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Resumo

A pesquisa e o desenvolvimento no campo de telecomunicagdes sem fio produziu tecno-
logias que atualmente sdo responsdveis por grande parte da difusdo de informa¢do no mundo.
No cendrio nacional, o uso de sistemas de telefonia celular apresentou um crescimento elevado
nos ultimos anos. Diante disso, € fundamental projetar sistemas de qualidade para se oferecer
um bom servigo aos clientes. No entanto, essa ndo € uma atividade trivial, portanto o apoio
de uma ferramenta computacional pode ser o diferencial para um projeto melhor. Este traba-
lho se propds a construir uma ferramenta para auxiliar no projeto de redes celulares tratando
a resolucdo do problema de cobertura maxima e do plano de alocacdo de canais, com técnicas
de inteligéncia computacional. Uma nova abordagem, baseada em otimizagao por enxame de
particulas, foi criada e estudada para o problema de cobertura; para o plano de alocacio de
canais foi utilizada a técnica de algoritmos genéticos. O protétipo desenvolvido resultou em
solucdes promissoras e satisfatérias para um escopo limitado; a partir disso, espera-se que com
mais estudos e aprimoramentos nas técnicas, a ferramenta possa ser estendida e utilizada em
escopos maiores e proximos de casos reais.



Abstract

Research and development in the field of wireless telecommunications has produced tech-
nologies that are currently responsible for the dissemination of information in the world. In the
Brazilian environment, the use of cellular systems demonstrated a high growth in recent years.
Therefore, it is essential to design quality systems to offer a good service to customers. Howe-
ver, this is not a trivial activity, then the support of a computational tool can be the difference
for a better project. This study proposes to build a tool to help in the design of cellular networks
dealing with the problems of maximum coverage and channel assignment planning, with com-
putational intelligence techniques. A new approach, based on particle swarm optimization, was
created and studied for the problem of maximum coverage; for the channel assignment problem,
the technique of genetic algorithms was used. The prototype developed resulted in promising
and satisfactory solutions to a limited scope; from this, it is expected that with further studies
and improvements in the techniques, the tool can be extended and used in larger scopes and
near to real cases.



Sumario

Lista de Figuras

Lista de Tabelas

Lista de Algoritmos

1

3

Introducao
1.1  Objetivos . . . . . . . e e

1.2 Estruturadamonografia. . . . . . . . .. .. ... ... o

Sistemas de Telefonia Mével

2.1 Origens . . . . . . . e e e e

2.2 O Conceito de Célula e Sistemas Celulares . . . . . . .. ... ... .....
2.2.1 Elementos de Sistemas Celulares . . . . . ... ... ... ......
222 OReusodeFrequéncias . . . .. ... ... ... ... .....

2.3 Projetode Sistema Celulares . . . . . ... .. ... ... ... ... ...
2.3.1 O problema da cobertura mdxima . . .. ... ... .........

2.3.2 Oproblemadaalocacdo decanais . . ... ... ...........

Inteligéncia Computacional

3.1 Otimizagdo por Enxame de Particulas . . . . . .. ... ... ... .....

3.2 Algoritmos Genéticos . . . . . . . . ... e
32,1 Cruzamento . . . . . . . . ...

322 MuUagdo. . . . . ..o e

p. 16

p. 16

p. 18

p. 18

p.20
p.21
p.22
p.23

p.23



3.2.3 Selegao .

4 Modelo Proposto e Ferramenta

4.1 OModeloProposto . . . . . . . . . .. .

4.1.1 Oambiente . . . . . . . . ..

4.1.2 Modelagem para cobertura mixima . . . . . ... .. .. ... ...

4.1.3 Modelagem para alocacdodecanais . . . . .. ... ... ......

4.2 A Ferramenta Desenvolvida . . . . . . . . . . . . . . ... ... ... ...

5 Resultados

5.1 Arranjoexperimental . . . . . ... ... L

5.1.1 Experimentos para cobertura maxima . . . . .. ... .. ......

5.1.2 Experimentos para o plano de aloca¢do de canais . . . . . .. .. ..

5.2 Resultados . . . .

5.2.1 Resultados para coberturamaxima . . . . . . . . . . ... ... ...

5.2.2 Resultados para o plano de alocacdo de canais . . . . . . ... .. ..

5.3 Exemplos de solucdes encontradas com a ferramenta . . . . . .. ... ...

6 Conclusao

6.1 Discussdo dos resultados e contribui¢des . . . . . . . ...

6.2 Trabalhos futuros

Referéncias Bibliograficas

p.34
p.34
p.34
p-35
p-40

p.44

p.-48
p- 48
p.-48
p.50
p.51
p.52
p. 54

p.57

p.62
p.62

p. 63

p. 65



10

11

12

13

14

15

16

17

Lista de Figuras

Crescimento da telefonia mével nos dltimos anos, em acessos por 100 habi-

Grifico que apresenta a distribuicdo das reclamagdes por servigo, na ANA-
TEL, entre 2008 € 2009. . . . . . . . . . ... e

(a) Evolug@o do uso de GSM no Brasil e (b) distribuicdo das tecnologias de

telefonia mével em janeirode 2009. . . . . . . . ... ... L.
(a) Rede antes do conceito de célula e (b) rede apds o conceito de célula. . . .
Esquemade umaredecelular. . . . ... ... ... ... ... .. .. ..
[lustracdo do reuso de frequéncias. . . . . . . . . ... ... ...
(a) Enxame com topologia em anel e (b) enxame com topologia global.

Operador de cruzamento de ponto Gnico. . . . . . . . . . . .. .. ... ...
Operadorde mutagdo. . . . . . . . . . . . ...
llustracdo da funcdo dedemanda. . . . . . . . . . ... ... ... ... ..
Novo mecanismo anti-sobreposicao de dreas. . . . . . . . .. .. ... ...
Estratégia para determinagcao de Lyyprsse -« « v v v v v e e v e

(a) Grade com abertura de drea proxima a drea de cobertura da antena. (b)
Grade com abertura de area préxima ao quadruplo da drea de cobertura da

ANLENA. . . . . . . . e e e e e e e e e e e e e e e e e e s e e e

(a) Grade com abertura de drea proxima a area de cobertura da antena. (b)

Grade com abertura de area proxima a 25% da area de cobertura da antena.
Cenario hipotético para trés antenas. . . . . . . . . . . . . . ... ...
Exemplo de individuos para o plano de alocagdo. . . ... ... ... ....

Cruzamento para o plano de alocacdo. . . . . . . . . ... ... .......

p.37

p-38

p-40

p-42



18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

Mutacdo para o planode alocagdo. . . . . . . .. ... L.
Tela do médulo principal do CAutReC. . . . . . ... ... ... ... ...
Tela do médulo de acompanhamento da busca de posi¢des do CAutReC. . . .

Tela do médulo de acompanhamento da realizagdo do plano de alocacdo de
canaisdo CAutReC.. . . . . . . . . .. L

Tela do médulo de visualizagdo de resultados do CAutReC. . . . . . . . . ..

(a) Grafico da funcdo referente a equagdo 5.1. (b) Gréfico da funcio referente

aequacdn S.2. . . ... e

Distribuicdo das células usadas nos experimentos do plano de alocacdo de

CANAIS. © + v v v v e e e e e e e,

Comportamento da demanda média coberta por antena ao longo dos ciclos

de execu¢do do algoritmo. . . . . . .. ...

Comportamento da porcentagem média de drea sobreposta por célula ao longo

dos ciclos de execugdo do algoritmo. . . . . . . ... ... ...

(a) Resultados por ciclo do algoritmo genético com a configuracdo I e eli-
tismo de 20%. (b) Resultados por ciclo do algoritmo genético com a confi-

guracdo Il e elitismode 20%. . . . . . . . . .. ... .. ... ... ..

Exemplo de solug@o encontrada pelo CAutReC para 10 antenas de raio 5, no

ambiente descrito pela fungdo 5.1. . . . . . ... oL oL L

Exemplo de solu¢do encontrada pelo CAutReC para 10 antenas de raio 10,

no ambiente descrito pela funcdo 5.2. . . . . . ... oo

Exemplo de soluc¢do encontrada pelo CAutReC para 7 antenas de raio 7, no

ambiente descrito pela funcdo 5.2. . . . . . ..o Lo

Configuracao comprometida encontrada pelo CAutReC para 13 antenas de

raio 12, no ambiente descrito pela funcdo 5.1. . . . . . . . ... ...

p.-43

p. 45

p.-49

p.61



10

11

12

Lista de Tabelas

Comparativo entre sistemas radio méveis e celulares. . . . . . . .. ... .. p-20
Exemplo de plano de alocagdo canais. . . . . . . . .. .. ... ... ... p.-41
Resultado do célculo da fun¢do de aptidao para os individuos da figura 16. . . p.42
Configuracoes testadas de parametros do PSO-Lyppsr. - . . . o . o . o . . .. p.-49

Quantidade de canais por antena para os experimentos do plano de alocacao

decanais. . . . . . . ... e p.51
Configuracgoes testadas de parametrosdo AG. . . . . . . . .. .. ... ... p.51
Resultados obtidos com PSO-L,,,,s; para fungao 5.1. . . . . ... ... ... p.52
Resultados obtidos com PSO-L,,,,s para fungdao 5.2. . . . . ... ... ... p.52
Resultados obtidos dos experimentos com o algoritmo genético. . . . . . . . p.55
Plano de alocacdo de canais elaborado para a rede da figura28. . . . . . . .. p.58
Plano de alocacdo de canais elaborado para a rede da figura29. . . . . . . .. p.59

Plano de alocacdo de canais elaborado para a rede da figura 30. . . . . . . .. p- 60



12

Lista de Algoritmos
1 Algoritmo PSO, topologiaglobal. . . . . .. ... ... ... .. ....... p-30
2 Pseudocddigo do algoritmo genético. . . . . . ... ... L. p.31

3 Algoritmo PSO-Lyyorst -+« v v o o o e e e e e e p-39



13

1 Introducao

O ato de comunicar-se € natural de todo ser humano. O papel dessa acdo em nossa formacgao
¢ fundamental; através dela, por exemplo, € possivel compartilhar experiéncias e expressar
necessidades, ambos indispenséveis para evolucdo e sobrevivéncia humana. Para acontecer, o
processo da comunicagdo requer alguns elementos, entre eles: emissor, receptor, mensagem
e canal. De forma simplificada, o processo consiste no emissor enviar a mensagem para o
receptor por meio do canal e o receptor ser capaz de receber e entender a mensagem. Diante
disso, nota-se que o canal € o responsdvel pela conducio da informacdo da origem ao destino,
isto é, o canal representa o meio de propagacdo da mensagem. Ao longo da histéria, o uso
desse dltimo elemento progrediu bastante e apés um longo caminho tracado, desde as pinturas
nas cavernas até o mundo digital, o alcance para transmissdo de informacido aumentou. Tal

aumento aconteceu conforme o avanco tecnoldgico.

No cendrio atual, as tecnologias sem fio sdo as grandes responsdveis pela difusio de in-
formacdo. O seu uso estd presente e € central nos mais diversos meios de comunicagdo, por
exemplo: radio; televisdo; telefonia; aplicagdes de posicionamento global, etc. A propriedade
desta tecnologia poder transmitir dados de modo menos sujeito a barreiras fisicas, através do
ar, justifica sua maior disseminacdo. O crescimento na sua ado¢do pode ser facilmente obser-
vado no campo das telecomunicagdes e telefonia movel, escopo deste trabalho. Na figura 1,
pode-se observar essa tendéncia no territério brasileiro a partir de dados da Agéncia Nacional
de Telecomunicagdes (ANATEL) [1] que ilustram a densidade de acesso modvel (acessos por

100 habitantes) ao longo do tempo.

A difusdo da referida tecnologia vem crescendo e tende a continuar aumentando. Entre-
tanto, planejar e projetar estes sistemas de telecomunica¢des ndo € uma atividade trivial. Entre
os desafios dessa atividade, encontra-se o trade-off (conflito de escolhas) entre qualidade de
servico e economia de recursos, comum a projetos de engenharia que envolvem alta comple-
xidade. Uma possivel consequéncia dessa complexidade, juntamente a crescente demanda em
um curto intervalo de tempo, é a realizacdo de projetos que nio atendam bem as expectativas

de seus usudrios. Na figura 2 € possivel notar essa insatisfacdo dos clientes em nosso pais; os
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Figura 1: Crescimento da telefonia mével nos dltimos anos, em acessos por 100 habitantes.

dados sobre a distribuicdo das reclamagdes por servico de agosto de 2008 até julho de 2009,
disponibilizados pela ANATEL [2], mostram que o descontentamento com a telefonia mével é

responsavel, em média, por mais de 40% das queixas, compardvel apenas ao servico de telefonia
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Figura 2: Gréfico que apresenta a distribuicao das reclamacdes por servigo, na ANATEL, entre
agosto de 2008 e julho de 2009.

Neste trabalho serdo abordados sistemas celulares caracteristicos de segunda geracao, os
quais oferecem servico de voz e transferéncia de dados a pequenas taxas, modulacdo digital e

criptografia no sinal transmitido [3]. Apesar de ndo serem a tecnologia mais moderna de tele-
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fonia, a motivacdo para escolha desses sistemas, neste primeiro momento do trabalho, € devido
a representatividade deles no cendrio brasileiro. Na figura 3, pode-se observar quao represen-
tativos eles sdo nacionalmente, principalmente a tecnologia GSM [4]. Isto estd expresso pela
evolucdo da densidade, em acessos por 100 habitantes e da distribui¢ao de todas as tecnologias

em janeiro de 2009, obtidos no sitio da ANATEL na internet [5].

100
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Figura 3: (a) Evolucdo do uso de GSM no Brasil e (b) distribui¢do das tecnologias de telefonia
movel em janeiro de 2009.

A dificuldade em projetar um sistema de telefonia dessa natureza reside em dois problemas
principais: o problema de posicionamento das ERBs e drea de cobertura das antenas e o plano
de alocacdo de frequéncias. O problema de localizacdo e cobertura trata da determinacdo das
posicdes das antenas e suas respectivas configuragdes a partir de uma dada area onde o ser-
vico deve ser garantido. Nessa regido, deseja-se que cada usudrio, ou 0 maior nimero possivel
de usudrios, receba um sinal de qualidade satisfatéria. O problema do plano de alocacdo de
frequéncias, por sua vez, estd relacionado a capacidade do sistema de suportar maltiplas cone-
x0es simultaneamente, mantendo a qualidade do sinal livre de interferéncias. Para tal, a banda
disponivel deve ser dividida em grupos de canais e cada célula, drea coberta por uma antena,

deve usar um destes grupos de modo que regides adjacentes nao trabalhem com mesmos canais.

Diante dos aspectos envolvidos no projeto de uma rede dessa natureza, nota-se a necessi-
dade de ferramentas de apoio aos profissionais da drea. Modelos matemadticos e algoritmos de
otimizacao foram desenvolvidos para auxiliar nas decisdes. Entretanto, mesmo para esses mo-
delos, a resolug¢do dos problemas apresentados nio € simples visto que se tratam de problemas

NP dificeis, ou seja, problemas de resolu¢do ndo deterministica, em tempo polinomial [6].

Novas técnicas de otimizagdo vém sendo desenvolvidas nos tltimos anos, a partir de outras
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inspiracdes além da matemadtica classica. Observagdes de fendmenos fisicos e padroes de com-
portamentos encontrados na natureza sdao exemplos [7, 8]. Essas novas abordagens vem sendo
empregadas em aplicacdes do mundo real e apresentam a vantagem de encontrar solucdes sa-

tisfatérias com menor custo computacional associado.

1.1 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho € a construcdo de uma ferramenta computacional capaz
de realizar o projeto automatico de uma rede de telefonia celular, fazendo uso de técnicas de

inteligéncia computacional [9], para um dado ambiente.

E importante salientar que o projeto se limitard a sistemas caracteristicos de segunda gera-
cdo. Nesse escopo serdo tratados os problemas de localizagdo das antenas no espago e o plano
de alocagdo de canais. Neste trabalho ndo serdo tratadas questdes referentes aos parametros da
antena que influenciam sua drea de cobertura nem a questao de interferéncia de multiplos cami-
nhos. No projeto serd assumido que as antenas possuem uma area de cobertura fixa, informada

na ferramenta.

A fim de garantir um resultado final de melhor qualidade, a investigacdo das técnicas de

otimizacao, candidatas a uso, serd tratada como objetivo secundario.

1.2 Estrutura da monografia

O presente texto estd estruturado da maneira descrita a seguir.

Capitulos 2 e 3: Nesses capitulos estd descrita a fundamentagao teérica do projeto. Os
conceitos necessarios para o desenvolvimento do trabalho referente a sistemas de telefonia,
por exemplo as caracteristicas e sua composi¢do, sdo apresentados no capitulo 2. Por sua vez,
o capitulo 3 apresenta os fundamentos de inteligéncia computacional estudados e utilizados
no trabalho, por exemplo conceitos sobre problemas de busca e otimizagdo e técnicas para

soluciona-los.

Capitulo 4: A apresentacdo do modelo construido para resolver o problema é feita nesse
capitulo. Apds a descricdo das decisdes tomadas e adaptacdes realizadas nas técnicas durante a

modelagem, é mostrada a ferramenta desenvolvida neste trabalho.

Capitulo 5: Nesse capitulo sdo exibidos os resultados obtidos do estudo das técnicas e de

experimentos realizados com a ferramenta. Sado apresentados os experimentos realizados para
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andlise de desempenho, necessarios durante o ajuste dos algoritmos e apds essa etapa, mostram-

se alguns exemplos de solugdes encontradas com a ferramenta.

Capitulo 6: Finalizando o trabalho, a conclusao € feita nesse capitulo. Além disso, apresenta-
se uma discussdo acerca do trabalho, eventuais contribuicdes realizadas e as possibilidades de

trabalhos futuros a partir deste projeto.
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2  Sistemas de Telefonia Movel

Este capitulo tem por objetivo apresentar os conceitos e fundamentos de sistemas de telefonia
movel necessdrios ao entendimento dos problemas de planejamento envolvidos no projeto de

uma rede celular.

2.1 Origens

Nos ultimos anos, a adesdo da sociedade a servicos que utilizam tecnologias sem fio vem cres-
cendo. Dentre esses servicos, os referentes a telefonia mével t€ém um destaque notdvel. Apesar
disso, a no¢ao de um sistema de comunicacdo mével ndo € tdo recente; a primeira mengao €
datada de 1921, quando radios moéveis eram utilizados em veiculos do departamento de policia
de Detroit, Estados Unidos. Também eram utilizados telefones mdveis baseados em radio nos

navios de guerra [10].

Originalmente, o sistema rddio moével era constituido de um unico grande transmissor si-
tuado numa localidade elevada, por exemplo no topo de um edificio alto. Esse transmissor
trabalhava em alta poténcia e, com essa abordagem, a meta era conseguir uma grande regido de
cobertura. O objetivo pretendido era alcancado, porém toda a drea abrangida usava um mesmo
conjunto de frequéncias. Dado que para cada usudrio aloca-se uma frequéncia por vez, percebe-
se que a capacidade do sistema fica limitada a quantidade de canais de frequéncias disponiveis.
Entao a expansdo do servigo, nessa abordagem, era restrita a capacidade da realiza¢do de novas
alocagoes de espectro. O sistema movel da Bell em Nova Iorque em 1970, evidencia essa baixa
capacidade, pois suportava um maximo de apenas doze chamadas simultdneas em uma 4rea de

mais de dois mil quinhentos e oitenta quilometros quadrados [11].

A demanda pelos servicos de telefonia mdvel crescente e a impossibilidade de expandir
o sistema, por meio de novas alocagdes no espectro no mesmo ritmo, tornaram evidente a
necessidade de um novo paradigma. Entdo, um conceito ja desenvolvido em laboratérios de

pesquisa, mas ndo implementado na época, viria a ser posto em pratica para tratar essa questao.
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2.2 O Conceito de Célula e Sistemas Celulares

A estratégia proposta para lidar com a questdo da limitacdo dos canais de frequéncia na abor-
dagem descrita anteriormente foi desenvolvida nos laboratdrios da Bell, da AT&T. A idéia
embasou-se no conceito de célula, que trata de uma sub-regido da drea geografica na qual se
deseja oferecer o servico. A partir dessa divisdo, o transmissor de alta poténcia foi substituido
por vérios transmissores de poténcia mais baixa, cada um responsavel pela cobertura de uma
célula [11]. Na figura 4 pode-se visualizar essa mudanc¢a. Quando concebido, esse conceito ndo
foi implementado devido a complexidade dos sistemas de controle e restri¢des tecnoldgicas da
época. O primeiro sistema celular foi posto para funcionamento em outubro de 1983, localizado
em Chicago [12].

(b)

Figura 4: (a) Rede antes do conceito de célula e (b) rede apds o conceito de célula.

A mudanca de paradigma apds o conceito da célula resultou em beneficios significativos
em termos de qualidade de servico. A partir dessa idéia, surgiu a no¢ao do reuso de frequéncias
para lidar com a limitagdao do espectro. O reuso de frequéncias é um fator importante nesses
sistemas, pois a partir dele, tornou-se possivel expandir a capacidade de usudrios na rede man-
tendo a mesma faixa de frequéncias total, utilizada. Essa expansdo é conseguida com aumento
do nimero de estagcdes base, juntamente com a redugdo na poténcia de transmissdo de cada uma
delas. Assim, na mesma area existirdo mais c€lulas (de tamanho menor), e por consequéncia

mais canais disponiveis.

Uma propriedade caracteristica da rede de telefonia celular é a mobilidade dos terminais
moveis entre as células, sem haver interrup¢do ou perda da chamada. Uma ligagdo, iniciada
em qualquer posicdo e instante na drea de servico, deve ser mantida, mesmo que o terminal
mova-se de uma célula a outra. Isto ocorre gracas ao servico de handoff. Sua atribuicdo € trocar

a comunicag¢ao do terminal mével com uma dada estagado radio base, conforme o terminal muda
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da regido de cobertura dessa estacdo para uma outra. Ainda neste capitulo, serdo apresenta-
dos os elementos basicos de um sistema celular. Mais informag¢des sobre handoff podem ser

encontradas em [13].

A tabela 1 apresenta um comparativo entre as duas abordagens de sistemas de telefonia

apresentadas anteriormente.

Tabela 1: Comparativo entre sistemas radio méveis e celulares.

Radio mével Celular
densidade de usudrios baixa alta
frequéncias ndo faz reuso faz reuso
poténcia da transmissao alta baixa
antenas em locais muito elevados | em locais pouco elevados
area de cobertura grande drea dividida em células
expansao do sistema sem expansao modular | expansido modular ilimitada

Nas subsecdes adiante sdo fornecidos mais detalhes sobre sistemas celulares que ajudam a

compreender melhor suas caracteristicas.

2.2.1 Elementos de Sistemas Celulares

Os sistemas de telefonia dessa classe sdo constituidos dos seguintes componentes bésicos [14]:

e Centro de comutacdo e controle (CCC);
e estacdo radio base (ERB) e

e terminal mével (TM).

O centro de comutacdo e controle € o componente responsavel por tarefas de gerencia-
mento no sistema. S3o suas atribui¢des: registrar os terminais moveis pertencentes ao sistema,
processar chamadas, realizar func¢Oes necessdarias a tarifagdo e estabelecer conexdo com a rede
de telefonia publica. Além disso, um papel fundamental desempenhado por ele € o de interli-
gar as células, através do controle sobre as estagdes radio base, proporcionando servi¢os como
handoff e roaming. E constituido de computadores de alta capacidade para processamento e

armazenamento.

A estagdo radio base € responsdvel pela interface entre os terminais méveis € o centro de
comutacdo e controle. Esse componente, o qual delimita uma célula no sistema, é formado

por um bloco de rddio, que lida com a parte de transmissao e recepcao (antenas), € um bloco
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de controle que monitora as chamadas. Também sdo suas atribuicdes alocar e realocar canais
aos terminais moveis e ainda monitorar os niveis de sinal deles para verificar a necessidade de
handoff.

O terminal mével € o componente que se comunica com a estacao radio base, transmitindo
e recebendo sinais de voz. O TM € formado por uma unidade de controle e uma antena. O
terminal movel também pode enviar ou receber mensagens da estacao radio base para acessar

um canal e efetuar uma chamada, ou para sintonizar outro canal devido ao handoff.

A figura 5 mostra como esses elementos interagem e formam a arquitetura da rede celular.

O componente com a sigla RPTC denota a rede publica de telefonia comutada.

OUTRAS
CELULAS

Figura 5: Esquema de uma rede celular.

A propriedade da expansio ilimitada da rede pode ser observada na figura 5. Nota-se que
através do CCC, o sistema apresentado tem a possibilidade de se conectar a outro sistema (com
outra CCC) e assim sucessivamente, formando uma grande rede. Contudo, apenas isso nao
€ suficiente para tornar a expansdo vidvel, pois como ja citado nesse capitulo o espectro de

frequéncias € limitado e existe a necessidade de economizar recursos.

2.2.2 O Reuso de Frequéncias

O grande ganho provido pelo conceito da telefonia celular foi o aumento da capacidade de
operacdo do sistema em relacdo ao uso do limitado espectro de frequéncias, que ndo conseguia
mais atender 2 crescente demanda. As estacdes base, projetadas para cobrir a drea de cobertura
limitada por sua célula, é alocada parte do grupo de canais disponiveis. A interferéncia € evitada

atribuindo-se grupos de canais diferentes para células adjacentes. A partir disso, nas células que
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ndo sdo vizinhas, € possivel usar o mesmo conjunto de frequéncias, mantendo a qualidade do
sistema aceitdvel. Na figura 6 € apresentada uma ilustragdo do conceito, as letras representam
células que utilizam as mesmas frequéncias. E importante salientar que o formato apresentado

das células € apenas conceitual para simplificacdo da cobertura de rddio para cada estac¢ao base.

Figura 6: Ilustracdo do reuso de frequéncias.

A atribuicdo de canais as células, de forma eficiente (como se ilustra na figura 6) nao € uma
atividade simples. Existem duas abordagens para tal atividade. Na abordagem fixa, cada célula
possui um conjunto pré-determinado e fixo de canais. Quando ha solicitacdo de um canal para
chamada, se fornece um canal que nao esteja sendo utilizado no momento. Caso todos os canais
estejam ocupados a chamada ndo € estabelecida. Na abordagem dinamica, para cada pedido de
chamada, a estacdo radio base consulta o centro de comutagdo, o qual se responsabiliza por
escolher um canal seguindo algoritmos que levam em conta informagdes do sistema e outras

métricas [11].

A tarefa descrita acima € relevante para um bom projeto de sistema celular. Esta atividade
juntamente com a determina¢@o do posicionamento das estagdes radio base na regido, constitui

a importante etapa de planejamento no processo de implanta¢ao de uma rede celular.

2.3 Projeto de Sistema Celulares

Realizar o projeto de um sistema celular envolve tratar diversos aspectos de infraestrutura, por
exemplo: estimativa de trafego, posicionamento da antena, capacidade de alocacdo de canais,
etc, [15]. Resolver essas questdes simultaneamente representa um trade-off entre essa infra-
estrutura € o compromisso com a qualidade de servigo da rede. Diante disso, algoritmos de

otimizacao podem contribuir para distribuir os recursos, geralmente limitados, de modo a atin-
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gir uma melhor qualidade final.

Em sistemas celulares de segunda geragdo, os aspectos envolvidos na busca da melhor qua-
lidade podem ser categorizados em dois grandes subproblemas [15]: o problema da cobertura
maxima e o problema do plano de alocacdo de frequéncias. Realizar esse planejamento de
modo automético envolve um grande esforco, mesmo para ferramentas computacionais. Para
1sso, cada questao dessas € resolvida separadamente. Geralmente, o planejamento € realizado
em duas fases, onde a primeira fase consiste em resolver o problema de cobertura e a segunda

fase visa determinar o plano de alocagdo de canais.

2.3.1 O problema da cobertura maxima

Este problema consiste em definir as posi¢cdes onde deverdo se localizar as antenas e também
definir seu conjunto de pardmetros de configuragdo (poténcia de transmissao, altura da antena,
etc). Essa configuracdo € responsdvel por determinar a 4rea total de cobertura da antena, isto
€, o tamanho de sua célula [15]. O objetivo principal dessa tarefa € maximizar a cobertura de
servico. Um ponto importante a ser analisado no processo é que as posi¢des e configuragcao das
antenas devem ser selecionadas de modo a evitar a sobreposi¢ao das células, fator que reduz a

area total coberta pelo conjunto.

Alguns fatores sdo levados em conta para guiar esse posicionamento, por exemplo custo
de implantacdo da antena na localidade, demanda de servico, restri¢cdes fisicas ou de outra na-
tureza. O fator relevante e bastante utilizado em modelos para esse problema é a demanda de
servico em cada ponto do ambiente, ou seja, cada ponto da regidao tem uma demanda associ-
ada. A partir disso, as posi¢des serdo otimizadas de modo que as células atendam uma maior

demanda, pois consequentemente o conjunto também atenderd mais usudrios [16].

2.3.2 O problema da alocacao de canais

Este € o problema de planejamento responsavel por atribuir os canais de frequéncia a cada
célula. Isso deve ser feito de modo a manter a qualidade do sinal para o servico satisfatéria. Um
elemento prejudicial a qualidade do servigo € a interferéncia no sinal, que pode surgir de duas

razdes: interferéncia co-canal e baixo isolamento entre canais adjacentes.

A estratégia de aplicar o reuso de frequéncias fard com que ao final da alocagdo haja vérias
células que trabalhem com mesma frequéncia. Juntando a isso o fato de um sinal transmitido
por uma antena poder alcangar outras células, isto €, ultrapassar a drea planejada de cobertura

para essa antena, hé a possibilidade de uma célula em um dado momento operar com mais de
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um sinal na mesma frequéncia, resultando em interferéncia dentro dessa célula. Esse tipo de
interferéncia é chamada de co-canal; a tatica para evitd-la é separar as células co-canal a uma
distancia que garanta o isolamento fisico dos seus sinais. Devido a essa restri¢do, deve-se evitar

que células adjacentes tenham canais em comum.

Outra restri¢do € decorrente de uma limitacdo do equipamento. Os filtros dos aparelhos
receptores nas antenas nao garantem o isolamento do sinal, permitindo seu espalhamento para
banda passante das frequéncias adjacentes. A partir disso, uma estratégia para minimizar esse

problema ¢ atribuir a célula um conjunto de canais ndo adjacentes, o mais separado possivel.

Para alcancar a meta de prover boa qualidade de servico e economizar recursos, deve-se
entdo: distribuir as frequéncias evitando cendrios que resultem em interferéncia, fazer reuso de

frequéncia, e minimizar custos.
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3 Inteligéncia Computacional

O desenvolvimento de modelos e técnicas para resolucdo de problemas de alta complexidade
representa um grande desafio em computagdo. Recentemente, novas abordagens vém sendo
propostas como alternativas a algoritmos e modelos analiticos tradicionais [17]. Muitas dessas

estratégias surgem de uma nova drea de estudo chamada de inteligéncia computacional.

A inteligéncia computacional vem ganhando cada vez mais notoriedade, pois vem apre-
sentando resultados reconhecidos na resolu¢do de problemas reais e complexos. Este campo
pesquisa mecanismos de adaptacdo, aprendizagem e emergéncia de comportamento inteligente
modelando sistemas encontrados na natureza [9]. Os desdobramentos dessas observagdes sao
diversas técnicas de diferentes classes, de acordo com sua inspiracdo. Alguns exemplos sdo:
redes neurais artificiais, computa¢do evoluciondria, inteligéncia de enxames e sistemas imuno-

l6gicos artificiais [18, 19, 20, 21].

As questdes referentes ao planejamento do sistema celular, apresentadas no capitulo 2 sdo
exemplos da classe de problemas de busca e otimizacdo. De modo geral, problemas de oti-
mizacdo caracterizam-se por uma funcdo de aptidao, indicador da qualidade da solugcdo em
um dado dominio; um conjunto de atributos, varidveis do problema especifico que determinam
uma possivel solucao; e um conjunto de restricdes que impde condig¢des aos atributos da solugdo
[19]. O objetivo da otimizagdo € encontrar uma configuracdo de varidveis que forneca o melhor
resultado para fungdo de aptiddo. Duas técnicas bem reconhecidas para resolver essa classe
de problemas, em diversos dominios, sdo: otimiza¢do por enxame de particulas e algoritmos

genéticos.

Neste capitulo serd realizada uma introducgdo a inteligéncia computacional como estraté-
gia para resolucdo de problemas complexos (problemas de otimiza¢do, por exemplo). Serdao
descritos os fundamentos necessdrios para a compreensiao das duas técnicas de inteligéncia

computacional usadas neste trabalho.
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3.1 Otimizacao por Enxame de Particulas

A técnica de otimizagao por enxame de particulas, mais conhecida por PSO (do inglés, Particle
Swarm Optimization), foi proposta apos estudos voltados para modelagem e simulagdo compu-
tacional que buscavam descobrir e investigar regras que regiam o comportamento de bandos de
aves [22, 23]. O modelo foi criado por Kennedy e Eberhart, e visa otimizar fun¢gdes continuas

nao lineares em espacos multidimensionais [24].

O PSO ¢é uma técnica de inteligéncia de enxames. Em técnicas dessa natureza as entidades
tem o comportamento bastante simples, entretanto a partir da troca de informacdo entre elas
emerge um comportamento complexo que rege todo o conjunto. A inteligéncia do enxame
estd atrelada a algumas caracteristicas especificas. As entidades devem ter a capacidade de
perceber a qualidade do ambiente, interagir umas com as outras e ndo podem ter alteracdo de
comportamento sujeita a toda e qualquer mudanca (deve apresentar estabilidade). O conjunto,
por sua vez, ndo deve concentrar todo o esfor¢co em apenas uma regido do ambiente e deve ser

capaz de adaptar seu comportamento as mudancgas de fatores ambientais [25].

O modelo proposto com o PSO representa a analogia entre o voo de um bando de aves
a procura de alimento em uma localidade, e a busca de uma solucdo realizada pelo enxame
de particulas no espaco de busca do problema. O termo particula representa a ave. Todas as
particulas do conjunto possuem uma posi¢do e uma velocidade (tal qual os passaros no céu),
e cada uma das posi¢Oes representa uma possivel solucdo para o problema. Na técnica, uma
particula tem seu vetor posicao atualizado, em tempo discreto, conforme a seguinte equagao
[24]:
X (t+1) =X (1) + Vi (1 + 1), G.1)

onde x; (f + 1) é o novo vetor posicio da particula i; X; (t) é o vetor posi¢do da particula i no

passo anterior e Vv; (4 1) é o vetor velocidade atual da particula i.

O fator de inteligéncia do modelo reside em dois componentes, chamados de cognitivo e
social, que atuam sobre a velocidade de cada particula. O componente cognitivo representa
apenas a experiéncia da prépria particula. Durante o processo de busca, ela memoriza qual a
melhor posi¢ao por onde passou, isto €, a posi¢do que resultou numa melhor solucio para o
problema até o momento. O componente social, por sua vez, diz respeito a experiéncia de todo
enxame, ou seja, o enxame memoriza a melhor posicao que encontrou durante a busca até entao.

O vetor velocidade de uma particula é calculado de acordo com a seguinte equacao [24]:

Vi (t+1) = Vi (t) + e1r () [Poesr, (1) — % (1)] + c272(1) [8best (1) = 57 (1)), (3.2)
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onde V; (t + 1) é o novo vetor velocidade para a particula i ; V; () é o vetor velocidade no passo
anterior para a particula i; ¢; e ¢, sdo constantes relacionadas ao grau de influéncia do com-
ponente cognitivo e social, respectivamente; r|(¢) e r2(¢) sdo valores gerados aleatoriamente
por uma distribui¢do uniforme no intervalo [0, 1]; X; () é o vetor posi¢do no passo anterior
para uma particula i; M(t) € o vetor posi¢do da melhor solugdo encontrada pela particula i e

Zhest (1) € 0 vetor posi¢do da melhor solucgdo encontrada pelo enxame.

A troca e compartilhamento de informagdes, necessdrios para 0 comportamento coletivo
emergir, acontece por meio da equacao de cédlculo da velocidade. Analisando a equagdo 3.2,

nota-se que a particula é conduzida no espaco de busca sob a acao resultante de trés fatores:

1. Inercial (v;(t)): tende a manter o deslocamento da particula com a mesma diregio que

possui antes da atualizagdo;
2. Cognitivo (ppesr,(t)): tende a atrair a particula para a melhor posigao por onde ela passou;

3. Social (gpes (2)): tende a atrair a particula para a melhor posi¢do encontrada pelo enxame.

Alguns dos elementos necessarios a0 comportamento inteligente do conjunto estiao presen-
tes no vetor resultante desses fatores. A comunicagao entre as particulas ocorre através do termo
social. O elemento de adaptacdo do conjunto também acontece em fun¢do desse termo, pois
toda vez que um ponto melhor no ambiente é encontrado, todas as particulas sio atraidas para
esse ponto. Além disso, o termo inercial produz uma determinada estabilidade na particula,

pois mantém sua tendéncia de movimento.

Demonstrou-se empiricamente que atribuindo aos coeficientes ¢y € ¢ o valor 2, o PSO
consegue obter bons resultados em problemas de minimizagao de fungdes complexas em espa-
cos hiper-dimensionais [24]. A partir desses valores para os coeficientes, os fatores cognitivo
e social tem sua parcela de contribui¢do no vetor resultante proxima de 1, pois em média r; e
ry assumirdo o valor 0,5. Dessa maneira, os trés termos contribuem de forma parecida para o

ajuste da velocidade.

Contudo, surgiram novas propostas visando acelerar a convergéncia da técnica. Essas pro-
postas realizaram alteracdes na equacao de velocidade inserindo novos termos e utilizando no-

vos mecanismos de comunicacao entre as particulas (fator social).

Uma das adaptacdes iniciais, foi adicdo de um termo @ ao fator de inercial da velocidade

[26] que resultou na seguinte equacao:

Vi (t+1) = 0Vi (t) +c1r1 (1) [Poess, (1) = 57 (1)) + c2r2(¢) [8pest (1) — X7 (1)), 3.3)
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onde todos os outros termos t€ém a mesma funcdo apresentada na equagdo 3.2.

Foi demonstrado que usar @ variando no tempo gera convergéncia mais rapida do que usa-
lo estético. A estratégia sugerida € escolher seu valor inicial préximo a 1 e diminui-lo ao longo
do processo de busca. Dessa maneira as particulas comec¢am realizando busca em amplitude e a
medida que o @ for decaindo, elas iniciam uma busca em profundidade, pois a redu¢do do fator
inercial contribuird para a velocidade também diminuir. A velocidade menor provoca saltos
menores no espago de busca [26]. Essa troca no modo de exploragdo do ambiente ao longo do
tempo ¢ um grande beneficio para o desempenho do algoritmo, pois apds o0 enxame encontrar
uma area de qualidade potencial durante a busca em amplitude, concentra esfor¢os apenas nessa
regido para refinar a solucdo. A desvantagem disso € que o enxame nao serd capaz de encontrar

a melhor solugdo caso ela ndo esteja nessa regiao.

Outra adaptacdo importante realizada no PSO foi a adi¢ao do termo de encolhimento, ( do
inglés, constriction factory ) [27]. O propoésito desse termo também € reduzir a velocidade ao
longo do processo de busca, porém se usa uma estratégia diferente da reducio induzida pelo
decaimento do fator inercial. O termo de encolhimento é aplicado a todos os componentes da

equacdo de atualizagdo velocidade. O constriction factory proposto € definido pela equacdo a

seguir:
2K
X = ) (3.4)
2—¢—v@>—49|
onde @ =ciri+cyrpe @ >4e kéumvalorentre Oe 1.
A nova equacdo da velocidade com o termo de encolhimento € definida adiante:
Vi (1) = x{ Vi (t) +c171(t) [Pres; (t) — % (1)) + c2r2() [8best (1) — X7 (1)]}- (3.5

A equacido 3.4 € oriunda de andlises a respeito da dindmica de enxames [28]. Em relacdo
as restricoes impostas a ¢ e K, foi concluido que usar essas condi¢des garante a convergéncia
do enxame [27]. O parametro k controla a habilidade de busca em amplitude ou profundidade
do enxame. Valores de k proximos a "0" resultam em rdpida convergéncia com maior busca em
profundidade. Valores préoximos a "1" resultam em uma convergéncia mais lenta com o enxame
realizando busca em amplitude a maior parte do processo [19]. A abordagem do Constricted
PSO foi capaz de gerar resultados melhores do que as duas apresentadas anteriormente em

vdrias situagoes [27].

No que diz respeito aos mecanismos de troca de informacao, também foram desenvolvidas
outras maneiras de realizar essa tarefa. O mecanismo que governa a maneira de repassar as

informacdes entre as particulas € determinado pela topologia do enxame. Por isso, variacdes
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sobre esse aspecto podem implicar em alteracdes nos resultados da técnica.

A topologia onde todas as particulas se comunicam, utilizando a informag¢ao da melhor
posicdo em todo o enxame, € chamada de topologia global. Suganthan prop6s um mecanismo
de troca baseado na vizinhanga local, onde o enxame organiza-se numa topologia anel e as
particulas comunicam-se apenas com seus dois vizinhos diretos [29]. Na figura 7, pode-se

visualizar as duas topologias mencionadas.

(a) (b)
Figura 7: (a) Enxame com topologia em anel e (b) enxame com topologia global.

Com a topologia em anel, a equagdo da velocidade tem o termo de comunicagdo social
Qbest (1) (global best) substituido por lbzz (1) (local best), que denota o vizinho local da particula
i de melhor aptidao. A equacdo 3.3, por exemplo, com a topologia em anel assume o seguinte

formato:

Tt +1) = 0V (1) + 111 (1) [Poam (1) = T (O] + car2 (D llpess() = T ()] (3.6)

A maior implicagdo no uso da topologia local é o aumento no tempo de convergéncia.
Isso acontece porque a passagem da informacao sobre o melhor ponto encontrado pelo enxame
acontece de forma mais lenta, vizinho a vizinho. Em fun¢des multimodais, um PSO com a
topologia local consegue melhores resultados do que o mesmo PSO com a topologia global

[19]. O algoritmo 1, a seguir, apresenta um pseudocddigo geral do PSO para a topologia global.
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Algoritmo 1: Algoritmo PSO, topologia global.

1 enxame «— criarEnxame(N); /* cria um conjunto de N particulas */

(5]

inicializa(enxame); /* define posigdes e velocidades aleatdrias */
3 enxame.gBest < encontraGbest(enxame); /* avalia as particulas e encontra
a de melhor aptiddo */

4 enquanto condicdo de parada ndo atingida faca

5 para cada particula P em enxame faca

6 ajustaVelocidade; /* equagdo 3.2, 3.3 ou 3.5 */
7 ajustaPosicao; /* equagdo 3.1 */
8 se aptiddo para nova posi¢do melhorou entao

9 P.pBest «<— nova posi¢io;

10 se aptiddo para nova posicdo melhor que aptiddo do enxame.gBest entao

11 enxame.gBest < P.pBest;

12 fim

13 fim

14 fim

15 fim

16 retornar enxame.gBest /* essa serd a provavel solugdo do problema */

Atualmente existem diversas abordagens de otimizacdo por enxame de particulas. Novas
maneiras de manipular os coeficientes da equacdo da velocidade e topologias para comunicagao
das particulas foram desenvolvidas buscando aumentar qualidade das solu¢gdes encontradas. As
aplicacdes dessa técnica nos problemas mais diversos do mundo real (para os quais ela pode
ser aplicada), demonstrou bons resultados e consolidou o algoritmo, que cada vez desperta
mais interesse nos pesquisadores e profissionais pelo mundo. E importante frisar que o PSO

funciona muito bem para problemas com muitos parametros de entrada continuos.

3.2 Algoritmos Genéticos

Esta técnica € inspirada na teoria da evolugdo e selecdo natural de Charles Darwin. A teoria
afirma que individuos dotados de alguma vantagem competitiva t€m maior probabilidade de
sobreviver e se reproduzir. Essa vantagem pode ser adquirida através da heranca das qualidades
dos pais de um individuo ou devido a varia¢des causadas por mudancgas nas condi¢des de vida de
um ser. Entao, eliminando os mais fracos e menos adaptdveis, com passar do tempo 0 processo

de evolugdo e selecdo natural torna comum a populacdo as caracteristicas mais favoraveis a
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sobrevivéncia [30]. A informacdo € transmitida de geracdo para geracdo através do codigo

genético dos individuos.

A 1déia descrita acima foi modelada por Holland [31] em 1975. Atualmente, é bastante
utilizada em problemas de busca e otimizagdo. Nesse modelo cada individuo é representado
por um conjunto de genes, onde estdo codificadas suas caracteristicas. Cada gene representa um
atributo do problema em questdo e o conjunto (cromossomo) representa uma possivel solugdo.
A aptidao do cromossomo € determinada pela qualidade da solucdo que ele codifica. O objetivo
¢ simular o principio de Darwin em busca de novas e melhores solucdes. Inicialmente, cria-
se uma populacdo aleatoriamente e a partir da avaliacdo dos individuos e critérios de selecdo,
formam-se novas geragcdes. O processo evoluciondrio proposto por Holland acontece a partir da
repeti¢do sucessiva de trés operacdes: cruzamento, mutagdo e selecdo. O algoritmo 2 apresenta

o pseudocddigo de um algoritmo genético comum onde se mostra a sequéncia dessas operacoes.

Algoritmo 2: Pseudocédigo do algoritmo genético.

1 populacdo « criarPopulacdo(N);  /* cria uma populagdo de N individuos */
2 inicializa(populagdo); /* define valores aleatdérios aos genes */
3 enquanto condicdo de parada ndo atingida faca

4 avaliar(populagdo);

5 realizaSelecao;

6 realizaCruzamento;

7 realizaMutacao;

8 fim

Atualmente os algoritmos genéticos sdo aplicados em diversos problemas e funcionam bem
para otimizar varidveis continuas e discretas, porém inicialmente, essa técnica foi concebida
para otimizar vetores bindrios. Os detalhes de funcionamento dos operadores do algoritmo

genético sao explicados nas subsecdes adiante.

3.2.1 Cruzamento

O operador de cruzamento € responsavel por gerar nova descendéncia. Ele realiza a combina-
¢do dos cromossomos de dois individuos escolhidos da populacdo para criar um novo individuo.
No processo de resolu¢do do problema, essa operacao faz a busca em amplitude. A ocorréncia
do cruzamento no algoritmo € determinada por uma probabilidade parametrizdvel. Probabi-
lidades baixas reduzem a capacidade de busca em amplitude tornando o processo mais lento;
probabilidades altas, por sua vez, podem ajudar a acelerar a convergéncia, porém podem levar
as solugdes rapidamente para 6timos locais. A escolha desse parametro varia de acordo com o

problema. Na figura 8 € ilustrada uma forma da operacdo de cruzamento (ponto Uinico).
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Ponto de Corte
saia [1][1]o][1][t]o][1 o] 1][1] o] o]1]
paie [offo][L][2][1][x][ofo]fx]lo]fx]le][1]
‘ Filho criado
[ folf e o L2 o L2 ]2 ] 2]

Figura 8: Operador de cruzamento de ponto unico.

Existem outras estratégias para fazer o cruzamento, para isso basta alterar o modo de combi-
nar os genes dos pais. Além disso, had a opcao de gerar dois individuos, pois pode-se aproveitar
as partes complementares de cada pai usadas na criacao do primeiro individuo. Essas escolhas

de implementacdo mudam a depender do problema tratado.

3.2.2 Mutacao

O operador de mutacao simula as "variagdes causadas pelas mudancas nas condi¢des de vida"
que Darwin sugeriu. Ele altera o cromossomo de um individuo de forma aleatdria, isto €, es-
colhe um gene (ou alguns) e muda o seu valor. No processo de resolucdo do problema, essa
operacdo incorpora um fator de diversidade as solugdes, pois as alteracdes sdo independentes
das caracteristicas comuns ao conjunto. O impacto disso no mecanismo de busca € possibilitar
a saida do conjunto de solugdes de 6timos locais, explorando regides do espaco de busca dis-
tantes de onde ele se encontra. O beneficio disso € que nessas regides distantes pode estar o
6timo global do problema. Na figura 9 € ilustrado operador de mutagdo para um problema cujo

dominio de suas variaveis € binario.
Antes da Pontos de

mutacéo ‘ ‘ ‘ mutacao
[ lo e Lol lo [r o 2] ][x]

Apods a ‘

mutacao
[2][Co o e+ e P

Figura 9: Operador de mutacao.

Assim como o cruzamento, a ocorréncia da mutacdo € determinada por uma probabilidade

parametrizdvel. Probabilidades muito baixas reduzem a diversidade das solucdes e a capacidade
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do algoritmo de fugir de 6timos locais; enquanto probabilidades altas podem tornar a busca

aleatdria, dificultando a convergéncia da técnica.

3.2.3 Selecao

O operador de selecdo incorpora o nucleo da teoria de Darwin: a sobrevivéncia dos individuos
de maior aptiddo para as geracdes seguintes. Este operador é responsdvel por avaliar cada
individuo da populagdo e escolher os melhores, que passardo de geracdo, para se reproduzirem
(fazer o cruzamento). No processo de resolu¢do do problema, a selecdo conduz as solucdes de

piores para melhores regides do espago de busca.

A selecd@o pode ser realizada de diferentes modos. Além da simples exclusdo dos N piores
individuos, a selec¢do por torneio e a selecao por roleta sao duas estratégias comuns. Sucinta-
mente, na selecdo por torneio um subconjunto da populacdo é escolhido com probabilidades
iguais, e o melhor desse subconjunto passa para a geracdo seguinte. Na sele¢do por roleta,
escolhe-se os individuos de forma probabilistica, onde a probabilidade de escolha é proporci-
onal a aptidao do individuo. Um aspecto dessas duas abordagens é manter a possibilidade de
individuos que ndo estejam entre os melhores serem selecionados. A vantagem disso € redu-
zir as chances das solucdes convergirem rapidamente para 6timos locais, além disso existe a
possibilidade de haver boas solugdes préximas a solugdes ruins, a depender do problema em

questao.

Apesar da selecdo manter os melhores individuos da geracdo (a maioria deles), apds a
mutacao, pode-se descartar as melhores solugdes da geracdo, pois essa opera¢do nio garante
que sempre haverd ganho de qualidade. A partir disso surgiu a idéia de elitismo que consiste em
manter inalterados os N melhores individuos da geragao [32]. A principal vantagem do elitismo
€ que uma vez encontrado o 6timo global, as solu¢des tendem a convergir para ele, pois sempre
estard mantido no conjunto de solucdes. Da mesma forma, se o algoritmo encontrar um 6timo

local, existe o risco do elitismo forgar a estagnacdo das solucdes para este ponto.
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4 Modelo Proposto e Ferramenta

Este capitulo visa apresentar o modelo desenvolvido e a ferramenta resultante, construida para

este trabalho.

4.1 O Modelo Proposto

O modelo final produzido neste projeto partiu da sintese de modelos desenvolvidos em diferen-
tes etapas. Primeiramente foi realizada a modelagem do ambiente. Em seguida, a partir desse
modelo e das técnicas apresentadas no capitulo 3, foi realizada a modelagem para resolucao dos
problemas de planejamento, apresentados no capitulo 2. Nas subsecOes a seguir estdo descritas

as convengoes usadas, decisdes e outros aspectos de cada etapa.

4.1.1 O ambiente

O ambiente representa a regido onde se deseja implantar a infra-estrutura da rede celular, ou

seja, a regido onde se deve escolher as posi¢cdes das estagdes radio base para fornecer o servigo.

Neste modelo inicial, o ambiente ¢ uma regido de dimensdes limitadas, livre de quaisquer
obstaculos fisicos para a instalagdo das antenas. No ambiente hd uma demanda de servico a qual
¢ determinada por uma funcdo. Essa funcdo mapeia cada posi¢do do espago para um valor que
representa a quantidade de clientes cobertos naquele ponto por uma ERB; para isso, considera-
se o tamanho da célula dessa ERB. A drea da célula foi modelada como um circulo de raio
R.

A partir disso, 0 mapeamento ambiente — demanda ¢ definido por uma funcao F(x,y,R).
A demanda nada mais € do que a quantidade de clientes cobertos por uma ERB cujo raio de
cobertura € R, localizada em x e y. A idéia da fun¢do pode ser visualizada na figura 10, onde
se mostram dois tamanhos de celula diferentes para uma mesma antena. Nota-se que um valor

de R maior possibilita atender mais clientes (assinalados com X na ilustracdo), por isso o raio é
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considerado na funcao de demanda.

3 F(x,y,R) =5
Fix,y.R')= 10

Figura 10: Tlustrag@o da funcdo de demanda.

A modelagem do ambiente constitui uma etapa fundamental na resolu¢do do problema
pois fornece uma representacdo do escopo em que ele ocorre. De posse desse modelo, a fase
seguinte € definir as estratégias para encontrar a solucdo e adapta-las conforme a necessidade

do problema e o modelo do ambiente.

4.1.2 Modelagem para cobertura maxima

O problema da cobertura maxima constitui a primeira fase da etapa de planejamento da rede.
Neste trabalho, decidiu-se reduzir o escopo deste problema eliminando a otimizacio dos pa-
rametros de configuracdo das antenas que determinam sua cobertura. No escopo tratado, os
referidos parametros de configuracdo da ERB foram simplificados como o raio de cobertura (a
célula € uma drea circular). Portanto uma vez definido o valor desse raio ele permanecera fixo

para todas as antenas.

A busca das posi¢des € guiada pela demanda do ambiente para regides onde F(x,y,R) é
maior, logo trata-se de um problema de maximizagdo da fun¢do de demanda. Para problemas
dessa classe, a literatura demonstra que PSO € uma técnica eficaz. Entdo, a resolucdo partiu
de um modelo onde cada particula representa uma antena no ambiente e o PSO € aplicado para
maximizar F(x,y,R). A técnica € capaz de conduzir todas as antenas para o provavel ponto de
maior demanda da regido, porém a convergéncia de todas as antenas para um nico ponto nao €

interessante, pois as células ficardo sobrepostas minimizando a drea total coberta do conjunto.

A partir disso, a abordagem padrdo do PSO (apresentada no capitulo 3) precisou ser alte-
rada. Foram desenvolvidos dois mecanismos para reduzir o efeito de aglutinacdo das particulas
em torno de um ponto. Primeiramente, as particulas do PSO passaram a considerar uma area
de cobertura (definida pelo raio da antena) para atualizar a posicdo. A particula avalia se 0 mo-
vimento decorrente do vetor velocidade resulta em sobreposicao de drea com outras particulas.
Se isto ocorrer um vetor de sentido oposto a cada colisdo € calculado. A nova posi¢do da parti-
cula € calculada usando o vetor resultante entre os vetores anti-colis@o e o vetor de velocidade.

O peso do vetor de velocidade sempre € "1", enquanto os pesos dos vetores anti-colisdo sdo
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determinados pela drea de intersec¢do normalizada entre as duas particulas; o vetor tem o peso
"1" se a sobreposic¢do for total. A figura 11 ilustra o processo de locomo¢do de uma particula A

devido a sobreposi¢do com uma particula B.

V.col

/N&l
V.res *

Figura 11: Novo mecanismo anti-sobreposicao de dreas.

Como se pode observar, o vetor velocidade (V.vel) induz a particula ao ponto X, porém
nesse ponto héd sobreposi¢io de drea com outra particula B, entdo € calculado um vetor (V.col)
para empurrar a particula A em sentido oposto ao de B. O vetor V.col induz o movimento de A
para posi¢do X’. A posi¢do final de A, serd determinada pelo vetor resultante entre V.vel e V.col.
Em casos onde ocorra sobreposi¢cdo de drea com vdrias particulas, € possivel que os vetores de
afastamento se anulem ou tenham o efeito bastante minimizado, por isso outro mecanismo de

afastamento foi desenvolvido.

O segundo mecanismo foi a introdu¢do de um novo termo (chamado de /,,,,5) na equagao

de velocidade, que assumiu o seguinte formato:

Vit +1) = @9 (1) + 171 (1) [Poewt, (1) — B (1)) = c2r2(0) (hworsy (1) — % (1))

+373(1) [lpesr (1) — 57 (1)) @.1)

O termo [,,s; representa uma posi¢do na vizinhanga mais densa de uma particula i. O
conceito de vizinhanga foi definido com a divis@o do espaco de busca em uma grade (quadrada).
Uma particula i determina qual o local mais denso verificando quantas particulas existem nas
regides adjacentes da grade. Apds identificar qual a regido da grade estd mais densa, uma
particula j dessa regido é selecionada aleatoriamente. O [, da particula i serd a posi¢ao
corrente da particula j escolhida. Esse novo termo foi incorporado a equacao de velocidade
com sinal negativo para causar o afastamento entre as posi¢des de i e j. A figura 12, onde a

grade representa o espaco de busca, ilustra o estado do ambiente em um dado momento da
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busca. As letras representam a regido limitada sob a grade.

= 2 particulas
= 1 particulas
2 particulas
1 particula

2 particulas
= 4 particulas
= 0 particulas
= 1 particula

D

A
B

A B |C C
E
G
H
[

Figura 12: Estratégia para determinacao de I, os.

Uma particula localizada dentro da regido E da grade avaliard as regides A, B, C, D, E, F,
G, H e I. Ap6s identificar G como o mais denso, escolherd aleatoriamente a posicdo de uma das

4 particulas dessa regido para ser lyopss.

Outro aspecto importante no algoritmo € o comportamento dos coeficientes cy,c; € c3. Tal
como @, decidiu-se que eles sejam dindmicos; a hipdtese para isso € que a fase inicial do algo-
ritmo deve se encarregar principalmente de encontrar as regides de interesse no ambiente para
posteriormente a técnica separar as particulas. A partir disso, determinou-se que cy,c3 (res-
ponsdveis por atrair as particulas para os pontos de méximo) decrescam ao longo da execugdo,
enquanto ¢ (responsavel pelo afastamento das particulas) cresca com o passar do tempo. A
taxa de variacdo desses coeficientes € linear e calculada pela diferenca entre os limites (c;, €
cr), divida pelo nimero maximo de ciclos de execug@o. Os limites superior e inferior para cada

coeficiente sdo parametros da técnica.

O objetivo a alcangar com esse novo PSO € que as particulas encontrem uma regiao onde o
valor de F(x,y,R) seja alto e que se posicionem em torno desse local. No caso do problema da
cobertura para rede celular, o ideal é que esse posicionamento seja realizado com as particulas
mantendo um distanciamento préximo ao valor do didmetro da célula de cada antena. Por isso
a escolha das dimensdes da célula da grade € feita baseada nesse parametro. Uma grade muito
aberta (abertura muito maior que drea de cobertura da antena), pode resultar num distancia-
mento acima do ideal, pois causa um espalhamento das antenas em situagdes desnecessdrias. A
figura 13 mostra duas grades para um mesmo ambiente e conjunto de antenas, onde uma delas

€ bem mais aberta.
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(a) (b)

Figura 13: (a) Grade com abertura de drea proxima a drea de cobertura da antena. (b) Grade

com abertura de drea proxima ao quidruplo da drea de cobertura da antena.

Comparando o efeito das duas grades no algoritmo, nota-se que com a grade mais aberta a
particula X ird se afastar mais das outras, escolhendo a posicao (o centro do circulo) da particula
Y ou Z para o termo /,,,,5;. No entanto, na situagdo ilustrada isso ndo € necessario, pois a drea
de X ndo estd sobreposta por outra drea de cobertura. No caso onde a abertura da grade tem os
lados préximos ao tamanho do diametro de cobertura da antena ndo haverd afastamento, pois
ndo ha vizinhanga mais densa e a posi¢do da propria particula X serd o [,,y. Utilizar uma
grade muito fechada, por sua vez pode causar o efeito contrério, isto €, ndo afastar as particulas
quando necessdrio. A figura 14 mostra o comparativo com uma grade muito fechada, para um

mesmo ambiente e conjunto de antenas.

(a) (b)

Figura 14: (a) Grade com abertura de drea proxima a drea de cobertura da antena. (b) Grade

com abertura de drea préoxima a 25% da area de cobertura da antena.
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Nota-se que com a grade mais fechada a particula Y ndo se afastard de Z, pois elas nao se
encontram em regides adjacentes (considera-se o centro do circulo), apesar da sobreposicdo de
suas dreas. Enquanto que com a grade ilustrada em 14 (a), o afastamento, que € necessario entre

Y e Z, acontecera. O pseudocddigo do PSO-L,,,, € apresentado a seguir.

Algoritmo 3: Algoritmo PSO-L,,,.

1 enxame «— criarEnxame(NV); /* cria um conjunto de N particulas */

2 inicializa(enxame);

3 avalia(enxame); /* avalia as particulas do enxame */
4 enquanto condicdo de parada ndo atingida faca

/* inicio do ciclo de execugdo do algoritmo */
5 para cada particula P em enxame faca
6 encontral.best(P); /* define o termo lbest para particula P */
7 encontraLworst(P); /* define o termo lworst para particula P */
8 ajustaVelocidade; /* equagdo 4.1 x/
9 verificaColisao; /* mecanismo de afastamento dos vetores x/
10 ajustaPosicao; /* equagdo 3.1 */
1 avalia(P); /* avalia a particula P para a nova posigdo */
12 fim
13 atualizaCoeficientes(); /* @, c1,c0 e c3 */

/* fim do ciclo de execugdo do algoritmo */

14 fim

15 retornar enxame /* a solugdo serd o conjunto das particulas */

O resultado gerado pela técnica proposta ndo serd apenas um ponto como no PSO comum.
O conjunto das particulas, posicionado em torno da melhor regido, € considerado como a solu-
cdo. O desempenho do algoritmo € avaliado por duas métricas: a aptiddo média por particula
(avaliacao de F(x,y,R)) e a porcentagem média de drea sobreposta por particula. A primeira
métrica € o indicativo de sucesso da maximiza¢do da demanda pelo conjunto de particulas. A
segunda métrica, por sua vez, estd relacionada ao espalhamento das particulas, com o objetivo

de atingir a maior drea de cobertura.

A condicdo de parada utiliza a média mével exponencial (MME) da variacdo, entre cada
ciclo de execuc¢do, da porcentagem média de area sobreposta por particula (APm). A média é

calculada pela seguinte férmula:

2 2
MME = [1 — (N—_H)]MMEanterlor+ (N—H)APm, (42)
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onde N define as primeiras amostras de APm, com as quais se calcula uma média aritmética
simples para ser o primeiro valor de MME;;;erior. O resultado do cdlculo da MME para APm
indica a tendéncia dos valores da porcentagem média, tornando possivel estimar o préximo
valor dessa série. A partir disso, o algoritmo termina quando o valor previsto € menor do que
10, ou seja, quando as particulas tem uma média de 10% da é4rea de cobertura sobreposta. Se
isso ndo acontecer em 1000 ciclos de execucdo, o algoritmo também finaliza. Utilizou-se a
media mdvel exponencial (com N igual a 5) para que os valores mais recentes de APm tenham

maior relevancia no calculo.

4.1.3 Modelagem para alocacao de canais

O plano de alocacdo de canais € a segunda etapa do planejamento da rede. Essa etapa € poste-
rior ao posicionamento das antenas no ambiente, pois considera essa informacgao para definir a

quantidade de canais e as restricdes quanto a essa escolha para cada antena.

O total de canais de uma ERB define quantos usudrios podem usar o servico ao mesmo
tempo na célula correspondente; portanto modelou-se que a quantidade de canais que uma ERB
deve ter é determinado pela demanda da posi¢do dela (F(x,y,R)) e por um parametro que indica
uma porcentagem média (P) de usudrios que utilizam o servigo simultaneamente no ambiente.
O parametro P foi introduzido para evitar que uma célula tenha uma quantidade de canais acima
do necessdrio. Nesse cendrio, a quantidade de canais (N) para uma antena de raio R, localizada

no ponto (X, y) € calculada da seguinte maneira:

P
N=F(x,y,R)—. 4.3)
( ) 100
Neste projeto, a atribuicdo de canais as células € fixa, ou seja, apos realizado o plano de
alocacdo o conjunto de canais das antenas ndo serd mais alterado. Decidiu-se que o escopo tra-
tado ndo ird considerar a restri¢do de canais em frequéncias adjacentes. O foco serd a restri¢ao

devido as células co-canais (citada no capitulo 2). A figura 15 ilustra uma possivel disposi¢cao

de 3 antenas e a quantidade de canais calculada para cada uma.

A: 4 canais
‘ B: 3 canais

, C: 3 canais

Figura 15: Cenadrio hipotético para trés antenas.
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Supondo que existam 9 canais disponiveis (parametro informado na ferramenta), um exem-

plo de plano de alocagdo para minimizar a interferéncia co-canal pode ser visto na tabela 2:

Tabela 2: Exemplo de plano de alocagdo canais.

ERB | Frequéncias
A 1,2,3,4
B 6,7,9
C 2,5,8

Como se pode perceber, sdo possiveis diversas combinacdes para minimizar a interferéncia,
além da mostrada na tabela 2. Contudo, torna-se mais complexo encontrar uma combina¢ao
ideal a medida que o numero de células e de canais por célula aumenta. A literatura demonstra
que a técnica de algoritmos genéticos € eficaz para resolver problemas dessa classe (otimizagdo

combinatodria discreta [33]).

No modelo desenvolvido, para aplicar o algoritmo genético, determinou-se que o individuo
representa o plano de alocacdo da rede, isto €, um Unico cromossomo codifica as frequéncias
atribuidas a cada uma das antenas. Os valores das frequéncias, contidos nos genes, foram
simplificados a numeros inteiros. O individuo foi estruturado de forma que sub conjuntos de
genes em sequéncia sejam designados para cada antena especifica. Para melhor entendimento,

na figura 16 s@o mostrados exemplos de individuos para o cendrio apresentado na figura 15.

A | B | c
indiviawo w [T 2|3 )& e ]IS [ 23 ][]
A | B | cC
individuo X [1][ 23] 4] 8] 7][e][2] 5]8]
A |l B | c
individuo v (23] 5][9]2]4][8 ]2] 5] 8]
A | B | c

naividuo z [5][7][8] )1 ]3]4]1]7]e]

Figura 16: Exemplo de individuos para o plano de alocacao.

A sequéncia de genes no cromossomo que representa uma antena € sempre a mesma para
todos os individuos da populacdo. Como se observa no caso da figura 16, sempre a primeira
sequéncia de 4 genes codifica as frequéncias da antena A, a segunda sequéncia, de 3 genes,
codifica os canais da antena B e a sequéncia restante, os canais da antena C. O plano de aloca¢ao

exemplificado na tabela 2 pode ser codificado por um cromossomo igual ao do individuo X.

O calculo da funcao de aptidao € realizado através da contagem de frequéncias em comum
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para todas as células adjacentes; quanto menor esse valor, menor serd a interferéncia na rede.
Neste trabalho, duas células sdo adjacentes se a distancia entre os centros de cada uma for
menor que a soma dos seus raios. No caso apresentado na figura 15, as células das antenas A,
B e B, C sdo adjacentes. A tabela 3, mostra os resultados do cédlculo da func¢ao de aptidao para

os individuos da figura 16.

Tabela 3: Resultado do calculo da funcdo de aptidao para os individuos da figura 16.

Individuo | Aptidao
W 0
X 0
Y 3
Z 1

O objetivo do algoritmo genético € encontrar combinacdes que miniminizem o valor da
func¢do de aptidao, entdo nesse exemplo, os individuos W e X sdo os mais aptos. Neste modelo
inicial, a maximizacdo do reuso de frequéncias ndo foi considerada, por isso, apesar de W
oferecer um plano de alocagao melhor, os individuos W e X t€m aptiddes iguais. O critério
de parada é encontrar uma individuo cujo valor da funcdo de aptidao seja zero, ou seja, o
algoritmo termina quando se encontrar um individuo cuja configuracio resulte em nenhuma
interferéncia co-canal. Um niimero maximo de ciclos de execu¢do da técnica determina o limite
de tempo para o algoritmo genético convergir a uma solugo, se esse valor for atingido antes da
critério mencionado anteriormente, o algoritmo finaliza e o melhor individuo da ultima geragdo

¢ fornecido como solugdo.

A estratégia elaborada para o operador de cruzamento foi definir N pontos de corte, onde
N € a quantidade de antenas. A posicdo de cada ponto de corte é sorteada dentro de uma
sequéncia de genes que represente uma antena e o cruzamento € realizado restrito para essa
sequéncia. Dessa maneira, o conjunto de canais de cada antena do individuo criado serd uma
combinacao do conjunto dos pais. A figura 17 ilustra o processo de cruzamento, para um melhor
entendimento.

| 8 | ¢

A
individuo X [1][2)3] 4] 6l 7 ]2]5]¢]
indiviauo z [S][Z| EIEIT|EIE]EIE|E]

4
A | B | cC
Filho criado [ 1] 2 |[&]18 ] 6 [E1[a] 2] s <]

Figura 17: Cruzamento para o plano de alocagdo.
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Caso um cruzamento resulte em um individuo que possua valores repetidos para as frequén-
cias de uma mesma antena, o individuo gerado recebe uma penalizacao na aptidao. Decidiu-se
penalizar somando o total de canais da antena cujas frequéncias ndo sejam distintas ao cdlculo
da aptidao, assim existe uma grande chance de individuos penalizados serem descartados na
selecdo seguinte, se a mutacdo nao conseguir remover as repeticoes. Essa acdo é realizada pois

os canais de uma ERB devem ter frequéncias distintas.

O operador de mutagdo do modelo desenvolvido, define N pontos de mutagdo (N igual ao
total de células) e, como para o operador de cruzamento, decidiu-se que cada ponto € sorteado
dentro de uma sequéncia de genes que represente uma antena. A troca do valor do gene na mu-
tacdo € realizada atribuindo-se um valor distinto aos presentes na sequéncia em questdo (devido
a restricdo de uma antena nao ter canais repetidos). Esse valor € escolhido aleatoriamente entre
os canais disponiveis da rede restantes para cada antena. A figura 18 apresenta o processo de
mutacdo de um individuo para o cendrio da figura 15, onde a rede tem 9 canais disponiveis para

serem alocados. As setas acima do cromossomo indicam os pontos de mutacao sorteados.

Antes da
mutacio A 1§8B | c@
[2]3]ls]e][2]4]e]2][5]8] Canais
disponiveis
‘ Arl1,4,6,7,8
Apds B:1,356 7,9
a mutagao A I B I c C: l, 3, 4, 5, ?, 9

HE B BEEaEBEBE

Figura 18: Mutagao para o plano de alocagao.

A estratégia descrita anteriormente para os operadores de cruzamento e mutagao foi adotada
para paralelizar a busca local em cada antena, como se pode observar nas figuras 17 e 18. Assim,
o processo de busca como um todo torna-se menos lento e a convergéncia para solugdo pode ser

alcangada mais depressa.

O operador de selecdo do algoritmo elimina os individuos menos aptos apds ordenar a po-
pulacdo de acordo com a aptidao dos individuos. A quantidade (Q) de novos individuos gerados
apo6s o operador de cruzamento determina que Q individuos sejam descartados, assim o tama-
nho da populagdo se mantém constante ao longo das geragdes. A caracteristica de incorporar
uma variabilidade a populacdo, ao permitir que individuos nio tdo bons possam ser escolhidos
de forma controlada (proporcionalmente a aptiddo), motivou, neste trabalho, a utilizacdo do
mecanismo de selecao por roleta. Foram estudadas diferentes configuracdes para probabilidade

de cruzamento, mutagdo e percentual de elitismo na populacdo.
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4.2 A Ferramenta Desenvolvida

A ferramenta construida foi batizada de CAutReC, sigla para Configurador Automdtico de
Rede Celular. O aplicativo foi desenvolvido com a linguagem JAVA [34], pois essa tecnologia
oferece uma maior facilidade para encontrar componentes e bibliotecas graficas (necessarios
neste projeto) e para manipulagdo de arquivos. Além disso, o uso de JAVA possibilita a porta-

bilidade da ferramenta desenvolvida entre diferentes plataformas (windows, linux, etc).

O CAutReC une os modelos apresentados anteriormente e realiza a interface para coleta
dos parametros e apresentacdo dos resultados. A ferramenta foi dividida em 4 médulos. No
primeiro médulo, o médulo principal do programa, sdo coletadas as informagdes necessarias
para resolucdo do problema e € dado o comando para inicio da resolucdo. Sao requisitados a
quantidade de antenas; o tamanho do raio de cobertura da antena; a fun¢do de distribui¢do da
demanda no ambiente; a quantidade de canais disponiveis e a porcentagem média de usudrios
que utilizam o servigo simultaneamente. Nesse modulo também se escolhe um nome para o
projeto e um diretorio para armazenar os resultados. A figura 19 mostra a tela para o modulo

descrito.

B cawtRec - Configurador Autemétice de Rede Celular

J Crenfipuraciias I FrEeicipnamantn i Alpc, Canals T Resutados finmis -i

CAutReC

teara prajess prajeteel
Cireldrio humelainDesklop uir J
22
H 20
i3
hum. antenas L .i |1
-, — 14
- 12
Rak robemirs ] IE = 10
i)
E B
[T R 30 a f
tanais dispontaeis 4
2
% Clientes 10 il
simuldneos -
Fungdo demends | Gaussiana 2 x|
Infclar | Mo nsirugies

Canfigurador Automatica de fReda Calulsr

Figura 19: Tela do médulo principal do CAutReC.
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O segundo modulo apresenta informacdes do processo de busca das posi¢des realizada
pelo PSO. Sdo mostradas informagdes textuais e uma animacao da movimentagdo das antenas
(particulas) no ambiente escolhido. O usudrio da ferramenta pode saber a informacdo especifica
de uma antena clicando sobre a figura da antena desejada na animacao; serd exibida a posi¢ao e

demanda coberta por ela. Na figura 20 a tela desse mdédulo pode ser visualizada.

CAutReC - Configurador Automatico de Rede Celular

Configuragdes | Posicionamento T Aloc. Canais T Resultados finais ]

Dicas

) P 110
1-Durante a animacéo cligue sobre um

antena para ver informacd&es sobre ela.
100
2- Quando o célculo das posigdes termina,
pode-se pular a animac&o para a

Alar 90
configuragao final

3- 0 acompanhamento do plano de
alocacdo de canais é exibido em outra
aba; uma mensagem avisard quando essa
etapa comecar.

-
=

L]
=

Demanda

Status: calculo finalizado.

&

Porcentagem média de drea sobresposta
por célula: 15,417

[
=

Demanda média coberta por célula; 78,800

20

* Habilitada exibicdo das posigdes finais.
10

* Habilitado acompanhamento do plano de
alocagdo (aba Aloc. Canais).

0
0 10 20 30 0 50 60 70
apontador 386 rnaxirmo: 1001 X
id 8w 72,762y 67,248 fitness: 88,621

[ Posicées finais J [ Rever animacéo J

Figura 20: Tela do médulo de acompanhamento das busca de posicdes do CAutReC.

O terceiro médulo apresenta informagdes do processo de busca realizado pelo algoritmo
genético para o plano de alocag¢do de canais. S@o exibidos o melhor plano encontrado até o
momento e um grafico mostrando a evolugdo da aptidao do melhor individuo da populagdo ao
longo das geragdes. A figura 21 apresenta a tela para médulo de acompanhamento da realizagdo

do plano de alocagdo de canais.
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CAutReC - Configurador Automatico de Rede Celular

[ Configuragdes T Posicionamento T Aloc. Canais i Resultados finais ]

Melhor plano de alocacdo encontrado Grafico de evolugdo do fator de interferéncia no plano de alocagao de canais

ERE | Canais alocados Métrica para o plano de alocacao: Frequéncias co-canais em comum.
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#3 colisées de de frequéncias co-canais.

Total de frequéncias co-canais em comum.

7 3 335 35n 375 300 3135 35 F n

Ciclos

[. Média do conjunta de simulagies

Status: calculando CAutReC - Configurador Automatico de Rede Celular

Figura 21: Tela do médulo de acompanhamento da realiza¢do do plano de alocacdo de canais
do CAutReC.

No quarto médulo sdo apresentados os resultados encontrados. A solucdo € exibida em uma
tabela que apresenta o identificador da antena, a posi¢do no ambiente, total de canais e quais os
canais alocados para ela. Além disso, pode-se visualizar uma "fotografia" da disposi¢do final
das antenas no ambiente e os graficos de evolucdo das métricas usadas pelo PSO-L,,,.s; € pelo
algoritmo genético, ao longo dos ciclos de execucdo dessas técnicas. Os resultados também sao
armazenados no diretdrio escolhido pelo operador na tela principal. A figura 22 exibe a tela do

mobdulo de visualizacio de resultados.
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CAutReC - Configurador Automatico de Rede Celular

[ Configuragfies T Posicionamento T Aloc. Canais T Resultados finais ]

CA tR C Id - ERE | Posicdo (x y) | Demanda coberta | Total de canais | Canais alocados
u e 4} 72,80: 61,66 81 17 15, 14, 0, 30, 386, 3, 19, 43, |A
1 79,62; 67,15 68 14 28, 10, 35, 17, 4, 22, 25, 1, ™\
2 36,21: 66,92 88 18 51, 13, 50, 17, 37, 11, 44, 2]
3 63,92; 61,52 =14} 19 27, 58, 4, 53, 30, 8, 35, 10,
4 76,21: 79,20 59 14 27, 49, 6, 19, 0, 24, 17, 12,
=1 53,64; 59,52 100 21 13, 10, 21, 3, 42, 49, &, 59,
5] 70.,06; 70,22 96 20 15, 34, 29, 17, 47, 1, 4, 2, 1
7 53,43; 78,66 70 15 30, 31, & 3, 29, 5, 13, 48,
8 63,20; 75,97 a3 19 46, 55, 57, 2, 19, 3, 16, 53, |7
FiS o -7 o i ¥
Escolha uma opgdo abaixo: Métrica para cobertura maxima: Demanda atendida.

Disposi¢do das antenas - I ' = H 'I !!.I dl
a

Evolucdo aptiddo média
Evolucdo porcentagem
méedia de drea sobreposta
Evolugdo do total

de frequéncias co-canais
em comum

Demanda média coberta por antena

Figura 22: Tela do médulo de visualizagdo de resultados do CAutReC.

Os detalhes sobre os resultados alcancados com a ferramenta e os ajustes paramétricos

das técnicas para o problema da cobertura maxima e do plano de alocacdo de canais, serdo

apresentados no capitulo 5.
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5 Resultados

Este capitulo visa apresentar o caminho tragado para selecdo paramétrica das técnicas utili-
zadas neste trabalho. Em seguida serdo apresentados exemplos de solucdo encontrados pela

ferramenta para o conjunto de parametros escolhido.

5.1 Arranjo experimental

Nesta secdo € apresentado o arranjo experimental elaborado para os problemas de cobertura

maxima e do plano de alocagdo de canais.

5.1.1 Experimentos para cobertura maxima

As andlises para esse problema foram realizadas com um estudo de caso limitado, a titulo de
prova de conceito e validac@o da idéia criada para soluciona-lo: o PSO-L,,,,s. Foram utilizadas
duas fungdes de distribui¢do de demanda, e um ambiente de dimensdes 100x100. Para esse
ambiente foram feitos experimentos com 10 particulas e raio de dimensao 5 ou 10. A abertura
da grade (quadrangular) teve lado de dimensdo com valor igual ao didmetro da area circular de

cobertura da antena (a premissa para essa escolha foi apresentada no capitulo 4).

As equagdes 5.1 e 5.2 a seguir descrevem as duas fungdes de distribuicdo de demanda

utilizadas nos experimentos.

TR 0T G40 (=25
F(xyR)=R{10c 800 800 420 800 800 '},  (5.0)
o 65)2+(y—70)2} L x=302 (- 30)2]

[(x—80)2+(y— 15)2]
+10e 578 578 ). (5.2)
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Como se pode observar as fun¢Oes sdo gaussianas, cuja amplitude € definida pelo raio.
A figura 23 apresenta os graficos para essas fungdes considerando a amplitude igual a "1".
Para essa amplitude o ponto de mdximo da fun¢do descrita pela equacdo 5.1 tem valor igual a
20,17; localizado no ponto (40, 25) e o ponto de maximo da funcdo descrita pela equacao 5.2
tem valor igual a 20,14; localizado no ponto (65, 70). Ambas as equacgdes foram formuladas

empiricamente.

Demanda / Raio
-
=]
Demanda / Raio

(a) (b)

Figura 23: (a) Gréfico da fungdo referente a equacdo 5.1. (b) Grafico da fun¢do referente a
equagdo 5.2.

Dado que a técnica proposta introduziu dois novos elementos ao processo de busca: o termo
de espalhamento (/,,,,s;) € a grade para definir a vizinhanga, a dindmica do algoritmo mudou e
0s outros parametros precisaram ser ajustados. Os parametros analisados foram os valores de

Cli € C1f, C2i € C2f, €3 € c37 (limites inferior e superior para cada coeficiente).

Ap6s algumas simulagdes preliminares, os pardmetros w; € w ¢ assumiram, respectivamente,
valor 0,6 e 0,1. A faixa de valores dos outros parametros foi limitada e os experimentos para

andlises foram conduzidos de acordo com as configuracdes apresentadas na tabela 4.

Tabela 4: Configuragdes testadas de parametros do PSO-L,,,;-

Configuragdo Parametros
Cli | C1f | C2i | Cof | C3i | C3f
I 0,7/04101]120,6 0,1
I 0,7/041]02]06 0,6 0,1
I 0,7/04101|1,2]|15]|04
v 1,6 10,701 | 1,206 0,1

As configuragdes I e II foram elaboradas para avaliar o efeito no espalhamento das particulas,

provocado por um valor final de /., distante (configuracao I) ou mais préximo (configuragdo
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I) de ppest © lpess- As configuragdes III e IV foram experimentadas para avaliar os efeitos
causados por valores maiores (limite inferior e limite superior) de /5., (configuracao III) ou

Prest (configuracdo IV) em relacdo a .

Os resultados (média e desvio padrdo das métricas ao fim do algoritmo) foram coletados

para 30 simula¢des na mesma maquina e com a mesma configuracdo de parametros.

5.1.2 Experimentos para o plano de alocacao de canais

As analises para esse problema foram realizadas para 10 células distribuidas conforme mostra

a figura 24. Os nimeros na figura indicam o identificador de cada célula.

{ / \_H:‘\?_;_':// Y/ -
1 | )2 Ia" 3
| Y /3 |
| /"_"\“Qly_ /—?/ \"‘Q¥ N . ,:/
s X A P
(a0
e ’ \T\:“\ e ~ Jfr
o \._h'_\\_{{/ e N
( 7 [ \I 8 ) 9 J
\ /)‘l\\h L \\ _l/"lr

Figura 24: Distribuicdo das células usadas nos experimentos do plano de alocacdo de canais.

Nesse cendrio, fixou-se um total de 60 canais disponiveis. A quantidade de canais por
antena utilizada no experimento € apresentada na tabela 5. Os valores foram idealizados a partir
da estimativa de resultados obtidos com as func¢des de demanda e raio de cobertura apresentados
na subsecao anterior para um parametro P, porcentagem média de usudrios que usam o servigo

simultaneamente (apresentado no capitulo 4), ndo tao elevado (10% a 20%).

Tabela 5: Quantidade de canais por antena para os experimentos do plano de alocagdo de canais.

Id. ERB | Quantidade de canais
0 13
1 12
2 12
3 17
4 11
5 18
6 12
7 16
8 13
9 14
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Esse estudo de caso foi elaborado para validar o modelo desenvolvido neste trabalho para
aplicar o algoritmo genético ao problema do plano de alocacdo de canais. O objetivo € mostrar,
nesse escopo mais simples, que a técnica € capaz de convergir para boas solugdes. A partir dessa
confirmacdo, supde se que a diferenga para convergéncia do algoritmo em escopos maiores e
mais complexos (por exemplo, com menos canais disponiveis) serd o tempo de convergéncia, e

o ajuste de alguns parametros.

Os parametros do algoritmo genético investigados, nos experimentos realizados, foram a
probabilidade de cruzamento, probabilidade de mutagdo e o percentual de elitismo da popu-
lacdo. O tamanho da populagdo usado foi de 30 individuos. Apds uma anélise preliminar de
poucas simulacdes em um intervalo de valores maior, foi decidido investigar as configuracdes
de probabilidade de cruzamento e mutagdo exibidas na tabela 6, com uma maior quantidade de

simulagdes.

Tabela 6: Configuracoes testadas de parametros do AG.

Configuragdo Parametros
prob. cruzamento | prob. mutacio
I 35 10
II 35 15
111 35 20
v 40 10
\Y% 40 15
VI 40 20

Os resultados (média e desvio padrao da aptiddo do melhor individuo ao fim do algoritmo)
foram coletados para 10 simula¢des com no maximo 3000 ciclos de execugdo caso a condi¢ao
de parada nao seja atingida. Isto foi realizado na mesma méaquina e com a mesma configuragcdo
de parametros. A tabela de resultados apresentard os valores obtidos para todas as combinagdes

de configuracdes (tabela 6) com os valores de taxa de elitismo testados (0%, 10% e 20%).

A mdquina utilizada para todas as simulagdes das duas técnicas empregadas neste projeto
possui processador Intel Pentium Dual-Core 1.73 GHz, 2 GB de memédria RAM e sistema

operacional linux Ubuntu 9.04 (Jaunty Jackalope).

5.2 Resultados

Nesta secao sdo apresentados os resultados obtidos a partir das configuragdes mostradas anteri-

ormente para os problemas de cobertura maxima e do plano de alocacio de canais.
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5.2.1 Resultados para cobertura maxima

A tabela 7 exibe os resultados obtidos com as configuragdes mostradas na tabela 4 para a fungao
5.1. Foram simuladas as combinag¢des de 10 particulas com raio de dimensao 5 ou 10. A tabela
referencia a demanda média coberta por particula como D ,perq € @ porcentagem média de drea

sobreposta por c€lula como Apreposta-

Tabela 7: Resultados obtidos com PSO-L,,,,s; para funcdo 5.1.

Raio
Configuracdo 5 10
Dcoverta Asobreposta Dcoverta Asobreposta
I 80,46 £3,41 | 1534 £2,66 | 107,20 9,04 | 15,90 &+ 3,04
II 83,35+ 7,16 | 15,10£7,52 | 111,70 £ 10,44 | 16,72 + 9,16
I 84,17 £ 3,78 | 33,06 19,96 | 110,91 £ 14,92 | 34,06 £+ 19,15
10Y 83,06 £ 4,70 | 31,76 = 13,32 | 109,98 + 14,83 | 24,61 £ 15,58

Os resultados obtidos com as mesmas configuracdes para a fun¢do 5.2, sdo mostrados na
tabela 8. Também foram simuladas as combinagdes de 10 particulas com raio de dimensdo 5 ou
10.

Tabela 8: Resultados obtidos com PSO-L,,,,s; para funcdo 5.2.

Raio
Configuragdo 5 10
D coperta Asobreposm D coverta Asobreposta
I 75,17 £ 3,14 | 14,68 = 2,78 | 99,06 = 7,55 | 15,76 + 3,01
II 78,24 + 3,25 | 14,88 + 6,34 | 103,04 + 8,37 | 13,22 +2,28
I 78,87 £4,99 | 38,99 + 20,55 | 98,86 + 13,09 | 26,58 + 16,12
v 78,39 + 7,26 | 33,84 + 21,75 | 96,41 £ 13,20 | 19,09 4+ 12,28

Uma andlise dos resultados apresentados nas tabelas 7 e 8, mostra que para uma mesma
configuracdo, a técnica comportou-se de modo semelhante para as duas fungdes e raio de co-
bertura distintos, na maioria dos casos. Dos dados apresentados, pode-se inferir que entre usar
um valor final de ¢, (/,,0r) com grande ou pequena variagdo em relacdo ao valor final de ¢y
(Pbest) € €3 (lpest), 0 valor maior € a melhor estratégia. A comparacdo entre experimentos de
configuracdo I e Il mostra que apesar da configuracao II repercutir em uma média melhor de re-

sultados para demanda (D operra), € uma média proxima para sobreposi¢do de area (Aopreposta)»
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o desvio padrdo dos experimentos da configuracdo I € menor na maioria dos casos. A partir

disso, essa compara¢cdo demonstra a maior estabilidade do algoritmo para a configuracio I.

Em relacao aos efeitos causados pelo aumento dos valores de c3 (Ipesr) OU €1 (Ppest ), percebe-
se que esse aumento ndo € bom em ambos 0s casos. Essa conclusio € inferida, pois comparando
os resultados das configuragcdes III e IV com a configuracdo I, observa-se que além do algoritmo
tornar-se mais instdvel (o desvio padrao das duas métricas aumentou em todos casos), a média

dos resultados da sobreposi¢do de drea piorou.

A figura 25 mostra o comportamento da demanda média coberta por antena ao longo dos
ciclos de execucdo, para o conjunto de 30 simulagdes realizadas com a configuracdo I para
funcgdo 5.1 e raio de tamanho 5. Nessa figura, estio representados a média, a média somada ao

desvio padrao e a média subtraida pelo desvio padrao.

Meétrica para cobertura maxima: Demanda atendida.

Demanda média coberta por antena.

0 100 200 200 400 500 a00 700 200 Q00 1.000
Ciclos
| @ Media ® Media + 5d & Media —Sd|

Figura 25: Comportamento da demanda média coberta por antena ao longo dos ciclos de exe-

cucdo do algoritmo.

A figura 26 mostra o comportamento da porcentagem média de drea sobreposta por célula ao

longo dos ciclos de execugao para o mesmo conjunto de simulagdes da figura 25.
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Métrica para cobertura maxima: Sobreposicio de Area.

100

20

g0

Porcentagem meédia de area sobresposta por célula

0 100 200 300 400 500 500 700 800 00 1.000
Ciclos

| B Media & Media + 5d 4 Media —Sd|

Figura 26: Comportamento da porcentagem média de drea sobreposta por célula ao longo dos

ciclos de execucdo do algoritmo.

As figuras mostram o comportamento do algoritmo decorrente da estratégia de usar os coe-
ficientes da equacdo 4.1 dinamicos com c; e c¢3 decrescentes, enquanto ¢, crescente. Conforme
esperado, primeiro as particulas, aglomeradas, encontram uma regido onde o valor da fun¢édo
de demanda € alto, depois comecam a se espalhar em torno desse ponto. Em decorréncia disso,
percebe-se que a demanda média do conjunto tem uma leve redu¢do, enquanto a porcentagem

média de area sobreposta reduz acentuadamente.

Diante dos resultados obtidos com os diferentes conjuntos de parametros testados, decidiu-
se utilizar a configuracdo I na ferramenta. O tempo médio de uma simulacao (do conjunto de 30
executadas) do PSO-L,,,,s para essa configuracdo, com a quantidade de particulas (10) e raio

de cobertura (5 ou 10) utilizados nos experimentos, foi de aproximadamente 45 segundos.

5.2.2 Resultados para o plano de alocacao de canais

A tabela 9 exibe os resultados obtidos para as configura¢des mostradas na tabela 6 para diferen-
tes valores de taxa de individuos da populagdo que compde a elite do conjunto. E importante
lembrar que a aptiddo € calculada a partir do nimero de canais interferentes entre células adja-

centes somado com a penaliza¢do decorrente de canais repetidos dentro da mesma célula.
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Tabela 9: Resultados obtidos dos experimentos com o algoritmo genético.

Configuragdo elitismo (% da populagdo)
0 10 20

I 1,7+ 1,1 14+12 | 23+£1,34
II 8,0+ 10,54 | 0,4 £0,66 | 0,3 + 0,45
I 41,7+£2,09 | 0,1 £0,30 | 0,0+0,0
v 1,7£1,09 | 1,8 £ 1,16 | 2,7 £2,75
\% 0608 |01+£030]| 0,5+0,5
VI 40,4 +£3,74 | 0,0+0,0 | 0,0£0,30

A andlise dos resultados indica que, nesse problema, as configuracdes que combinam va-

lores mais altos de probabilidade de mutacao e de percentual de elitismo conseguem melhores

resultados. Isso demonstra que para conseguir solucdes de maior qualidade € necessdrio im-

por pequenas variagdes em individuos que possuem uma boa solucdo, com mais frequéncia no

processo de busca.

A figura 27 mostra a tendéncia da métrica usada no algoritmo para o plano de alocacdo em

dois experimentos onde apenas a probabilidade de mutacdo € diferente. As figuras exibem o va-

lor calculado dos resultados ao longo dos ciclos de execugao das 10 simulagdes de configuragdo

I e III para um percentual de individuos da populacio que forma a elite igual a 20.
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Métrica para o plano de alocacdo: Frequéncias co-canais em comum.
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Figura 27: (a) Resultados por ciclo do algoritmo genético com a configuracao I e elitismo de

20%. (b) Resultados por ciclo do algoritmo genético com a configuracao III e elitismo de 20%.

Observa-se que com a probabilidade de mutac@o maior (configuragdo III), o algoritmo converge
para melhores solu¢des mais depressa. Contudo, a ocorréncia maior de variagdes que a probabi-
lidade de mutacao induz, pode piorar as solugdes, por isso a combina¢do com 0 mecanismo de
elitismo mostrou-se importante. Nos experimentos onde foi utilizada probabilidade de mutagdo
mais elevada sem o elitismo, pode-se perceber a baixa qualidade dos resultados (configuracdes

III e VI para 0% de elistismo).

Em relacdo a probabilidade de cruzamento, percebe-se que para os dois valores testados o
comportamento foi semelhante e que o leve aumento desse parametro nao resultou em ganhos
ou perdas significativas para os experimentos realizados. A partir disso, escolheu-se usar na

ferramenta os parametros da configuraciao III com 20% de taxa de elitismo. Para essa con-



5.3 Exemplos de solugoes encontradas com a ferramenta 57

figuracdo e taxa de elitismo, o tempo médio de uma simulacdo (dentre as 10 executadas) do

algoritmo genético foi de aproximadamente 180 segundos.

5.3 Exemplos de solucoes encontradas com a ferramenta

Nesta secdo sdo apresentados exemplos de projetos elaborados pela ferramenta apds o estudo
e selecdo paramétrica das técnicas. Os dados introduzidos na ferramenta remetem a cendrios
semelhantes aos utilizados nos estudos de caso realizados durante a andlise de parametros dos
algoritmos. A figura 28 exibe a distribui¢do de 10 antenas no ambiente descrito pela funcao 5.1,

com raio de tamanho 5.

100 110
90 100
80 90

— 80
70

— 70

60 .
'E — 60

> 50 E
Qo — 50

a0 ]
10

30

Gl
-

20 20

10

0 10 20 30 10 50 60 70 &0 a0 100

Figura 28: Exemplo de solucdo encontrada pelo CAutReC para 10 antenas de raio 5, no ambi-

ente descrito pela funcdo 5.1.

A tabela 10 exibe o plano de alocagdo de canais elaborado para a rede exibida na figura
28, com 50 canais disponiveis e porcentagem média (P) de usudrios que utilizam o servigo
simultaneamente no ambiente igual a 10. Com esse plano de alocag@o, conseguiu-se zerar a

interferéncia de frequéncias comuns em células adjacentes.
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Tabela 10: Plano de alocagdo de canais elaborado para a rede da figura 28.
ERB Canais alocados

5, 10, 13, 14, 20, 29, 32, 33, 38
1,2,15, 16, 23, 25, 27, 31, 35, 49
3,8, 15, 24, 30, 40, 42, 48,
3,5,7,9,19, 26, 29, 32, 41, 42
0,9, 26, 36, 40, 43, 44, 46, 47
4,6,7,10, 18, 21, 29, 30, 38, 41
13, 20, 27, 31, 39, 40, 43, 44, 49
2,7,8,10, 12,24, 44, 48
0,7,17,19, 34, 38, 44, 47
4,8,10, 12, 18, 22, 24, 37, 43, 48

O |0 | I NN =W |—= O

Na figura 29 pode-se observar a distribuicao de 10 antenas no ambiente descrito pela fungao

5.2, com raio de tamanho 10.
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Figura 29: Exemplo de solu¢do encontrada pelo CAutReC para 10 antenas de raio 10, no ambi-

ente descrito pela funcgdo 5.2.
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O plano de alocacdo de canais elaborado para a rede exibida na figura 29 também resul-
tou em zero de interferéncia entre células adjacentes. Nesse exemplo foram disponibilizados
60 canais e a porcentagem média (P) de usudrios que utilizam o servigo simultaneamente no

ambiente foi igual a 10. O resultado é apresentado na tabela 11.

Tabela 11: Plano de alocagdo de canais elaborado para a rede da figura 29.
ERB Canais alocados

1,4, 8,13, 16, 19, 26, 29, 34, 35, 38, 40, 45, 47, 49, 51, 54, 56
2,5,6,7,30,43,46, 48, 55
2,5, 14, 26, 29, 31, 35, 45, 47, 48, 54
3, 10, 22, 25, 26, 44, 45
2,8,17,19, 26,31, 43
8, 16, 18, 20, 30, 42, 46, 49, 52, 57, 59
2,6,12,17, 20, 21, 22, 25, 30, 32, 33, 48, 53, 55, 57, 59
0,3,9,10, 11, 15, 18, 23, 27, 37, 39, 41, 42, 44, 46, 50, 52, 58
3, 10, 23, 24, 31, 36, 39, 41
0,3, 12,21, 22, 24, 27, 28, 36, 37, 39

O [ 0 [ I NN | K |W|IND|~=]|O

A ferramenta também retornou solugdes interessantes, para alguns valores de raio e quanti-
dade de antenas diferentes, porém proximos dos testados para selecdo paramétrica. Por exem-
plo, na figura 30 € apresentada a distribui¢ao de 7 antenas no ambiente descrito pela funcao 5.2,

com raio de tamanho 7.
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Figura 30: Exemplo de solu¢do encontrada pelo CAutReC para 7 antenas de raio 7, no ambiente

descrito pela fungao 5.2.

O plano de alocagdo encontrado para as posi¢des da figura 30 com 60 canais disponiveis e P
igual a 10 é exibido na tabela 12. Novamente, conseguiu-se zerar a interferéncia causada por

frequéncias iguais em células adjacentes.

Tabela 12: Plano de alocagdo de canais elaborado para a rede da figura 30.
ERB Canais alocados

1,12, 13, 16, 20, 22, 24, 31, 35, 37, 40, 41, 54, 58
2,5,7,17,26, 28, 33, 34, 36, 44, 47, 53
7,9, 11, 14, 19, 28, 29, 30, 42, 43, 52, 53, 56
3,9, 19, 25, 30, 38, 42, 48, 49, 50, 51, 52
0,5,6,15,17,21, 27, 32, 46, 55
6, 10, 13, 15, 25, 26, 31, 36, 38, 44, 45, 47
8,9, 19,27, 30, 32, 39, 48, 49, 50, 55, 56, 59

NN | |WIND|—=]|O
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Nao se pode garantir que o aplicativo ird fornecer sempre bons resultados para entradas
distintas ao escopo estudado para a nova técnica desenvolvida neste trabalho, apesar da ferra-
menta ter encontrado uma boa solugdo para o ultimo exemplo mostrado. A figura 31 ilustra uma
solu¢do nao satisfatéria encontrada pelo PSO-L,,,,s, para 13 antenas de raio 12, no ambiente

descrito pela funcdo 5.1.
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Figura 31: Configuragdao comprometida encontrada pelo CAutReC para 13 antenas de raio 12,

no ambiente descrito pela fungdo 5.1.

Percebe-se que o posicionamento, nao foi realizado da melhor forma. Algumas antenas fi-
caram distantes do conjunto e em regides de baixa demanda coberta. Entretanto, excetuando-se
as antenas com identificador 0, 1 e 10; o restante do conjunto posicionou-se de forma aceita-
vel para o estdgio atual de desenvolvimento do PSO-L,,,,;. Acredita-se que com um estudo
mais detalhado e o aprimoramento do algoritmo, o aplicativo poderé tratar escopos maiores e

tornar-se mais independente dos cendrios de entrada solicitados.
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6 Conclusdo

Atualmente, a grande difusdo da informacao no mundo € resultado da maior utilizacao de tecno-
logias de telecomunicacdes sem fio. No Brasil, sistemas de telefonia celular de segunda geragcao
sao amplamente utilizados e diante da dificuldade envolvida em projetar sistemas dessa natu-
reza, este trabalho elaborou uma ferramenta computacional visando solucionar os problemas de

cobertura méxima e do plano de alocacdo de canais para apoiar profissionais da drea.

O aplicativo desenvolvido utiliza técnicas de inteligéncia computacional na resolucio de
cada problema. O produto final deste projeto, o CAutReC (Configurador Automatico de Rede
Celular), ainda ndo pode ser considerado pronto para aplicacdo em casos reais, com objetivos
comerciais. No momento constitui um prot6tipo que pode ser estendido e utilizado para auxiliar

o estudo de técnicas para resolug@o dos problemas apresentados.

6.1 Discussao dos resultados e contribuicoes

Uma nova abordagem foi proposta para a resolu¢do do problema da cobertura méxima. Neste
trabalho, foi realizada uma adaptacao na técnica de otimizagdo por enxame de particulas (PSO),
com a introducdo de um novo termo na equagdo de atualizacio da velocidade desse algoritmo.
A hipétese criada, é que a partir de uma 4rea de cobertura para cada particula, a técnica com o
novo termo seria capaz de "desaglutinar”" o conjunto de particulas do ponto de convergéncia e
distribui-lo na regido em torno desse ponto para maximizar a cobertura. Os resultados alcanga-
dos para um escopo limitado, apds a andlise e selecdo paramétrica do algoritmo, mostraram-se
satisfatorios e promissores para a hipdtese inicial. No entanto, sdo necessarios estudos adicio-
nais para avaliar e aperfeicoar a técnica para que ela se torne robusta e habil de ser aplicada em

outros cendrios além dos utilizados neste projeto.

Em relagcdo ao problema do plano de alocagdo de canais, a abordagem de algoritmos gené-
ticos, utilizada na ferramenta, mostrou-se capaz de convergir para boas solucdes. Nos experi-

mentos conduzidos foi percebido que o modelo desenvolvido para aplicar a técnica resultou na
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necessidade de valores elevados de taxa de elitismo e probabilidade de mutacdo. Para o escopo
ndo tdo complexo utilizado nas simulagdes, isto indica que o modelo desenvolvido acarretou em
um alto esfor¢o computacional (devido a maior quantidade de operacdes decorrente dos valores
elevados dos parametros) para resolver o problema. A hipétese para esse desempenho reside no
fato da avalia¢do de um individuo, no modelo proposto, ndo ter considerado a maximizagao do
reuso de frequéncias como fator para melhorar a aptiddo. Acredita-se que com essa mudanga o
desempenho possa ser melhorado e a técnica seja capaz de convergir para uma solu¢cdo 6tima
com valores mais baixos de probabilidade de mutacao, repercutindo em um esfor¢co computa-
cional menor. Para validar essa hip6tese sdo necessarios experimentos e estudos comparativos,

principalmente em escopos mais complexos desse problema.

Além da proposi¢do de uma nova estratégia de busca com o PSO-L,,,,s; € da ferramenta de-
senvolvida, espera-se também como contribui¢io deste projeto, que uma nova linha de pesquisa
em inteligéncia computacional aplicada seja iniciada no curso de Engenharia da Computacado
da Universidade de Pernambuco. A partir deste trabalho, a nova abordagem criada com o PSO e
o algoritmo genético utilizado podem ser melhor estudados e aprimorados para os problemas de
planejamento de rede celular. Além disso, o CAutReC pode ter suas funcionalidades estendidas

e quem sabe vir a ser utilizado no ambito regional ou nacional.

6.2 'Trabalhos futuros

Os trabalhos futuros sugeridos para esse projeto podem ser divididos em dois grupos. Pri-
meiramente, podem ser realizados estudos para aperfeicoamento das técnicas utilizadas na
ferramenta. Para isso, sugere-se que sejam concentrados esforcos na selecdo paramétrica do
PSO-L,,,rs: € no desenvolvimento de mecanismos de adaptacdo desses parametros para cend-
rios distintos, por exemplo com a quantidade de antenas ou o tamanho do raio diferentes. Para o
algoritmo genético € sugerida a alteracdo no célculo da aptidao dos individuos, para considerar
a maximizacao do reuso de frequéncias como fator de melhor qualidade. Além disso, para os
dois problemas tratados, € interessante realizar um estudo comparativo com outros algoritmos
(por exemplo PSO multiobjetivo [35] para a cobertura maxima e otimizag¢do por colonia de

formigas [36] para o plano de alocagdo de canais).

O segundo grupo de trabalhos futuros sugeridos volta-se ao aumento do escopo dos dois
problemas. Por exemplo, o ambiente pode incorporar obstaculos as posi¢cdes das antenas, ou a
busca pode também passar a considerar o custo como fator relevante. No problema do plano de

alocacao de canais, a interferéncia de frequéncias adjacentes pode ser considerada no processo
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de otimizacdo. Enfim, o conjunto de atividades aqui sugeridas certamente tornaria mais vidvel

a utilizacdo do CAutReC em cendrios reais.
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