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Resumen. La determinacion de la infraestructura de redes inalambricas involucra como tarea principal
la ubicacion de las antenas. Esto es especialmente importante en las redes de tipo celular, ya que el
emplazamiento de una antena determina la celda que cubre y en definitiva la cobertura que ofrecera la
red. El problema de disefio 6ptimo que se plantea entonces, es encontrar aquellas localizaciones
candidatas que permitan cubrir la mayor area posible, considerando las diferentes demandas de cada
una de las areas involucradas, al tiempo que se minimiza el numero de antenas que deben instalarse y
la interferencia resultante entre ellas. Uno de los rasgos distintivos de dicho problema de disefio es su
caracter multiobjetivo, ya que deben atenderse simultdneamente criterios de desempefio en conflicto.
El objetivo de este trabajo es resolver este problema a través de la utilizacion de dos enfoques
metaheuristicos diferentes. En el primero de ellos, basado en busqueda tabu, los objetivos del
problema son combinados en una sola funcidn objetivo, parametrizada, que puede incluir
implicitamente informacion adicional sobre la preferencia o peso dado a cada objetivo.

El segundo enfoque utiliza técnicas de optimizacion multiobjetivo basadas en algoritmos evolutivos,
en este caso la optimizacion se lleva a cabo sin ninguna informacién de preferencia dada, El resultado
es un conjunto de soluciones, que son idealmente Pareto-Optimas, a partir del cual se realiza la
seleccion final

Se presenta un ejemplo de aplicacion del problema y se analizan los resultados obtenidos para
comparar la eficiencia y desempefio de los métodos propuestos, como herramientas validas en la toma
de decisiones en la etapa de disefio de redes inalambricas.
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1 INTRODUCCION

El dimensionamiento de las redes inaldmbricas celulares implica la toma de decisiones en
funcion de distintas caracteristicas y parametros. Uno de los mas importantes objetivos de la
planificacion de sistemas de telecomunicaciones moviles es el disefio de la configuracion
necesaria para prestar un servicio de manera 6ptima respecto de algin criterio de desempeiio,
a la vez que se satisface un conjunto de restricciones. Los criterios de desempefio pueden ser,
por ejemplo el costo asociado a la topologia o la calidad del servicio ofrecido.

Existen distintos factores a tener en cuenta cuando se desea estructurar un sistema de
telefonia celular, tales como: cantidad de Radio Bases (RB) a utilizar, ubicacion de las
mismas, potencia de irradiacion de la sefal, 4rea de cobertura, caracteristicas del terreno,
transceptores moviles de potencia mas reducida, reglamentaciones vigentes, solapamiento de
cobertura e interferencia entre las frecuencias de las RB, entre otras.

El problema fundamental se denomina Localizacion de Radio Bases (LRB) y es parte de
la etapa de planificacion de los sistemas de celular. El planteo anterior se puede asimilar al
problema del Conjunto Minimo Dominante (Minimum Dominating Set, MDS), el cual ha sido
catalogado como NP-Completo, (Garey, M. y Johnson, D. 1999) y es de gran importancia en
el diseno de redes eficientes y de bajo costo. Los problemas de tipo NP-Completo o NP-
Hard, son aquellos para los cuales no se conoce, hasta la fecha, la forma de resolver cualquier
instancia de los mismos en tiempos acotados polinomialmente.

Esta clase de problemas son de gran relevancia, no s6lo por su interés teodrico, sino
también porque pueden asimilarse a una gran cantidad de problemas de optimizacion
topologica de redes, que son problemas cldsicos de investigacion operativa, con aplicabilidad
practica en diversos campos de las telecomunicaciones, disefio de redes de computadoras, etc.

2 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Existen diferentes modelos para el LRB los cuales difieren principalmente en la definicién
de los elementos del problema: el area de trabajo, el conjunto de localizaciones candidatas y
el criterio de desempefio elegido (Touhami, S. 2004).

El 4rea de trabajo o de servicio puede ser modelada introduciendo el concepto de “nodos
de demanda” propuesto en (Tutschku, K., Gerlich, N., Tran-Gia, P. 1996), el cual permite
discretizar la misma y considerar que la demanda esta uniformemente distribuida en toda el
area a cubrir.

Es posible entonces dividir el area total de servicio en una grilla de mxn cuadros, algunos
de los cuales albergan a las posiciones candidatas a colocar RB. De esta manera el area de
cobertura total puede ser representada por una matriz A de dimensiéon mxn donde cada
elemento a;; representa un nodo de demanda.

Las localizaciones en las que es posible instalar RBs para dar servicio a un 4rea se
denominan “Localizaciones Candidatas”. Las mismas se determinan por diversas
restricciones, siendo las geograficas y las economicas las principales.

Posteriormente al proceso de obtener las localizaciones candidatas, se lleva a cabo el
proceso de optimizacion para determinar en cuales de ellas se colocard una RB para dar el
servicio requerido.

El problema de optimizaciéon combinatoria planteado, en este trabajo, es encontrar una
topologia para la ubicacion del conjunto de RB candidatas de tal manera de maximizar el area
de cobertura total y minimizar la cantidad de RB utilizadas a la vez que se satisface la
restriccion de no superar un umbral prefijado para el solapamiento de la cobertura individual
de cada RB.

Para computar el 4rea cubierta por una RB se calcula la pérdida de potencia de la sefal P,
respecto de cada nodo en funcidn de su distancia a la antena a través de la siguiente expresion:
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Pp=a+b*log(d)+N(/1,0') (D

Donde a y b son constantes, d es la distancia euclidiana de la antena a cada
nodo, N(u,0) es una variable aleatoria gaussiana con media p y varianza o°. La P, es

calculada para cada radio base y cada nodo de demanda. Si P, es menor que cierto umbral &
en un nodo dado, entonces el nodo es cubierto por la radio base y se considera como atendido.

Si un nodo de demanda es atendido por dos o mas RB se considera que existe
solapamiento en la cobertura. El grado de solapamiento (g;) exhibido es igual a la cantidad de
RB que dan servicio a un mismo nodo. En funcion del valor de gs se define el umbral de
solapamiento us como una cota maxima de solapamiento permitida.

Sea S= {Si, S,,... Sk} el conjunto de localizaciones candidatas de RB, se define a x como
un vector binario de dimension k£ que representa la topologia de RB propuesta, tal que x=1 si
S; del conjunto S es utilizado y x~0 caso contrario.

Dada A™", matriz que representa el area a cubrir de tal manera que a;=1 si el nodo de
demanda #j es cubierto por una RB, @;>2 si es cubierto por 2 6 mas RB, respectivamente, y
;=0 si el nodo de demanda no recibe cobertura.

Sea C,, la cobertura maxima inicial del problema, calculada como sigue:

m n k
C, = ZZal,j dado que Zx,. =k
i=1 j=1 i=1
donde )
a; =1 ;sies cubierta por al menos una RB
a;, =0 ;caso contrario.
Por lo tanto, C,, es el area cubierta por el sistema cuando son utilizadas todas las RB

candidatas.
Formalmente, el problema a resolver en este trabajo puede ser expresado como sigue:

;
f, = min Z X,
i=1
= max a.
/a ;1 jz_:l ! 3)
f=00rs)
Sujeto a
a.<u

ij s

Es decir, el objetivo es, optimizar la funcidon vectorial ]7 que tiene incorporada las
funciones en conflicto f; y f, donde respectivamente se pretende minimizar la cantidad de

RB utilizadas y maximizar el area de cobertura, todo esto contemplando que la cobertura de
los nodos de demanda no supere el umbral de solapamiento .

3 METODOLOGIAS UTILIZADAS

El problema de optimizacion combinatoria planteado, dada su categoria NP-Hard necesita
ser abordado mediante métodos de resolucion que posibiliten la entrega de soluciones en
tiempos razonables. Las técnicas metaheuristicas han probado ser una alternativa valida en el
tratamiento de este tipo de problemas.

En este trabajo se pretende, en primera instancia, resolver el problema planteado
implementando Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo (MOEA).
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Los resultados serdn comparados con los arrojados utilizando una metodologia basada en
la heuristica de busqueda tabu (TS) enriquecida con una técnica de oscilacion estratégica
(SO).

En las secciones siguientes se describen los aspectos relevantes de ambos enfoques.

4 ALGORITMOS EVOLUTIVOS MULTIOBJETIVO

La optimizacion Multiobjetivo tiene en cuenta el analisis de un conjunto de funciones
objetivo que se encuentran en conflicto. Por consiguiente la optimizacion hard que la mejora
de uno de ellos dé lugar a un empeoramiento de algin otro. En la optimizacién multiobjetivo
se espera encontrar un conjunto de soluciones que son superiores a las restantes cuando se
consideran simultineamente todos los objetivos, pero que son inferiores a otras soluciones en
el espacio de busqueda de uno o mas criterios de optimizacion. Los problemas de
optimizacion multiobjetivo con funciones objetivos en conflicto dan lugar a un conjunto de
soluciones Optimas, en lugar de una tUnica solucion, a las cuales se las denomina soluciones
Pareto Optimas. El concepto de eficiencia de Pareto es aquella situacion en la cual se cumple
que no es posible beneficiar a mas elementos de un sistema sin perjudicar a otros. Definido
como:

Se dice que una solucidon q domina a otra solucion p si se verifican simultaneamente las
siguientes condiciones:

a) La solucion q no es peor (el operador < denota peor y el operador > denota
mejor) que p en todos los objetivos, ésto es f,(q) X f,(p) V a=1,2,...,n0f,

b) La solucion q es estrictamente mejor que p por lo menos en un objetivo, ésto es

f (q) > f,(p) paraalgina € {1,2,..., nof} .

Todas las soluciones no dominadas forman el conjunto P de soluciones Pareto Optimas;
los correspondientes vectores objetivo forman la superficie o el frente Pareto dptimo.

En la resolucion del problema multiobjetivo planteado se pretende muestrear el conjunto
factible y obtener el conjunto de soluciones Pareto para luego indagar en la toma de
decisiones abocada a la seleccion de una solucion de compromiso adecuada.

Los Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo permiten manejar espacios de busqueda
grandes, generar multiples soluciones Pareto en una unica corrida y evitar, mediante una
implementacion adecuada, la sensibilidad hacia regiones Pareto convexas.

Las dos principales cuestiones a tener en cuenta cuando se aplica un MOEA a la resolucion de
este tipo de problemas son:

a) Como llevar a cabo la asignacion de fitness y por consiguiente la seleccion, con el
proposito de dirigir la busqueda hacia el conjunto Pareto-6ptimo.

b) Mantener cierta diversidad en la poblacion en el frente Pareto 6ptimo, con el fin de
obtener un conjunto de soluciones no dominadas con una distribucion uniforme y
extendida.

La forma de resolver las dificultades previamente mencionadas ha dado origen a un
numero considerable de diferentes métodos durante la ultima década. Una muy completa
revision de estas metodologias pueden encontrase en el libro de Coello Coello (2002).

En este trabajo se implementa una metodologia basada en el enfoque original propuesto
por Deb y colaboradores, (2002) donde se incorpora elitismo. Esta metodologia ha sido
utilizada con buenos resultados en la resolucion de problemas de optimizacion combinatoria
multiobjetivo (Carnero y co., 2001a y b).

En este procedimiento se utiliza el concepto de Pareto dominancia para la asignacion de
fitness. Primero se le asigna rango uno a todos los individuos no dominados y se los elimina
temporalmente de la poblacion. Este conjunto constituye, lo que se denomina el primer frente.
A los siguientes individuos no dominados se les asigna rango dos, y asi sucesivamente, de
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modo tal que al final de este procedimiento, la poblacion se ha dividido en b frentes.

Finalmente, se determina un mismo valor de fitness ficticio, F’x (k = 1,.,..,b), para todos
los individuos pertenecientes al k-ésimo frente, con el fin de otorgarle un mismo potencial de
reproduccion.

Para mantener la diversidad de la poblacion se utiliza una técnica de distribucion (sharing)
del fitness ficticio. Esta técnica intenta promover la formaciéon y mantenimiento de
subpoblaciones estables, llamadas nichos. Se basa en la idea que los individuos pertenecientes
a un nicho particular tienen que compartir los recursos disponibles. Cuantos mas individuos
estén localizados en la vecindad de un individuo particular, su valor de fitness se degrada mas
en relacion con el fitness ficticio del frente al que pertenece.

El término vecindad se define en relacion a alguna medida de distancia o norma,
especificada por el denominado radio de nicho, 7,. En cuanto a la degradacion del fitness,

para cada individuo q perteneciente a un frente dado Fk, el valor de fitness ficticio del frente

se divide por una cantidad proporcional al nimero de individuos que lo rodean, tal como
indica la siguiente expresion:

> Sh(d(q,p)) 4)

PEFk

F(q)=

donde

()

n

. d(p,q) 2 sid(q,p)<r,
Sh(d(q.p))=1 |

0 en caso contrario

siendo d(q,p) la distancia entre la solucion p y la soluciéon q.

Este nuevo valor de fitness degradado se emplea para llevar a cabo el proceso de
seleccion.
A continuacidn se describen las etapas de la estrategia propuesta:

a) Inmicializacion: generacion de la poblacion inicial Py, aleatoriamente y creacion de un
conjunto de elite externo Pejie = 0

b) Construccion de los diferentes frentes y asignacion de fitness:
1)  Asignar Piiiar = P(t); € inicializar el valor de fitness ficticioen F” =1y k=1

ii) Determinar el conjunto P, de individuos en Puiiar que no son dominados. Este
conjunto constituye el frente k. Ignorar este frente en las futuras clasificaciones, ésto
€s Pauxiliar = Pauxiliar - Pk

1i1) Si k=1 copiar en P aquellos individuos que pertenecen al primer frente, P, = P,

elite

1v) Hacer k=k+1

v) Realizar la distribucion de fitness sobre el conjunto P_k de acuerdo a la ecuacion (4) y

asignar el fitness F. La distancia entre dos individuos cualesquiera se define como la
distancia de Hamming

vi) Incrementar el fitness ficticio de tal forma que sea el mayor de los fitness en P, :

F'=max{F(i)/ic P_}
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vii) Si Pauxitiar #&  volver al paso ii), sino parar.

b) Elitismo: éste consiste en la creacion y actualizaciéon de un conjunto de elite que
almacena en cada generacion los mejores individuos, es decir aquellas soluciones que
pertenecen al primer frente, junto con un mecanismo de decision que contempla cuales
individuos son reinsertados en la poblacion. Los criterios utilizados son los siguientes:

1) Actualizacion del conjunto externo: una vez que son incorporados los elementos del
primer frente en cada generacion, los individuos del conjunto de elite son a su vez
clasificados de acuerdo a su dominancia

1) Los individuos no dominados del conjunto de elite pasan a la generacion siguiente.

d) Seleccion, cruzamiento y mutacion: se utiliza una seleccion por torneo binario,
cruzamiento uniforme y mutacion estandar.

5 BUSQUEDA TABU

Se propone en este punto resolver el problema planteado en la seccion 2 utilizando una
heuristica basada en Blisqueda Tabu. Para ello los objetivos a optimizar son combinados en
una sola funcion objetivo, parametrizada, que incluye la preferencia o peso de cada objetivo.
Dichos parametros son sistematicamente variados por el optimizador de modo tal de obtener
diferentes soluciones Pareto. La metodologia de TS utiliza un procedimiento de busqueda
local para explorar el espacio de soluciones, junto con mecanismos de memoria adaptiva
disefiados para evitar el estancamiento en minimos locales y la visita ciclica de las mismas
soluciones. La informacion historica acerca del proceso de busqueda de soluciones es
almacenada en las llamadas listas tabu. A continuacion se describen los aspectos mas
relevantes del método planteado.

5.1 Definicion de vecindades

Dada una solucion x, su vecindad N(x) estd definida como el conjunto de soluciones x”
obtenidas por el agregado (fase constructiva) o la eliminacion (fase destructiva) de una
estacion de RB. El conjunto de soluciones x” comprende soluciones que estdn a una distancia
de Hamming de uno respecto a x, esto es:

N(x)={x'/xi'¢xl.yx;.=xj Vjii} (6)

5.2 Memorias de corto y largo plazo

La lista tabu basada en lo reciente esta representada por un vector de dimension k. Una
componente distinta de cero en dicho vector indica que el movimiento de dicha variable esta
prohibido ya que ha sido modificada recientemente. Su valor es precisamente el nimero de
iteraciones restantes hasta que el periodo tabu de este movimiento haya transcurrido.

La lista tabli basada en la frecuencia también se representa mediante un vector h de
dimension k, sélo que a diferencia del caso anterior la i-ésima componente de h reporta el
nimero de movimientos de la variable i usado para generar la proxima solucion durante las
durante ph iteraciones. Esto permite dirigir la busqueda hacia regiones no visitadas o
exploradas con menor frecuencia. Como consecuencia la funcidon de evaluacion
correspondiente al i-ésimo movimiento permitido se penaliza en proporcioén a hi. Luego de
ph iteraciones el vector h es reiniciado.

5.3 Criterios de aspiracion y terminacion

El estado tabti de una solucion puede ser revocado si esta tiene asociado un mejor valor
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de funcién de evaluacion que la mejor solucion x* encontrada hasta el momento.
El criterio de finalizacion para el algoritmo fue el de terminacidn por convergencia: si la
mejora en las soluciones obtenidas, luego de T iteraciones, no es mayor que cierto limite, la
buisqueda es detenida.

5.4 Funcion de evaluacion

El problema a resolver planteado en la ecuacion (3), constituye un problema
multiobjetivo, con dos criterios de desempefio en conflicto. Se propone transformarlo en un
problema de optimizacion escalar, donde la nueva funcion objetivo era una combinacién
lineal de ambos criterios. La funcion de evaluacion considera esta formulacion, incluyendo un
escalamiento adecuado.

Ademas, dado que un movimiento puede originar una solucidon no factible, cada elemento
de una vecindad es evaluado utilizando la funcion y(x), que considera la restriccion del
problema, como sigue:

¥(x) f(x)  siXestden lazona factible
X =
f(x)+P(x) Si X no es factible
donde (7)
f(x)—alzk:x-i-ﬂ ! Cm— 3 na
k=™ mxn i=1 j=1 !

Siendo:

a y B los pesos de la combinacion lineal de las funciones a optimizar. 1/k y 1/(m*n) se
consideran como factores de escalamiento de cada una de las funciones. P(x) es la funcion de
penalizacion que tiene en cuenta el grado de violacion de la restriccion y esta dada por:

P(x)=(g, —u,)’ (8)

donde g, es el grado mayor de solapamiento para la solucidon corriente y u, es el umbral
de solapamiento permitido.

6 EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

Los algoritmos propuestos se ejecutaron para un ejemplo de 841 nodos de demanda
distribuidos en un érea representado por una matriz A>**. El conjunto de localizaciones
candidatas, representado por el vector S, consta de 100 elementos, distribuidos segin se
muestra en la tabla 1. Ademads, en la misma se observan los datos correspondientes al area
maxima cubierta Cy, (medida en términos de cantidad de nodos de demanda atendidos) y el
grado de solapamiento inicial gg.

1122537495262 718596101 108 112 117 120 122 129 138 161 163
183 189 200 206 232 242 244 250 266 275 288 294 306 309 325 333 337
350 352 363 364 365 385 394 404 423 433 434 460 467 471 482 484 495
499 500 509 510 511 514 527 529 539 542 559 580 585 588 604 609 611
612613 619 627 637 658 661 682 687 688 692 694 702 709 711 724 730
752 753 765 780 789 800 801 805 826 835 836 841

Cn |815

&si 10

Tabla 1. Datos para el ejemplo propuesto.

Para el Algoritmo Evolutivo se disefiaron dos experiencias variando la cantidad de
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iteracciones entre 500 y 1500, utilizando en ambas los valores para los pardmetros que se

muestran en la tabla 2.

I.P. CRUZ, S.B. SIMON, J.L. HERNANDEZ, M. CARNERO

Tamafo de la poblacion 150
Probabilidad de cruzamiento | 0.7
Probabilidad de mutacién 0.01
1, (radio de nicho) 0.4

Tabla 2: Parametros utilizados por el MOEA

En el caso de TS se ejecutaron experiencias para 50 valores de los parametros a y 3, no
observandose variaciones en el conjunto de resultados obtenidos al aumentar el nimero de
valores de los parametros de la combinacion lineal.

Los conjuntos de soluciones no dominadas o frentes de aproximacion que se obtuvieron
para cada caso, se muestran en la figuras 1 y 2 respectivamente. El area cubierta se mide en
cantidad de nodos de demanda atendidos por al menos una radio base.

<& AE con 1500 iteraciones

900 ® OS con 50 valores de alfa

800 090995080

9000‘0
700 4 %00
90
P
600 - ¢
500 + P>

400 >

300 >

Numero de nodos d demanda atendidos
®

200 ——+—7—-"—FT"—""—"F"—""T"—"""TF—"—TF"—1—

Numero de Radio Bases

Figura 1: Frente de aproximacion: RB utilizada y Area de cobertura. 1500 iteraciones del MOEA
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© Oscilacion Estrategica
850 - v Algoritmo Evolutivo

A
'S4
oY
v

800
750
700 v
650 x
600 X
550 x

500

450 v

Numero de nodos d demanda atendidos
<

W0t
10 15 20 25 30 35 40

Numero de radio bases

Figura 2: Frente de aproximacion: RB utilizada y Area de cobertura. 500 iteraciones del MOEA

7 CONCLUSIONES

En este trabajo se propusieron dos enfoques metaheuristicos: el primero de ellos un
Algoritmo Evolutivo Multiobjetivo y el segundo de ellos basado en el paradigma de busqueda
tabi para la resolucion del dimensionamiento de una red de telefonia celular. El disefo
Optimo tuvo en cuenta la minimizacion del costo de instalacion (el nimero de RB a instalar) y
la maximizacién del area de cobertura. Se obtuvieron con ambas metodologias curvas de
soluciones no dominadas que brindan al prestador de servicio una herramienta para la toma de
decisiones. La valoracion del desempefio de ambos optimizadores multi-objetivo deberia
tomar en cuenta al menos los siguientes dos criterios: la distancia al frente 6ptimo de Pareto
de las soluciones obtenidas y la distribucion de dichas soluciones. En este problema particular
el verdadero frente Pareto Optimo es desconocido y por lo tanto la valoracion es sélo
cualitativa. En este sentido, el MOEA ofrece curvas mas extendidas, con mayor nimero de
soluciones y con una mejor distribucion de las mismas, cuando es ejecutado con un mayor
numero de iteraciones. Entre las desventajas de este método se encuentra el alto tiempo de
coémputo que insume comparado con el TS.
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