen NSGAII

0.8 4

0.6

Hyp(Y)

0.4 4

0.2 1

0.0 T

100

T
200
TIEMPO(X)

300

lustracion 15. Ejemplo Hypervolumen

6.4 Descripcion de los resultados

400

En caso de no indicarse lo contrario, en las simulaciones se han utilizado los siguientes

datos iniciales como referencia:

e NUmero de nodos desplegados:

Tabla 3. Nimero de nodos utilizados en la simulacion

Tipo de nodo | Nimero
Dron 1
Persona 5
Coche 2
Total 8

e Caracteristicas de los nodos:

Tabla 4. Caracteristicas de los nodos simulados

Tipo de | Radio de cobertura | Radio de movimiento Coste Posicidn inicial
nodo (unidades) (unidades/s) (€/unidad) x,y)
Dron 20000 1950 40 15000,-75000

Persona 5000 1250 10 15000,-75000

Coche 15000 1400 3 15000,-75000

Alberto de la Cruz Farran
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Y se han realizado las siguientes suposiciones:

o Eltiempo que pueden moverse los nodos se divide en slots, en las simulaciones se utilizan
15 slots.

e La duracion de cada slot es de 30 segundos, es decir los nodos pueden moverse en
intervalos de 30 segundos (la duracion total de la simulacion es de 450 segundos). Esto
es asi por cébmo se han muestreado los datos del dataset, siendo su periodo de
actualizacion de 30 segundos.

e Para facilitar las simulaciones se indica el nimero total de equipos al comienzo de la
misma

e Los datos del dataset no estan normalizado, por ello las caracteristicas indicadas en la
Tabla 4 son ‘unidades’.

e Laposicion inicial de los equipos se han elegido en funcion de en qué zonas se encuentra
la mayor cantidad de nodos, para que con el tiempo total disponible se pueda realizar la
simulacion.
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6.4.1 Resultados simulacion 1

Tabla 5. Datos de la simulacion 1

Script

1

Obijetivo

Minimo coste

Algoritmo

NSGAII

POSICIONES

25000 |
0 x, X
—25000 -
—50000 - x\ : X
—75000 A =
—100000 -

—125000 A

X
—150000 - T

T T T T
25000 50000 75000 100000
(X)

T T
—75000 -50000 —25000 0

llustracién 16. Simulacion 1: Rutas de los nodos

Hypervolumen NSGAII
1.0

0.8

0.6

Hyp(Y)

0.4 1

0.2

0.0 T T T T T
0 100 200 300 400
TIEMPO(X)

lHustracion 17. Simulacion 1: Hypervolumen
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NSGAII NSGAII

vyNLY3g0d

400 300

lustracion 18. Simulacion 1: Representacion 3D de las soluciones

SOLUCIONES NSGAII
1.0

0.8

0.6

0.4

COBERTURA(Y)

0.2

0.0

T T T T T T T
500000 1000000 1500000 2000000 2500000 3000000 3500000
COSTE(X)

lustracion 19. Simulacion 1: Representacion 2D de las soluciones
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6.4.2 Resultados simulacion 2

Tabla 6. Datos de la simulacion 2

Script

1

Obijetivo

Minimo coste

Algoritmo

SMPSO

POSICIONES

25000 ~
0- x
—25000 4
—50000 4
—75000 +
—100000 ~
—125000 ~

—150000 ~

X

T
0 20000

T T T T
40000 60000 80000 100000

(X)

lustracién 20. Simulacién 2: Rutas de los nodos

Hypervolumen SMPSO

1.0

0.8

0.6

Hyp(Y)

0.4

0.2

0.0 T

T
0 100

T T T
200 300 400
TIEMPO(X)

lHustracion 21. Simulacion 2: Hypervolumen
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SMPSO
SMPSO
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lHustracion 22.Simulacion 2: Representacion 3D de las soluciones

SOLUCIONES SMPSO

1.0
0.8
e o
° °
° o °
) °
= ° °
Z 0.6 - ° es oo e o °
< " C °
e eeoee @
= ] [) °
i~ °
@ e o o0 °
o 0.4 [J
o e o ®
° - .
-
e ®e °
o
0.2 °
°
oo
.
0-0 T T T T T T T
0 500000 1000000 1500000 2000000 2500000 3000000

COSTE(X)

lustracion 23. Simulacion 2: Representacion 2D de las soluciones
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6.4.3 Resultados simulacion 3

Tabla 7. Datos de la simulacion 3

Script 1
Obijetivo Minimo coste
Algoritmo MOEAD
POSICIONES
b4
25000 -
0 Xx X
X
X
—25000
4
x ﬁ’k
—50000 . x
< T
—75000 4 %
~100000 3
x
-125000 +
X
-150000 . . : . .
-100000  -50000 0 50000 100000
x)

lustracién 24. Simulacién 3: Rutas de los nodos

Hypervolumen MOEAD
1.0

0.8 1

0.6

Hypl(Y)

0.4

0.2 1

0.0

0 100 200 300 400
TIEMPO(X)

lHustracion 25. Simulacion 3: Hypervolumen
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lustracion 26. Simulacion 3: Representacion 3D de las soluciones
SOLUCIONES MOEAD
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E 0.6
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lustracion 27. Simulacion 3: Representacion 2D de las soluciones
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6.4.4 Andlisis de los resultados: Script 1
Tabla 8. Resultados Script 1

Cumple el objetivo | Converge rapido | Cobertura maxima conseguida
Simulacién 1 Si No 0.8
Simulacién 2 Si Si 0.8
Simulacién 3 A medias No 0.4

El script cumple su objetivo en 2 de las 3 simulaciones, en el caso de NSGAII mirando la
[ustracion 19, se puede ver que los costes medios de mover un nodo se mantienen entre 500000
y 1500000, es decir cada slot que se mueve un equipo su coste esta en ese intervalo.

En el SMPSO, el coste se mantiene entre 500000 y 1000000 como vemos en llustracion
23, siendo el que menor coste tiene de las 3 simulaciones.

En el caso de MOEAD los resultados de coste son parecidos a NSGAII (llustracion 27).

En el caso de la cobertura tanto NSAGII como SMPSO cumplen consiguiendo ofrecer un
indice muy alto, en cambio MOEAD solamente llega a 0.4.

Finalmente en cuanto a la convergencia, el SMPSO es mucho mas rapido, consiguiendo
resultado similares a los obtenidos por NSGAII pero en menor tiempo.

Por lo tanto, en esta bateria de simulaciones, la mejor opcidn para el objetivo de minimizar
el coste seria el uso del algoritmo SMPSO o NSGA\II, los cuales proporcionan la mejor cobertura
con el menor coste. EI MOEAD se descarta ya que en coste tiene resultados similares, pero en
cobertura es bastante inferior al resto.
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6.4.5 Resultados simulacion 4

Tabla 9. Datos de la simulacién 4

Script 2
Obijetivo Equilibrio
Algoritmo NSGAII

POSICIONES
X
25000
0 X x A
x
X
—25000 -
X
X X %
—50000 | g 0 x
. (
~75000 4 59
e
—100000 A
x
—125000
X
—150000 T T T T T T T T
—40000 —20000 O 20000 40000 60000 80000 100000
(X)
llustracién 28. Simulacién 4: Rutas de los nodos
Hypervolumen NSGAII
1.0
0.8 4
0.6
x
a
=
I
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T T T
200 300 400
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lHustracion 29. Simulacion 4: Hypervolumen
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lustracion 30. Simulacion 4: Representacion 3D de las soluciones

SOLUCIONES NSGAII
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lustracion 31. Simulacion 4: Representacion 2D de las soluciones

44

Alberto de la Cruz Farréan



‘eman ta zabal zazy

BILBOKO

INGENIARITZA
ESKOLA
ESCUELA
Universidad Euskal Herriko DE INGENIERIA
del Pais Vasco  Unibertsitatea DE BILBAO

6.4.6 Resultados simulacion 5

Tabla 10. Datos de la simulacién 5

Script

2

Obijetivo

Equilibrio

Algoritmo

SMPSO

POSICIONES

25000 A

04

—25000 A

—50000 -

—75000 A

—100000 -

—125000 -

—150000 -

X

X

T
—20000

T T T T T
0 20000 40000 60000 80000
(X)

llustracién 32. Simulacion 5: Rutas de los nodos
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lHustracion 33. Simulacion 5: Hypervolumen
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lustracion 34. Simulacion 5: Representacion 3D de las soluciones
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lustracion 35. Simulacion 5: Representacion 2D de las soluciones

46
Alberto de la Cruz Farréan



‘eman ta zabal zazy

BILBOKO

INGENIARITZA
ESKOLA
ESCUELA
Universidad Euskal Herriko DE INGENIERIA
del Pais Vasco  Unibertsitatea DE BILBAO

6.4.7 Resultado simulacion 6

Tabla 11. Datos de la simulacién 6

Script 2
Obijetivo Equilibrio
Algoritmo MOEAD
POSICIONES
X
25000 |
0 Xy x
x
X
—25000 y
X }’ﬁc
—50000 X
o x
—75000 - .
X
~100000 X
x
~125000 4
x
—150000 1 : . i : .
—50000 0 50000 100000 150000
(x)
llustracién 36. Simulacién 6: Rutas de los nodos
Hypervolumen MOEAD
1.0
0.8 -
0.6 -
=
=
=
I
0.4
0.2 1
0.0 W- a o .
0 100 200 300 400
TIEMPO(X)

lHustracion 37. Simulacion 6: Hypervolumen
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lustracion 38. Simulacion 6: Representacion 3D de las soluciones

SOLUCIONES MOEAD
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lustracion 39. Simulacion 6: Representacion 2D de las soluciones
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6.4.8 Anadlisis de los resultados: Script 2

Tabla 12. Resultado Script 2

Cumple el objetivo | Converge rapido | Cobertura maxima conseguida
Simulacién 4 Si No 0.8
Simulacién 5 Si Si 0.8
No Si 0.4

El script cumple su objetivo en 2 de las 3 simulaciones, en el caso de NSGAII mirando la
[lustracion 31, se puede ver que los costes medios de mover un nodo se mantienen entre 500000
y 1500000, en este caso estdn menos concentrados, por lo tanto hay més variedad de costes. Esto
se debe s a que en este caso se busca una solucién equilibrada entre coste y cobertura.

En el SMPSO, el coste se mantiene entre 500000 y 1000000 como vemos en llustracion
35.

En el caso de MOEAD los resultados de coste son parecidos a NSGAII (llustracion 39).

En el caso de la cobertura tanto NSAGII como SMPSO cumplen consiguiendo ofrecer un
indice muy alto, en cambio MOEAD solamente llega a 0.4.

Finalmente en cuanto a la convergencia, el SMPSO es mucho mas rapido, consiguiendo
resultado similares a los obtenidos por NSGAII pero en menor tiempo. Esto se puede ver en las
rutas que siguen los nodos a lo largo del tiempo (llustracion 28).

Por lo tanto, en esta bateria de simulaciones, la mejor opcion para el objetivo de conseguir
resultados equilibrados seria el uso del algoritmo SMPSO o NSGAI, los cuales proporcionan la
mejor cobertura con el menor coste. EIl MOEAD se descarta ya que en coste tiene resultados
similares, pero en cobertura es bastante inferior al resto.
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6.4.9 Resultado simulacion 7

Tabla 13. Datos de la simulacién 7

Script 3
Obijetivo Maéxima cobertura
Algoritmo NSGAII

POSICIONES NSGAII

50000 A

25000

0

—25000 4

—50000 4

—75000 4

—100000 -

—125000 4

—150000

x
= x x
X
X
X 3’? e
\{ ¥ ou
- d
X
X
x
X
X

1.0

T T T
—40000 —20000 0

T T T T T
20000 40000 60000 80000 100000
X)

llustracién 40. Simulacion 7: Rutas de los nodos

Hypervolumen NSGAII
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lHustracion 41. Simulacion 7: Hypervolumen
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lustracion 42. Simulacion 7: Representacion 3D de las soluciones

COBERTURA(Y)

SOLUCIONES NSGAII
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lustracion 43. Simulacion 7: Representacion 2D de las soluciones
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6.4.10 Resultado simulacion 8

Tabla 14. Datos de la simulacién 8

Script 3
Obijetivo Maéxima cobertura
Algoritmo SMPSO
POSICIONES SMPSO
X
04 . X
~ x
x Ko
—50000 T i Sl x
x
-100000 - X
X
X
-150000 ~
—GOIOOO —40|000 —ZOIODO tl) 20600 40600 6060
x)

llustracién 44. Simulacion 8: Rutas de los nodos

Hypervolumen SMPSO
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lHustracion 45. Simulacion 8: Hypervolumen
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lustracién 46. Simulacion 8: Representacion 3D de las soluciones

SOLUCIONES SMPSO
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lustracion 47. Simulacion 8: Representacion 2D de las soluciones
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6.4.11 Resultado simulacion 9

Tabla 15. Datos de la simulacién 9

Script 3
Objetivo Maéxima cobertura
Algoritmo MOEAD
POSICIONES MOEAD
50000 -
X
25000 -
0+ X /% X
X
X
—25000 -
X
x ,}‘s‘ i
~50000 - > » -t
—75000 -
X
—100000
x
—125000 |
X
—-150000 +—— . . . . ‘
—60000 —40000 —20000 0 20000 40000
X)
lustracion 48. Simulacion 9: Rutas de los nodos
Hypervolumen MOEAD
1.0
0.8 -
0.6 -
=
[=R
=
I
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0.2 -
0.0 T T T T T
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TIEMPO(X)

lHustracion 49. Simulacion 9: Hypervolumen
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lustracion 50. Simulacion 9: Representacion 3D de las soluciones
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lustracion 51. Simulacion 9: Representacion 2D de las soluciones
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6.4.12 Anélisis de los resultados: Script 3

Tabla 16. Resultados evaluados

Cumple el objetivo | Converge rapido | Cobertura maxima conseguida
Simulacién 7 Si No 0.8
Simulacién 8 Si No 0.8
No No 0.4

Los resultados son similares a los obtenidos en el script 2, lo mas destacable es en el caso
del MOEAD, el cual respecto a las anteriores pruebas tiene un indice ligeramente mayor.

6.4.13 Observaciones adicionales

Para el caso de la cobertura maxima, los resultados obtenidos son parecidos en muchas
simulaciones, esto se debe a las posiciones iniciales en las que se han desplegado los nodos, ya
que al estar tan centrados respecto a los equipos desplegados, en la primera iteracion la cobertura
se mantiene y en las posteriores la mejora es minima.

Esto es necesario porque en caso de colocarlos demasiado lejos de los equipos, con las
caracteristicas actuales no serian capaces de dar cobertura (llustracion 52) sin variar alguna de las
caracteristicas de los nodos (velocidad de desplazamiento) o de la simulacién (nimero de slots).

SOLUCIONES NSGAII

0.8

SOLUCIONES NSGAII

COBERTURA(Y)
o
=)

o
IS

=
% - o ™
: m- o . @
£ STY N e ®eoe
204 1 - e ..
< 0.2 [ e » [ e e
- -
»
0z o - - es
- ® eo oD B0

0.0 - T T T T T
0 500000 1000000 1500000 2000000 2500000 3000000 3500000
COSTE(X)

300000 400000 500000 600000 700000 BOODOO 500000 1000000
COSTE(X)

lustracion 52. Cobertura suponiendo una zona alejada de despliegue (izq.) y el mismo caso variando el nimero de
slots (der.)

En cuanto a la velocidad de convergencia, el algoritmo que cumple en casi todas las
simulaciones es el SMPSO, ya que consigue la misma cobertura en una cantidad inferior de pasos
(evitando pasos innecesarios).

Por lo tanto en esta implementacion del proyecto se optaria por el NSGAII si se busca
obtener resultados mas precisos pero con una convergencia mas lenta, o el SMPSO en caso de
buscar una convergencia méas rapida con menos pasos redundantes.
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7 Analisis de riesgos

En esta parte se evaluaran los peligros potenciales y sus posibles consecuencias en un
proyecto, con el objetivo de establecer medidas de prevencion y de proteccidn. De esta forma se
puede analizar las causas y posibles consecuencias que pueden retrasar o hacer fallar el proyecto.

La metodologia consistird en 3 partes, identificacion de los riesgos, analisis de estos y la
elaboracién de un plan en caso de que se den los mismos.

Para el andlisis posterior de los riesgos se usara una herramienta disponible para este
propésito, la matriz probabilidad-impacto. Esta herramienta nos permite establecer prioridades en
cuanto a posibles riesgos de nuestro proyecto considerando tanto la probabilidad de que ocurran
dichos riesgos como los efectos de los mismos en el proyecto.

7.1 Identificacion de los riesgos

A continuacion se comentan los riesgos que pueden afectar al proyecto:
e Exigencias de los clientes/usuarios
e Errores de disefio
e Superar el presupuesto inicial
e Mala gestion de recursos

7.2 Analisis de los riesgos

IMPACTO

Muy bajo Bajo Moderado Alto Muy Alto
(0, 05) (0,1) (0,2) 0,4) (0,8)

Moderado Moderado
0,04 0,08
-- Muderadu MUderado -

Raramente
0,2)

Dificilmente
0,3)

Posible
(0,5)

0,06 0,12
Moderado

Moderado
0,05 0,1
Probable Moderado Moderado
0,7) 0,07 0,14
Casi seguro Moderado Moderado
0,9) 0,045 0,09

lustracion 53. Matriz Probabilidad — Impacto

avarniaveodd

Tabla 17. Tabla de riesgos del proyecto

Riesgos Probabilidad Impacto Resultado
A Exigencias de los 0.1 0.2 (Moderado)
clientes/usuarios (Raramente)

B Errores de disefio 0.5 (Posible) | 0.2 (Moderado) | 0.1 (Moderado)

C Superar el presupuesto inicial | 0.7 (Probable) 0.4 (Alto)
D Mala gestion de recursos 0.1 0.4 (Alto) 0.04
(Raramente) (Moderado)
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o Exigencia de los clientes/usuarios (A):

o Riesgo: los clientes piden explicaciones de forma constante y con unos
plazos muy ajustados.

o Probabilidad: la probabilidad de que ocurra este riesgo es muy rara.
o Impacto: este riesgo tendria un impacto moderado en el proyecto.
o Errores de disefio (B):

o Riesgo: se codifica de forma errénea alguno de los mddulos del
programa, lo cual puede provocar error a posteriori en otra parte del
cadigo.

o Probabilidad: la probabilidad de que ocurra este riesgo es moderada.
o Impacto: este riesgo tendria un impacto medio en el proyecto.
e Superar el presupuesto inicial (C):

o Riesgo: segun avanza el proyecto, la organizacion se da cuenta de que se
va a superar la inversion inicial.

o Probabilidad: la probabilidad de que ocurra este riesgo es probable.
o Impacto: este riesgo tendria un impacto alto en el proyecto.
e Mala gestion de recursos (D):

o Riesgo: durante el desarrollo del proyecto se realiza una mala gestion de
los recursos de la empresa y se producen perdidas.

o Probabilidad: la probabilidad de que ocurra este riesgo es rara.
o Impacto: este riesgo tendria un impacto alto en el proyecto.
7.3 Plan de contingencia

Para poder realizar el plan de contingencia es necesario ordenar los riesgos en funcion de
su necesidad de atencion: C>B>D>A

Para evitar el riesgo C (Superar el presupuesto inicial) la forma mas sencilla de evitarlo
es afadir una partida de imprevistos en la partida final. Ademas de esto, se puede reforzar si se
incluyen suficientes medios para revisar el codigo y asi evitar errores posteriores.

Para evitar el riesgo B (Errores de disefio) se pueden realizar revisiones exhaustivas de la
planificacion de mddulos antes de comenzar el desarrollo. Una vez comenzado el desarrollo,
conviene realizar revisiones periodicas para comprobar el estado y detectar posibles fallos.

Para evitar el riesgo D (Mala gestion de recursos) bastaria con llevar un mayor control
del libro diario de las cuentas, para de esa forma evitar que se realicen gastos injustificados.
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Para evitar el riego A (Exigencia de los clientes/usuarios) es recomendable acordar los
criterios y especificaciones desde el inicio del proyecto firmando un contrato con su alcance y los
objetivos gue tiene que conseguir.
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8 Planificacion

La planificacion es uno de los momentos mas importantes del desarrollo de un proyecto.
Sin una buena planificacion cualquier proyecto por muy bueno que sea andaré a la deriva y sin
rumbo (y probablemente nunca llegue a ningun resultado ni desarrollo).

A la hora de realizar la planificacion de un proyecto se puede elegir entre 2 diagramas,

por un lado el diagrama de GANTT vy por otro el PERT.

En este proyecto se opta por el primero, ya que al ser sencillo el uso del GANTT es
suficiente, en caso de tener una gran complejidad con muchas tareas y una duracién muy larga en

el tiempo es mejor el uso del PERT.

8.1 Descripcion de las tareas

En este caso, las tareas han sido divididas segun la arquitectura y los médulos que
conforman el software, ademas de tener una parte relacionada con la creacion y revisién de la

documentacion a entregar.

Modo
6 de » MNombre de tarea

1 E 4 Estudio inicial del proyecto 15 dias
2 B |wm Eleccion detema 2 dias
3 B Definicion objetivos y alcance del 4 dias
proyecto
4 B m Eleccion de material para la formacidn 2 dias
5 E wm Analisis de problemas 3 dias
6 |[F Desarrollo plan de contingencia 4 dias
7 7 4 Disefo y desarrollo de los modulos del 28 dias
proyecto
E g EH Analisis de alternativas y eleccion del 11 dias
< lenguaje de programacion
; 9 - Analisis de alternativas y eleccion del 8 dias
< entorno de desarrollo
g 10 |E - Disefio documentacion de los 9 dias
g mddulos
g n , 4 Implementacion de los médulos 85 dias
12 - Pruebas y eleccion de algoritmos 5 dias
bioinspirados
13 - Implementacion del médulo de &3 dias
optimizacion
14 - Pruebas finales del programa 17 dias
13 b 4 Desarrollo de la documentacién 25 dias
16 B |wy Desarrollo del informe final 16 dias
17 B (e Revision de la documentacion a 7 dias
entregar
18 - Entrega documentacion 2 dias

w» Duracion + Comienzo

vie 22/12/17
vie 22/12/17
mar 26/12/17

lun 01/01/18
mié 27/12/17
vie 05/01/18
vie 12/01/18
mar 16/01/18
mar 23/01/18

jue 08/02/18

mié 21/02/18
mié 21/02/18

mié 21/02/18
lun 28/05/18
mié 20/06/18
mié 20/06/18

jue 12/07/18

lun 23/07/18

» Fin » Predecesoras

jue 11/01/18
lun 25/12/17
vie 29/12/17

mar 02/01/18
vie 29/12/17
mié 10/01/18
mar 20/02/18
mar 30/01/18
jue 01/02/18

mar 20/02/18

mar 19/06/18
mar 27/02/18

vie 18/05/18

mar 19/06/18
mar 24/07/18
mié 11/07/18
dom 22/07/18

mar 24/07/18

2

3
2

13
11

16

-

llustracion 54. Tareas del proyecto

Como podemos ver en la llustracion 54, se ha dividido en las siguientes tareas el proyecto:

o Estudio inicial del proyecto: en esta tarea se elige el tema del proyecto, se
consulta, compra o pide la documentacion necesaria para poder formarse en la
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materia. Ademas se definen los objetivos y en funcion de estos se realiza un plan
de contingencia para en caso de que suceda alguno de estos problemas se pueda
evitar o disminuir en la medida de lo posible como afecte al proyecto.

Disefio y desarrollo de los mddulos del proyecto: en esta tarea se definen la
documentacidon de los mddulos que forman parte del proyecto, ademas se elige
entre otras cosas el lenguaje de programacion en el que se realiza la
implementacion de los médulos, asi como la eleccién del entorno de desarrollo
del mismo.

Implementacién de los mddulos: esta es la tarea principal dentro de todo el
desarrollo, en ella se realiza todo la parte de programacion de los médulos y tras
su finalizacion las pruebas necesarias para comprobar si se ha realizado
correctamente la implementacion.

Desarrollo de la documentacion: finalmente, se realiza y revisa la documentacién
necesaria relacionada con el proyecto, desde los anexos hasta los resultados de
las pruebas y demas partes.

|PTene’18 |15ene’18 |29ene’1s |12feb 18 |26feb 18  |12mar18  (26mar’18 |09abr18 |23abr'18  (07may’18 |21may’1€ | 4jun718  |18jun 18 |02 jul 18

i

jul 18

Comienzo
vie 22/12/17

Agregar tareas con fechas a la linea de tempo

llustracién 55. Duracion total del proyecto

Como vemos en la llustracion 55 el proyecto empezé el 22 de diciembre de 2017 y
finalizo el 24 de julio de 2018, siendo su duracion de 153 dias.

8.2 Diagrama de GANTT

Se ha optado por utilizar un diagrama de GANTT, la principal labor de esta herramienta
es mostrar la duracion programada, asi como los momentos de inicio y finalizacion de cada una
de las tareas que componen el proyecto. Principalmente esta formado por 2 ejes:

El eje horizontal es un calendario en el que se representan las unidades temporales
(puede ser en dias, meses, afios...)

El eje vertical representa las tareas a realizar mediante barras horizontales que
representan la duracion de la tarea.
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9 Presupuesto y coste

A continuacion se incluira el analisis de los costes del proyecto, tanto del desarrollo
técnico como del despliegue del mismo. Debido a esto se incluiran 2 presupuestos diferenciados,
es interesante esta diferenciacién debido al caracter del proyecto. Al ser un software polivalente
que puede ser usado en multiples situaciones, hace que al disponer de un presupuesto aparte para
la implementacion permite que sea mas sencilla su lectura.

Por un lado, se analizan los medios utilizados (tanto materiales como inmateriales) entre
ellos equipos hardware, posibles amortizaciones...

Por otro, se tienen en cuenta diferentes gastos que son basico en cualquier empresa como
por ejemplo, sueldos y salarios, alquiler de edificio, imprevistos...

9.1 Presupuesto del desarrollo

Esta parte del proyecto tiene una duracion de 8 meses, desde diciembre hasta su
finalizacién a finales de julio. EI nimero de horas invertido se ha calculado en funcién del valor
que tiene el proyecto en créditos ECTS, en este caso 12 créditos que equivalen a 300 horas de
trabajo.

9.1.1 Horas internas

El personal de desarrollo de esta parte del proyecto constaria de 1 ingeniero junior el cual
se encargaria del desarrollo de la solucion y la creacién del documento final.

Tabla 18. Presupuesto: Horas internas |

Concepto Numero | Coste horario Tiempo Coste
(€/h) (h) ©
Ingeniero de telecomunicaciones 1 35 300 10500
junior
Subtotal 10500

9.1.2 Amortizaciones

A continuacidn, se evaluaran los equipos hardware que se han utilizado para el desarrollo,
tanto aquellos que han sido necesario comprar para este proyecto en concreto, como aquellos que
ya estaban en uso de otros proyectos.

Tabla 19. Presupuesto: Amortizaciones |

Concepto Coste Vida util | Tiempo de Coste
inicial (€) (h) uso (h) €
Ordenador portatil Toshiba Satellite 700 43800 300 4.8

S50-B-151 (i5, 8GB, 240GB)
Ordenador de sobremesa 2014 (i5, 500 43800 50 0.6
6GB, 8TB)

Licencia Microsoft Office 2013 100 8760 250 2.85

Subtotal 8.25
63
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En la siguiente partida se detallan los gastos generales del proyecto.

Tabla 20. Presupuesto: Gastos |

Concepto Coste (€)
Abono de transporte publico 263
Material para formacién 30
Cursos online 10
Subtotal 303

9.1.4 Coste total

Finalmente, tras realizar todas las partidas, estas se agrupan en el resumen final del

proyecto y se obtiene el total del mismo.

Tabla 21. Presupuesto: Coste total |

Concepto Coste (€)
Subtotal Horas Internas 10500
Subtotal Amortizaciones 8.25

Subtotal Gastos 303
Subtotal 10811.25
Imprevistos (6%) 648.675
Total 11459.925

9.2 Presupuesto del despliegue

En esta parte se detallara el despliegue del proyecto, teniendo en cuenta tanto los equipos

hardware en los que se implementara, como las pruebas y calibraciones que seran necesarias
realizar para comprobar su correcta implementacion.

La duracidn total de esta parte es de 2 meses incluyendo pruebas y formacion para el uso

del software.

9.2.1 Horas internas

El personal de esta parte constara de 3 ingenieros junior para la implementacion y de 2

encargados de la formacion.

Tabla 22. Presupuesto: Horas internas 11

Concepto Numero | Coste horario Tiempo Coste
(€/h) (h) ©
Ingeniero de telecomunicaciones 3 35 320 33600
junior
Encargado de la formacion 2 20 128 5120
Subtotal 38720
64
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9.2.2 Amortizaciones

A continuacion se evaluara el hardware de los equipos necesarios para la implementacion

del software del proyecto.

Tabla 23. Presupuesto: Amortizaciones Il

Concepto Coste Vida Tiempo | Coste
inicial | util (n) | de uso (h) ©
©)
Ordenador portatil ToughBook CF-31 (i5, 3200 87600 1000 36.53
16GB, 500GB, Resistencia completa a altas
temperaturas y situaciones climatolégicas
adversas)
Subtotal 36.53

9.2.3 Subcontrataciones

En esta partida se incluirdn todos los servicios que impliquen delegar en empresas

externas parte de la implementacion del programa.

En este caso, las pruebas de error para comprobar si se ha instalado todo correctamente

se subcontratan.

Tabla 24. Presupuesto: Subcontrataciones |

Concepto Coste (€)
Pruebas implementacion 5000
Subtotal 5000
9.2.4 Gastos
Los gastos asociados a la implementacion son:
Tabla 25. Presupuesto: Gastos Il
Concepto Coste (€)
Material formacion 50
Desplazamientos 200
Subtotal 250
9.25 Coste total
Finalmente el coste total de esta parte del proyecto seria:
Tabla 26. Presupuesto: Coste total 11
Concepto Coste (€)
Subtotal Horas Internas 38720
Subtotal Amortizaciones 36.53
Subtotal Subcontrataciones 5000
Subtotal Gastos 250
Subtotal 44006.53
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Imprevistos (6%)

2640.4

Total

46646.9

Alberto de la Cruz Farran

66



eman ta sl 7 BILBOKO

INGENIARITZA
ESKOLA
ESCUELA
Universidad Euskal Herriko DE INGENIERIA
del Pais Vasco  Unibertsitatea DE BILBAO

10 Conclusiones

En este proyecto se ha realizado un andlisis sobre las diferentes familias de algoritmos
bioinspirado y del estado del arte de los mismos. Detallando diferentes areas en las que su uso se
estd extendiendo de forma muy importante.

Ademas se ha desarrollado un software optimizador en Python el cual implementa alguno
de estos algoritmos (NSGAII, SMPSO, MOEAD) para ser usado en el despliegue de nodos de
comunicacion en situaciones de emergencia.

Para la eleccidn del algoritmo que se implementara en el software final se han realizado
simulaciones que mediante resultados graficos han permitido ver en qué situaciones es mejor cada
uno de los algoritmos previamente indicados.

Entre los futuros desarrollos de este proyecto, destaca la ampliacién del estudio a nuevos
algoritmos y su implementacion conjunta con otro proyecto (Modelo predictivo para la estimacion
de trayectorias de recursos de vigilancia y contingencia de desastres naturales) para asi formar un
sistema completo que permita por un lado predecir el movimiento de las tropas y por el otro
optimizar el despliegue de los nodos en funcion de donde vayan a estar los equipos.

Como conclusion final, tras la elaboracion de este proyecto se puede deducir que el
desarrollo de algoritmos bioinspirado va a tener un importante impulso en el futuro, tanto en el
ambito en el que estd enfocado este trabajo (optimizacién de nodos de comunicacién en
catastrofes naturales) como en otros ambitos tecnoldgicos.
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13 Anexo I: Cddigo Script 1, 2, 3 - Adaptar datos del dataset

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

from platypus import NSGAII, SMPSO, MOEAD, experiment, Hypervolume, display,
calculate

from platypus.core import Problem

from platypus.types import Real

from mpl_toolkits.mplot3d import Axes3D

from scipy.interpolate import griddata

from matplotlib import cm

#H###ADAPTAR DATOS
#H#HDatos definidos por Leticia (por ahora se obtienen del .csv)

#Slots de TIEMPO

num_slot=0

slot = 15

#Tiempo del que disponen los equipos en cada slot para moverse
t_equipos = 30

#Tiempo en SEGUNDOS de todos los slots [Se USA para obtener los equipos que estan ya
#desplegados]
t = slot * t_equipos

Datos_excel = open('C:\Users\Alberto de la Cruz\Desktop\TFG\datos.csv')

LIM_MAX=1048576
index=0
diccionario_datos_brutos = {}
LIM =2.5e5

instante_t = 3000

for line in Datos_excel:
if index>0:

if index>LIM:
break

lineParsed = line.strip().split(" ")

if ( (int(lineParsed[0])) <= (instante_t + t) and (int(lineParsed[0]) ) >= instante_t ):
if lineParsed[1] not in diccionario_datos_brutos.keys():

diccionario_datos_brutos[lineParsed[1]] =]

diccionario_datos_brutos[lineParsed[1]].append([int(lineParsed[0]),float(lineParsed[2]),float(
lineParsed[3])])
index = index + 1
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Datos_excel.close()
del lineParsed

del line

del index

#Adaptamos el formato al que SUPONGO que va a usar Leticia
pos_ini_X =]

pos_ini_Y =]

pos_prediccion X =]

pos_prediccion_Y =]

for i in diccionario_datos_brutos.keys():
longitud_X = [x[1] for x in diccionario_datos_brutos[i]] #Longitud
pos_ini_X.append(longitud_X[0])
pos_prediccion_X.append(longitud_X)
latitud_Y = [x[2] for x in diccionario_datos_brutos[i]] #Latitud
pos_ini_Y.append(latitud_Y]0])
pos_prediccion_Y .append(latitud_Y)

del longitud_X, latitud_Y, i, X

#Adaptamos los datos, normalizamos los datos de prediccion
tam_max =0

for i in range(0,len(pos_prediccion_X)):
tam = len(pos_prediccion_X[i])
if tam>tam_max:
tam_max = tam
del i,tam

#lgualamos el tamario del array de datos de la prediccion a los slots que tengamos
for i in range(0,len(pos_prediccion_X)):
tam = len(pos_prediccion_X[i])
dif = tam_max -tam
if dif 1= 0:
for j in range(0,dif):
pos_prediccion_XJi].append(pos_prediccion_X[i][tam - 1])
pos_prediccion_YTi].append(pos_prediccion_Y/[i][tam - 1])

del i, tam, dif
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14 Anexo Il: Codigo Script 1, 2, 3— Generar nodos desplegados

##H#Definimos los TIPOS de EQUIPOS que tenemos disponible para desplegar
#H#H#Definimos una clase MEDIO que hace referencia a los medios que vamos a desplegar

class Medio(object):
#Tipos de vehiculo, radio de cobertura [metros], radio de movimiento [metros/t], coste por
#metro[€/metros], posicion inicial, posicion final
def __init__(self, tipo, r_cobertura, r_movimiento, coste, pos_ini_x, pos_ini_y):
self.tipo = tipo
self.r_cobertura =r_cobertura
self.r_movimiento = r_movimiento
self.coste = coste
self.pos_ini_x = pos_ini_x
self.pos_ini_y = pos_ini_y
self.posiciones_x =[]
self.posiciones_y =[]
self.posiciones_x.append(pos_ini_x)
self.posiciones_y.append(pos_ini_y)

#Definimos un array con objetos de la clase MEDIO, siendo estos los NUEVOS MEDIOS
#que vamos a desplegar

N_DRONES =1

N_PERSONAS =5

N_COCHES =2

N_OTROS =0

N_ASSETS = N_COCHES + N_DRONES + N_PERSONAS + N_OTROS

lista_equipos =]

#Tipos de vehiculo, radio de cobertura [metros], radio de movimiento [metros/t], coste por
#metro[€/metros], posicion inicial, posicion final

for i in range(0, max(N_DRONES,N_COCHES,N_OTROS,N_PERSONAS)):
if i < N_DRONES:
lista_equipos.append(Medio("Dron", 20000, 1950, 40, 15000, -75000))
if i <N_PERSONAS:
lista_equipos.append(Medio(*"Persona”, 5000, 1250, 10, 15000, -75000))
if i <N_COCHES:
lista_equipos.append(Medio("Coche™, 15000, 1400, 3, 15000, -75000))
ifi <N_OTROS:
lista_equipos.append(Medio("Otros", 0, 0, 0, 0, 0))
del i
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15 Anexo I1I: Codigo Script 1, 2, 3 — Definir problema multi-
objetivo

#i#H#Definimos el problema MULTI-OBJETIVO

class allocation(Problem):
#Especificamos: [numero de variables, numero de objetivos, numero de restricciones]
def __init__(self):
# _init__ (numeroVariablesDecision, numeroDeObjetivos, numeroDeRestricciones)
super(allocation, self).__init  (N_ASSETS * 2, 2, 0)

#Variables decision---> modulo del desplazamiento del vehiculo en el tiempo de
#prediccion (t_equipos)

#A mayor t_equipos mayor coste, pero mayor cobertura

#EI ARRAY tiene el formato [Modulo,Angulo, Modulo,Angulo, ...]

aux =]

foriinrange(0, N_ASSETS):
aux.append(Real(0, lista_equipos[i].r_movimiento * t_equipos))
aux.append(Real(0, 2 * np.pi))

self.types[:] = aux

del i, aux

#L.os objetivos (en este caso 2 coste y area cubierta) que tienen que cumplir
self.directions[:] = [Problem.MINIMIZE, Problem.MAXIMIZE]

def evaluate(self, solution):
#Definimos los objetivos (en este caso 2):

#-->Coste en funcion de la distancia recorrida C=modulo(m)*coste(€/m)

solution.objectives[0] = sum([solution.variables[2*i] * lista_equipos[i].coste for i in
range(0, N_ASSETS)])

indice_cobertura = np.zeros(len(diccionario_datos_brutos))

#-->Area cubierta por el equipo
for i in range(0,N_ASSETS):

#que recorrer
mod = solution.variables[2*i]
ang = solution.variables[2*i + 1]

#Convertimos a cartesianas
pos_x = mod * np.cos(ang)
pos_y = mod * np.sin(ang)

#Hallamos la posicion final del equipo desplegado (Sumando distancia recorrida y
#posicion inicial)
pos_x_fin = lista_equipos[i].pos_ini_x + pos_x

#Sacamos el modulo/argumento del desplazamiento optimizado-->distancia que tiene
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pos_y_fin = lista_equipos[i].pos_ini_y + pos_y

for j in range(0,len(pos_ini_X)):

X = (pos_x_fin - pos_prediccion_X][j][num_slot])**2
Y = (pos_y_fin - pos_prediccion_Y[j][num_slot])**2
dis=np.sqrt( X +Y')

#Guardamos en 1 array si un bombero se encuentra cubierto por al menos un
#equipo nuevo
if dis <= lista_equipos][i].r_cobertura:
indice_cobertura[j] = 1

solution.objectives[1] = float(sum(indice_cobertura))/len(pos_ini_X)

#Calculamos la distancia a la que se encuentran los bomberos, equipos de rescate...
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16 Anexo IV: Cbdigo Script 1 — Obtener soluciones del problema

###H##CONCLUSIONES
#Soluciones optimas en cads SLOT

copia_equipos = lista_equipos
lista_solucion =]

#Elige el algoritmo

opc=0

if opc ==0:
algoritmo = NSGAII
nom_algoritmo = "NSGAII"
if opc == 1:
algoritmo = SMPSO
nom_algoritmo = "SMPSQO"
if opc == 2:
algoritmo = MOEAD
nom_algoritmo = "MOEAD"

for i in range(0, slot):

num_slot =i

lista =]

algorithm = algoritmo(allocation())
algorithm.run(500)

for sol in algorithm.result:
lista.append(sol)
lista_solucion.append(lista)

#En funcion de lo que queramos MIN coste
#Guardamos como POS INICIAL la POS FINAI anterior que cumpla esas condiciones

for j inrange(0, N_ASSETS):
mod = lista_solucion[i][0].variables[2*j]
ang = lista_solucion[i][0].variables[2*] + 1]

pos_x = mod * np.cos(ang)
pos_y = mod * np.sin(ang)

#De la solucion que sea la éptima guardamos la posicion en la variable con la que
#volvemos a iterar

lista_equipos[j].pos_ini_x = lista_equipos[j].pos_ini_x + pos_x

lista_equipos[j].pos_ini_y = lista_equipos[j].pos_ini_y + pos_y

#Punto a punto por donde se desplaza el equipo
lista_equipos[j].posiciones_x.append(lista_equipos[j].pos_ini_x)
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lista_equipos[j].posiciones_y.append(lista_equipos[j].pos_ini_y)

del i, j, lista, pos_x, pos_y, mod, ang
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17 Anexo V: Codigo Script 1 — Representar soluciones del
problema multi-objetivo

#H##DIBUJAMOS resultados en 2D

#DIBUJAMOS la POSICION de los equipos en la zona en 2D
plt.figure(1)

plt.title("POSICIONES")

plt.xlabel("(X)")

plt.ylabel("(Y)")

#Equipos en el area

for i in range(0,len(pos_prediccion_X)):
plt.plot(pos_prediccion_X[i], pos_prediccion_Y[i],'xr-"

del i

#Nodos desplegados
foriinrange(0,N_ASSETS):
#Radio de cobertura de los nodos
plt.scatter(lista_equipos[i].posiciones_x[(len(lista_equipos[i].posiciones_x) - 1)],
lista_equipos[i].posiciones_y[len(lista_equipos[i].posiciones_y) - 1],
color='lightgrey',marker="o',s=lista_equipos[i].r_cobertura,edgecolors='black’,alpha=0.06)
#Posicion de los nodos
plt.plot(lista_equipos[i].posiciones_x, lista_equipos[i].posiciones_y, color='lightgrey’,
linestyle='dashed', marker='s', markerfacecolor='lightgrey', markersize=>5)
del i

plt.show()

#Dibujamos en 2D los frentes de pareto
plt.figure(2)

plt.ylim(0,1)

plt.title("SOLUCIONES " + nom_algoritmo)
plt.xlabel("COSTE(X)")
plt.ylabel("COBERTURA(Y)")

#Dibujamos la solucion de cada slot de tiempo
for i in range(0,slot):
plt.scatter([s.objectives[0] for s in lista_solucion[i]],[s.objectives[1] for s in
lista_solucion[i]])
del i

plt.show()

#HH#HFRENTES de PARETO 3D

#Dibujamos las soluciones de cada slot de tiempo en 3D
fig = plt.figure(3)

ax = fig.add_subplot(111, projection="3d")
ax.set_title(nom_algoritmo)
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ax.set_xlabel('COSTE')
ax.set_ylabel(TIEMPQO")
ax.set_zlabel'(COBERTURA)

for i in range(0,slot):

ax.scatter([s.objectives[0] for s in lista_solucion[i]], 30 * i, [s.objectives[1] for s in
lista_solucion[i]], c="r', marker='0’)
del i

plt.show()

#H#Ht#Hypervolumen
#Elegimos el ALGORITMO
lista_equipos = copia_equipos
lista_solucion =[]

lista_hyp =]

c max=0

d max=0

for i in range(0, slot):
num_slot =i
results = experiment(algoritmo, allocation(), nfe=500, seeds=1)

lista_solucion = results[nom_algoritmo]["allocation"]

#En funcion de lo que queramos MIN coste
#Guardamos como POS INICIAL la POS FINAI anterior que cumpla esas condiciones

for j inrange(0, N_ASSETS):
mod = lista_solucion[0][0].variables[2%|]
ang = lista_solucion[0][0].variables[2*] + 1]

pos_x = mod * np.cos(ang)
pos_y = mod * np.sin(ang)

#De la solucion que sea la éptima guardamos la posicién en la variable con la que
#volvemos a iterar

lista_equipos[j].pos_ini_x = lista_equipos[j].pos_ini_x + pos_x

lista_equipos[j].pos_ini_y = lista_equipos[j].pos_ini_y + pos_y

#Calculamos el COSTE maximo

for k in range(0,len(pos_prediccion_X)):
X = (lista_equipos[j].pos_ini_x - pos_prediccion_X[j]J[num_slot])**2
Y = (lista_equipos[j].pos_ini_y - pos_prediccion_Y[j][num_slot])**2
dis =np.sqrt( X +Y)
if d_max < dis:
d max = dis
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¢_max = dis*lista_equipos[j].coste

#Punto a punto por donde se desplaza el equipo
lista_equipos[j].posiciones_x.append(lista_equipos[j].pos_ini_x)
lista_equipos[j].posiciones_y.append(lista_equipos[j].pos_ini_y)

#Calculamos el Hypervolumen

hyp = Hypervolume(minimum=[0, 0], maximum=[c_max, 1])

hyp_result = calculate(results, hyp)
lista_hyp.append(hyp_result[nom_algoritmo]["allocation"]["Hypervolume™][0])

del i, j, pos_x, pos_y, mod, ang, ¢_max, results, hyp_result, hyp, k, d_max, dis

#Dibujamos el HYPERVOLUMEN
plt.figure(5)

plt.ylim(0,1)

plt.title("Hypervolumen " + nom_algoritmo)
plt.xlabel("TIEMPO(X)")

plt.ylabel("Hyp(Y)")

lista_t=1]

for i in range(0,slot):
lista_t.append(30*i)

del i

plt.plot(lista_t, lista_hyp, color="r', marker='0', linestyle="-', markerfacecolor="red',
markersize=>5)

plt.show()
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18 Anexo VI: Codigo Script 2 — Obtener soluciones del problema

####CONCLUSIONES

copia_equipos = lista_equipos

#Lista con las SOLUCIONES a lo largo del NUMERO de slots indicados
lista_solucion =]

#Elige el algoritmo
opc=0

if opc ==0:
algoritmo = NSGAII
nom_algoritmo = "NSGAII"
if opc == 1:
algoritmo = SMPSO
nom_algoritmo = "SMPSQO"
if opc == 2:
algoritmo = MOEAD
nom_algoritmo = "MOEAD"

for i in range(0, slot):
num_slot =i
lista =]
algorithm = algoritmo(allocation())
algorithm.run(500)

for sol in algorithm.result:
lista.append(sol)
lista_solucion.append(lista)

#En funcion de lo que queramos MIN coste
#Guardamos como POS INICIAL la POS FINAI anterior que cumpla esas condiciones

for j in range(0, N_ASSETYS):

mod = lista_solucion[i][int(len(lista_solucion[i])/2) - 1].variables[2*]]
ang = lista_solucion[i][int(len(lista_solucion[i])/2) - 1].variables[2*] + 1]

pos_x = mod * np.cos(ang)
pos_y = mod * np.sin(ang)

#De la solucion que sea la 6ptima guardamos la posicion en la variable con la que
volvemos a iterar

lista_equipos[j].pos_ini_x = lista_equipos[j].pos_ini_x + pos_x

lista_equipos[j].pos_ini_y = lista_equipos[j].pos_ini_y + pos_y
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#Punto a punto por donde se desplaza el equipo
lista_equipos[j].posiciones_x.append(lista_equipos[j].pos_ini_x)
lista_equipos[j].posiciones_y.append(lista_equipos[j].pos_ini_y)

del i, j, lista, pos_x, pos_y, mod, ang
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19 Anexo VII: Cbdigo Script 2 — Representar soluciones del
problema multi-objetivo

plt.figure(1)
plt.title("POSICIONES")
plt.xlabel("(X)")
plt.ylabel("(Y)")

for i in range(0,len(pos_prediccion_X)):
plt.plot(pos_prediccion_X[i], pos_prediccion_Y[i],'xr-"
del i

for i in range(0,N_ASSETS):

plt.scatter(lista_equipos[i].posiciones_x[(len(lista_equipos[i].posiciones_x) - 1],
lista_equipos[i].posiciones_y[len(lista_equipos][i].posiciones_y) - 1],
color='lightgrey',marker="0",s=lista_equipos[i].r_cobertura,edgecolors='black’,alpha=0.06)

plt.plot(lista_equipos[i].posiciones_x, lista_equipos[i].posiciones_y, color="lightgrey,
linestyle="dashed’, marker='s', markerfacecolor="lightgrey', markersize=>5)
del i

plt.show()

plt.figure(3)

plt.ylim(0,1)

plt.title("SOLUCIONES " + nom_algoritmo)
plt.xlabel("COSTE(X)")
plt.ylabel("COBERTURA(Y)")

for i in range(0,slot):

plt.scatter([s.objectives[0] for s in lista_solucion[i]],[s.objectives[1] for s in
lista_solucion[i]])

del i

fig = plt.figure()

ax = fig.add_subplot(111, projection="3d")
ax.set_title(hom_algoritmo)
ax.set_xlabel'COSTE")

ax.set_ylabel( TIEMPO)
ax.set_zlabel(COBERTURA)
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for i in range(0,slot):

ax.scatter([s.objectives[0] for s in lista_solucion[i]], 30 * i, [s.objectives[1] for s in
lista_solucion[i]], c="r', marker='0")
del i

plt.show()

#iHHHHYypervolumen
#Elegimos el ALGORITMO
lista_equipos = copia_equipos
lista_solucion =]

lista_hyp =[]

c max=0

d max=0

for i in range(0, slot):
num_slot =i
results = experiment(algoritmo, allocation(), nfe=500, seeds=1)

lista_solucion = results[nom_algoritmo]["allocation"]

#En funcion de lo que queramos MIN coste
#Guardamos como POS INICIAL la POS FINAI anterior que cumpla esas condiciones

for j in range(0, N_ASSETYS):
mod = lista_solucion[0][int(Ien(lista_solucion[0])/2)].variables[2*]]
ang = lista_solucion[0][int(len(lista_solucion[0])/2)].variables[2*] + 1]

pos_x = mod * np.cos(ang)
pos_y = mod * np.sin(ang)

#De la solucién que sea la dptima guardamos la posiciéon en la variable con la que
#volvemos a iterar

lista_equipos[j].pos_ini_x = lista_equipos[j].pos_ini_x + pos_x

lista_equipos[j].pos_ini_y = lista_equipos[j].pos_ini_y + pos_y

#Calculamos el COSTE maximo

for k in range(0,len(pos_prediccion_X)):
X = (lista_equipos[j].pos_ini_x - pos_prediccion_X[j][num_slot])**2
Y = (lista_equipos[j].pos_ini_y - pos_prediccion_Y[j][num_slot])**2
dis=np.sqrt( X + Y')
if d_max < dis:
d _max = dis
c_max = dis*lista_equipos[j].coste
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#Punto a punto por donde se desplaza el equipo
lista_equipos[j].posiciones_x.append(lista_equipos[j].pos_ini_x)
lista_equipos[j].posiciones_y.append(lista_equipos[j].pos_ini_y)

#Calculamos el Hypervolumen

hyp = Hypervolume(minimum=[0, 0], maximum=[c_max, 1])

hyp_result = calculate(results, hyp)
lista_hyp.append(hyp_resultfnom_algoritmo][“allocation"][""Hypervolume"][0])

del i, j, pos_x, pos_y, mod, ang, ¢_max, results, hyp_result, hyp, k, d_max, dis

#Dibujamos el HYPERVOLUMEN
plt.figure(5)

plt.ylim(0,1)

plt.title("Hypervolumen " + nom_algoritmo)
plt.xlabel("TIEMPO(X)")

plt.ylabel("Hyp(Y)")

lista t=]

for i in range(0,slot):
lista_t.append(30*i)

del i

markersize=>5)

plt.show()

plt.plot(lista_t, lista_hyp, color="r', marker="0', linestyle="-', markerfacecolor="red’,
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20 Anexo VIII: Cédigo Script 3 — Obtener soluciones del
problema

##H##CONCLUSIONES

copia_equipos = lista_equipos

#Lista con las SOLUCIONES a lo largo del NUMERO de slots indicados
lista_solucion =]

#Elige el algoritmo
opc=0

if opc ==0:
algoritmo = NSGAII
nom_algoritmo = "NSGAII"
if opc ==1:
algoritmo = SMPSO
nom_algoritmo = "SMPSQ"
if opc == 2:
algoritmo = MOEAD
nom_algoritmo = "MOEAD"

for i in range(0, slot):
num_slot =i
lista =[]
algorithm = algoritmo(allocation())
algorithm.run(500)

for sol in algorithm.result:
lista.append(sol)
lista_solucion.append(lista)

#En funcion de lo que queramos MIN coste
#Guardamos como POS INICIAL la POS FINAI anterior que cumpla esas condiciones

for j in range(0, N_ASSETYS):
mod = lista_solucion[i][len(lista_solucion[i]) - 1].variables[2*]]
ang = lista_solucion[i][len(lista_solucion[i]) - 1].variables[2*] + 1]

pos_x = mod * np.cos(ang)
pos_y = mod * np.sin(ang)

#De la solucion que sea la éptima guardamos la posicién en la variable con la que
#volvemos a iterar

lista_equipos[j].pos_ini_x = lista_equipos[j].pos_ini_x + pos_x

lista_equipos[j].pos_ini_y = lista_equipos[j].pos_ini_y + pos_y
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#Punto a punto por donde se desplaza el equipo
lista_equipos[j].posiciones_x.append(lista_equipos[j].pos_ini_x)
lista_equipos[j].posiciones_y.append(lista_equipos[j].pos_ini_y)

del i, j, lista, pos_x, pos_y, mod, ang
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21 Anexo IX: Codigo Script 3 — Representar soluciones del
problema multi-objetivo

plt.figure(1)

plt.title("POSICIONES " + nom_algoritmo)
plt.xlabel("(X)")

plt.ylabel("(Y)")

for i in range(0,len(pos_prediccion_X)):
plt.plot(pos_prediccion_X[i], pos_prediccion_Y[i],'xr-"
del i

for i in range(0,N_ASSETS):

plt.scatter(lista_equipos[i].posiciones_x[(len(lista_equipos[i].posiciones_x) - 1)],
lista_equipos[i].posiciones_y[len(lista_equipos][i].posiciones_y) - 1],
color='lightgrey',marker="0',s=lista_equipos[i].r_cobertura,edgecolors="black’,alpha=0.06)

plt.plot(lista_equipos[i].posiciones_x, lista_equipos[i].posiciones_y, color="lightgrey',
linestyle="dashed', marker='s', markerfacecolor="lightgrey', markersize=>5)
del i

plt.show()

plt.figure(3)

plt.ylim(0,1)

plt.title("SOLUCIONES " + nom_algoritmo)
plt.xlabel("COSTE(X)")
plt.ylabel("COBERTURA(Y)")

for i in range(0,slot):

plt.scatter([s.objectives[0] for s in lista_solucion[i]],[s.objectives[1] for s in
lista_solucion[i]])
del i

fig = plt.figure()

ax = fig.add_subplot(111, projection="3d")
ax.set_title(nom_algoritmo)
ax.set_xlabel('COSTE)

ax.set_ylabel( TIEMPO)
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ax.set_zlabel'COBERTURA)

for i in range(0,slot):

ax.scatter([s.objectives[0] for s in lista_solucion[i]], 30 * i, [s.objectives[1] for s in
lista_solucion[i]], c="r', marker="0")
del i

plt.show()

###Hypervolumen

#Elegimos el ALGORITMO
lista_equipos = copia_equipos
lista_solucion =]

lista_hyp =[]

c max=0

d max=0

for i in range(0, slot):
num_slot =i
results = experiment(algoritmo, allocation(), nfe=500, seeds=1)

lista_solucion = results[nom_algoritmo]["allocation"]

#En funcion de lo que queramos MIN coste
#Guardamos como POS INICIAL la POS FINAI anterior que cumpla esas condiciones

for j in range(0, N_ASSETYS):
mod = lista_solucion[0][len(lista_solucion[0Q]) - 1].variables[2*j]
ang = lista_solucion[0][len(lista_solucion[0]) - 1].variables[2*] + 1]

pos_x = mod * np.cos(ang)
pos_y = mod * np.sin(ang)

#De la solucion que sea la 6ptima guardamos la posicion en la variable con la que
#volvemos a iterar

lista_equipos[j].pos_ini_x = lista_equipos[j].pos_ini_x + pos_x

lista_equipos[j].pos_ini_y = lista_equipos[j].pos_ini_y + pos_y

#Calculamos el COSTE maximo

for k in range(0,len(pos_prediccion_X)):
X = (lista_equipos[j].pos_ini_x - pos_prediccion_X[j][num_slot])**2
Y = (lista_equipos[j].pos_ini_y - pos_prediccion_Y[j][num_slot])**2
dis=np.sqrt( X + Y)
if d_max < dis:
d _max =dis
¢_max = dis*lista_equipos[j].coste
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#Punto a punto por donde se desplaza el equipo
lista_equipos[j].posiciones_x.append(lista_equipos[j].pos_ini_x)
lista_equipos[j].posiciones_y.append(lista_equipos[j].pos_ini_y)

#Calculamos el Hypervolumen

hyp = Hypervolume(minimum=[0, 0], maximum=[c_max, 1])

hyp_result = calculate(results, hyp)
lista_hyp.append(hyp_resultfnom_algoritmo]["allocation"]["Hypervolume™][0])

del i, j, pos_x, pos_y, mod, ang, ¢_max, results, hyp_result, hyp, k, d_max, dis

#Dibujamos el HYPERVOLUMEN
plt.figure(5)

plt.ylim(0,1)

plt.title("Hypervolumen " + nom_algoritmo)
plt.xlabel("TIEMPO(X)")

plt.ylabel("Hyp(Y)")

lista t=]

for i in range(0,slot):
lista_t.append(30*i)

del i

plt.plot(lista_t, lista_hyp, color="r', marker="0", linestyle="-', markerfacecolor="red,
markersize=5)

plt.show()
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