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Generador de traces per algorismes
d’encaminament oportunista

Sergi Munoz Julian

Resum- El vertiginds desenvolupament de l'electronica en els darrers anys, juntament amb el
procés de digitalitzacié de la informacio, ha impulsat I'increment de les telecomunicacions, essent
aix0 avui dia la base de l'aveng de molts paisos. Una de les branques que més desenvolupa-
ment i expansié ha aconseguit és la tecnologia sense fils, donant la possibilitat de portar serveis
tecnologicament avancgats a persones que viuen fora de grans ciutats i fins i tot a aquelles que ni
tan sols compten amb telefonia fixa o cablejada. Una de les claus en aquests avengos ha estat
I'ls de xarxes oportunistes, i en aquest treball es simulara el comportament de diferents traces
amb propietats concretes com la granularitat, la centralitat o la dispersié. S'utilitzara el simulador
The ONE per simular les traces i obtenir les seves propietats. A partir d’aquestes propietats es
realitzara un estudi per poder generar traces que compleixin unes propietats desitjades mitjangant
I'ts d’algorismes genétics i técniques heuristiques.

Paraules clau—- The ONE Simulator, Xarxes Oportunistes, nodes, Simulated Annealing, cen-
tralitat, granularitat, técniques heuristiques, algorismes genétics, traces.

Abstract— The dizzying development of electronics in recent years, together with the process of
digitalization of information, has boosted the growth of telecommunications, which today is the basis
for the progress of many countries. One of the branches that has achieved more development and
expansion is wireless technology, giving the possibility of bringing technologically advanced services
to people living outside large cities and even to those who do not even have fixed or wired telephony.
One of the keys to these advances has been the use of opportunistic networks, and this work will
simulate the behavior of different traces with specific properties such as granularity, centrality or
dispersion. The ONE simulator will be used to simulate the traces and obtain their properties. From
these properties, a study will be carried out in order to generate traces that comply with arbitrary
defined properties by using genetic algorithms and heuristic techniques.

Keywords— The ONE Simulator, Opportunistic Networks, nodes, Simulated Annealing, cen-
trality, granularity, heuristic techniques, genetic algorithms, traces.
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noon d’extrem a extrem entre dos nodes origen i desti.

Treballant amb aquestes xarxes oportunistes, aquest estu-
di es realitza amb el principal objectiu d’arribar a represen-
tar com actuen i es comuniquen diferents conjunts de nodes,

1 INTRODUCCIO - CONTEXT DEL TREBALL

en les que la connexi6 entre els diferents nodes que
la composen canvia continuament. La connexi6 en-
tre nodes es produeix quan un o més d’aquests nodes es
troba dins del mateix abast, fet que, sumat al moviment con-
tinu que pateixen, provoca que no es compleixi el principi

I ES xarxes oportunistes [[1]] sén xarxes inalambriques
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amb diferents propietats, a través del temps. Als resultats
obtinguts els anomenem traces i els emmagatzemarem en
arxius de text. Aquests resultats serviran per provar algo-
rismes oportunistes en xarxes oportunistes, ja que no tots
els algorismes es comporten de la mateixa manera ni obte-
nen els mateixos resultats en funcié de 1’escenari en el que
es trobin. També es buscara extreure traces que compleixin
determinats parametres i les propietats que fan que aquestes
traces compleixin aquests parametres, i podrem veure algu-
nes de les aplicacions que se’ls hi pot donar a aquest tipus
de xarxes determinades.

Juliol de 2022, Escola d’Enginyeria (UAB)
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Per escollir quin algorisme d’encaminament fem servir
per representar aquestes xarxes oportunistes, hem de tenir
en compte que la construccidé d’un algorisme d’aquest tipus
és una tasca complexa degut a la seguretat, privacitat i topo-
logia canviant que tenen aquest tipus de xarxes. Es per aixd
que no existeix un algorisme d’encaminament estandaritzat
per qualsevol tipus de xarxa oportunista. Tot i aixi, han anat
sorgint una gran varietat de protocols d’encaminament amb
I’objectiu de convertir-se en el protocol estandard per enca-
minar els missatges de la xarxa oportunista. Aquests poden
ser classificats de diferents maneres i una classificacié po-
dria ser la de la Figural[l]

Routing Protocols

Single copy Flooding Probabilistic

First
Contact

Direct
Delivery

Spray &

Epidermic Wait PRoPHET | MaxProp

Fig. 1: Classificaci6 algorismes d’encaminament [2]]

1.1 Motivacio del projecte

La principal motivacié del projecte és aconseguir generar
traces de nodes que compleixin propietats determinades, a
partir d’unes altres traces que tenen unes altres propietats.
Aquesta motivacié ve donada perque en determinats casos
es donen situacions en les que les traces no compleixen les
propietats que es necessiten.

Per generar aquestes traces que compliran les propietats
desitjades es fara ds de diferents teécniques de simulacié.
Aquestes simulacions es poden realitzar mitjangant I’tis de
diferents tecniques i algorismes heuristics, com el Simula-
ted Annealing o els algorismes genetics, entre d’altres, en
funcié dels objectius per als que es requereixin les simu-
lacions. Com s’ha introduit abans, no hi ha un algorisme
estandard per poder representar aquestes xarxes oportunis-
tes, per tant, haurem d’escollir quin utilitzem en funcié dels
parametres que s’expliquen al punt 2.

A més a més de I’obtenci6 de la traca amb les propietats
desitjades, també volem obtenir la generacié del fitxer de
configuracié encarregat de simular aquesta traga desitjada,
ja que d’aquesta manera aconseguirem obtenir les propie-
tats de simulacié que ens permeten aconseguir el nostre ob-
jectiu, i es podran utilitzar les propietats i els coneixements
per simulacions futures.

2 OBJECTIUS

Com s’ha introduit a I’apartat anterior, el principal objectiu
del projecte és aconseguir generar traces amb unes propie-
tats designades arbitrariament. Per aconseguir-ho, s’haura
de simular el comportament de diferents conjunts de nodes
amb propietats concretes, dins d’'una xarxa oportunista i de
manera continuada, fins obtenir el resultat desitjat.

Per tal de poder provar diferents algorismes oportunis-
tes calen diferents tipus d’escenaris, ja que no tots els al-
gorismes actuen de la mateixa manera a tots els escenaris.
En conseqiiéncia, la nostra funci6 és construir un generador

d’escenaris capac de generar escenaris amb caracteristiques
molt especifiques que els facin adients a les simulacions
pertinents. Un dels simuladors de xarxes oportunistes més
utilitzat és el programa The One Simulator (The One) [4],
on es podran especificar diferents valors d’entrada per po-
der generar diferents escenaris.

Fent us del simulador The One, podrem analitzar les tra-
ces i posteriorment es podran aplicar técniques heuristiques
com el Simulated Annealing [S] i algorismes genétics, de
manera que al cap d’un nombre de repeticions aconsegui-
rem extreure una traca que compleixi amb les propietats
que desitgem. També es guardaran les configuracions de
les traces pertinents.

Algunes de les caracteristiques que haurem d’analitzar
sobre les traces son les segiients:

* Centralitat d’intermediacié: és una mesura de centrali-
tat que quantifica la freqiiencia o el nombre de vegades
que un node es troba en el cami més curt d’altres ac-
tors. Un actor tindra una alta intermediaci6 si és un
vertex de tall per a molts camins entre actors. Per de-
finicié pren sempre valors entre 0 i 1.

Fig. 2: Graf acolorit en funcié de la centralitat in-
termedia de cada vertex.

* Dispersid: les mesures de dispersié quantifiquen la se-
paracid, la dispersi6 i la variabilitat dels valors de la
distribuci6 respecte al valor central. Distingim entre
mesures de dispersié absolutes, que no sén compara-
bles entre diferents mostres i les relatives que si que
ens permetran comparar diverses mostres.
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Fig. 3: Tipus de dispersio

* Varianga: la variancia és una mesura de dispersi6 que
representa la variabilitat d’una serie de dades respecte
a la seva mitjana.
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Fig. 4: Férmula de la varianca
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* Desviaci6 estandard: la desviacié estandard o desvi-
acié tipica és una mesura que ofereix informacié so-
bre la dispersié mitjana d’una variable. La desviaci
estandard és sempre major o igual que zero.

Fig. 5: Férmula de la desviacié estandard

3 METODOLOGIA

Per construir aquest escenari imparcial amb els valors
optims per a les caracteristiques que volem aconseguir, fa-
rem Us de dos metodes anomenats Simulated Annealing i
Algorismes Genetics respectivament, tot i que ens centra-
rem més en els Algorismes Genetics.

3.1 Simulated Annealing

Des de la seva introduccié com a heuristica generica per a
I’optimitzaci6 discreta en 1983, I’algorisme de ~’Simulated
Annealing”’s’ha convertit en una eina popular per a abordar
problemes tant discrets com continus en una amplia gamma
d’arees d’aplicacid.

Es coneix com a tecnica heuristica el conjunt de
tecniques o metodes per a resoldre un problema. La paraula
heuristica és d’origen grec i significa inventar o trobar.

[ Input params ](-]7
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Fig. 6: Fluxe algorisme Simulated Annealing

Aquesta tecnica heurfstica, es basa principalment en el
recuit fisic de la vida real. El recuit és el procés d’escal-
far un material fins que arribi a una temperatura concreta
i després refredar-lo lentament per poder modelar-lo cap a

una estructura desitjada. Aixo és perque quan el material
esta calent, 1’estructura molecular és més debil i més facil
de modelar. Quan el material es refreda, I’estructura mole-
cular és més dura i menys succeptible de canviar.

Arabé, el Simulated Annealing és la simulaci6 del procés
de recuit fisic, pero s’utilitza per optimitzar els parametres
d’un model. Aquest procés es molt 1til per situacions en
les que hi ha molts minims locals en el que els algorismes
com el Gradient Descent [|6]] no sén capagos d’aconseguir
resultats.

En el nostre cas, utilitzarem aquesta tecnica heuristica per
trobar el millor escenari, escalfant fortament els nodes al
principi i iteraci6 darrere iteracid, el rang de moviment del
node es reduira ja que fa que I’escenari obtingui les carac-
teristiques o propietats que se li han especificat préviament.

3.2 Algorismes genetics

Un algorisme és una serie de passos organitzats que descriu
el procés que s’ha de seguir, per a donar soluci6 a un proble-
ma especific. Un algorisme genetic (o AG per a abreujar)
és una tecnica de programaci6 inspirada en la reproducci6
dels éssers vius i que imita a I’evoluci6 biologica com a es-
trategia per a resoldre problemes d’optimitzacié. En gene-
ral, els algorismes genetics (AGs) son part de I’anomenada
intel-ligéncia artificial; és a dir, la resolucié de problemes
mitjangant I’ds de programes de computacié que imiten el
funcionament de la intel-ligéncia natural.

Els AGs van ser delineats per un parell de cientifics nord-
americans, John Holland [1929-2015] en els anys 1970 i
presentats en 1989 per David Goldberg [1953—actualitat]
com un metode d’optimitzacié de cerca global, pel fet que
aquest tipus de metodes explora tot 1’espai de solucions del
problema permetent sortir de possibles optims locals i anar
alarecerca d’Optims globals.

Per a entendre el que és 1’optimitzacio cal considerar que
la programacié matematica intenta resoldre processos que
tenen diferents possibles solucions, perd només una d’elles
correspon a I’optim global, és a dir la soluci6é que s’ajus-
ta millor a les condicions del mateix problema. Qualsevol
altra solucié que s’assembli a 1’0ptim global és un optim
local.

Un AG funciona de la segiient manera. Donat un pro-
blema especific d’optimitzacié a resoldre, el AG requereix
d’un conjunt inicial de solucions potencials a aquest proble-
ma, codificades d’alguna manera i d’una funcié d’aptitud
que permet avaluar quantitativament a cada candidata a so-
lucié. Aquestes candidates se solen generar aleatoriament,
o bé poden ser solucions que ja se sap que funcionen, amb
I’objectiu que el AG depuri les opcions valides fins a triar
la millor.

En resum, un AG consisteix dels segilients passos. En
primer lloc la inicialitzacid, on es genera aleatoriament una
poblacid inicial constituida per possibles solucions del pro-
blema, també anomenats individus. A continuacid trobem
la fase d’avaluacid, que és la fase d’aplicaci6 de la funcié
d’avaluacié a cadascun dels individus. Seguidament la fa-
se d’evolucid, que és I’aplicacié d’operadors genetics (com
son seleccid, reproduccid i mutacid). I finalment la fase
anomenada terme, en que 1’AG haura de detenir-se quan
s’aconsegueixi la solucié Optima, perd aquesta generalment
es desconeix, per la qual cosa s’utilitzen diversos criteris de
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detencio.
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Fig. 7: Cicle Algorismes Genetics [7]]

4 ESTAT DE L'ART

La disponibilitat i el rendiment de les actuals tecnologies
sense fil com WiFi, 4G o 5G, poden tenir importants pro-
blemes de congestid i propagacid, sobre tot pel que fa als
espais molt concorreguts. També poden ser inaccessibles en
espais remots com pobles molt allunyats de les grans ciutats
o amb baixa densitat de persones.

s de les xarxes oportunistes en aquests tipus d’escena-
ris pot ser la soluci6 a aquests problemes. Aquestes xarxes
es basen en I’ oportunitat d’establir contacte entre parells de
nodes per a propagar missatges. Ho fan utilitzant diferents
tipus de tecnologia de comunicacié directa entre dispositius
mobils, com poden ser Bluetooth [8|] o Near Field Contact
[9] (NFC).

Lefectivitat d’aquest tipus de xarxes depen principal-
ment del nombre de contactes i la durada d’aquests contac-
tes, que alhora depenen de la mobilitat dels nodes. Podem
dir que la mobilitat és el principal facilitador per a la distri-
bucié d’informacié en aquesta mena de xarxes, sobretot en
escenaris urbans.

La mobilitat i el seu impacte en el rendiment de les Xar-
xes Oportunistes ha estat ampliament estudiat en diverses
ocasions, per exemple a I’article ”Opportunistic Communi-
cation and Human Mobility [10]”, on s’avalua la difusi6
de missatges utilitzant diferents protocols d’encaminament,
els quals s’encarreguen de decidir com s6n intercanviats els
missatges quan un contacte ocorre, intentant trobar la millor
ruta perque un missatge arribi al seu desti. A més a més, en
aquests treballs els autors expliquen la relacié existent en-
tre els principals factors d’una xarxa oportunista a tenir en
compte, com sén: la velocitat, el model de mobilitat i la
densitat dels nodes, i els llocs on es mouen.

Per a la realitzaci6 de 1’estudi es necessita disposar d’un
conjunt de dades inicials. En el nostre cas estudiarem 8 tra-
ces de nodes extretes de situacions diferents com poden ser
la connectivitat generada a partir de posicions de GPS amb
un cert rang, la localitzacié de transit de dades mitjangant
Bluetooth a través de dispositius mobils, o la mobilitat de
diferents taxis a una ciutat, tot durant un cert periode de
temps que permet extreure una traga.

5 PLANIFICACIO

Un dels pilars fonamentals del projecte és el desenvolupa-
ment agil fent ds de metodologies agils, ja que permeten
gestionar el nostre projecte de forma flexible i autonoma,
reduint costos i1 incrementant la productivitat.

Hi ha molts tipus de metodologies agils que es poden
aplicar en funci6 del tipus de projecte que s’estigui realit-
zant. En el cas d’aquest projecte, s’ha decidit aplicar la me-
todologia KanBan pel fet que és un projecte individual i no
requereix una organitzacio tan exhaustiva com podria ser la
que ens ofereix SCRUM, que esta més enfocada a projectes
grupals.

Per a la gesti6 del codi i control de versions farem us de
Github, una eina en linia que permet als desenvolupadors
administrar el seu projecte, ordenant el codi de cada una de
les noves versions que treuen de les seves aplicacions per
evitar confusions. Utilitza un sistema de branques, tenint
una branca principal coneguda com a ”Main Branch”, i to-
tes les branques que volguem crear per desenvolupament,
testing, etc. Des de la propia eina Github també es poden
comparar dues versions diferents de codi linia a linia i ana-
litzar els possibles errors trobats.

6 DESENVOLUPAMENT DEL PROJECTE

6.1 The One Simulator

Els primers passos que s’han realitzat fins ara es basen so-
bre tot en familiaritzar-se amb el simulador The One i amb
les traces que es simulen. S’han creat reports de totes les
simulacions que s’han fet, centrant-se en dos tipus d’enru-
taments, I’Epidemic i I’Spray and Wait.

Inicialment I’enrutament Epidemic es va proposar per a
la sincronitzaci6 de bases de dades replicades. Aquest algo-
risme, fent referéncia al seu nom, promet que si es realitza
un nombre suficient d’intercanvis aleatoris de dades, tots els
nodes rebran finalment tots els missatges.

Un dels principals avantatges de 1’enrutament Epidemic
envers als altres tipus d’enrutament, és que no requereix de
cap tipus de coneixement de la xarxa. Aixo proporciona una
gran quantitat de redundancia mentres tots els nodes reben
cada missatge, cosa que fa que aquesta estrategia sigui molt
robusta davant dels nodes i la xarxa. Intenta tots els camins
i entrega cada missatge en un temps minim.

Per contra, un dels principals desavantatges és que reque-
reix d’una gran quantitat d’espai al buffer, I’ample de banda
i 'energia que s’utilitza per entregar miiltiples copies del
missatge, tot i que el ratio d’entrega és bo, perd0 augmenta
la sobrecarrega degut al gran consum d’ample de banda.

En quant a I’enrutament Spray and Wait, la primera fase
és la fase de ruixat, on es limita la generacié de duplici-
tat de missatges per minimitzar 1’ds de recursos de la xar-
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xa. La segona fase és la d’espera, en que 1’emissor espera
la resposta dels missatges que s’envien a la fase de polvo-
ritzaci6. Si no hi ha resposta del lliurament del missatge,
llavors el remitent envia de nou els missatges a la destina-
ci6 pertinent. L’encaminament de Spray and Wait supera
el problema que es produeix a I’encaminament Epidemic.
A T’encaminament Spray and Wait, la delicadesa del mis-
satge és menor en comparacié amb 1’encaminament basat
en ’epidéemia. També en comparacié amb I’encaminament
Epidemic, el consum d’ample de banda és molt menor.

6.2 Algorismes genetics

L’objectiu que es busca resoldre mitjancant I’ds dels algo-
rismes genetics és el de poguer obtenir traces que complei-
xin certes propietats especificades de forma arbitraria. Per
aconseguir-ho s’han hagut de realitzar els passos que s’ex-
pliquen a continuacio.

En primer lloc, cal a dir que tot s’ha implementat amb
el llenguatge de programacié Python, i també cal nombrar
les 1libreries que s’han utilitzat, ja que algunes d’elles han
estat de vital importancia per poder aconseguir els objectius
marcats. Tot i aixi, més endavant explicarem exactament
quina funcié han complert en el projecte.

Per comencar, una de les llibreries més importants és la
llibreria Networkx|[/L1]], la qual permet poder crear, ma-
nipular i estudiar I’estructura, la dinamica i les funcions
de xarxes complexes. Una altra llibreria de la qual desta-
quem el seu Us, és la llibreria Matplotlib, capa¢ de crear
visualitzacions estatiques, animades i interactives en Pyt-
hon. Finalment, la llibreria amb més importancia és la 1li-
breria PyGAD[12]]. Aquesta, ens permet construir algoris-
mes genetics i optimitzar els algorismes d’aprenentatge au-
tomatic.

Ara que ja s’han introduit les llibreries, ens centrem en 1’-
explicacio pas a pas del que s’ha dut a terme. En primer lloc
vam haver de partir les traces inicials de connexions entre
nodes en subtraces de tamany molt més reduit, en el nostre
cas de 3600s o d’1h. D’aquesta manera podiem tractar mi-
llor les dades, ja que algunes de les traces inicials eren molt
extenses i dificultaven el seu tractament. Aquesta subtraca
es guarda a un fitxer temporal, del qual seguidament fem
us per poder comengar a connectar els respectius nodes i
crear el graf pertinent. Aquest graf es crea amb les conne-
xions entre nodes extrets de la traga i a través de la llibreria
esmentada anteriorment, Networkx, i €s necessari per poder
obtenir les propietats que es comenten a I’apartat 2, com po-
den ser la centralitat, la varianca o la desviacio tipica, entre
d’altres.

El que es vol acabar aconseguint amb aix0 és un fitxer
de text que contingui un vector multidimensional amb to-
tes les propietats de cada subtraga de totes les traces. Es a
dir, un document que contindra a cada linia, totes aquestes
propietats de cada subtraca de la traca. Finalment, un cop
s’han aconseguit extreure les propietats de totes les traces,
les analitzem per veure si hi ha algun valor que falti. I aqui
és on entren els algorismes genetics.

Com s’ha esmentat a I’inici d’aquest punt, gracies als al-
gorismes genetics podrem esbrinar quines sén les traces que
necessitem per obtenir una serie de propietats desitjades i
especificades de forma arbitraria. En aquest punt és on en-
tra la llibreria PyGAD, i es que seguint una serie de passos,

podem aconseguir trobar aquestes traces que ens compliran
amb les propietats que especifiquem.

El cas que s’exposa a continuaci6 és una prova que con-
firmara si el nostre algorisme esta o no preparat per poder-se
utilitzar amb les traces reals. En primer lloc, el que s’ha ha-
gut de fer és muntar una funcié coneguda com a fitness. La
definicié d’aquesta funcié és el pas més important de 1’al-
gorisme genctic. Aixo és degut a que definira I’objectiu a
realitzar del propoi algorisme. La funcié pren una solucié
candidata al problema com a entrada i produeix com a sorti-
da una soluci6 apta, que s’acosta al resultat final i es segueix
treballant amb ella, o una solucié bona, que €s la solucié
respecte al problema en qiiesti6. En resum, la funcié fit-
ness proporciona una puntuacié a cada possible solucid, de
la qual sortira la probabilitat de triar-la com a soluci6 apta
o bona.

output - red output) + 0.

return fitness

Fig. 8: Funci6 fitness per I’algorisme genetic

Com es pot observar a la imatge, aquesta funcié ’hem
plantejat de manera que rebent una llista de nodes, es cons-
trueixi la llista de connexions o edges a través d’un algo-
risme arbitrari que hem creat. Com que 1’algorisme de cre-
acio a partir dels nodes sempre sera el mateix, 1’algorisme
genetic calculara quin és el valor i I’ordre en que s’han de
passar els nodes per aconseguir formar un graf amb les pro-
pietats desitjades. Amb aquesta funcié creada, ara s’ha de
cridar a la classe GA de la llibreria PyGAD, especificant una
serie de parametres com el nombre de generacions, nombre
de parents, tipus de dades, el rang dels resultats i finalment
la funcio fitness creada anteriorment. Una de les propietats
més importants a especificar €s el tipus de crossover que
fara servir I’algorisme genetic. N’hi ha quatre tipus:

* Encreuament de punt dnic: Aplica I’encreuament d’un
punt. Selecciona un punt a 1’atzar en el qual es produ-
eix ’encreuament entre els parells de pares.

Parent #1
Lolofefefels]1]

Offspring
—> el T=T4]

Cutoff
point

Parent #2
L2l ]e]s[5]2]4]

Fig. 9: Encreuament de punt nic explicat graficament [[13]]

* Encreuament de doble punt: Aplica I’encreuament de
dos punts. Selecciona els dos punts a 1’atzar en els
quals es produeix I’encreuament entre els parells de
pares.

* Encreuament uniforme: S’aplica I’encreuament uni-
forme. Per a cada gen, es selecciona aleatoriament un
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progenitor dels dos progenitors d’aparellament i es co-
pia el gen a partir d’ell.

* Encreuament dispers: Aplica 1’encreuament dispers
seleccionant de manera aleatoria el gen d’un dels dos
pares.

En el nostre cas farem les proves amb I’encreuament Sin-
gle Point. Per a canviar entre tipus d’encreuaments només
hem de modificar una variable crossover_type.

Amb tot aix0 I’algorisme genetic es posa a treballar i po-
dem passar d’un punt inicial a un final on, al principi no
tenim cap informaci6 sobre quin pot ser ’ordre i les conne-
xions dels nodes, i al final obtenim exactament les posicions
i connexions que han de tenir per poder aconseguir la pro-
pietat desitjada.

A la Figura[I0]i Figura[TT]es mostra com treballa 1’algo-
risme genetic amb I’objectiu d’aconseguir una centralitat de
0.35. Com es pot observar a les imatges, partint de la situa-
cié inicial on I’algorisme comencava a treballar i poc a poc
anava fent canvis, arribem a la situacio final en la generaci6
100, en que el valor de la funci6 Fitness ja és el maxim i
el canvi que pateix és nul perque la solucié s’ha trobat a la
generaci6 70. També es pot observar quins seran els nodes i
I’ordre dels mateixos que necessitarem per aconseguir tenir
una centralitat de 0.35 en la traca que formin.

Generation |

Fitness 9.0908264470323
Change 9.0908264470323
Generation 2

Fitness 9.0908264470323
Change 0.0

Generation 3
Fitness

9.999900000999991
Change 0.9090735539676906
Generation 4

Fitness 9.999900000999991
Change 0.0

Generation 5

Fitness 12.499843751953106
Change 2.499943750953115

Fig. 10: Situaci6 inicial, 5 primeres generacions de la pos-
sible solucid

Generation = 99

= 1000000.0

= 0.0

= 160

= 1000000.0

= 0.0

of the best solution :

0 119 42 41 73 99 66 99 61
63 46 30 51 36 99 129 121
54 0 146 58 119
102 9 105 46 129
6 77 102 112 71
133 24 96 32 15
9 66 36]

Fitness value of the best seoluticon = 1000000.0

Index of the best solution : @

Predicted output based on the best solution : .35

Best fitness value reached after 70 generations.

[185 6 18 4 3
20 46 146 al 4
99 133 75 121 77

3 82 82 102 91 91 20 46

73 146 162 102 32

76 82 119

Fig. 11: Situaci6 final del problema, 2 tdltimes generacions,
resultat final del problema

A més a més de mostrar els resultats, també podem ob-
servar a la Figura[I2]la relaci6 entre el nombre de genera-

cions que s’han realitzat i el valor de la funci¢ fitness, que
fent referéncia a les imatges de la Figura[I0]i Figura[TT} po-
dem observar com el salt es produeix a la generacié ntimero
70. En aquesta generacid el valor de la funci6 Fitness pas-
sa a valdre 1e6, que és el maxim valor que pot prendre i el
que ens confirma que s ha aconseguit 1’objectiu de trobar un
conjunt de nodes que compleixi amb la centralitat desitjada.

1e6 PyGAD - Generation vs. Fitness
1.0
0.8 4
o 061
w
Q
fo
F=l
L 0.4
0.2 4
0.0 4
0 20 40 60 80 100
Generation

Fig. 12: Desenvolupament grafic de la relacié entre el nom-
bre de generacions i el valor de la funcid fitness

Després d’haver fet us de I’algorisme per comprobar la
seva eficacia, concluim que 1’algorisme genetic ja esta pre-
parat per actuar sobre les nostres traces reals.

Per a poder-ho fer, simplement hem creat una instancia de
la classe que hem anomenat genetic_algorithm i hem cridat
al constructor per inicialitzar les funcions. A partir d’aqui,
mitjancant altres funcions que hem creat, tractem les pare-
lles de nodes que ens retorna 1’algorisme genetic per crear
les subtraces que compliran amb les centralitats que faltin
a la traca principal. Per tant, I’algorisme ja esta preparat
per ser utilitzat amb les traces reals, que es veura al segiient
apartat de resultats.

7 RESULTATS

Per mostrar de forma clara i concisa quins han estat els
resultats aplicats a les traces reals, hem agafat d’exem-
ple una d’aquestes traces, la haggle-one-cambridge-city-
complete.txt.

En primer lloc, degut a que el tamany de la traga principal
és molt gran i aix0 implicaria un comput massa elevat, hem
subdividit la traca principal en subtraces d’una hora, trans-
formant la traga inicial en fins a 188 subtraces, on cadascuna
d’elles te una serie de propietats en funcié dels nodes que
les composen. A partir d’aquestes subtraces podrem treba-
Ilar més comodament ja que sén d’un tamany més facil de
tractar.

El segiient pas és extreure les propietats de cadascuna de
les subtraces generades. Per a fer-ho, fem servir diferents
funcions de la llibreria Statistics. Les propietats que hem
extret han sigut la variancga, la desviacié estandard, la cen-
tralitat minima, la centralitat maxima i la centralitat mitjana,
essent aquesta tltima la més important degut a I’ds que fem
d’ella.
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Un cop tenim totes les propietats de cada subtraga de ca-
da traga principal, estem preparats per fer us de 1’algoris-
me genetic implementat anteriorment, el qual ens ajudara a
obtenir el nostre objectiu d’extreure traces amb propietats
concretes.

Els valors que prendran aquestes propietats concretes,
vindran donats per una heuristica que s’ha triat amb 1’objec-
tiu de poder optimitzar ’estudi. Aquesta heuristica es basa
en agrupar en una llista sense valors repetits totes les cen-
tralitats que prenen les subtraces de la traga inicial. Un cop
les tinguessim totes, sabriem quines son les centralitats amb
les quals s’ha de calcular la subtraga, ja que 1’heuristica ens
especifica que s’han aconseguir subtraces que compleixin
amb totes les centralitats des de la minima fins la maxima
que te de base la traga inicial. Per entendre-ho més clara-
ment podem observar la imatge de la Figura[I3]

Analyzing haggle-one-cambridge-city-complete pr
operties.txt...

List of centralities of the trace:

[0.11, ©.13, 0.14, ©.15, 0.16, ©.17, 0.19, 0.2,
©.21, 0.22, 0.23, 0.24, 0.25, 0.26, 0.28, 0.31
, ©.32, 0.33, 0.35, 0.36, 0.37, 0.38, 0.

0.45, 0.46, 0.

0.53, 0.54, 0.

0.61, 0.62, 0.

0.71, 0.72, 0.

, 0.41, 0.42, 0.43, 0.44,
8, 0.49, 0.5, 0.51, 0.52,
6, 6.57, 0.58, 0.59, 0.6,
5, .66, ©.68, 0.69, 0.7,

0.12
0.18
0.27
0.29
0.3

0.34
0.64
0.67
0.73
0.74
0.75
0.76
0.77
0.79
0.81
0.82
0.83
0.84
0.85
0.86
0.87
0.88
0.89
6.9

0.91
0.92
0.93
0.94
0.95
0.96
.97
0.98
0.99

value:
value:
value:
value:
value:
value:
value:
value:
value:
value:
value:
value:
value:
value:
value:
value:
value:
value:
value:
value:
value:
value:
value:
value:
value:
value:
value:
value:
value:
value:
value:
value:
value:

trace of
trace of
trace of
trace of
trace of
trace of
trace of
trace of
trace of
trace of
trace of
trace of
trace of
trace of
trace of
trace of
trace of
trace of
trace of
trace of
trace of
trace of
trace of
trace of
trace of
trace of
trace of
trace of
trace of
trace of
trace of
trace of
trace of

Fig. 13: Resultat de I’execucié de 1’algorisme generador de
traces

Com es pot observar a la imatge, veiem la llista, ordena-
da i sense valors repetits, de totes les centralitats que po-
dem extreure de les subtraces de la traca inicial haggle-one-
cambridge-city-complete.txt. Si ens fixem, observem que la
centralitat minima de la nostra traga és 0.11 i la centrali-

tat maxima és 1.0. El que farem a continuaci6 és utilitzar
I’algorisme genetic per generar traces que compleixin amb
aquestes centralitats que ens falten. Cal a dir que quant més
alt és el valor de la propietat que s’esta buscant, més li costa
a ’algorisme generar una traga que el compleixi. Tot i aixi,
la traga generada sempre millora I’escenari inicial, és a dir,
el valor del que partim per comengar la simulacid, per tant
ens quedem amb el resultat obtingut.

Després d’executar 1’algorisme per cada una d’elles, es
genera un fitxer que contindra la subtraca que compleix amb
la centralitat desitjada o la seva aproximacid. Per tenir un
ordre i que ens sigui més facil poder analitzar posteriorment
aquestes subtraces, hem creat una carpeta generatedTraces
a la carpeta principal del projecte i dins d’aquesta hem creat
una carpeta per cada traca que analitzem, dins de les quals
aniran els pertinents fitxers de text amb les subtraces. Que-
daria de la manera que es pot observar a la Figura[T4]

haggle-one-cambridge-city-complete_properties_0.12.txt
haggle-one-cambridge-city-complete_properties_0.18.kxt
haggle-one-cambridge-city-complete_properties_0.27.txt
haggle-one-cambridge-city-complete_properties_0.29.txt
haggle-one-cambridge-city-complete properties 0.30.kxt
haggle-one-cambridge-city-complete_properties_0.34.txt
haggle-one-cambridge-city-complete_properties_0.64.txt
haggle-one-cambridge-city-complete_properties_0.67.kxt
haggle-one-cambridge-city-complete_properties_0.73.txt
haggle-one-cambridge-city-complete properties 0.74.kxt
haggle-one-cambridge-city-complete_properties_0.75.txt
haggle-one-cambridge-city-complete_properties_0.76.txt
haggle-one-cambridge-city-complete_properties_0.77.ktxt
haggle-one-cambridge-city-complete_properties_0.79.txt
haggle-one-cambridge-city-complete properties 0.81.kxt
haggle-one-cambridge-city-complete_properties_0.82.txt
haggle-one-cambridge-city-complete_properties_0.83.kxt

Fig. 14: Fitxers de cada subtraca amb el valor de centralitat

En cas que volguessim generar les subtraces en funcié
d’una altra propietat, en comptes de treballar amb la cen-
tralitat d’intermediacid, treballariem amb qualsevol de les
altres que s’han calculat, com poden ser la varianga o la
desviacié estandard. Només hauriem d’adaptar la funcié
fitness i de la mateixa manera que amb la centralitat, aques-
tes propietats guiaran a 1’algorisme genetic perque generi
les subtraces que les compliran.

8 CONCLUSIONS

En la primera fase del projecte del generador de traces, ens
hem centrat en la simulacié de les traces inicials amb el
simulador The One. A partir de les diferents simulacions
realitzades, s’han extret estadistiques per cada una de les
traces i s’han generat taules de calcul on es poden observar
les diferencies en funci6 del tipus d’encaminament utilitzat.

En la segona fase del projecte, ens hem centrat en I’adap-
tacié d’un algorisme genetic que aconseguis generar unes
traces que complissin certes propietats desitjades. S’ han
aconseguit tots els objectius principals proposats per aques-
ta fase, ja que la gran majoria de valors que ens retornava
I’algorisme genetic complien amb el valor de centralitat es-
pecificat. Per tant, donem per satisfets els objectius perque,
tot i no ser cent per cent eficag, I’algorisme genetic sempre
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aconsegueix una millora de I’escenari proposat inicialment.

Com a conclusi6 final penso que la realitzaci6 del projec-
te ha estat una bona eina per aprofundir en la programacié
en Python, per adquirir coneixements sobre les xarxes opor-
tunistes, fer is de simuladors tant potents com el The One i
descobrir i familiaritzar-me amb alguna de les vessants dels
algoritmes genetics.

He de reconeixer que aquest treball no s’ha realitzat de
la manera més idonea, ja que per diferents circumstancies,
he estat a punt de deixar-lo fins a dues vegades i no he si-
gut tant constant com m’hagués agradat inicialment. Tot i
aixi, penso que al final ha estat molt satisfactori, per haver
construit un programa eficag en quant a la part de progra-
maci6 i per haver adquirit els coneixements necessaris per
realitzar la part d’investigacié. A més a més, la realitzaci6
d’aquest treball també m’ha obert la porta del mén de la In-
tel-ligéncia Artificial, una vessant que no tenia gens de per
ma perd que em sembla molt interessant i que de ben segur
seguiré informant-me en els propers anys.

9 POSSIBLES MILLORES

Tot i que els resultats obtinguts sén satisfactoris en la gran
majoria dels casos, I’algorisme es podria millorar encara
més establint que certes propietats com la quantitat de no-
des, el nombre de generacions o el nombre de solucions
en la poblacié fossin modulars i canviéssin segons algun
parametre. D’aquesta manera aconseguiriem uns valors
més exactes.

Una altra proposta de millora és canviar el tipus d’encre-
uament que es fa servir a 1’algorisme genctic. En el nos-
tre cas hem fet les proves utilitzant 1’encreuament de punt
unic, pero en un futur es pot fer servir qualsevol dels altres
metodes explicats i analitzar els resultats en busca de possi-
bles millores. De la mateixa manera que podem canviar els
tipus d’encreuament, també podem canviar el de mutacio.
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APENDIX

A.1 Simulacié de traces

ONE - Epidemi

6647.0  0.00Us lIll » ... |Guiupdate: [1 [+] @ [ 0224 screenshot

Playfield graphics

p11

P 1 000,00 7 messages | _rauting ot |

Event log controls Event log

show pause 6642.0: Message relay st
6642.0: Connection DOW!
6642.0: Message relay abo
6642.0; Message relay st
= 6642.0: Connection DOW!
6642.0; Message relay abo
6642.0: Message relay started
S 6642.0; Connection DOAN
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all
connection:
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down

messages
created
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relayed vl

goo oo

Fig. 1: Vista de la traca Tor amb encaminament epidemic al simulador The ONE

Epidemic v Epidemic_Haggle3-Infocom5%2 Epidemic_Haggle3-Infocom5 Epidemic_Reality Connection
arted

Fig. 2: Excel amb les propietats extretes després de simular totes les traces amb encaminament epidemic
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A.2  Generaci6 algorisme genetic
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Fig. 1: Propietats de cada subtraca necessaries pels algorismes genetics



