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RESUMEN de la tesis de Everardo Gutiérrez Lépez, presentada como requi-
sito parcial para obtener el grado de MAESTRO EN CIENCIAS en CIENCIAS DE LA
COMPUTACION. Ensenada, B. C. Agosto de 2003.

Algoritmos Genéticos para el problema de Localizacion de
Radio Bases

Resumen aprobado por:

-~

Py \O

Dr. Carlés Alberto Brizuela Rodriguez

Director de Tesis

En la actualidad existe un conjunto de problemas para los cuales no se conoce ningiin
método eficiente para resolverlos computacionalmente. Este conjunto de problemas
pertenece a la clase NP-completa. La mayoria de estos problemas han sido tratados
utilizando meta-heuristicas, obteniendo resultados alentadores en muchos de los casos.
Entre las meta-heuristicas més utilizadas se encuentran los Algoritmos Genéticos, que
son parte de la Computaciéon Evolutiva, los cuales estédn inspirados en los mecanismos
de evolucién natural.

El problema del Conjunto Minimo Dominante pertenece a la clase NP-completa y es
un problema de grafos que tiene diversas aplicaciones en el mundo real. Una de ellas es
el problema de Localizacién de Radio Bases (LRB), que es parte de la planificacién de
redes moviles celulares. Este problema consiste en seleccionar los sitios més adecuados,
de un conjunto de sitios candidatos, donde instalar radio bases de tal forma que se de
la mayor cobertura posible.

En este trabajo de tesis, se propone un algoritmo genético para tratar el problema
de LRB. Se propone una representacién para el problema asi como los operadores
necesarios para esa representacion. Se compara el desempefio del algoritmo propuesto
con el utilizado en trabajos anteriores, utilizando dos modelos del problema. Se analiza
ademéds la calidad de la solucién generada por el algoritmo propuesto, en un caso que
considera las caracteristicas de la tecnologia CDMA (Code Division Multiple Access).
Se presenta también un andlisis del comportamiento del algoritmo utilizando el concepto
de vecindades.

Los resultados obtenidos en este trabajo indican, por un lado, que el algoritmo pro-
puesto es superior a los utilizados anteriormente en la literatura, y que las soluciones
que genera son aceptables en un entorno CDMA. Por dltimo, el andlisis de vecindades
nos muestra que las vecindades generadas sobre la representacion entera mejoran a las
generadas sobre la representacién binaria.

Palabras clave: Algoritmos Genéticos, Optimizacién Combinatoria, Localizacién de
Radio Bases.
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ABSTRACT of the thesis presented by Everardo Gutiérrez Loépez, as a partial
requirement to obtain the MASTER OF SCIENCE degree in COMPUTER SCIENCES.
Ensenada, B. C. August 2003.

Genetic Algorithms for the Base Station Location problem

Abstract approved by:

&rlos Alberto Brizuela Rodriguez
Thesis director

There are many problems for which it is not known algorithms that can solve any
given instance efficiently. These problems belong to a special class denominated the
NP-complete class. Search techniques such as Meta-Heuristics have been deal with
some of these problems giving good results. Genetic Algorithms are one of the most
successful ones, they are a part of Evolutionary Computation, and are inspired in the
mechanisms of natural evolution.

The Minimum Dominating Set problem belongs to NP-complete class, it is a graph
problem which has several applications in the real world. One of them is the Base
Station Location (BSL) problem, which is part of the cell planning process in cellular
networks. This problem consists of the appropriate selection of sites where to install
base stations, such that the serviced area is optimized.

In this thesis, we propose a genetic algorithm for the BSL problem. We propose
a representation for the problem, and its corresponding operators. We compare the
performance of the proposed algorithm with algorithms used before in the literature.
The comparison is over a set of instances generated by two models of the problem. We
analyze the quality of a solution generated by the proposed algorithm, in an scenario
where the CDMA (Code Division Multiple Access) technology is considered. We present
an analysis of the algorithm behavior based on neighborhood concepts.

The results obtained in this work show that the proposed algorithm improves others
previously proposed in the literature, and that the solutions are acceptable from the
system capacity point of view, for a given scenario. Finally, the neighborhood analysis
shows that the neighborhoods over the integer representation improve the neighbo-
rhoods over the binary representation.

Keywords: Genetic Algorithms, Combinatorial Optimization, Base Station Location
Problem.
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Capitulo 1

Introduccion

I.1 Antecedentes y Motivacion

Desde su aparicién, las ciencias de la computacién han auxiliado a otras ramas de la
ciencia y la ingenieria automatizando la solucién de los problemas derivados de ellas.
Esta automatizacién, ha mejorado a la par del incremento en el poder de computo. El
area de complejidad computacional, es la rama de las ciencias de la computacién que
estudia el costo que implica el resolver computacionalmente un determinado problema,
utilizando el modelo en el que estdn basadas las computadoras modernas.

Una de las problematicas mas estudiadas en complejidad computacional, son aque-
llos problemas para los cuales no se conoce ningiin algoritmo que resuelva todos sus casos
de forma eficiente. Estos problemas pertenecen a la clase denominada NP-completa.
Esta clase de problemas es de gran interés cientifico, no solo por su significado tedrico,
sino también porque una gran cantidad de problemas de la vida real son equivalentes a
esos problemas.

En este trabajo de tesis, se estudia el problema del Conjunto Minimo Dominante
(Minimum Dominating Set, MDS), el cual pertenece a la clase NP-completa [Garey y
Johnson, 1979]. El MDS es un problema de grafos, en el cual queremos encontrar un
conjunto de nodos que domine a todos los demds, siendo ese conjunto el de minima
cardinalidad.

Uno de los problemas del mundo real que contiene al MDS tiene sus origenes en

la planificacién de redes de telecomunicaciones, mas especificamente en redes celulares.



El problema se denomina Localizacién de Radio Bases (LRB) y es parte de la etapa
de planificacién celular. En estc trabajo tratamos con este problema ya que el auge de
la telefonia moévil celular en los 1ltimos anos, y las comunicaciones inaldmbricas en el
sentido amplio, exigen, cada vez mds, métodos efectivos para el disefio de redes moviles
celulares.

Actualmente, el disefio de las redes celulares utiliza un modelo tedrico ideal para
determinar la localizacién que deben tener las radio bases. Este modelo considera
escenarios ideales como &reas con forma regular (hexdgono) y uniformes para todas
las radio bases [Yacoub, 1993]. El resultado obtenido de aplicar este modelo, debe ser
adaptado después a las restricciones reales del problema, entre las que se encuentran
la factibilidad o no de colocar las radio bases en las posiciones dadas por el modelo.
Esta limitante motiva a buscar métodos que consideren esas restricciones desde el inicio
mismo del proceso de diseno con el fin de generar soluciones aceptables al problema.

En los tltimos anos se han realizado algunas propuestas para resolver esta pro-
blematica. Algunas de ellas plantean un modelo matemaético para el problema y utilizan
para resolverlo algunas técnicas tradicionales como programacién lineal, y heuristicas
[Mathar y Niessen, 2000] [Vasquez y Hao, 2001]. Otras, utilizan una o més Meta-
Heuristicas (como algoritmos genéticos, biisqueda tabi, etc.) y presentan resultados
experimentales [Calégari et al., 1997] [Krishnamachari y Wicker, 2000] [Meunier et al.,
2000]. Por tltimo, se han realizado trabajos en el drea de algoritmos de aproximacién
tratando de resolver la misma problemética [Galota et al., 2000].

Los trabajos realizados hasta la fccha en la linea de Meta-Heuristicas, se han enfo-
cado a proponer procedimientos eficientes y efectivos més que a tratar de explicar el
éxito de los mismos. Este vacio existente en la explicacién maés detallada acerca del
éxito o no de un procedimiento dado, da lugar y motiva el trabajo de investigacién que

aqui se presenta.



1.2 Descripcion del Problema

La comunicacién en las redes celulares se basa en componentes denominados células,
en cuyo centro se encuentran las radio bases. Estas, son equipos de comunicacién
encargados de dar servicio a los usuarios de la red. El servicio se proporciona a través
de ondas de radio que son emitidas por las radio bases. El drea en la que puede
dar servicio una radio base, denominada area de cobertura, es lo que llamamos una
célula [Rappaport, 1996]. Para todos los usuarios de estos servicios de comunicacién,
el ideal, segiin Céatedra y Pérez, es poder comunicarse con otros usuarios, siempre
y desde cualquier lugar para intercambiar cualquier tipo de informacién [Céatedra y
Pérez-Arriaga, 1999].

Una de las principales restricciones en las redes celulares es el ntimero de usuarios
que puede atender una radio base a un mismo tiempo. La restriccién se debe principal-
mente a que cada radio base tiene asignado un intervalo limitado de frecuencias, con el
cual debe dar servicio a los usuarios. Otra de las restricciones es el drea de cobertura,
es decir, la region geografica en la que puede darse servicio a los usuarios. Esta area
estd delimitada por diversos factores, entre los que se encuentran la potencia de trans-
misién, las condiciones geograficas, y otras més. Regularmente se utilizan modelos de
propagacion para simular estos factores y determinar el area de cobertura de cada radio
base [Yacoub, 1993].

Estos dos problemas, y otros maés, son tratados en la etapa de planificacion de la red
celular. En esta etapa debe disefiarse la red realizando una distribucién adecuada de
las radio bases dentro de la regién que se desea cubrir, con los pardmetros que permitan
una cobertura adecuada. Ademds deben asignarse los intervalos de frecuencia necesa-
rios para dar servicio a los usuarios potenciales evitando interferencias. Los objetivos

que deben alcanzarse con una buena planificacion celular abarcan desde garantizar la



cobertura del area de las células, garantizar la calidad del servicio, satisfacer la demanda
de tréfico, y algunos més, todo esto con el menor niimero de radio bases para reducir
los costos [Catedra y Pérez-Arriaga, 1999).

El problema de LRB consiste en seleccionar, dentro de un érea a la que se desea dar
el servicio celular, las localizaciones en donde debe colocarse cada una de las radio bases,
de tal forma que se alcance la cobertura requerida con un minimo de radio bases. La
principal restriccién del problema es que existe un conjunto limitado de localizaciones en
donde pueden colocarse las radio bases, de entre las cuales deben seleccionarse aquellas
que permitan cumplir el objetivo planteado. Podemos observar que el problema de
LRB estd involucrado en varios de los objetivos de la planificacién celular, por lo que
tiene una gran importancia en el diseno de redes celulares. En este trabajo de tesis se
estudia al problema de LRB como aplicacién del problema MDS, debido a que las redes
celulares representan en la actualidad un medio de comunicacién muy importante, por
lo que existe gran interés en resolver las problematicas que impiden hacer disenos mas

eficientes.

1.3 Metodologia Propuesta

La clase de problemas denominada NP-completa, es aquella para la cual, no se conoce,
hasta la fecha, la forma de resolverlos computacionalmente de forma eficiente [Garey y
Johnson, 1979]. Lo anterior hace que el estudio y aplicacién de nuevas técnicas com-
putacionales en ese tipo de problemas, sea de gran importancia en las ciencias de la
computacién. En los ultimos lustros, han cobrado auge los métodos de bisqueda de-
nominados “Meta-Heuristicas”, los cuales se utilizan en aquellos problemas cuya com-
plejidad no permite la utilizacién de métodos tradicionales para su solucién [Murphey

et al., 1999]. Debido a que la problemética a tratar en este trabajo pertenece a esa clase



de problemas (NP-completa), se propone utilizar “Meta-Heuristicas” en el tratamiento
de la misma.

Dentro de las Meta-Heuristicas, una de las mas utilizadas es la que se denomina
como “Algoritmos Genéticos (AG)”. Estos algoritmos, propuestos originalmente por
John H. Holland, tienen sus principios en las teorias evolucionistas. Son sistemas ar-
tiliciales que tratan de imitar el comportamiento evolutivo de los sistemas naturales
con el fin de encontrar solucién a problemas [Holland, 1975]. Estos sistemas simulan
una poblacién de individuos (soluciones), la cual debe adaptarse a un ambiente, el cual
determina lo apropiado de su comportamiento. Los algoritmos genéticos, tienen como
ventaja que han mostrado ser eficaces para obtener buenos resultados en problemas cuya
complejidad no permite que sean tratados con métodos tradicionales. Por el contrario,
la desventaja de estos algoritmos, es que no pueden garantizar un desempeno a priori
para cualquier caso de un problema.

En la 1ltima década se han utilizado los algoritmos genéticos para solucionar pro-
blemas de optimizacién, sobre todo a partir de que David E. Goldberg los popularizé
al publicar un libro al respecto [Goldberg, 1989]. En este trabajo de tesis, se plantea
utilizar algoritmos genéticos para atacar la problemética, se propone una nueva repre-
sentacién del problema en AG y se analizan los resultados experimentales asi como el

comportamiento del algoritmo.

I.4 Objetivos y Metas

[.4.1 Objetivo General

e Disenar un algoritmo genético para atacar el problema de Localizacién de Radio

Bases en el disefio de redes celulares.



1.4.2 Objetivos Especificos

e Proponer una representacién del problema de LRB para Algoritmos Genéticos,

asi como los operadores necesarios.

e Comparar cl desempeno de la representacién propuesta con la utilizada en traba-

jos anteriores.

e Evaluar el resultado del algoritmo con la representaciéon propuesta, en un caso
que considere restricciones de alguna de las tecnologias utilizadas actualmente en

redes celulares.

e Analizar el comportamiento del algoritmo con el fin de explicar su desempeno
0, en su caso, formular las hipdtesis a las que den pie los resultados del andlisis

realizado.

I[.5 Organizacion de la Tesis

Este trabajo consta de 6 capitulos y estd organizado como sigue.

En el capitulo 2 (Localizacién de Radio Bases (LRB)) se plantea la problemdtica a
resolver. Se describe el problema de LRB asi como un modelo matemaético que permite
mostrar su equivalencia con el MDS. Se describe el problema de MDS, su complejidad
computacional y se plantea una variante para mostrar su equivalencia con el LRB.

En el capitulo 3 (Metodologia) se describe la metodologia utilizada para tratar la
problematica. Se describe el algoritmo genético candnico, mismo que servird como
base en algunos de los experimentos. Se menciona brevemente los principales trabajos
existentes que utilizan algoritmos genéticos para tratar el problema de LRB. Finalmente
se describen las representaciones del problema utilizadas en algoritmos genéticos, asi

como los operadores utilizados en cada caso.



En el capitulo 4 (Experimentos y Resultados) se describe cémo se disefiaron los
experimentos realizados y se muestran los resultados obtenidos. Se describen primero los
modelos utilizados para generar los datos del problema, asi como las caracteristicas de la
tecnologia CDMA. Después se presentan los resultados de comparar las representaciones
propuestas, asi como la comparacién de operadores de cruzamiento realizada en la
representacion entera. Por Gltimo se muestran los resultados del anélisis de capacidad
del sistema, utilizando tecnologia CDMA, realizado a la solucién dada por el algoritmo
genético, y se compara con los resultados obtenidos mediante la metodologia clasica.

En el capitulo 5 (Andlisis del comportamiento del AG) se realiza un andlisis del
comportamiento del algoritmo genético, utilizando el concepto de vecindades. Se defi-
nen primeramente la vecindad de una solucién y los vecinos comunes de dos soluciones
vecinas. Después se describen los experimentos realizados utilizando movimientos sobre
esas vecindades. Finalmente, se muestran y discuten los resultados obtenidos.

En el capitulo 6 (Conclusiones y Trabajo Futuro) se presenta una sintesis de lo
hecho en este trabajo. Se comentan las conclusiones a las que se llegd con este trabajo
de tesis. Se discuten las implicaciones de los resultados obtenidos con los experimentos
realizados, asi como sus limitaciones. Y por tultimo, se comentan las perspectivas y el

trabajo [uturo al que dan pie las conclusiones obtenidas.



Capitulo 11

Localizacion de Radio Bases (LRB)

En este capitulo se describe uno de los principales problemas de la planificacién de las
redes celulares: el Problema de Localizacién de Radio Bases. Una vez planteado el
problema de LRB se muestra su equivalencia con el problema del Conjunto Minimo
Dominante. Este ultimo representa el problema teérico de fondo, y el problema de
LRB es una de las aplicaciones practicas que equivalen a él. En este trabajo de tesis se

abordan estas dos problematicas.

II1.1 El Problema de Localizacion de Radio Bases

Consiste en encontrar la configuraciéon 6ptima de las radio bases, dentro de un area
para fermar una red celular. Las radio bases deben ubicarse de tal forma que cubran
la mayor area posible, considerando, que existen dreas con mayor demanda que otras,
que las radio bases tienen una capacidad limitada para ofrecer sus servicios, y que su
area de cobertura estd también limitada.

Las localizaciones cn las que es posible instalar radio bases para dar servicio a un area
las denominamos “Localizaciones Candidatas”. Las localizaciones candidatas de las
radio bases se determinan por diversas restricciones siendo las geogréficas y econémicas
las principales. Posteriormente al proceso de obtener las localizaciones candidatas, se
lleva a cabo el proceso de optimizaciéon para determinar en cudles de ellas se colocara

una radio base para dar el servicio requerido?.

1Con radio base nos referimos a toda la infraestructura necesaria para dar el servicio celular (ante-
nas, equipo de comunicacién, equipo de cémputo, etc.)



Figura 1: Modelado de las células utilizando hexagonos.

Si consideramos antenas omnidireccionales, que irradian la sefial en todas direc-
ciones, el drea de cobertura tendria una forma circular, para el caso ideal. Pero al
momento de modelar el problema, utilizar un area de cobertura circular presenta pro-
blemas de regiones donde varias radio bases dan servicio o ninguna lo ofrece, lo que
genera interferencias y falta de cobertura, respectivamente. Para evitar estos problemas,
se utilizan formas geométricas que permitan un buen acoplamiento entre ellas. De las
formas posibles, el hexdgono regular es la méas conveniente para eféctos de acoplamiento
y cobertura, tal como se explica en ([Yacoub, 1993], pagina 33).

La figura 1, muestra una celda en forma de hexdgono con su radio base en el centro,
equidistante de los vértices. La linea punteada representa la circunferencia que delimi-
taria el drea de cobertura ideal. También muestra un conjunto de células, cuya forma
hexagonal permite un perfecto acoplamiento entre ellas. De nuevo, las lineas punteadas
representan las circunferencias que delimitarian las areas de cobertura ideales. Po-
demos observar que, de utilizarse circulos como forma geométrica, existirfan 4reas de
traslape (o teselacién) que no pueden evitarse a menos que se permita tener regiones

sin cobertura.

En un escenario real, la forma de la célula se determina por diversos factores, entre
los que se encuentran las condiciones geogréficas del drea, el tipo de entorno (ciudad,
campo), entre otros. La figura 2, muestra un escenario aproximado a un entorno real.
Podemos notar que en este caso, las células no poseen una forma determinada, asi

como también que las dreas de cobertura se traslapan, provocando interferencia. En
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L

Figura 2: Modelado de las células utilizando figuras irregulares.

—

este trabajo el problema de LRB considera escenarios equivalentes al de la figura 2.

Cabe aclarar que en sistemas reales, el traslape entre las dreas de cobertura cumple
con una funcién especifica. En las regiones de traslape se lleva a cabo la transicién de
los usuarios méviles de , conocida como “Traspaso” (o “Handoff”). En este proceso, el
usuario pasa de ser atendido por una radio base a ser atendido por otra. El traspaso
se realiza cuando se detecta que el usuario recibe una senal més potente a la de la
radio base que, hasta ese momento, le daba servicio. En este proceso se toma en
cuenta, ademas de la potencia de la senal, la carga de tréfico del sistema y la calidad
del servicio. De tal forma que no se asignan més usuarios, hasta donde es posible, a
aquellas celdas con altas concentraciones de trafico ([Rappaport, 1996], pégina 34).

El problema de optimizacién combinatoria, inherente al problema de LRB, consiste
en seleccionar aquellas localizaciones candidatas donde deben instalarse radio bases.
Esto, de tal forma que se maximice la cobertura de la demanda, al mismo tiempo que
se minimiza el nimero de radio bases que deben instalarse y se minimiza también la
interferencia resultante entre ellas.

Para modelar este problema, introduciremos el concepto de “Nodos de Demanda”,
propuesto en [Tutschku et al, 1996]. Este concepto permite discretizar el drea a la

que deseamos ofrecer el servicio en un conjunto de nodos de demanda. Cada nodo
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Figura 3: Modelado con Nodos de Demanda. a) Area discretizada. b) Localizaciones Candi-
datas. ¢) Areas de cobertura.

de demanda representa cl centro de un area de cobertura con una demanda de tréfico
determinada. Este concepto permite discretizar la demanda de trafico en términos del
espacio y de la demanda. Los nodos de demanda son més densos en éreas con alta
demanda, y dispersos en areas con demanda baja.

El planteamiento base considera que la demanda estéd uniformemente distribuida en
toda el area a cubrir. Esto, generaria una discretizacién uniforme de esa area. La figura
3 muestra un ejemplo, la 3 a) muestra un drea discretizada, donde cada cuadro de la
rejilla representa una regién a cubrir {cada cuadro estard representado en un nodo de
demanda). La 3 b) muestra las localizaciones candidatas donde es posible instalar radio
bases (regiones con circulos negros). Finalmente la 3 ¢) muestra el drea de cobertura
para cada una de las localizaciones candidatas, de ser instalada una radio base en cada
una de ellas. Hasta aqui hemos considerado el area discretizada, las localizaciones

candidatas y las regiones de cobertura que se generarian.

Para terminar de entender el concepto de nodos de demanda se muestra la figura
4, en la cual se concentra la atencién en una sola localizacién candidata y su posible
area de cobertura. Ademds, se representa cada cuadro de la rejilla con un circulo negro

que es el nodo de demanda que representa a dicha regién. La figura 4 a) muestra una
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a) b)

Figura 4: Modelado con Nodos de Demanda. a) Cobertura de una Radio Base. b) Nodos de
Demanda cubiertos por una Radio Base.

localizacién seleccionada (circulo grande), y la regién o puntos (nodos) de demanda a los
que da servicio (circulos pequefios). La figura 4 b) presenta el mismo escenario solo que
las regiones estan representadas solo por circulos pequenos, que representan el concepto
de nodos de demanda. Las lineas representan el enlace que existe entre los nodos de
demanda y la radio base que puede otorgarles el servicio. Podemos observar que al
representar de esta forma el problema, se genera un grafo cuyos nodos son cada uno de
los nodos de demanda y las localizaciones candidatas?, y cuyas aristas representan el

enlace entre cada nodo de demanda y las radio bases que pueden darle servicio .

Hasta este momento, hemos realizado el planteamiento bésico del problema, asi
como su discretizacién. En la siguiente seccién se muestra un modelo matematico para

este problema donde también se considera el concepto de “Nodos de Demanda”.

1I.2 Modelado del problema de LRB

Utilizando el plantamiento del problema propuesto por Mathar y Niessen, cuyo modelo
se muestra a continuacién, podemos definir el problema de Localizacién de Radio Bases

de la siguiente forma [Mathar y Niessen, 2000]:

2Cada localizacién candidata es a la vez un nodo de demanda.
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Sea:
g = numero de nodos de demanda
p = numero de localizaciones candidatas de las radio bases
k = numero méximo de radio bases
dy,...,d; = nodos de demanda

S1, ..., Sp = localizaciones candidatas de las radio bases

T = (ty) € {0,1)™ 1)

1, sielnodo d; es servido por s; | ,
t-,;j‘; ’l=1,...,p ]:1,,(]
0, en otro caso

1, silalocal. s; es seleccionada
T, = & = 1, cem P
0, en otro caso

1, sielnodo d; esservido por al menosunaRB
2 = j=1..q
0, en otro caso

Dado lo anterior podemos definir la funcién objetivo, consistente en maximizar la

cobertura con un nimero maximo de k radio bases, como sigue:

q
Mazimizar sz (2)
i=1
sujeto a:

P
> m Lk (3)

=1

P

Ztijx'i. >z J=1,.,q (4)
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El planteamiento anterior representa el caso base del problema de Localizacion de
Radio Bases. En este caso solo se plantea la maximizacién de la cobertura, con la
restriccién del nimero méximo de radio bases que pueden ser instaladas, ecuacién (3).
Por su parte la ecuacién (4) especifica que al menos una localizacién que puede cubrir
al nodo d; debe estar seleccionada, para que pueda recibir el servicio.

Se pueden considerar otros [actores, como tratar de evitar que méas de una RB
de servicio al mismo nodo de demanda (coberturas multiples). También se pueden
considerar las restricciones derivadas de la interferencia que se genera entre radio bases.

Estos dos aspectos son considerados a continuacién:

I1.2.1 Penalizando coberturas miiltiples

Una de las caracteristicas deseables de la solucién al problema de LRB, es que cada
nodo de demanda sea cubierto por el menor niimero de radio bases. Esto, para mini-
mizar los traslapes entre las dreas de cobertura. Debido a ello, se plantea la necesidad
de minimizar aquellos nodos que son servidos por méds de una de las localizaciones

candidatas seleccionadas. Esta restriccién se presenta en la siguiente ecuacién:

q p

Mazimizar ¥ i 25 = Z Z tij T (5)
j=1

j=1 i=1

En la ecuacién (5) se penalizan las coberturas multiples a los nodos de demanda.
Esto se hace restandole a la coberturta la suma de los nodos cubiertos por cada lo-
calizacion seleccionada. Sabemos, por la ecuacién (4) que esa suma es mayor o igual
a la cobertura. Se agrega - como factor al valor de la cobertura para balancear el

compromiso entre los dos objetivos.



I1.2.2 Minimizando interferencias entre las radio bases

En los sistemas celulares que utilizan el método de asignacién de frecuencias, se debe
considerar la interferencia provocada por ello. Se debe restringir asignar el mismo inter-
valo de [recuencias a radio bases que puedan intereferirse. A continuacién se muestra

el planteamiento que al respecto se hace en el modelo:

q

Mazximizar Z gr— N Z Wik (6)
(

j=1 Lk)el

donde:
q
I=1 08 1L LEZni#5) ity £0
j=1

sujeto a: (3), (4), y:

Wy = T+ T — 1wy, € {O, 1}. (7)

1, siocurre interferencia entre las localizaciones s; y sy
Wi =
0, en otro caso

En la ecuacién (6) se penalizan las interferencias entre las localizaciones candidatas
seleccionadas. El conjunto I estd formado por todos los pares de localizaciones (I, k)
que dan cobertura simultdnea al menos a un nodo de demanda. Ademads wy indica
si existe interferencia entre las localizaciones s; y s; (7). Por lo tanto, la forma en
que se penalizan las interferencias es, restandole a la cobertura el conjunto de pares
de localizacioncs en I que se interfieren entre si y que ademés estén seleccionadas. Se
agrega A como factor al valor de las interferencias para balancear el compromiso entre
los dos objetivos. Podemos redefinir la ecuacién (6), si hacemos que w; = ), wy para

(1,k)eT
cada l =1, ...,p, tenemos:
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q

1
Mazimizar (Z Z; — A Z wl> (8)
I=1

j=1

sujeto a: (3), (4) v

wy Z|Iz\(~731’1)+233k I=1,..,p (9)

kel
= {k

donde:

q
1 Skﬁp,k%hztljﬁkj %0}

j=1

wlZO

La ecuacién (8), al igual que la (6), penaliza las interferencias entre las localizaciones
candidatas seleccionadas. En este caso I; define el conjunto de todas las localizaciones
que tienen al menos un nodo en comun con [ en su drea de cobertura. Mientras que
w; tendra 0 en caso de que la localizacién [ no esté seleccionada, en caso de estarlo,
w,; tendrd la suma de localizaciones cuyas 4reas de cobertura se traslapan con [ y
que ademaés estén seleccionadas. Se agrega A como peso sobre las interferencias para
balancear el compromiso entre los dos objetivos.

Hasta aqui se muestra solo una parte del planteamiento realizado en [Mathar y
Niessen, 2000]. La parte mostrada aqui incluye diversas restricciones, entre las que se

encuentra restringir coberturas miiltiples a los nodos, para evitar interferencia.

1I.3 El Problema del Conjunto Minimo Dominante

En aplicaciones del mundo real se necesita conocer el niimero minimo de radio bases
necesarias para proveer una cobertura dada. Este problema es una variante del denomi-

nado problema del Conjunto Minimo Dominante (Minimum Dominating Set), o MDS
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a) b)

Figura 5: Conjunto Minimo Dominante.

por sus siglas cn inglés, variante descrita en [Mathar y Niessen, 2000]. Con el fin de

establecer esa variante se define a continuacién el problema del MDS.

Definicién 1. Problema del Conjunto Minimo Dominante [Garey y Johnson,
1979]. Dado un grafo G = (V,E) donde V es el conjunto de nodos y E el conjunto de
aristas, el subconjunto V' C V se denomina dominante si por cada nodo v € V — V'
existe una arista que lo conecta al nodo u € V' tal que (u,v) € E. El problema del

Conjunto Minimo Dominante consiste en encontrar el V' de minima cardinalidad |V’|.

En la figura 5 a) sc muestra un grafo en el cual el conjunto de nodos V =
{1,2,3,4,5,6,7}. En la figura 5 b) se muestra el Conjunto Minimo Dominante para
ese gralo, el cual estd representado por el conjunto de nodos V' = {2,6}. Es fécil notar
que V' representa el Conjunto Minimo Dominante para este caso, ya que cumple con

la definicién 1.

Considerando cl concepto de nodos de demanda, el problema de LRB es equivalente,
en su forma mds simple, al problema del Minimo Conjunto Dominante [Calégari, 1999],

el cual pertenece a la clase NP-completa [Garey y Johnson, 1979]
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I1.3.1 Equivalencia entre MDS y LRB

Para efectos de demostrar la equivalencia del problema MDS con el de LRB, se presenta

a continuacién el planteamiento que, con ese fin, se hace en [Mathar y Niessen, 2000].

Definicién 2. Sea B(G) un grafo bipartito®, en donde G = (V, E) es un grafo donde
V representa el conjunto de nodos y E el conjunto de aristas. Los conjuntos de nodos
de B(G) son {s,|v € V} y {d,Jv € V}. Existe una arista que va de un nodo s, a
un nodo d, si y solo si w = v 0 u y v estdn unidos por una arista en G. Dado esto,
tenemos quc el problema MDS es equivalente al cdlculo de la menor & tal que existe una
seleccién de knodos de {s,|v € V} dominando todos los nodos de {d,|v € V}. Esto se

ilustrard mejor con el siguiente ejemplo.

Ejemplo 1. En la figura 6 se muestra un ejemplo de grafo bipartito B(G). En éste,
los puntos negros representan nodos, conjunto {1,2,3,4,5}, las lineas sélidas represen-
tan el enlace entre nodos equivalentes y las lineas punteadas representan enlaces entre
nodos que se encontraban unidos en el grafo original G. En el grafo G = (V,E) estd
representada la solucién a este caso particular. Los nodos encerrados en un cuadro,
conjunto {2,5}, representan las localizaciones en las que se colocardn radio bases. Ese

conjunto de nodos representa el Minimo Conjunto Dominante para el grafo G.

En este ejemplo, podemos notar que el problema del MDS equivale al problema
de localizacién de las radio bases en su caso bésico. En la figura 6 los puntos negros
representan los nodos de demanda y las lineas indican las relaciones de cobertura entre
ellos. En el gralo G = (V,E) aquellos nodos que quedaron encerrados en un cuadro
representan las localizaciones candidatas que deben seleccionarse para alcanzar la mayor

cobertura posible.

3Un grafo G = (X, A) no dirigido es bipartito, si el conjunto X de nodos puede ser particionado
en 2 subconjuntos X¢ y XY tal que todas las aristas tienen un nodo terminal en X% y otro en X°
[Christofides, 1975)
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Figura 6: Representacién del Problema MDS. El MDS para este caso es {2,5}.

Volviendo al planteamiento del problema, tenemos para este caso el grafo G =
(V,E). Donde V = {1,2,3,4,5} y E = {(2,1),(5,3),(5,4)}. Entonces el MDS del
grafo G es V' = {2,5}, ya que para cada v € V — V', conjunto {1,3,4}, existe una
arista que conecta ¢l nodo u € V', conjunto {2,5}, tal que (u,v) € E, ya que (2,1) € E,
(5,3) e Ey (5,4) € E. Lo que nos lleva a que instalando radio bases en ese conjunto
de localizaciones, obtenemos la mayor cobertura con el menor niimero de localizaciones
seleccionadas.

Si tomamos el grafo G = (V,E). Donde V representa el conjunto de nodos de
demanda de un drea a la que deseamos dar servicio. El conjunto de localizaciones
candidatas L C V. Y cl conjunto de aristas E = {(u, v)|u € L,v € V}. Es decir, cada
arista en E representa un enlace entre una localizacién candidata y un nodo de demanda
que puede ser servido al instalar una radio base en dicha localizacién candidata.

Dado el gralo G = (V,E) podemos definir el grafo bipartito B(G) como se hizo
anteriormente. De tal forma que B(G) esta formado por los conjuntos de nodos D =
{dylv € V} y S = {s,|v € V}. Por la definicién 2, tenemos que en el conjunto de nodos

S, el grado de cada nodo es 1, excepto en aquellos nodos que representan localizaciones
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candidatas, ya que los nodos que no son localizaciones candidatas solo estaran unidos
con su nodo equivalente en el conjunto D. Mientras que los que si lo son, estaran unidos
con su equivalente y con todos aquellos nodos en D a los que pueden dar cobertura.
El peor caso es que cada localizacién pueda dar servicio tan solo a su misma region, en
cuyo caso tenemos que el grafo G solo tendra un MDS si y solo si cada nodo es una
localizacién candidata.

En un escenario real, el grado de los nodos que representen localizaciones candidatas
serd mayor a 1. De esto podemos deducir que el MDS del grafo G estard formado por
un conjunto de nodos I C L y por aquellos nodos que no pueden ser cubiertos por
ninguna de las localizaciones candidatas, debido a que cualquier subconjunto L' C L
dara servicio a un nimero mayor de nodos que cualquier subconjunto L” C V — LL que
tenga su misma cardinalidad, |L'| = |L”|. Por lo tanto, si encontramos el L’ de menor
cardinalidad que a la vez cubra a todos los nodos de demanda, habremos encontrado el
MDS del grafo G. Esto es, necesitamos encontrar el I’ de minima cardinalidad tal que
para cada nodo u € D existe una arista en B(G) que conecta al nodo v € L.

En el caso de que existan nodos de demanda que no pueden ser servidos por ninguna
localizacién candidata, entonces no existird un conjunto L' que represente el MDS del
grafo G. En este caso, se debe resolver el MDS para aquellos nodos que si puedan ser
cubiertos por alguna localizaciéon candidata. Una vez determinado ese MDS, se deben
agregar los nodos que no son cubiertos por ninguna localizacién. Esto quiere decir que
el problema del MDS es un caso particular del problema de LRB. Debemos resolver
al menos el problema del MDS para poder resolver el de LRB. Por lo que podemos
concluir que el problema de cubrir el médximo nimero de nodos de demanda con un
nimero dado de radio bases es al menos tan complejo como el problema MDS [Mathar
y Niessen, 2000]. Con todo esto, podemos afirmar lo siguiente: ”El problema de LRB

pertenece a la clase NP-dificil”.



21

Figura 7: El problema de LRB contiene al MCD.

En la figura 7 se ilustra graficamente esta afirmacién. Dado que hemos concluido
que todos los casos del MCD (representados como circulos en la figura) pueden represen-
tarse como casos del LRB, decimos que el LRB contiene al MCD. Ademéas mostramos
que existen casos del LRB que no pueden ser representados como casos del MCD (re-
presentados como cuadrados en la figura). Por todo ello es que decimos que el LRB

contiene al MCD.

Una vez descrito el problema de LRB, asi como su equivalencia con el MDS, podemos
plantear algunas preguntas préacticas como saber jcudl es el nimero minimo de radio
bases que se necesita para cubrir un drea dada?, lo que equivaldria a resolver el MDS,
o dado un ntimero de radio bases, jcudl es el drea méxima que puede ser cubierta?,
pregunta que puede contestarse resolviendo una variante del MDS.

La variante del problema queda establecida como sigue: dado un ntimero g, en-

contrar el MDS de un subconjunto S C V tal que ¢ = |S|. Si la cardinalidad de V

7

es /N entonces necesitamos resolver < > problemas MDS en el peor caso [Brizuela

q
y Gutiérrez, 2003]. Esto es, porque si queremos resolver el MDS dado un ¢, existen

N
< ) subconjuntos diferentes de V para los cuales debemos resolver el MDS.
q

El problema MDS pertenece a la clase NP-completa ([Garey y Johnson, 1979,

pagina 190). Ademds, resultados de no-aproximabilidad muestran, que no puede ser
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aproximado a (1 — €)in|V| para cualquier ¢ > 8 como se explica en ([Ausiello et al,,
1999], pédgina 370). Este resultado implica que, en el peor caso, es dificil encontrar
(inclusive) soluciones aproximadas al problema.

Lo anterior significa que es dificil encontrar métodos que den resultados que se
aproximen a la solucién del problema, considerando todos los casos posibles. Debido
a esto, se propone estudiar experimentalmente el comportamiento de Meta-Heuristicas
sobre un conjunto de casos especificos del problema. Esto nos permitira evaluar la
eficiencia de esos métodos en el tratamiento de un subconjunto de casos del problema
con caracteristicas especificas. De tal forma, dado un caso que posee esas caracteristicas,
determinar si puede ser tratado eficientemente con las Meta-Heuristicas que aqui se
estudian.

En el siguiente capitulo, se describe la Meta-Heuristica que se utiliz6 como me-
todologia para atacar el problema. Se describe su [uncionamiento bésico, asi como
los mecanismos que la componen. Se describen ademads, los trabajos previos maés re-
levantes que han utilizado esa misma metodologia en el problema de Localizacién de
Radio Bases, asi como la propuesta basada en esa Meta-Heuristica que se hace en este

trabajo de tesis.
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Capitulo III

Metodologia

La Inteligencia Artificial ha sido durante las tltimas décadas un drea muy importante
de las ciencias de la computacién. En ella han surgido diversas ramas de investigacién,
entre las que se encuentra la Computacion Evolutiva, misma que se utiliza en este
trabajo de tesis.

La Computacién Evolutiva surge como inquietud de algunos cientificos por aplicar
procesos de la evolucion natural en la solucién de problemas. Esto es, se inspira en las
teorias de la evolucion de los scres vivos y los procesos que se llevan a cabo en ella.
Existen muchas teorias que intentan explicar el proceso de evolucién de los seres vivos.
Los diversos mecanismos prepuestos en ellas han servido de inspiracién a los creadores
de las diversas ramas de la computacién evolutiva.

En la actualidad existen diversos paradigmas de la Computacién Evolutiva, pero en

general se considera que tres son los principales:

e Programacién Evolutiva.
e Estrategias Evolutivas.

e Algoritmos Genéticos.

En este trabajo de tesis utilizaremos el ultimo de estos paradigmas: los Algorit-
mos Genéticos. Estos, estan inspirados en una corriente llamada Neo-Darwinismo, la
cual combina una serie de teorias evolutivas. En la siguiente seccién se describe el

denominado Algoritmo Genético Candnico, asi como sus principales componentes.
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I11.1  Algoritmo Genético Candnico

Al Algoritmo Genético propuesto originalmente por Holland se le llama Canédnico. En
este, los individuos estdn representados por cadenas de bits, es decir que cada gene
puede tomar solo el valor de uno o cero [Holland, 1975]. Holland definié esta repre-
sentacién, asi como los operadores genéticos correspondientes de seleccién, cruzamiento
y mutaciéon. A continuaciéon se muestran los pasos béasicos del Algoritmo Genético

Canénico [Michalewicz, 1996].

1 Generar Poblacién Inicial.
2 Evaluacion.
3 Seleccién.

4 Mientras no se cumpla el criterio de parada hacer:

5 Cruzamiento.
6 Mutacién.

4 Evaluacién.
8 Seleccién.

En este algoritmo, se inicia generando un conjunto de individuos (generalmente al
azar) que se conoce como la poblacién inicial. La Evaluacién se realiza utilizando la
funcién objetivo (o funcién aptitud) definida para el problema que se esté atacando. El
funcionamiento de los operadores de Seleccién, Cruzamiento y Mutacién se describe a
continuacion.

Seleccidn: Se utiliza el método de la ruleta. En este, se asigna a cada individuo una
probabilidad de ser seleccionado proporcional a su funcién aptitud. De tal forma que
los individuos més aptos tendrdn mayor probabilidad de ser seleccionados, por medio
de un proceso aleatorio, para la reproduccion. Este operador cumple la funcién de
seleccionar los individuos més aptos para que formen parte del proceso de generacién

de la nueva poblacién. Esto permite ir eliminando aquellos individuos que representen
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Figura 8: Cruzamiento para el Algoritmo Genético Canénico.

malas soluciones al problema, a la vez que conserva, con alta probabilidad, a los mejores
individuos.

Cruzamiento de un punto: Sean sl y s2 individuos con una longitud de cromo-
soma N, se selecciona al azar un punto k € {1, ..., N}. Se toman los genes de los loci 1
al k — 1 de sl y los genes de los loci k al N de s2 para formar al primer hijo (h1). Se
toman los genes de los loci k al N de s1 y los genes de los loci 1 al k —1 de s2 para for-
mar al segundo hijo (h2). Este operador permite la combinacién de las caracteristicas
genéticas de los individuos de la poblacién actual, para generar nuevos individuos. El
funcionamiento deseable de este operador, es que los individuos con un buen valor de
aptitud, transmitan sus caracteristicas a los nuevos individuos, generando a la vez in-
dividuos con una buena aptitud. El funcionamiento de este operador se ilustra en la

figura 8.

Mutacién: Sea s un individuo con una longitud de cromosoma N, se recorre el
cromosoma en el intervalo [1,..., N]. Se cambia el valor del gene k de cero a uno
o viceversa (con probabilidad F,,), generdndose un nuevo individuo s’, tal como se
muestra en la figura 9. Este operador introduce cambios aleatorios contribuyendo a
la diversidad de la poblacién. Esto permite que el algoritmo pueda explorar nuevas
regiones del espacio de buiisqueda, en donde pudieran encontrarse mejores soluciones

e incluso el éptimo. Este operador suele aplicarse con una probabilidad baja, ya que
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Figura 9: Mutacién para el Algoritmo Genético Candnico.

en los sistemas naturales la mutacién se presenta solo esporddicamente. Esto tiene
sentido desde el punto de vista de la implementacion, ya que una alta taza de mutacién

convertirfa la biisqueda en una caminata aleatoria.

El algoritmo aplica esta serie de operadores hasta que se cumpla un ntimero deter-
minado de iteraciones o se cumpla algtin otro criterio de parada. De tal forma que, al
terminar de ejecutarse el algoritmo se cuenta con un conjunto de individuos (soluciones)
que son resultado de la evolucién de la poblacién inicial después de haberle aplicado
los operadores descritos anteriormente en cada una de las iteraciones del algoritmo.

En 1994 Giinter Rudolph publicé un articulo donde demuestra la convergencia del
algoritmo genético canénico. La condicién es que se aplique un operador extra llamado
elitismo. El elitismo consiste en mantener intacto al mejor individuo de cada generacién
para pasarlo a la siguiente. Esto impide que las buenas caracteristicas de ese individuo,
el mejor hasta esa generaciéon, se pierdan. Rudolph en su demostraciéon modeld al
algoritmo genético utilizando cadenas de Markov [Rudolf, 1994]. Esta demostracidn,
sin embargo, se limita a convergencia al infinito utilizando la representacion binaria
y los operadores descritos en el algoritmo genético candénico. Condiciones que no se
cumplen para la problemédtica tratada en este trabajo (problema combinatorio), ni para

la representacién y operadores que se proponen en el siguiente capitulo para atacarla.
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I11.2 Trabajo Previo en AG para el problema de
LRB

En los ultimos anios, el problema de Localizacién de Radio Bases ha sido tratado uti-
lizando algoritmos genéticos en una serie de trabajos. A continuacién se presenta una

breve descripcién de los trabajos més importantes que se han hecho al respecto.

II1.2.1 Calégari et al.

En 1997 Calégari et al. publican un articulo en el que por primera vez hablan de la
equivalencia entre el problema de LRB y el del MDS [Calégari et al., 1997]. Ademés
Calégari publica dos anos después su tesis doctoral que contiene todo el trabajo que
realiz al respecto [Calégari, 1999]. En estos trabajos, se utiliza un algoritmo genético
basado en el candnico para atacar el problema. Se utiliza una representacién binaria,
en la que cada bit representa una localizacién candidata y el valor del bit indica si esa
localizacién estd o no seleccionada. Debido a lo anterior, utilizan cromosomas de una
longitud igual al ntimero de localizaciones candidatas. Se utilizan los operadores de
seleccién, cruzamiento y mutacién del algoritmo genético candnico. Los experimentos
se realizan sobre un modelo artificial propuesto por ellos mismos y sobre un par de
casos, tomando datos reales de ciudades europeas. El trabajo pone mucho énfasis en la

paralelizacion del algoritmo genético utilizando el modelo de islas de hormigas.

111.2.2 Krishnamachari y Wicker

Krishnamachari y Wicker realizaron una comparacion experimental de varios algoritmos
de bisqueda aplicados al problema de LRB [Krishnamachari y Wicker, 2000]. Utilizaron

Algoritmos Genéticos, Recocido Simulado, Busqueda Tabu y Caminata Aleatoria. En
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el caso del algoritmo genético, utilizaron la misma representacién binaria y el mismo
operador de mutacién que en [Calégari, 1999]. No utilizaron cruzamiento y en el caso
de la seleccién utilizaron tres tipos: Seleccién Proporcional, Seleccién por Torneo y
Seleccion basada en Rango. Proponen un modelo para generar los datos del problema,
utilizando un moédelo bésico de propagacién para definir el drea de cobertura de cada
celda. La conclusién a la que llegan es que, para el modelo del problema que ellos
tratan, el Algoritmo Genético y la Biisqueda Tabt obtienen los mejores resultados

experimentales.

I11.2.3 Meunier et al.

Meunier et al. utilizan un algoritmo genético multi-objetivo para atacar el problema de
LRB [Meunier et al., 2000]. En su trabajo, ellos utilizan 3 funciones objetivo: minimizar
el niimero de localizaciones seleccionadas; maximizar el caudal eficaz de la red; y, mini-
mizar la interferencia resultante. Utilizan una codificacién de tres niveles, en el primero
codifican lo concerniente a la seleccién de las localizaciones, en el segundo el nimero
y tipo de antenas, y en el tercero codifican los pardmetros de las antenas. Definen sus
propios operadores de cruzamiento y mutacién, especificos para la representacién que
utilizaron. Su contribucién principal son los dos indicadores que proponen para anali-
zar el desempeno del algoritmo: contribution, que permite evaluar la convergencia del
algoritmo; y entropia, que es un indicador de la diversidad de las soluciones obtenidas
por el algoritmo.

En este trabajo, Meunier et al. utilizan un modelo simple de propagacién (Espacio
Libre) para realizar una simulacién con la que evaluaban las soluciones, misma que
requeria mucho tiempo de procesamiento. Debido a ello, paralelizaron el algoritmo

para reducir el tiempo de cada ejecucién. A pesar de ello, reportan que cada ejecucion
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del algoritmo tomaba aproximadamente 10 horas!, utilizando un tamafio de poblacién

de 100, e iterando 10,000 veces.

III.3 Algoritmos Genéticos utilizados para el Pro-

blema de LRB

A continuacién se muestra el algoritmo base, derivado del algoritmo genético candnico,

que se utilizé en este trabajo de tesis.

Generar Poblacién Inicial.
Evaluacidn de la Poblacion Inicial.

Seleccién de individuos para generar la Nueva Poblacién.

Reemplazar Poblacion Inicial con Nueva Poblacion.

Aplicar Cruzamiento con probabilidad Pc
Aplicar Reemplazo Generacional

.

2

3

4

5 Desde i=1 hasta NumeroDelteraciones hacer:
6

7

8 Aplicar Mutacién con probabilidad Pm
9

Evaluacién de la Poblacion .

10 Seleccidn de individuos para generar la Nueva Poblacién.

11 Reemplazar Poblacién ¢ con Nueva Poblacion.

Tal como en el candnico, este algoritmo genético inicia generando la poblacién inicial
y realiza la Evaluacién de los individuos de la Poblacién, utilizando la funcién objetivo
definida para el problema que se esté atacando. En este algoritmo se utilizaron dos di-
ferentes representaciones, la binaria y la entera. En el caso de la primera, se utilizaron

los operadores de cruzamiento y mutacién definidos en el algoritmo genético candnico.

1Los autores no comentan las caracteristicas de las maquinas utilizadas, solo dicen que utilizaron
una red homogénea de 24 estaciones de trabajo con sistema operativo LINUX.
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Localizaciones seleccionadas: 1,3, 4,5, 7, 10
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Figura 10: Representacién Binaria.

En el caso de la representacién entera, se definieron cuatro nuevos operadores de cru-
zamiento y uno de mutacion. Las dos representaciones y los operadores utilizados en

la representacién entera, se describen en las siguientes subsecciones de este capitulo.

I11.3.1 Representaciones

Se utilizaron dos diferentes representaciones del problema en algoritmos genéticos. La
primera propuesta por Calégari, que utiliza cromosomas binarios [Calégari, 1999]. La se-
gunda propuesta por Brizuela y Gutiérrez, que utiliza cromosomas enteros y de tamano
variable [Brizuela y Gutiérrez, 2003]. A continuacién se describen estas dos represen-

taciones:

I11.3.1.1 Binaria

En esta representacion, el alfabeto utilizado es el binario, por lo que cada gene del
cromosoma puede tomar solo los valores de cero o uno. Cada cromosoma tiene la
longitud igual al nimero de localizaciones candidatas, y cada gene representa a una
de ellas. Un valor de cero en el gene ¢, indica que la localizacién candidata ¢ no esta
seleccionada. Mientras que un uno en el gene ¢ indica que si lo estd. En la figura 10 se

muestra un ejemplo de esta representacion.
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Figura 11: Representacién Entera.

I11.3.1.2 Entera

En esta representacién se utiliza como alfabeto los ntimeros enteros de 1 a IV, en donde
N es el nimero de localizaciones candidatas. Cada gene puede tener un valor entero
que esté dentro de ese rango, o un valor especial de 0. El que el gene tenga un valor
dentro del rango indica que la localizacién candidata correspondiente a ese valor esté
seleccionada. Por el contrario, si el gene tiene un valor de cero indica que no se esta
seleccionando ninguna localizacion.

En esta representacién se debe tomar en cuenta que no debe repetirse el valor
de los genes en un mismo cromosoma, porque eso indicaria que una localizacion esta
seleccionada dos veces. Ademds, esta representacion permite modificar la longitud
méaxima del cromosoma para analizar el comportamiento del algoritmo. En particular
se puede ajustar la longitud del cromosoma al nimero 6ptimo de radio bases necesarias,

en caso de conocerse. En la figura 11 se muestra un ejemplo de esta representacion.

I11.3.2 Operadores

Para la representacién binaria se utilizaron los operadores del algoritmo genético
candnico. Para la representacién entera se propuso un operador de mutacién (OP1), y

cuatro operadores de cruzamiento (PMX, PPX, TP, OP). A continuacién se describen
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los operadores propuestos para la representacion entera.

I11.3.2.1 Mutacién

Mutacién (OP1). El locus a mutar es seleccionado aleatoriamente, entonces el gene
es reemplazado por un entero generado aleatoriamente en el rango de 1 a n. Si el nuevo
valor ya existe en el cromosoma, el gene es reemplazado por un cero. La figura 12 b)
ilustra el funcionamiento de cste operador. Brizuela y Gutiérrez propusieron original-
mente este operador para la representacién entera del problema de LRB [Brizuela y

Gutiérrez, 2003].

I11.3.2.2 Cruzamiento

Cruzamiento (PMX). En este cruzamiento se seleccionan aleatoriamente dos posi-
ciones. La figura 12 a) ilustra el funcionamiento de este operador, los genes de los loci
1 al s1 — 1 del padre 1 son copiados a los loci 1 a s1 — 1 en el hijo. Loci sl al s2 del
padre 2 son copiados a los loci s1 al s2 en el hijo, y finalmente de los loci s2+1 al N
del padre 1 son copiados a los loci s2 + 1 al N en el hijo. En cada caso, si se intenta
copiar un gene que ya fue copiado, se copia un cero en su lugar. Esta situacién genera
un conflicto tal como se muestra en la figura 12 a). Esta es una versién modificada del
cruzamiento PMX propuesto en [Goldberg y Lingle, 1985].

PPX. Un subconjunto de relaciones de precedencia de los padres son preservados
en el hijo. Se genera una méscara binaria aleatoria, los unos indican que los genes del
padre 1 son copiados al hijo, y los ceros indican que los genes del padre 2 son los que se
copian, en el orden en que aparecen de izquierda a derecha. Ante un conflicto se aplica
la misma solucién que en PMX. Esta es una versiéon modificada del cruzamiento PPX
presentado en [Bierwirth et al., 1996]. En la figura 13 se muestra el funcionamiento de

este operador.
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Figura 12: a) Operador de Cruzamiento PMX. b) Operador de Mutacién OP1.
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Figura 14: Operador de Cruzamiento TP.

TP. Se preserva la posicién de algunos genes correspondientes a los padres. Al
igual que en PPX, sc genera una méscara binaria aleatoria, los unos indican que el gene
scleccionado se copia del padre 1, y los ceros indican que el gene se copia del padre
2. De nueva cuenta, si sc presenta un conflicto se resuelve tal como en PMX. Esta es
una versiéon modilicada del cruzamiento estandar de dos puntos cuya descripcién pucde
encontrarse en ([Gen y Cheng, 2000], pdgina 408).

OP. En este cruzamiento, se selecciona aleatoriamente un punto de cruce. Los genes
a partir de ese punto son intercambiados entre el padre 1 y el padre 2, generando dos
nuevos individuos (hijo 1 e hijo 2). También en cste cruzamiento se aplica la resolucién
de conlflictos como cn PMX. Esta es una versiéon modificada del cruzamiento de un
punto usado en [Calégari, 1999].

Hasta aqui, se ha descrito la metodologia a utilizar, sus componentes basicos y
su funcionamiento. Se ha descrito ademds, la propuesta que se hace para utilizar
esa. mctodologia en el problema de Localizacién de Radio Bases. Dado todo esto, el
siguiente paso cs realizar los expcrimentos necesarios que nos lleven a alcanzar los
objetivos propuestos. En el siguiente capitulo se describen los experimentos realizados

y sc muestran y discuten los resultados obtenidos.
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Capitulo IV

Experimentos y Resultados

En este capitulo se describen los experimentos realizados, asi como los resultados que
se obtuvieron. Primero se describen los modelos del problema que se utilizaron para
generar los casos, asi como el escenario CDMA que se consideré en uno de los mode-
los. Se describen los experimentos realizados para comparar el desempeno entre las dos
representaciones del problema, y se muestran sus resultados. Se describen ademas, los
experimentos realizados para comparar el desempeifio de los cuatro operadores de cru-
zamiento definidos para la representacién binaria. Por tltimo, se muestra el resultado
de realizar el andlisis de capacidad del sistema a la solucién generada por el algoritmo

genético para el caso que considera un escenario CDMA.

IV.1 Modelos del problema de LRB

Se estudiaron dos modelos diferentes del problema para la generacién de los datos.
El primero tomado del trabajo de Calégari, el cual propone un modelo artificial del
preblema en el cual conocemos la solucién 6ptima para los casos generados [Calégari,
1999]. La scgunda tomado del trabajo de Krishnamachari y Wicker, en el cual se
utiliza un modelo béasico de propagacion para generar las dreas de cobertura de cada
localizacién candidata [Krishnamachari y Wicker, 2000], en los casos generados de esta
forma no conocemos la solucién éptima. A continuacién se explican las dos formas de

generacién de datos.
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Figura 16: Estructura de la rejilla y celda para el modelo artificial. MxM rejillas agrupadas
en PxP celdas de @QxQ rejillas.

IV.1.1 Generacién del Modelo Artificial

Este modelo artificial (que en adelante llamaremos Modelo A) considera L localizaciones
candidatas distribuidas en una rejilla de MxM . El modelo estd dividido en PxP sub-
rejillas, cada una de tamano @x(@), siendo M = PxQ), esta estructura se muestra en la
figura 16. Las primeras P? localizaciones candidatas, son ubicadas en el centro de cada
celda de tal forma que estas localizaciones dan una cobertura del 100%, representando
la solucién éptima. Otras L — P? localizaciones candidatas son generadas de manera

aleatoria y uniforme sobre toda la estructura de rejilla de MxM.

Para este modelo, Calégari propone la siguiente funcién objetivo a utilizar en el

algoritmo genético:

sr

Mazximizar f =
f nRB

(10)
donde:

sr = drea cubierta / drea total.

nKB = numero de localizaciones candidatas seleccionadas.

~ = pardmetro utilizado para [avorecer el sr con respecto al nBR.
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IV.1.2 Generacion del Modelo Basico de Propagacion

La forma de generar casos (que en adelante llamaremos Modelo B) fue propuesta por
Krishnamachari y Wicker [Krishnamachari y Wicker, 2000]. En ésta, el drea cubierta
estd determinada por un modelo denominado “Shadow Fading Model”. Aqui, la pérdida
de potencia en dB a una distancia d de la radio base esta dada por la siguiente ecuacién

[Krishnamachari y Wicker, 2000]:

Piss = A+ Blog(d) + G (11)

donde G es una variable aleatoria gausiana con media cero y varianza o2, A y B son
constantes. Como en [Krishnamachari y Wicker, 2000] A = 50, B = 40, y 0® = 10. La
P,,ss €s calculada para cada radio base y cada punto en la rejilla, si P, < 100 dB en
un nodo dado, entonces el nodo es cubierto por la radio base.

En este caso el nimero de localizaciones candidatas es generado aleatoriamente
sobre la rejilla entera de tamano MxM. La figura 17 a) muestra las 51 localizaciones
candidatas generadas aleatoriamente, la figura 17 b) muestra el drea cubierta por una de
las 51 localizaciones (el nodo negro al centro), y la figura 17 ¢) muestra el drea cubierta
cuando las 51 localizaciones estan seleccionadas. En los experimentos consideramos

estos nodos cubiertos comno el 100% de cobertura, es decir, como el area total a cubrir.

Para este modelo, Krishnamachari propone la siguiente funcién objetivo a utilizar

en el algoritmo genético:

nRB

Minimizar f =k 3
sr

donde:
sr = drea cubierta / drea total.

nRB = numero de localizaciones candidatas seleccionadas.
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2

Figura 17: Localizaciones Candidatas de las Radio Bases y Cobertura. a) Generacién aleatoria
de 51 RB. b) Cobertura de una sola RB. ¢) Cobertura cuando las 51 localizaciones estén
seleccionadas (tomada como el 100% de cobertura).

[f = parametro utilizado para favorecer el sr con respecto al nBR.

k = factor de escalamiento.

IV.1.2.1 Modelo B en un escenario CDMA

Muchos de los sistemas celulares actualmente utilizan la tecnologia CDMA. Debido a
esto, se llevo a cabo un anélisis del Modelo B en un escenario que considera las carac-
teristicas de la tecnologia CDMA. Asimismo, se pretende mostrar que los algoritmos de
localizacion aqui propuestos son de utilidad a la hora de tratar un problema del mundo
real.

La principal caracteristica de la tecnologia CDMA es que su capacidad estd de-
terminada por la interferencia. Entrc mayor sea el niimero de usuarios en el sistema,
mayor scra el nivel de interfercncia. La capacidad del sistema estd determinada por
el méaximo nivel de interferencia que puede tolerar manteniendo los requerimientos de

calidad ([Rappaport, 1996], pdgina 422). Las principales caracteristicas de CDMA son:

e Todos los usuarios comparten la misma frecuencia todo el tiempo.
e Los diferentes canales de comunicacién son diferenciados por el cédigo que usan.

e Fl limite en la capacidad del sistema estd establecido por las interferencias.
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a) b)

Figura 18: Sistema CDMA. a) Enlace Ascendente (RL) y Descendente (FL). b) Usuario mévil
v sus interferentes de la misma, celda.

En la figura 18 se muestra un esquema bésico de un sistema CDMA. En la figura 18
a) se muestran los dos tipos de enlaces: FL (Forward Link) o enlace descendente, es la
sefial que va de la radio base al usuario; RL (Reverse Link) o cnlace ascendente, es la
senal que va del usuario a la radio base. En la figura 18 b) se muestra un usuario movil
(U), asi como los interferentes que se encuentran en esa misma celda (circulos negros),
los cuales representan a los demés usuarios de esa celda que se encuentran activos en

ese momento.

La senal transmitida por el usuario moévil sufre atenuaciones provocadas por factores
como la distancia que lo separa de la radio base, la obstruccién de otros elementos y
por el canal radio (multitrayectorias). En el escenario considerado aqui, se supone que
la sefial estd sujeta a pérdidas por propagacién con un factor & = 4. Se supone ademés,
que las pérdidas en dB por obstrucciéon, también llamado sombreo, estan sujetas a una
distribucién denominada “leg-normal” (con media cero y desviacién estdndar o), una
explicacién més amplia de estos pardmetros puede encontrarse en ([Rappaport, 1996],
pagina 104). No se tomaron en cuenta pérdidas por multitrayectorias. Se considera
ademas una de las [unciones béasicas de las terminales modviles, la cual consiste en de-
sactivarse cuando el usuario no se encuentre transmitiendo. Al tiempo que los usuarios
se encuentran activos durante la transmisién se le denomina “Factor de Actividad de

Voz”. Algunos estudios han demostrado que un usuario de voz esté activo inicamente
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Figura 19: Escenario con 19 celdas hexagonales.

entre el 35% y ¢l 40% del tiempo de la transmisién [Gilhousen et al., 1990]. Debido a
esto, se considera un factor de actividad de voz 8 = 3/8.

Se considera un escenario con N = 19 celdas, cada una de las cuales posee M
usuarios distribuidos uniformemente y transmitiendo simultdneamente. En la figura 19
se muestra un conjunto de 19 celdas en forma de hexdgonos agrupadas alrededor de
una de ellas (celda 1).

Se realizé un andlisis de la capacidad del sistema en el enlace ascendente. Para ello,
se toma en cuenta lo que se conoce como relacién portadora-interferencia C/I. Esta
relacién representa la potencia con la que recibe una radio base la senial de un usuario
movil, tomando en cuenta a la vez las interferencias de los demads usuarios activos. Se
utilizard la ecuacién definida en [Gilhousen et al., 1991] para el célculo de C/I de un
usuario k, el cual es servido por la radio base j, la cual considera miultiples celdas en

CDMA. A continuacién se muestra la ecuacion:

C PT‘}C
(7) N — M-1 NJM ; (13)
; Z X]1+ZQZX]‘(5)

en donde Prj; es la potencia que recibe la radio base j, de la senal del usuario k. Se

considerard que la celda en la que esté el usuario k esla 1. IV es el nimero de celdas y M
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el nimero de usuarios de cada celda. La variable X;; representa el factor de actividad
de voz del usuario ¢ de la celda j, y es una variable aleatoria con distribucién

Xj' ==

{ 1, con probabilidad 8 (14)

0, con probabilidad1 — f

por lo que la sumatoria de ¢ = 1 hasta A — 1 de esta variable representa el total de
interferencias de usuarios que se encuentran en la misma celda que el usuario k. Por
otro lado (//C);; representa la interferencia que provoca el usuario ¢ de la celda 7, por lo
que la doble sumatoria de esta variable, representa el total de interferencias de usuarios

que se encuentran en las demds celdas. La variable (I/C);; se define como sigue:

)= () e |
=] =(=) 10€-=m/10 (15)
(C i To

en donde a representa el factor de pérdidas por propagacién. El significado de las
variables r, = 7,(7,4) ¥ n = 7m(J, 1) se ilustra en la figura 20. U representa al usuario
i de la celda j, donde 7 en este caso es 4. Este usuario se encuentra a una distancia
., de la radio base que le da servicio, y a una distancia r, de la radio base que da
servicio al usuario al que se le estan calculando las interferencias. Ademés ¢, y €, son
variables aleatorias gausianas, con media cero y o2 = 8dB, que representan las pérdidas

por sombreo.

Se consideraron los siguientes criterios para medir la capacidad del sistema:

e Probabilidad de error en el bit (BER!). Representa la probabilidad de que se
tenga error en la transmisién de un bit. Este criterio nos proporciona informacién
relacionada con las prestaciones o capacidad del sistema CDMA. Se considera

que se estd trabajando con un canal con ruido aditivo blanco gausiano, también

IBit Error Rate
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Figura 20: Interferencia de usuarios externos.

llamado AWGN?2, utilizando control de potencia perfecto y antenas omnidirec-
cionales ([Rappaport, 1996], pdgina 237). Para este escenario la probabilidad de

error en el bit ecstd dada por la siguiente expresién:

Pb=Q (\ /3Gp%> (16)

donde \/SGp%i = z y la funcién @ = %e’r'fc (%)

e Probabilidad de interrupcién (Outage). En el caso del enlace ascendente en
CDMA, ocurre una interrupcién cuando todos los usuarios generan una interfe-
rencia tal que un usuario mévil no alcance un valor de C'/I (o CIR) establecido,
llamado nivel de captura. Para el calculo de la interferencia, se consideran tanto
a los usuarios que se encuentran en la misma celda como a los que se encuentran

en las demas celdas.

Podemos caleular el outage utilizando la siguiente férmula [Gilhousen et al., 1991]:

Oulage = Z_: ( jwk_ 1 > g1 — QM-1-F . (5 - I;Q—T(EI'(/Ié)C)> (17)

2 Additive White Gaussian Noise
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Figura 21: Caso generado utilizando el Modelo B en un escenario CDMA.

El caso utilizando el Modelo B y considerando un escenario CDMA se generé to-
mando las 19 celdas hexagonales con radio de un kilémetro. Al tener el radio, po-
demos calcular cl 4rea del hexdgono con la férmula A = (3v/3R?)/2, donde R es el
radio del hexdgono. Tenemos entonces que para R = 1km, el drea de un hexdgono es
A = 2.598km?. Si delinimos a AT como el drea total de las 19 celdas, tenemos que el
drea total a cubrir serd de AT = 49km?.

Se generd un caso equivalente al de las 19 celdas hexagonales utilizando el Modelo B.
Se deline una rejilla de tamanio 70x70, en donde cada cuadro de la rejilla mide 100x100
metros, lo que nos da un 4rea total de 49km?. Se generaron 200 localizaciones candida-
tas. La figura 21 a) muestra las 200 localizaciones candidatas generadas aleatoriamente,
la figura 21 b) muestra el drea cubierta por una de las 200 localizaciones (el nodo negro
al centro), y la figura 21 c) muestra el drea cubierta cuando las 200 localizaciones estan
seleccionadas. En los experimentos consideramos estos nodos cubiertos como el 100%
de cobertura (4rea total a cubrir).

A este caso se le va a aplicar el algoritmo genético, utilizando la ecuacién (12)
como funcién objetivo. A la mejor solucién generada por el algoritmo genético se le
realizard el andlisis de capacidad, y los resultados se compararan con los obtenidos para

el escenario ideal mostrado en la figura 19.
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IV.2 Resultados

Comparaciéon de Representaciones

El primer conjunto de experimentos realizados, tuvo como objetivo comparar las
dos representaciones del problema en algoritmos genéticos (binaria y entera). Esto, se
hizo para casos especificos, utilizando tanto el Modelo A como el Modelo B para la
generacion de los datos del problema.

Para la representacién binaria, se utilizaron los operadores del algoritmo genético
candnico. En el caso de la representacion entera, se utilizaron operadores especiales

(OP1 y PMX), cuyo funcionamiento se describié en el capitulo anterior.

Comparacién de Operadores de Cruzamiento

El segundo conjunto de experimentos, tuvo como objetivo comparar diversos ope-
radores de cruzamiento para la representacion entera. De nueva cuenta, esto se realizd
para casos especificos, utilizando tanto el Modelo A como el Modelo B para la generacion
de los datos del problema. Para este conjunto de experimentos se utilizé el operador
de mutaciéon OP1 descrito en el capitulo anterior. Los operadores de cruzamiento que
se compararon, [ueron el PMX, PPX, TP y OP, cuyo funcionamiento se describié en el

capitulo anterior.

IV.2.1 Resultados de la Comparacion de Representaciones en

el Modelo A

Para probar el algoritmo con datos generados utilizando el Modelo A, se generaron 3
casos. En la tabla I se muestran las caracteristicas de esos tres casos. Sobre estos tres
casos, se realizaron dos experimentos diferentes. En el primer experimento se fij6 la

longitud del cromosoma a un méaximo de 49, el cual es el valor éptimo de radio bases.
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Tabla I: Tres casos generados utilizando el Modelo A

Caso | Area (MxM) | Tamaiio de Celda (QxQ) | Niimero Optimo de Celdas
11 287 x 287 41 x 41 49
12 217 x 217 31 x 31 49
13 147 x 147 21 x 21 49

Este experimento solo se realiz6 utilizando la representacién entera. En el segundo
experimento se considerd una longitud de cromosoma igual al nimero de localizaciones
candidatas para cada caso.

Para cada experimento, se calculé el valor promedio de la funcién objetivo, el valor
promedio del drea cubierta y el valor promedio de localizaciones seleccionadas, sobre un
total de 50 corridas. En este conjunto de experimentos, se fijaron las probabilidades de
cruzamiento y mutacion a 0.6. Se fij6 ademads el ntimero de iteraciones del algoritmo a
1000. El ntumero de individuos utilizado como poblacién fue de 30, y el valor de v fue 4.
Calégari propuso estos valores para las probabilidades de aplicacién de los operadores,
as{ como el valor de « [Calégari, 1999].

En la tabla IV se muestran los valores promedio de la funcién objetivo obtenidos
en estos experimentos y su desviacién estandar. La longitud K indica que se fijé la
longitud del cromosoma al ntimero éptimo de localizaciones que deben ser seleccionadas
(49 para este caso). Mientras que una longitud de K indica que se fij6 la longitud del
cromosoma al nimero total de localizaciones candidatas (149 para este caso). El valor
K no se utilizé con la representacién binaria.

Tomando en cuenta que es un problema de maximizacién, notamos que para Ky
el resultado obtenido con la representacién entera es mejor que el de la binaria. Y si
comparamos el resultado de la codificacion entera utilizando K con la binaria utilizando

Ky, la diferencia es més notable atn, lo que nos lleva a suponer que si conocemos
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Tabla II: Comparacién de representaciones en Modelo A. Valores promedio de la F.O.
para el caso I1 (Maximizacién).

Longitud | Representacién | Promedio de F.O. | Desviacién Estandar (%)
K Entera 0.0202978 1.19
Entera 0.0176148 4.86
Ky Binaria 0.0163669 5.87

Tabla III: Comparacién de representaciones en Modelo A. Nimero promedio de RB
para el caso 11 (Minimizacién).

Longitud | Representacién | Promedio de RB | Desviacién Estdndar (%)
K Entera 49.0 0.00
Entera LA 3.08
Ky Binaria 53.7 3.53

el nimero 6ptimo de localizaciones que deben ser seleccionadas, es mejor utilizar la
representacién entera. Pero aun asi, si no conocemos ese valor, la representacion entera
presenta mejores resultados que la binaria con longitudes de cromosoma iguales al total
de localizaciones candidatas.

En la tabla III se muestra el ntiimero promedio de localizaciones que [ueron seleccio-
nadas en los experimentos, asi como su desviacién estandar. Valores que estan acotados
por K y Ky, representando estos lo mismo que en la tabla anterior. Para estos valores,
notamos que de nueva cuenta la representacion entera obtiene mejores valores que la
binaria. Siendo esto mé&s notorio al utilizar K como longitud de cromosoma. Para
Ky los valores son muy parecidos, siendo sin embargo, mejores los de la representacién
entera.

En la tabla TV se muestran los resultados obtenidos para la cobertura promedio.
De nueva cuenta, se repite el comportamiento presentado para el caso de la funcién

objetivo y el niimero de radio bases.
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Tabla I'V: Comparacién de representaciones en Modelo A. Promedio de Cobertura para
el caso 11 (Maximizacion).

Longitud | Representacién | Cobertura (%) | Desviacion Estdndar (%)
K Entera 99.86 0.30
Entera 98.29 0.68
Ky Binaria 97.50 0.78

En todos los casos, el desempeifio del algoritmo empeora al pasar de K a Ky. Esto
se debe a que se ticne una mayor diversidad en la poblacion para K debido a la
mayor longitud del cromosoma. Debido a ello el algoritmo requiere un mayor niimero

de iteraciones para alcanzar la convergencia.

IV.2.2 Resultados de la Comparacion de Representaciones en

el Modelo B

Se probé el algoritmo con datos generados utilizando el Modelo B y sobre ese caso se
realizaron los experimentos. En todos ellos se consideré una longitud de cromosoma
igual al niimero de localizaciones candidatas.

Para cada experimento, se calculé el valor promedio de la funcién objetivo, el valor
promedio del arca cubierta y el valor promedio de localizaciones seleccionadas, sobre
un total de 50 corridas. En este conjunto de experimentos, se fijé la probabilidad de
cruzamiento a 0.7 y la de mutacién a 0.5. Se fij6 ademds el ntimero de iteraciones del
algoritmo a 1000. Se utilizaron tres tamanos de poblacion: 10, 30 y 50, respectivamente.
El valor de 3 [ue de 3 y el de k fue 10*. Krishnamachari propuso estos valores para las
probabilidades de aplicacién de los operadores, asi como el valor de £ [Krishnamachari
y Wicker, 2000] y el de k.

En la figura 22, se presentan los valores promedio de la funcién objetivo obtenidos

en estos experimentos, asi como sus barras de error (desviacién estdndar). Tomando en
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Figura 22: Comparacién de representaciones en Modelo B. Valores promedio de la Funcién
Objetivo (Minimizacién).

cuenta que se trata de un problema de minimizacién, notamos la clara superioridad de
los valores obtenidos al utilizar la representacién entera. Superioridad que se manifiesta
no solo en los mejores valores promedio, sino también en una menor desviacién de
los resultados sobre los que se calcularon esos promedios, lo cual habla de la mayor

consistencia de los resultados.

En la figura 23 a) se muestran los valores promedio de cobertura obtenidos y en la
figura 23 b) se muestra el nimero promedio de localizaciones candidatas seleccionadas
en cada experimento. En estas dos figuras podemos notar que la representacién binaria
obtiene un menor numero de localizaciones que deben ser seleccionadas. Sin embargo,
obtiene también la menor cobertura. Por otro lado, con la representacién entera se
obtienen mejores promedios de cobertura, utilizando casi el mismo ntimero de radio
bases (localizaciones candidatas seleccionadas para poner ahi una radio base). Esto
explica que en términos de la funcién objetivo, con la representacion entera se obtengan

mejores resultados.
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Figura 23: Comparacién de representaciones en Modelo B. a) Cobertura Promedio (Maximi-
zacién) y b) Nimero promedio de Radio Bases (Minimizacién).

IV.2.3 Resultados de la Comparacion de Operadores de Cru-

zamiento en el Modelo A

Se realizaron dos experimentos diferentes sobre estos casos. Para el primer experimento
la longitud del cromosoma se fijé a 49, siendo éste el niimero 6ptimo de radio bases
necesarias. En el segundo experimento, se considerd una longitud de cromosoma igual al
numero de localizaciones posibles. Se estudiaron los cuatro operadores de cruzamiento
descritos anteriormente. Se calculé el promedio de la funcién objetivo, el promedio de
la cobertura, y el promedio del nimero de localizaciones seleccionadas sobre el total
de corridas. Se repitié esto para cada experimento. Los valores de los parametros se
establecieron de acuerdo con Calégari [Calégari, 1999].

La tabla V muestra el promedio de la funcién objetivo para ambos experimentos.
K indica una longitud de cromosoma de 49, y K un cromosoma de longitud igual
al numero de localizaciones posibles, 149 en este caso. Podemos ver que para K el
operador OP obtiene el peor rendimiento y PPX el mejor. Para Ky el mejor valor
objetivo promedio es obtenido por OP, y en desviaciéon estandar es superado por TP

y PPX. En la tabla VI vemos que PPX y TP obtienen en promedio una cobertura del

-
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Tabla V: Comparacién de operadores en Modelo A. Valores promedio de la Funcién
Objetivo para el caso 11 (Maximizacién).

Longitud de Tipo de Valor Promedio de la | Desviacién
Cromosoma | Cruzamiento | Funcién Objetivo | Estdndar (%)
ppPXx 0.0204033 0.16
K tp 0.0204001 0.27
pmx 0.0202978 1.19
op 0.0194640 3.13
ppx 0.0164076 4.23
Ky tp 0.0167186 3.70
pmx 0.0176148 4.86
op 0.0184367 4.53

99.99% utilizando 49 radio bases en promedio, siendo estos los mejores operadores para
K. Para Ky OP obtiene los mejores resultados con una cobertura promedio de 98.73%
utilizando 51.6 radio bases en promedio.

Es notable que para los cuatro operadores el rendimiento del algoritmo empeora
al pasar de K a Ky en términos de la funcién objetivo. Esto puede atribuirse a una
mayor diversidad en la poblacién para Ky (cromosoma més largo) y al nimero de
iteraciones necesarias para alcanzar la convergencia. Sin embargo, es claro que los tres
primeros operadores (PPX, TP y PMX) son mds susceptibles al pardmetro de longitud
del cromosoma, lo que afecta en gran medida su desempefio. El operador OP resulta
ser el menos afectado al disminuir su desempeno en mucha menor proporcién que los

demas operadores, pasando de ser el de peor desempeno para K a ser el mejor para

Ky.

BIBLIOTECA
CICESE



Tabla VI: Comparacién de operadores en Modelo A. Cobertura (Maximizacién) y
nimero promedio de Radio Bases (Minimizacién) para el caso I1.

Longitud de Tipo de % de Cobertura | Ntimero Promedio
Cromosoma | Cruzamiento Promedio de Radio Bases

ppX 99.99 49.0
K tp 99.99 49.0
pmx 99.86 49.0
op 98.49 48.4
ppx 98.20 56.8
Ky tp 98.35 56.0
pmx 98.29 53.1
op 98.73 51.6

IV.2.4 Resultados de la Comparacién de Operadores de Cru-

zamiento en el Modelo B

Se probé el algoritmo con datos generados utilizando el Modelo B y sobre ese caso se
realizaron los experimentos. En todos ellos se consideré una longitud de cromosoma
igual al nimero de localizaciones candidatas. Para cada experimento se calculé el valor
promedio de la funcién objetivo, el valor promedio del drea cubierta y el valor promedio
de localizaciones seleccionadas, sobre un total de 50 corridas. En este conjunto de
experimentos, se fijaron los valores de los pardmetros de acuerdo a los propuestos en
[Krishnamachari y Wicker, 2000].

La fgura 24 presenta los valores promedio de la funcién objetivo sobre 50 corridas,
para diferentes tamafos de poblacién, y diferentes operadores de cruzamiento. En este
caso, podemos notar una clara superioridad del operador de cruzamiento OP sobre los
otros en {érminos de la optimalidad de la funcién objetivo, considerando que en este
caso estamos hablando de un problema de minimizacién. En este caso, la superioridad
mostrada por el operador OP solo estd dada en términos del valor promedio. FEn

la tabla VII se muestran de nuevo los valores promedio de la funcién objetivo, pero
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Figura 24: Comparacién de operadores en Modelo B. Valores promedio de la Funcién Objetivo
(Minimizacién).

se agrega la desviacién estdndar de cada muestra. Es féacil notar que si se toma en
cuenta la desviacién estandar, los rangos de los valores obtenidos se traslapan. Sin
embargo, podemos notar también, que el operador OP no solo obtiene los mejores
valores promedio, también obtiene los menores valores de desviacién estandar, lo que

nos indica que sus resultados son mas consistentes ya que son menos variables.

La figura 25 a) muestra la cobertura promedio, aqui OP obtiene el mejor resultado
para una poblacién de 30 y es superado por TP para poblaciones de 10 y 50 individuos
(maximizacién). En la figura 25 b) se muestra el promedio del niimero de RB seleccio-
nadas, en este caso, OP obtiene los mejores resultados siendo superado por PMX para

una poblacién de 10 (minimizacién).

La figura 26 muestra una solucién sub-6ptima de 13 radio bases y una cobertura de

92.33% obtenida con el operador de cruzamiento OP.
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Tabla VII: Comparacién de operadores en Modelo B. Valores promedio de la Funcién
Objetivo (Minimizacién).

Tamarno de Tipo de Valor Promedio de la | Desviacién
Poblacién | Cruzamiento | Funcién Objetivo | Estdndar (%)
pPpX 179,741.70 3.01
10 tp 179,091.15 2.14
pmx 177,781.66 2.29
op 176,973.37 1.84
PpX 180, 231.27 23
20 tp 179, 131 15 2.63
pmx 176,690.85 2.40
op 174,440.69 1.47
ppX 181,239.54 2.79
30 tp 180, 596.72 2.49
pmx 176, 889.50 2.35
op 173,159.21 1.43
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Figura 25: Comparacién de Operadores en Modelo B. a) Cobertura Promedio (Maximizacién)
y b) Nimero promedio de Radio Bases (Minimizacién).
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Figura 26: Solucién sub-éptima con 13 Radio Bases. Cobertura de 92.33%. Cruzamiento OP.
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Figura 27: Solucién sub-éptima con 17 Radio Bases. Cobertura de 90.36%.

IV.2.5 Capacidad del sistema para el escenario de CDMA

Se tomé el escenario CDMA generado con el Modelo B y se le aplicé el algoritmo
genético. Se utilizé la representacién entera y se usé como funcién objetivo la ecuacion
(12). En la figura 27 se muestra una solucién sub-6ptima con 17 radio bases y una

cobertura de 90.36%. A esta solucién se le realizé el andlisis de capacidad del sistema.
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Para realizar el andlisis de la capacidad del sistema, se tomd la solucion sub-6ptima
obtenida por el algoritmo genético y sobre ella se realizé una simulacién. Se generaron
4000 muestras de la ecuacién (13), se utilizé un factor de pérdidas por propagacién
a = 4, un valor ¢? = § para las pérdidas por sombreo, y un factor de actividad de voz
BA= g. Un total de MxN usuarios fueron distribuidos uniformemente en toda el édrea a
cubrir, siendo M el nimero de usuarios por celdas (se utilizé 28,30,32,34,36,38,40,42,44
y 46) y N el ntimero de celdas (se tomé el nimero de celdas del caso ideal, 19). Se realizé
ademas, el mismo andlisis de capacidad para el escenario de 19 celdas hexagonales que
se muestra en la figura 19. Se generaron el mismo nimero de muestras de la ecuacién
(13) y se utilizaron los mismos valores de los pardmetros a, o y . Se generaron M
usuarios distribuidos uniformemente en cada celda (utilizando los mismos valores de M
que en el caso anterior).

En la figura 28, se muestran los valores de BER obtenidos para el escenario ideal
de 19 celdas hexagonales, y para la solucién sub-éptima de 17 celdas generada con el
algoritmo genético. Se observa en ambos casos que, para todos los nimeros de usuarios

para los cuales se realizé la simulacién, se obtuvo un valor de BER < 1073, necesario

para garantizar la calidad en los enlaces de voz [Gilhousen et al., 1991].

En la figura 29, se muestran los valores de Outage obtenidos para el escenario ideal
de 19 celdas hexagonales y para la solucién sub-éptima de 17 celdas generada con el
algoritmo genético. Se observa quc para garantizar un valor de Outage < 1072, valor
que suele recomendarse [Gilhousen et al., 1991], se debe manejar un méximo de 32 a 34
usuarios por celda en el caso ideal y un méaximo de 34 a 36 usuarios en el caso generado

con el algoritmo genético.
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Dados estos resultados podemos notar que la solucién generada por el algoritmo
genético arroja buenos resultados para los criterios utilizados para realizar el andlisis
de capacidad del sistema. La diferencia estd determinada por la cobertura total de cada
caso. Mientras que el caso ideal supone una cobertura del 100%, en el caso generado
con el Modelo B se alcanza a obtener una cobertura de 90.36. Esto no minimiza
los resultados obtenidos por este 1ltimo, ya que en él se consideran restricciones de
la problemdtica real, micentras que en el caso ideal no, restricciones referentes a la
localizacién de las radio bases, ademas de la forma de las celdas. Ademaés, sec optimiza
el nimero de radio bases tomando en cuenta esas restricciones. El caso ideal solo es
6ptimo para condiciones ideales como localizaciones candidatas en toda el area a cubrir
(subconjunto de $?) y 4reas de cobertura hexagonales. Por todo esto, podemos decir
que se obtuvieron resultados aceptables que pueden ser ttiles en la planificacién celular
considerando escenarios de CDMA como el planteado aqui.

En gencral, podemos decir que los resultados obtenidos por el algoritmo genético
fueron alentadores, no solo para el caso de los modelos sencillos del problema, sino
también en el caso en que se consideraron restricciones méas apegadas a la realidad.
Ademsds, podemos mencionar que los mejores resultados se obtuvieron utilizando la
representacién del problema propuesta en este trabajo, y utilizando la modificacién de
los operadores propuesta también aqui.

Estos resultados motivan a considerar en los modelos aqui analizados los pardmetros
de las diferentes tecnologias actuales de sistemas celulares, lo cual no parece presentar
demasiada dificultad en principio. Sin embargo, ese trabajo queda fuera de los alcances
de esta tesis. Otra motivacién que surge, es el analizar el comportamiento del algo-
ritmo genético, en aras de explicar el mejor desempefio obtenido por la representacién

propuesta aqui. En el siguiente capitulo se realiza un analisis al respecto.
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Capitulo V

Analisis del comportamiento del AG

En este capitulo se presenta el anélisis del comportamiento del algoritmo genético. Esto,
con el objeto de explicar los resultados obtenidos, o por lo menos formular las hipdtesis
que nos ayuden a dar dicha explicacién.

Para analizar el comportamiento del algoritmo, se decidié iniciar por los operadores
de mutacién. Se analiza el operador de mutacién del algoritmo genético canénico para
la representacién binaria, y el operador OP1 para la representacién entera (ver seccién
3 del capitulo 4). Se definen vecindades para los operadores de mutacién utilizados en
el algoritmo genélico, con representacién binaria y entera del problema de Localizacién
de Radio Bases.

Empezaremos definiendo lo que es una vecindad, tomando como base el trabajo de
Jones presentado en su tesis doctoral [Jones, 1995]. Sea S el conjunto de soluciones al
problema, s € S una solucién al problema. Sea ¢ un operador que modifica una solucién
s € S, y da como resultado otra solucién s’ € S con una probabilidad denotada por
Py(s,s’) € [0,1]. El vecindario de s utilizando el operador ¢, denotado por Vi(s), es
el conjunto de soluciones de S que pueden generarse aplicandole a s el operador ¢ una
vez. Es decir, que el vecindario de s estard formado por todas aquellas soluciones s’ € S
que cumplan con la condicién Py(s,s’) > 0. Dado esto, podemos denotar el vecindario
de s de la siguiente forma: Vy(s) = {s’ € S|s’' = ¢(s), Py(s,s’) > 0}.

Una vez definida la vecindad, definiremos ahora lo que son los vecinos comunes.
Sean s,s8' € S, sea ¢ un operador que modifica a s € S, y da como resultado s’ € S

con una probabilidad denotada por Py(s,s’) € [0,1]. Los vecinos comunes entre s
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y §', VCs(s,s'), son aquellos elementos que pertenecen a Vy(s) vy a Vy(s'). Esto es,
VCy(s,s') = {w € S|w € V,(s)[\Ve(s')}. Podemos notar que dichos w € S deben
satisfacer que Py,(s,w) > 0y Py(s’,w) > 0.

Para fines practicos, consideraremos que la probabilidad de aplicar el operador ¢ a
una solucién s, dando como resultado la misma solucién s es cero. Lo que es lo mismo,
P,(s,s) = 0. Esto implica que una solucién no es vecina de si misma. Lo que nos
lleva a decir que si tenemos dos soluciones vecinas s y s’, ellas no estan incluidas en el

conjunto VCy(s,s’).

V.1 Vecindad Binaria

En la representacién binaria, cada solucién estd codificada en cromosomas cuyos genes
solo toman valores de cero o uno. El operador de mutacién utilizado en esta represen-
tacion cambia un bit de cero a uno y viceversa. En esta representacion, un valor de uno
en el gene ¢, indica que la localizacién candidata i esta seleccionada, y un cero indica
que no lo esta.

Si definimos a ¢ como el operador de mutacién en la representacion binaria, podemos
definir la vecindad de una soluciéon en esa representacién. La vecindad de una solucién s
estaria representada por el conjunto de soluciones cuyos genes poseen los mismos valores
que los genes de s, excepto en uno de ellos. A continuacion se define formalmente dicha
vecindad.

Sea S el conjunto de soluciones al problema de LRB utilizando la representacién
binaria. Sea ¢ el operador de mutacién utilizado en esta representacion, sea s € S una
solucién al problema, y N el niimero de localizaciones candidatas. Tenemos que cada
solucién s € S estd representada por un vector de N digitos binarios. Por lo tanto,

aplicando el operador ¢ una sola vez a s se puede obtener IV diferentes soluciones. Lo
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difieren entre si en dos bits. Es decir, sean s/, s” € V,(s), cada una difiere de s en un bit
(un bit diferente cada una), por lo que entre ellas difieren en dos bits. Si construimos
el vecindario de s’, cada solucién w € V,(s') serd diferente a s” en al menos un bit, ya
que el operador ¢ solo modifica un bit para generar los vecinos. Por todo esto decimos
que s y s’ no poseen vecinos en comun.

La falta de vecinos comunes entre una solucién s y otra s’ € Vj(s), nos indica que
cada solucién w € V(s') representa un punto en el espacio de bisqueda que no fue
explorado en la generacién de Vg(s). Sin embargo, esto no necesariamente implica
que dado una w € Vy(s') no exista una w' € V4(w) que pertenezca también a Vy(s).
Este conocimiento nos servird al momento de experimentar con diferentes estrategias

de btisqueda entre vecindarios, para tratar de explicar su comportamiento.

V.2 Vecindad Entera

En la representacién entera, cada solucion esté codificada en cromosomas cuyos genes
toman valores enteros en el rango 1,..., IV, siendo N el nimero de localizaciones can-
didatas. Cada valor de gene, indica el nimero de localizacién que esté seleccionada a
través de ese gene. En esta representacion no estdn permitidos valores repetidos, excep-
tuando el valor cero, el cual indica que con el valor de ese gene no se esté seleccionando
localizacién alguna.

Si definimos al operador ¢ como el operador de mutacién en la representacién entera,
podemos definir la vecindad de una solucion en esa representacién. La vecindad de una
solucion s estaria representada por el conjunto de soluciones cuyos genes poseen los
mismos valores que los genes de s, excepto en uno de ellos. A continuacién se define
formalmente dicha vecindad.

Sea S el conjunto de soluciones al problema de LRB utilizando la representacion
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entera. Sea ¢ el operador de mutacién utilizado en esa representacién, s € S una
solucién al problema, y N el ntimero de localizaciones candidatas y la longitud del
cromosoma que se esté utilizando. Sea K el nimero de genes de la solucién s con valor
diferente de cero, i.e. las localizaciones candidatas seleccionadas. Tenemos entonces
N — K genes con valor cero y por ende el mismo nimero de localizaciones candidatas
que no estan seleccionadas.

En esta representacién, el operador ¢ puede realizar el cambio de valor a un gene
que posea un cero o a uno que posea otro valor. En el caso que el cambio se realice en un
gene que tenga un cero, no importa cual de los N — K genes sea el que cambia, ya que
asignar el mismo valor a cualquiera de ellos representa la misma solucién al problema.
Por esto, para generar la vecindad en esta representacién consideraremos cambios en
los K genes con valor diferente de cero, y si existen genes con valor cero, consideramos
uno de ellos, para un total de K 4 1 genes a los que puede cambiarse su valor .

Los cambios que se pueden realizar son los siguientes:

e A cada gene susceptible de ser modificado podemos asignarle cualquiera de los

N — K valores que no se encuentran actualmente en el cromosoma.

e A cada uno de los K genes con valor diferente de cero podemos asignarle un cero.

Dado esto, tenemos dos casos: cuando K = /N y cuando K < N. En el primero,
tenemos que podemos realizar K (N — K) cambios del primer tipo, y K cambios del
segundo tipo. Debido aque K = N, solo pueden realizarse cambios del segundo tipo,
asi que una solucién en la que todos sus genes tengan valores diferentes de cero, tendré
N vecinos. Es decir, para K = N, [Vy(s)| = N.

En el segundo caso, tenemos que podemos realizar (K + 1)(N — K) cambios del
primer tipo, y K cambios del segundo tipo. En total tenemos (K + 1)(N — K) + K

cambios, o lo que es lo mismo KN + N — K? vecinos para una solucién dada. Es decir,



64

W

Figura 31: Vecindad Entera.

para K < N, tenemos que |V, (s)] = KN+N—K?. Nétese que la férmula KN+ N — K?
también aplica para el caso especial en que K = N, por lo que en adelante se utilizara
en todos los casos.

En la [igura 31, sc muestra un ejemplo de vecindad entera, de una solucién s. Cada
valor debajo de los genes de s representa un posible cambio que genera una solucién
vecina. Podemos observar graficamente de donde salen los (K + 1)(N — K) cambios,
asi como los K restantes, tal como se explicé en el parrafo anterior. Bando un total
de KN + N — K? cambios posibles y por ende el mismo nimero de vecinos para s.
Tomando en cuenta que en este ¢jemplo N =5 y K = 3, tenemos (3% 5) +5 — 3% = 11
vecinos.

Cabe destacar que la vecindad entera de una solucién, incluye a la vecindad binaria
de la solucién equivalente. Es decir, si tenemos la solucién sy = {40210} en repre-
sentacion entera, y su equivalente en representacién binaria sz = {11010}. Sea ¢g
el operador de mutacién para la representacion entera y ¢ el operador de mutacién
para la binaria. Tenemos que V,(sg) € Vi,(sg). Esto se prueba recordando que el
vecindario binario siempre tiene cardinalidad N, siendo N el nimero de localizaciones
candidatas. Cada una de esas IV soluciones vecinas, estan determinadas por los NV
cambios de un bil que pueden realizarse, y cada cambio representa, en esencia, el se-
leccionar una localizacién que no csta seleccionada o el realizar el proceso inverso. La

vecindad entera contiene todos esos cambios, lo cual es facil de observar en la figura 31.



65

El agregar cualquiera de los N — K valores que no se encuentran en el cromosoma a
un gene que actualmente posea un cero, equivale a seleccionar cada una de las N — K
localizaciones que no estén seleccionadas. Por otro lado, el asignar un cero a cualquiera
de los K genes que poseen un valor diferente de cero equivale a dejar de seleccionar cada
una de las K localizaciones que se encuentran seleccionadas actualmente. Utilizando
estos cambios, tenemos en total N — K + K = N vecinos, los cuales, son equivalentes
a los generados por la vecindad binaria. Dado esto, se puede intuir que el operador
de mutacién de la representacién entera permite salir de éptimos locales en los que la
mutacién de la representacién binaria se quedaria estancada. Esto nos lleva a plantear
la siguiente conjetura.

Conjetura 1. Una vecindad, definida sobre un problema que pertenece a la clase NP-
completa, mejora a todas aquellas vecindades que representan un subconjunto de ella,

es decir, que estdn contenidas en ella.

V.2.1 Vecinos enteros comunes

Sea s una solucién al problema de LRB en la representacién entera, con N genes, s
tiene KN + N — K? vecinos. Sea s’ € V(s), y sea K’ el ntimero de genes en s’ con
valor diferente de cero, analizaremos los vecinos en comitn entre s y s’ considerando los

siguientes casos:

e K = K’'. Este caso ocurre cuando el gene en el que difieren s y s’ posee un valor
diferente de cero en ambos. Los vecinos comunes en este caso estan determinados
por los cambios que pueden realizarse cn el gene en el que difieren las dos solu-
ciones. Se tiene que se puede asignar a ese gene cualquiera de los valores no cero
que no sc encuentren en ninguna de las dos soluciones (N — K — 1) més el valor

cero (N — K —1+1= N — K). Dado esto, tenemos que, para este caso, s y s’
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poseen N — K vecinos comunes. Esto queda denotado por |V Cy(s,s’)| = N — K.
Es evidente que lo mismo aplica utilizando K’ debido a la suposicién inicial de

este caso.

e K >K' Este caso ocurre cuando el gene en el cual difieren s y s’, en s es
diferente de cero y en s’ es cero. De nueva cuenta, los vecinos comunes estan
determinados por los cambios que pueden realizarse en el gene en el cual difieren
las dos soluciones. Debido a que la solucién s posee todos los K’ valores diferentes
a cero de s’ mds uno (K = K’ + 1), el niumero de valores no cero que pueden
asignarse al gene en que difieren es N — K. En este caso no se asigna el valor cero,
ya que una de las soluciones ya posee ese valor en ese gene. Dado esto, tenemos

que, para este caso, s y s’ poseen N — K vecinos comunes, |V Cy(s,s')| =N — K.

e K <K’ Este caso es el inverso del anterior, y ocurre cuando el gene en el cual
difieren s y 8, cn s es cero y en s’ es diferente de cero. En este caso, aplica el
mismo andlisis que en el anterior, solo que aqui es la solucién s’ la que posee todos
los valores diferentes a cero de s mas uno (K’ = K + 1). Por lo que, para este

caso, s y s’ poseen N — K’ vecinos comunes, |VCy(s,s')|= N — K’

Podemos notar que en cada uno de los tres casos anteriores, el niimero de vecinos
comunes entre s y s’ estd dado por N menos el valor mayor entre K y K’, siendo K = K’
un caso especial. Se puede entonces generalizar el niimero de vecinos comunes entre
s y s’ y decir que posecn N — maz{K, K'}. Quedando denotado como |V Cy(s,s)| =
N —maz{K,K'}.

El valor maximo que puede tomar maz{K, K'} es N, mientras que el minimo es
1. Cuando maz{K,K'} = N, no existen vecinos comunes entre s y s’. Mientras
que cuando maz{K, K'} = 1, existe el mdximo nimero posible de vecinos comunes

entre s y s, |[VCy(s,8')| = N — 1. Para este dltimo caso, tenemos que |V Cy(s,s’)| =
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N —1, y que |Vp(s) U Va(s)| = |Va(s)| +|Ve(s)| — |Vs(s) [ Va(s')|, o lo que es lo mismo
(KN+ N —-K?* + (K'N+ N — K") — (N —1). Entonces la proporcién que guardan

los vecinos comunes entre s y s’ con respecto a la unién de sus vecinos es a lo més

N —1
2N+ KN+ K'N — K2 _ Knr

(18)

Sabemos que para este caso maz{K, K'} = 1, lo que quiere decir que entre K y K’ al
menos una tiene el valor de uno, mientras que la otra pucde tener cero o uno. El caso
en que se maximiza la proporcion es cuando entre K y K’ existe una con valor cero.

Suponemos K =1y K’ =0, tenemos entonces que la relacién queda

A —1
3N -1

(19)

Esto nos indica el méximo de puntos en el espacio de bisqueda que se estan explorando
de forma redundante entre los vecindarios de s y s’, el cual es menor a la tercera parte.

El que existan vecinos comunes entre una solucién s y otra s’ € Vy(s) indica que un
subconjunto de las soluciones en Vj(s'), representan puntos en el espacio de bisqueda
que ya fueron explorados en la generacién de Vy(s). Este conocimiento nos servird
al momento de experimentar con diferentes estrategias de bisqueda entre vecindarios,
para tratar de explicar su comportamiento.

En la figura 32 se muestra un ejemplo de los vecinos comunes entre dos soluciones
vecinas s y s'. Tomando en cuenta que para este caso N =5, K =3 y K’ = 2, tenemos

5 — mmaxz{3,2} = 2 vecinos comunes entre s y s'.
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Figura 32: Vecinos Enteros Comunes.

V.3 Experimentos

V.3.1 Anadlisis de Vecindades

Se generaron aleatoriamente 50 soluciones para cada combinacién entre los modelos
del problema y las representaciones del mismo (Modelo A-Binaria, Modelo A-Entera,
Modelo B-Binaria y Modelo B-Entera), dando un total de 4 conjuntos de 50 soluciones
cada uno. Para cada conjunto de soluciones se realizaron los siguientes experimentos
utilizando los conceptos de vecindad, en los cuales se realizaron los siguientes movi-
mientos.

Mejor Vecino: En este experimento, se toma una de las soluciones generadas alea-
toriamente s. Se generan todos los vecinos de esta solucién utilizando el operador que
corresponda a su representacién. Es decir, se genera el conjunto V(s) que representa a
la vecindad de la solucion s, en donde ¢ es el operador de mutacién que corresponde a
la representacion utilizada en esta solucién. Del conjunto de vecinos generado, se toma
aquel que posea el mejor valor de funcién objetivo que corresponda a su modelo del
problema. Con esta nueva solucién se reemplaza a la solucién original.

Primer Mejor Vecino: En este andlisis, se tomd una de las soluciones generadas
aleatoriamente s. Se generan uno a uno los vecinos de esa solucién, usando el operador
de mutacién, ¢, correspondiente. Si la solucién vecina generada, s’ posee una mejor

funcién objetivo que la solucién original s, se reemplaza con ella a la original. Se repite
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el proceso hasta que se encuentre una mejor solucién que la original o hasta que se
termine de explorar la vecindad V(s).

Vecino Aleatorio: En este analisis, se tomé también una de las soluciones gene-
radas aleatoriamente s. Se aplicé el operador de mutacién @, correspondiente al tipo
de representacién. Si la solucién generada posee un mejor valor de funcién objetivo,
se reemplaza con ella a la original. De no ser asi, se aplica de nuevo el operador de
mutacién a la solucién original. Se repite el proceso hasta que se encuentre una mejor
solucién o hasta que el niimero de repeticiones sea igual al nimero de vecinos de la
solucién |V (s)|-

En los tres experimentos, cada proceso se repitié hasta que no se pudo encontrar un
vecino mejor que la solucién actual, o se alcanzé un ntimero determinado de iteraciones
(100 para este conjunto de experimentos). Esto se realiz6 para cada una de las 50

soluciones, de cada uno de los cuatro conjuntos de soluciones descritos anteriormente.

V.3.2 Calculo de la correlacion

Ademads de los experimentos descritos anteriormente se realizé6 un anadlisis de la cor-
relacién existente entre un conjunto de soluciones generadas por los operadores de
mutacién. Se tomaron los 4 conjuntos de 50 soluciones utilizados en el anélisis de la
vecindad. A cada solucién de esos conjuntos, se les aplicé el operador de mutacién
correspondiente, reemplazando la solucién original con la resultante. Se repitié esto
100, 000 veces. Para cada uno de estos conjuntos de datos se calcula la correlacién

[Mattfeld, 1999]:

2SS~ P (fern = T)
Iy (fe— )

Donde [ es el numero de veces que fue aplicado el operador y A < [. La longi-

p(h) = (20)

tud h* para la cual podemos observar correlacién en los datos es llamada la longitud
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de correlacién. Algunos estudios muestran que si la longitud de correlacién no puede
determinarse analiticamente, puede adoptarse el valor de h* tal que p(h*) = 1/2 [Man-
derick et al., 1991]. En este experimento se hizo h =1, ...,1000 y se verificé la h* para
cada caso. Entre menor sea la longitud de correlacién de los datos, se considera que el

problema es mas complejo [Mattfeld, 1999].

V.4 Resultados

V.4.1 Mejor Vecino

En la tabla VIII se muestran los resultados obtenidos utilizando el Mejor Vecino para. el
Modelo A. En la figura 33 a) se muestra la gréfica del promedio de la funcién objetivo
obtenida. En ella podemos notar que con la representacién entera se obtienen mejores
resultados. En la figura 33 b) se muestra el resultado de restarle a la funcién objetivo
obtenida con la representacién binaria la obtenida con la representacion entera, esto
para cada una de las 50 soluciones. Podemos notar que todos los valores resultantes son
menores que cero, lo cual indica que siempre el valor obtenido con la entera fue mayor al
de la binaria, es decir, mejor ya que se trata de un problema de maximizacién. Podemos
notar también que utilizando la representacién binaria, las 50 corridas llegan al valor de
la funcién objetivo 0.020408, que para este caso es el éptimo. El que se llegue siempre
al éptimo al utilizar este movimiento, que representa una simple busqueda local, en el
que el tamarno de la vecindad es una funcién polinomial del nimero de localizaciones
candidatas (calculado en la seccién V.2), nos lleva a plantear la siguiente conjetura.

Conjetura 2. El Modelo A se puede resolver en tiempo polinomial.

En la tabla [X se muestran los resultados obtenidos utilizando el Mejor Vecino para
el Modelo B. En la figura 34 a) se muestra la grafica del promedio de la F.O. obtenida.

En ella podemos notar que con la representacion entera se obtienen mejores resultados.
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Figura 33: Modelo A - Mejor Vecino.

En la figura 34 b) se muestra el resultado de restarle a la funcién objetivo obtenida

con la representacion binaria la obtenida con la representacién entera, esto para cada

una de las 50 soluciones. Podemos notar que todos los valores resultantes son mayores

que cero, lo cual indica que siempre el valor obtenido con la entera fue menor al de la

binaria, es decir, mejor ya que se trata de un problema de minimizacion.

Tabla IX: Modelo B - Mejor Vecino

Representacién | FO Inicial | FO Final | Desv. Est.
Binaria 330,387.52 | 183,809.51 3.42%
Entera 330,387.562 | 173,197.74 1.18%
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Figura 34: Modelo B - Mejor Vecino.
V.4.2 Primer Mejor Vecino

En la figura 35 se muestran los resultados obtenidos utilizando el Primer Mejor Vecino
para el Modelo A. En la figura 35 a) se muestra la grafica del promedio de la F.O.
obtenida. En ella podemos notar que con la representacion entera se obtienen mejores
resultados. En la figura 35 b) se muestra el resultado de restarle a la funcién objetivo
obtenida con la representacion binaria la obtenida con la representacién entera, esto
para cada una de las 50 soluciones. Podemos notar que todos los valores resultantes son
menores que cero, lo cual indica que siempre el valor obtenido con la entera fue mayor

al de la binaria, es decir, mejor ya que se trata de un problema de maximizacién.

En la figura 36 sec muestran los resultados obtenidos utilizando el Primer Mejor
Vecino para el Modelo B. En la figura 36 a) se muestra la grifica del promedio de la
F.O. obtenida. En ella podemos notar que con la representacién entera se obtienen
mejores resultados. En la figura 36 b) se muestra el resultado de restarle a la funcién
objetivo obtenida con la representacion binaria la obtenida con la representacién entera,
esto para cada una de las 50 soluciones. Podemos notar que todos los valores resultantes

son mayores que cero, lo cual indica que siempre el valor obtenido con la entera fue
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Figura 36: Modelo B - Primer Mejor Vecino.

menor al de la binaria, es decir, mejor ya que se trata de un problema de minimizacién.

V.4.3 Vecino Aleatorio

En la figura 37 se muestran los resultados obtenidos utilizando el Vecino Aleatorio para
el Modelo A. En la figura 37 a) se muestra la grafica del promedio de la F.O. obtenida.
En ella podemos notar que con la representacién entera se obtienen mejores resultados.

En la figura 37 b) se muestra el resultado de restarle a la funcién objetivo obtenida
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Figura 37: Modelo A - Vecino Aleatorio.

con la representacion binaria la obtenida con la representacion entera, esto para cada
una de las 50 soluciones. Podemos notar que la mayoria de los valores resultantes son
menores que cero, lo cual indica que en la mayoria de los casos el valor obtenido con
la entera [ue mayor al de la binaria, es decir, mejor ya que se trata de un problema de

maximizacién.

En la figura 38 se mucstran los resultados obtenidos utilizando el Vecino Aleatorio
para el Modelo B. En la figura 38 a) se muestra la grafica del promedio de la F.O.
obtenida. En ella podemos notar que con la representacion entera se obtienen mejores
resultados, aunque las barras de desviacién se traslapan un poco. En la figura 38 b)
se muestra el resultado de restarle a la funcién objetivo obtenida con la representacion
binaria la obtenida con la representacién entera, esto para cada una de las 50 soluciones.
Podemos notar que la mayoria de los valores resultantes son mayores que cero, lo cual
indica que en la mayoria de los casos el valor obtenido con la entera fue menor al de la

binaria, es decir, mejor ya que se trata de un problema de minimizacién.

En la tabla X se muestran el nimero promedio de evaluaciones que llevo a cabo

cada uno dc los experimentos que se realizaron (promedio sobre las 50 soluciones de
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Tabla X: Numero promedio de evaluaciones
Tipo de Tipo de Mejor Primer Mejor | Vecino
Problema | Representacién | Vecino Vecino Aleatorio
Binaria 10,492.58 5,852.48 256.08
Modelo A Entera 361,264.51 186,354.76 10,055.16
Binaria 885.36 474.07 86.48
Modclo B Entera 14,065.74 6,469.10 1,334.96

cada caso). Notamos que el nimero de evaluaciones requcridas por la representacién

entera es mucho mayor que el de la binaria. Y que dentro del tipo de experimentos, el

Mejor Vecino es el que requirié mayor ntimero de evaluaciones, lo cual es obvio debido

a que es el Unico que explora todo el vecindario en cada paso. Mientras que el Vecino

Aleatorio es el que requirié el menor ntimero de evaluaciones, pero tal como se mostro

anteriormente los valores de F.O. a los que converge son muy malos.

El que los movimientos en la representacién entera necesiten un mayor ntmero de

iteraciones para alcanzar la convergencia no demerita sus resultados. En el caso de los

movimientos Mejor Vecino y Primer Mejor Vecino, los resultados obtenidos en cada

representacién no pueden ser mejorados, ya que el procedimiento es deterministico y



Tabla XI: Correlacién

Tipo de Tipo de promedio | Desviacion
Problema | Representacién | de h* | Estdndar (%)
Binaria 37.60 4.92%
Modelo A Entera 36.76 4.65%
Binaria, 9.88 4.40%
Modelo B Entera 10.32 4.57%

76

dard los mismos resultados cada que se realice. Ademds el punto al que se converge
es aquel en el cual ya no se puede salir siguiendo el mismo procedimiento con el que
se llegd a él, es decir que no importa que se incremente el nimero de iteraciones el
resultado serd el mismo. En ese sentido, el que la representacién entera requiera un
mayor nimero de iteraciones para lograr mejores resultados que la binaria, no le resta
importancia a los resultados obtenidos. Por 1ltimo, el que la representacién entera haya
obtenido mejores resultados que la binaria en todos los experimentos aqui realizados
nos llevan a planiear la siguiente conjetura.

Conjetura 3. La btsqueda local con vecindario entero tiene un desempeiio promedio

que supera a la binaria para los casos de los modelos A y B.

V.4.4 Correlacion

En la tabla XI se muestran los resultados obtenidos para la longitud de correlacién para
cada uno de los experimentos. En el caso del Modelo A, se obtuvo en promedio un valor
de h* = 37.18. Si tomamos en cuenta que el niimero de localizaciones para este caso es
N = 149, tenemos que la longitud de correlacién en términos de N es 37.18/149 ~ 1/4.
Para el caso del Modelo B, se obtuvo en promedio un valor de h* = 10.1. En este
caso N = 51, por lo que tenemos que la longitud de correlacién en términos de NV es

101751 = 1/6.
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Figura 39: Correlacion y Longitud de Correlacion.

En la figura 39 se muestra el promedio de correlacién para diferentes intervalos de
longitud. La linea con cruces representa los promedios para el Modelo A, mientras que

la linea con circulos representa los promedios para el Modelo B.

Hasta aqui el anélisis realizado al comportamiento del algoritmo genético. Los re-
sultados obtenidos permiten formular hipétesis que, de ser ciertas, explicarian el mejor
desemperio de la representacion entera frente a la binaria. La primera de ellas proviene
del hecho que la vecindad binaria es un subconjunto de la vecindad entera, lo cual per-
mite intuir que esta ultima realiza una mejor busqueda al poder salir de 6ptimos locales
en los que la binaria se quedaria estancada. La segunda considera que la redundan-
cia en la buisqueda que rcaliza la representacién entera esté lo suficientemente acotada
para representar un problema en el desemperio del algoritmo. Estas hipotesis se ven
reforzadas por el hecho de que la representacion entera obtuvo mejores resultados que
la binaria para todas las estratcgias de movimiento entre vecindarios. Esto nos habla
de la consistencia con la que la representacion propuesta en este trabajo supera a la
utilizada en trabajos anteriores.

Sin embargo, para poder realizar afirmaciones contundentes sobre el comporta-

miento del algoritmo, se necesita de un andlisis mds profundo, el cual involucre a
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todos sus operadores. Esto es, realizar un andlisis equivalente al mostrado en este
capitulo, utilizando los operadores de cruzamiento del algoritmo genético, asi como los
de seleccién. Una vez realizado eso, se debe buscar el método adecuado para evaluar
el algoritmo como un todo, tomando como base el comportamiento observado en el

andlisis individual de los operadores.
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Capitulo VI

Conclusiones y Trabajo Futuro

VI.1 Sumario

En este trabajo de tesis se presentd el problema de Localizacién de Radio Bases, el
cual es parte del problema de planificacién de redes celulares. Se presenté un modelo
matemédtico del problema y se mostré la equivalencia con el problema del Conjunto
Minimo Dominante. Esto nos condujo a plantear que el problema de LRB pertenece a
la clase NP-dificil, para la cual no se conoce ningiin método que resuelva eficientemente
todos sus casos.

Se realizé6 una propuesta de solucién al problema de LRB utilizando algoritmos
genéticos. Se propuso una representaciéon entera del problema y se definieron operadores
adecuados para esa representacion.

Se realizaron experimentos para probar la eficacia de la propuesta de solucién, uti-
lizando datos generados con dos modelos diferentes del problema. Obteniendose, en
todos los casos, que la representacién entera mejora los resultados obtenidos con la
representacién binaria (utilizada en trabajos anteriores). Ademds se utiliz6 un esce-
nario con las caracteristicas y restricciones de la tecnologia CDMA para evaluar las
soluciones generadas por la representacién entera en un caso del Modelo B. Para este
caso, se realizd un andlisis de la capacidad del enlace ascendente a la solucién generada
con el algoritmo genético utilizando la representacion entera. Se obtuvieron buenos
resultados, mismos que se compararon con los obtenidos con un caso ideal, dadas las

restricciones consideradas en el caso analizado.
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Por ultimo, se realizé un analisis del comportamiento del algoritmo genético, con el

fin de explicar los resultados obtenidos.

V1.2 Conclusiones

Las conclusiones a las que se llega con los resultados obtenidos son las siguientes:

e El problema de Localizacién de Radio Bases, que es parte del diseio de redes celu-

lares, es al menos tan dificil como el problema del Conjunto Minimo Dominante,

por lo que pertenece a la clase NP-dificil.

e Los Algoritmos Genéticos permiten el tratamiento de problemas para los cuales no

se conoce un método eficiente para resolverlos. En este caso, se aplicé Algoritmos

Genéticos para el problema de Localizacién de Radio Bases.

e El Algoritmo Genético Candnico, con sus operadores basicos, presenta inconve-

nientes al aplicarse a ciertos problemas, por lo que en esos casos debe adaptarse

el algoritmo al problema. En este trabajo, se propuso una nueva representacion

(codificacién entera) para el problema de Localizacién de Radio Bases, asi como

los operadores adecuados para esa representacion.

e La representacion entera obtuvo mejores resultados experimentales que la binaria

tradicional [Brizuela y Gutiérrez, 2003]. Esto, para casos especificos del par de

modelos del problema utilizados aqui, los cuales representan casos bésicos.

e El operador de cruzamiento mas adecuado, de los analizados en este trabajo,

para la representacién entera es el OP, ya que con él se obtuvieron los mejores

resultados experimentales [Gutiérrez y Brizuela, 2003].
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Se mostré ademads, que la solucién generada por el algoritmo genético propuesto
obtiene buenos resultados de capacidad de sistema para un entorno CDMA. Por
lo que decimos que se obtienen resultados aceptables al atacar la problemaética

con el método propuesto en este trabajo.

Se mostré que el operador de mutacién de la representacion entera, es capaz de
generar todas las soluciones que puede generar la mutacién de la representacién
binaria, partiendo de una misma solucién. Esto nos permite conjeturar que el
operador de mutacion de la representacién entera mejora al de la binaria, ya que
puede escapar de optimos locales en los que el operador de la binaria se quedaria

estancado (ver Conjetura 1).

Se mostré ademéas que las busquedas redundantes que realiza el operador de la
representacion entera estdn suficientemente acotadas como para representar una

problemética intratable (seccién V.2).

Se obtuvo ademas que, independientemente de la estrategia utilizada para moverse
entre los vecindarios, la vecindad entera obtuvo mejores resultados que la binaria

en todos los casos analizados aqui.

Los resultados obtenidos con la representacion entera para el Modelo A, nos llevé
a conjeturar en este trabajo de tesis que ese modelo es de dificultad minima (una
simple bisqueda local lo resuelve). Esto nos lleva a cuestionar los resultados

obtenidos en las publicaciones mencionadas sobre ese modelo (ver Conjetura 2).

El anédlisis de vecindad nos permite proponer una conjetura (Conjetura 3) acerca
de la superioridad de la representacién entera sobre la binaria, para los dos mo-

delos bésicos del problema analizados en este trabajo (Modelo A y Modelo B).
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En resumen, podemos decir que el objetivo general de la tesis se cumplid, ya que
se diseno un algoritmo genético para atacar el problema de LRB y con él se obtuvie-
ron mejores resultados que con el utilizado en la literatura, para casos especificos del
problema. En términos de los objetivos especificos, se propuso una nueva represen-
tacién del problema de LRB para AG y se compar6 su desempefio con la utilizada en
la literatura. Se evalué ademés, el resultado del algoritmo utilizando la representacion
propuesta en un escenario CDMA. Y por tltimo, se realizé un anélisis del comporta-
miento del algoritmo, mismo que aun sin llegar a dar una explicacion del por qué una

representacion es mejor que la otra, es un primer paso en esa direccion.

V1.3 Trabajo Futuro

Dadas las conclusiones de este trabajo, y desde el punto de vista practico, se plantean

los siguientes aspectos como trabajo futuro.

e Se puede extender la aplicacién del algoritmo adaptandole las demas carac-
teristicas y restricciones de las tecnologias que, al igual que CDMA, se utilizan

actualmente en los sistemas celulares.

e Utilizar un algoritmo genético multi-objetivo, que tome en cuenta como funciones
independientes mas objetivos que los considerados en este trabajo, y comparar

los resultados con los obtenidos aqui.

Desde el punto de vista tedrico se plantean ademaés los siguientes aspectos como

trabajo futuro.

e Continuar con el andlisis del comportamiento del algoritmo para confirmar, o

en su caso refutar, las hipdtesis planteadas sobre el por qué se obtiene un mejor
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desempeno utilizando la representacion entera y los operadores propuestos en este

trabajo con respecto a las utilizadas anteriormente.

e Realizar un analisis del comportamiento del algoritmo utilizando los operadores
de cruzamiento y seleccion. Comparar los resultados con los obtenidos en este

trabajo para analizar el comportamiento del algoritmo como un todo.

e Realizar un andlisis de correlacién para los modelos utilizados aqui, que nos per-

mita reafirmar las conclusiones a las que se llegé con el andlisis del algoritmo.

e Ulilizar métodos que permitan atacar el problema desde el punto de vista tedrico,
como algoritmos de aproximacién, o siguiendo la linea propuesta por Carson en

[Carson, 2001].
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