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Resumo

Este trabalho descreve a implantacio de estacoes radiobase como um problema de otimi-
zagdo multiobjetivo (MOP). A determinagao da localizacio e da configuracio de ERBs
envolve um nimero elevado de varigveis e restrigoes de projeto, e os algoritmos heuris-
ticos representam uma alternativa viavel para a resolu¢do de MOPs. Uma nova classe
de algoritmos evolutivos, os algoritmos de otimiza¢ao multiobjetivo, baseados em sis-
temas imunoldgicos artificiais (MO-AIS), constituem a base de uma nova estratégia de
otimizacio da localizacdo de ERBs. O algoritmo multiobjetivo com representagao binéria
(BRMOA) é sugerido como otimizador multiobjetivo. Dois cenarios distintos sdo conside-
rados. No primeiro cenario, os sitios candidatos possuem custo unitario de implantacio e
trés diferentes ambientes de simulagio sdo utilizados para a analise. No segundo cendrio,
os custos de implantagio sio determinados com base na legislacdo ambiental brasileira,
nas condigdes técnicas locails e na localizacdo de cada sitio candidato. Com base no custo
efetivo de implantacéo é possivel direcionar as buscas a locais previamente selecionados
ou prioritdrios. A anilise ¢ baseada em duas situagdes distintas, O desempenho da es-
tratégia de otimizacio é comparado aos resultados encontrados na literatura cientifica e
mostram que © uso de algoritmos MO-AIS para a othnizagio da localizacao de ERBs ¢

ums, alternativa promissora.



Abstract

This work describes base station deployment as a multi-objective problem (MOP). Base
station deployment and configuration involve a large number of variables and design con-
straints, and heuristic algorithms seem to be a suitable alternative to solve MOPs. A new
class of evolutionary algorithms, the so-called multi-objective optimisation algorithms
based on artificial immune systems, are the basis of an innovative approach to base sta-
tion placement. The Binary-coded Multi-objective Optimisation Algorithm (BRMOA) is
‘presented. Two different scenarios are considered. In the first scenario, candidate sites
have equal deployment costs and three network simulation environments are used for anal-
ysis. In the second scenario, cost-effective base station deployment is considered. The cost
of deployment of a site is estimated based on its location and the Brazilian environmental
legislation. The model allows some experience to be added in order to guide the process
and lead the search to previously selected sites. Two different case studies are examined.
Results are compared to the literature and indicate the feasibility of the optimisation

strategy in solving a base station deployment problem.
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Capitulo 1
Introducao

Uma das principais etapas do planejamento de um sistema de comunica¢des sem fo,
consiste em escolher a melhor localizacio para as estagdes radiobase (ERBs), considerando
um conjunto de locais disponiveis ou previamente selecionados. Diversos fatores influem
na escolha dos melhores locais para a instalagdo de ERBs. Sfio considerados aspectos
financeiros como: custos de implantacio e manutencdo, existéncia de uma ERB de outra
operadora nas imediacdes que possa ser compartifhada por um custo fixo mensal, os planos
de marketing e de expansio da empresa prestadora de servicos com o objetivo de oferecer
servicos de melhor qualidade e diferenciados em relagio as demais operadoras, o perfil do
usuario do sistema, a demanda por novos servicos e a possivel lucratividade decorrente do
empreendimento. Sio também analisadas as condig¢bes técnicas do local, como a existéncia
de infra-estrutura favoravel & implantacdo, as caracteristicas topograficas do terreno e a,
possibilidade de atender os requisitos de radiofreqiiéncia sem comprometer a integridade
do sistema ou sobrecarregé-lo. O cumprimento de exigéneias impostas pelo governo por
meto das agéncias reguladoras dos servicos de comunicacbes como a Anatel e a existéncia
de impedimentos legais que possam inviabilizar o projeto sao ainda considerados.

A medida que aumenta a complexidade da rede, torna-se inadegiiada a adocio de
métodos empiricos para o posicionamento de ERBs, considerado o valor elevado do inves-
timento. Faz-se necessario o uso de ferramentas aufomaticas que assegurem a qualidade
dos servigos prestados segundo critérios impostos pelo mercado e pelas agéncias regu-
ladoras dos servigos de comunicagdes e, ac mesmo tempo, garantam lucratividade aos
investidores, evitando perdas, quer seja pelo superdimensionamento (nimero elevado de
ERBs e gastos excessivos com equipamento) ou subdimensionamento {elevadas multas
estipuladas pelas agéncias reguladoras ou perda parcial ou total de clientes).

O problema. de localizacao de estacdes radiobase consiste em escolher o methor con-
junto. de locais disponiveis para a instalacdo com base em estimativas de trafego e estudos

do ambiente de propagacio para uma dada regido. FPara cada local selecionadoe, deve-se
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alnda determinar o nimero de antenas instaladas bem como snas respectivas configura-
¢oes (tipo de antena, azimute, inclinagdo, gartho, poténcia emitida, etc.). E um problema
de otimizagio multiobjetivo (MOP), visto que a escolha deve ainda atingir as seguintes
metas: garantir o handoff entre células e a0 mesmo tempo o nivel minimo de interferén-
cia, produzir a melhor cobertura e suprir a demanda com custo minimo de implantacio
e manutengao, respeitar a legislagio ambiental quanto ao nivel de poténcia dos sinais
emitidos e quanto aos locais em que a instalag@o de antenas ¢ vetada e cumprir as normas
das agencias reguladoras dos servigos de comunicagdes (CARVALHO FILHO, 2007).

O problema de encontrar uma distribuicdo ideal de ERBs & considerado um problema
matematico NP-completo (MATHAR; NIESSEN, 2000). A adocao de métodos tradicional-
mente aplicados & programacfo linear inteira e mista, como os algeritmos de ramificacio
e amarra e programacao dindmica, ndo garante convergéncia em um intervalo de tempo
razodvel (MERCHANT; SENGUPTA, 1985), (MATHAR; NIESSEN, 2000). Embora os algorit-
mos heuristicos ndo garantam convergéncia para resultados Otimos,. representam a melhor
opcao quando considerado o tempo de processamento (HAO et al., 1997).

Varios algoritmos heuristicos foram propostos para a resolugao do problema de loca-
lizagao de estagdes radiobase: simulated annealing (ALLEN et al., 2004}, (MATHAR; NIES-
SEN, 2000); algoritmo evolutivo (ALLEN et al., 2001), (WEICKER et al., 2003), (ZIMMER-
MANN; HONS; MUHLENBEIN, 2003); algoritmo genético (HUANG; BEHR,; WIESBECK, 2000¢),
(WANG; LONG; LEE, 2003), (HUANG, 2001), (REININGER; CAMINADA, 1999), (HUANG;
BEHR; WIESBECK, 2000a), (HUANG; BEHR; WIESBECK, 2000b), (CERRI et al., 2004}, (RAL
SANEN; WHITAKER; HURLEY, 2004}, {RAISANEN; WHITAKER, 2005), (RAISANEN, 2006),

(RAISANEN, 2007); tabu search (VASQUEZ; HAO, 2001).

Os algoritmos de otimizagio multiobjetivo baseados em sistemas imunologicos arti-
ficiais (MO-AIS) constituem uma nova classe de algoritmos evolutivos. Os algoritmos
MQO-AIS utilizam como inspiragao mecanismos pres'entes nos sistemas imunologicos hu-
manos, tais como: a maturacao da afinidade, o reconhecimento de antigenos e a edicao de
receptores por uma biblioteca DNA {CASTRO; TIMMIS, 2002b). Os algoritmos MO-ALS
incluern mecanismos que realizam buscas locais e globais simultaneamente e que conferem

a0 algoritmo maior velocidade de convergéncia (CHUEH, 2004).

1.1 Objetivo

O objetivo deste trabalho é apresentar uma estratégia de otimizagio da localizagio de
estacoes radiobase capaz de minimizar os custos de implantacao e o impacto ambiental,
maximizar a cobertura da area de servigo e suprir a demanda de trafego. Um algoritmo

de otimizagio multiobjetivo baseado em sistemas imunologicos artificiais é sugerido como
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otimizador multiobjetivo. S&o considerados dois cenarios distintos. No primeiro cendrio,
os sitios candidatos possuem custo unitario de implantacao e trés diferentes ambientes de
~simulagdo sao utilizados para a analise. O segundo cenario inclui uma estimativa mais
eficaz dos custos de implantagdo. Além de gastos com compra e instalagio de equipa-
mentos, 0s custos de implantagdo consideram aspectos relacionados a localizacao do sitio
candidato e a regulamentacaco ambiental vigente na regido. custo efetivo de implantagao
¢ mais interativo e permite direcionar as buscas a locais previamente selecionados ou pri-
oritarios. A analise é baseada em duas situacdes distintas. O desempenho da estratégia

de otimizacio ¢ comparado aos resultados encontrados na literatura cientifica.

1.2 Organizacao do Texto

O texto estd organizado em seis capitulos e um apéndice, além deste primeiro de carater
introdutorio.

O Capitulo 2 apresenta uma revisao bibliografica sobre os principais modelos de oti-
mizagao da localizacdo de estages radiobase propostos na lteratura.

O Capitulo 3 apresenta uma revisdo sobre o sistema imunoldgico dos animais verte-
brados, os sistemas imunolégicos artificiais e suas aplicagdes.

O Capitulo 4 introduz a otimizagio multiobjetivo baseada em sistemas imunoldgicos
artificiais.

No Capitulo 5 & apresentada uma estratégia de otimizacao da localizagio de ERBs
baseada emn sistemas imunologicos artificiais. Um modelo com uma estimativa mais precisa
dos custos de implantagio é também apresentado.

No Capitulo 6 é feita uma analise dos resultados obtidos em diferentes ambientes de
simulagao.

O Capitulo 7 apresenta um resumo do trabalho, enfatizando os principais resultados,
as conclusdes, as contribuictes e perspectivas de trabalkos futuros.

O Apéndice A apresenta uma revisdo bibliografica sobre a legislagio ambiental brasi-

leira e a regulamentacio de infra-estrutura de comunicages sem fio no Brasil.



Capitulo 2
Modelos Existentes

O problema de otimizacdo da instalagio de estagbes radiobase em um sistema celular é
um problema de otimizagdo multiobjetivo (MOP)}. Os modelos propostos na literatura
procuram contrabalangar tempo computacional e nivel de detalhamento do ambiente de
simulagdo. Quanto mais detalhado e realista o modelo, maior o tempo de processamento
até a obtengdo de resultados satisfatérios. Alguns modelos consideram areas de pequenas
dimensdes com uma pequena quantidade de locais disponiveis para a instalacio de ERBs
(RAWNSLEY; HURLEY, 2000),(MAZZINI; MATEUS, 2001). Outros modelos se concentram
no planejamento de redes de grandes proporgdes com nimero elevado de locais disponivels
para a instalagdo de ERBs (HURLEY, 2000), (ALLEN et al., 2001), (ZIMMERMANN; HONS;
MUHLENBEIN, 2003), (VASQUEZ; HAO, 2001), (HURLEY, 2002).

Além de diferencas em relagio ao nivel de detalthamento ou complexidade, os modelos
propostos anteriormente apresentam diferencas em relagao: ao espago de simulacao, ao
tipo de planejamento, ao nimero de objetivos e a quais objetivos sdo considerados na
otimizacao, aos modelos de propagacdo usados para o calculo de predicao de perda de
percurso e aos algoritmos de otimizagdo empregados (RAISANEN, 2006).

Quanto ao espaco de simulagio os modelos podem ser classificados em: modelos ba-
seados no conceito de nos de demanda, modelos de grafos em disco e modelos de pontos

de teste discretos ou de células (RAISANEN, 2006). Cada modelo é descrito a seguir.

1. Modelos baseados no conceito de néds de demanda

A idéia principal é representar o trafego gerado para cada regido por um né de
demanda. Desta maneira é possivel diminuir o esforgo computacional durante o
processo de planejamento. Uma outra vantagem deste modelo diz respeilo & distri-
buigdo livre de sitios candidatos & instalacao de ERBs, nao havendo qualquer res-
trigio quanto ao niunero de locais considerados {RAISANEN, 2006). Quanto maior
a resolugdo, ou seja, maior nimero de nds de demanda, mais preciso sera o modelo,

embora o esfor¢o computacional seja malor. Varios modelos baseados no conceito

4
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(1

de n6s de demanda foram propostos (MATHAR; NIESSEN, 2000), (LEE; KANG, 2000),
{WEICKER et al., 2003), (VASUDEVAN et al., 1999).

2. Modelos baseados em grafos de discos

O grafo de interseccéo de circulos de mesmo raio é um grafo de disco unitério, com
cada vértice correspondendo a um circulo e as arestas correspondendo A interseccao
entre eles (HUANG; BEHR; WIESBECK, 2000b). Considera-se gue circulos tangentes
se interceptam como mostra a Figura 2.1. O conjunto de circulos que cdmpéem 0
grafo representam um modelo de interseccio de um grafo de disco unitario. Clark ef
al. propuseram ainda o modelo de inclusdo e o modelo de aproximacao para grafos
de discos unitdrios {CLARK; COLBOURN; JOHNSON, 1990). No modelo de inclusdo os
circulos de mesmo raio no plano formam um grafo em que cada circulo corresponde
a um vértice e arestas existem entre dois circulos quando algum deles inclui o centro
do outro. No modelo de aproximacdo n pontos formam um grafo com n vértices
e as arestas existem entre vértices quando a distancia euclidiana entre dots pontos

- ¢ inferior ou igual ao valor especificado . Tanto o modelo de inclusdo como o
modelo de aproximacdo pode ser transformado no modelo de intersecgdo (CLARK;
COLBOURN; JOHNSON, 1990).

@1

22°Q

%
o

£

Figura 2.1: Modelo de intersec¢do de grafos de discos unitarios (HUANG; BEHR; WIESBECK,
2000c).

Os grafos em discos sao generalizagdes dos grafos de discos unitarios com circulos de
raios diferentes. Os modelos baseados em grafos de discos foram inicialmente aplica-
dos ao planejamento de sistemas celulares para a resolucao do problema de alocagio
de canais de freqiiéncia {HALE, 1980). Huang et al. empregaram um modelo de grafo
de disco de intersecgdo que permite a distribuicao de trafego ndo-uniforme para so-
tucionar o problema de localizagao de ERBs (HUANG: BEHR; WIESBECK, 2000c),
(HUANG, 2001), (HUANG; BEHR; WIESBECK, 2000a), (HUANG; BEHR; WIESBECK,
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2000b). Com base neste modelo ¢ possivel solucionar o problema de localizagio de
ERBs e o problema de alocagdo de canais de fregiiéncia simulianeamente. Quira
vantagem desta abordagem é a redugdo do esforgo computacional. Como permite
um pumero minimo de configuragdes diferentes para as antenas, ¢ modelo, de certa
torma, limita a gama de solucfes possiveis. Outra desvantagem desta abordagem
diz respeito ao modelo de propagacio idealizado que fol utilizado. Enquanto que o
tamanho das células pode ser alterado para refletir a distribuigio nio-uniforme de

trafego, o formato permanece sempre circular.

3. Modelos de pontos de teste discretos ou de células

Neste modelo a 4rea de trabalho ou ambiente de simulacac W é discretizada em
pontos de teste de coordenadas cartesianas (r,y) a uma dada resolugio. Os pontos
de teste sao usados para permitir a medi¢io dos niveis de sinal nas ireas em que as
operadoras pretendem atuar por conta.da demanda por parte de clientes. Os pontos
de teste na drea W sio subdivididos em: pontos de teste de recepgio {(RTP), pontos
de teste de servico (STP) e pontos de teste de trafego (TTP). Os pontos de teste
de recepcao representam os pontos em que a recepgdo do sinal pode ser testada, os
pontos de teste de servico representam os pontos com intensidade de sinal minima
para assegurar a qualidade de servico e os pontos de teste de trafego representam a

demanda de trafego em erlang. Neste modelo
TTPCS5TPC RTE (2.1}

A Figura 2.2 mostra a area de trabalho W com os diferentes pontos de teste dispo-
niveis e os sftios candidatos para a localizagio de ERBs. A Figura 2.3 mostra a area
de cobertura de uma ERB em um modelo de pontos de teste discretos. O modelo
de pontos de teste & uma adaptacio do modelo inicialmente proposto por Hao et
al, em gue a area de trabatho é dividida em células ¢ incorpora dados referentes &

topografia, distribuigdo de trafege e da populagdo (HAO et al., 1997).

Varios modelos de pontos de teste discretos foram propostos (HURLEY, 2000}, (AL-
LEN et al., 2001), (HAN et al., 2001), (PARK; YOOK; PARK, 2002}, (RAISANEN; WHITA-
KER, 2005), (RAISANEN, 2006), (RAISANEN, 2007}, (ALLEN et al., 2004), (RAISANEN;
WHITAKER; HURLEY, 2004), (ZIMMERMANN; HONS; MUHLENBEIN, 2003), (RAWNS-
LEY; HURLEY, 2000}, (VASQUEZ; HAO, 2001), (HURLEY, 2002), (REININGER; CAMI-
NADA, 1999). Os modelos de pontos de teste discretos tém a vantagem de simpli-
ficar a medicdo dos objetivos de otimizacao (RAISANEN, 2006). Outra vantagem
do modelo € a liberdade na distribuicdo de sitios candidatos, que embora estejam

definidos pelas suas coordenadas cartesianas, nao se encontram dispostos de ma-
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Pigura 2.2: Ambiente de simulagdo para um modelo de pontos de teste discretos (RAISA-
NEN, 2006).
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Figura 2.3: Area de cobertura de uma ERB em um modelo de pontos de teste discretos

{RAISANEN, 2006).
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neira uniforme. A principal desvantagem desses modelos é o esforco computacional

necessario quando se aplica alta resolucdo na discretizacao da 4rea de trabalho.

Quanto ao tipo de planejamento os modelos podem ser subdivididos em: modelos que
consideram apenas o planejamento inicial (HAO et al., 1997), (RAISANEN, 2007) e modelos
que consideram tanto o planejamento inicial como a expansao de uma rede existente (LEE;
KANG, 2000), (HURLEY, 2000}, {ALLEN et al.,, 2004), (RAWNSLEY; HURLEY, 2000), (HUR-
LEY, 2002), (VASUDEVAN et al.,, 1999), (REININGER; CAMINADA, 1999}, Para a expansio
de uma rede é feito um estudo para avaliar qual parcela da demanda futura pode ser
suprida pela rede ja existente. Com base neste estudo, pode-se optar por alterar a confi-
guragao da rede existente e a0 mesmo tempo adicionar novos sitios ou apenas adicionar
novos sitios mantendo a configuracdo original. Nesse altimo caso, o processo de otimiza-
cao prossegue da mesma maneira que um planejamento inicial (greenfield) (ALLEN et al.,
2004), (VASUDEVAN et al., 1999). Qutro procedimento & obter inicialmente a configuracio
da rede para uma dada demanda futura (REININGER; CAMINADA, 1999). O processo de
otimizagdo é em seguida repetido para satisfazer as restrigdes de custo e cobertura atuais.
Para essa segunda etapa apenas os sitios previamente selecionados sdo considerados e suas
respectivas configuragtes sdo mantidas (ALLEN et al., 2004).

Os modelos diferem também quanto ao namero de objetivos e quails objetivos sdo con-
siderados no procedimento de otimizagio: apenas minimizar custo (HAO et al., 1997), (LEE;
KANG, 2000); minimizar razdo densidade de assinantes-custo (VASUDEVAN et al., 1999);
maximizar cobertura e minimizar custo (REININGER; CAMINADA, 1999); maximizar area
de cobertura, maximizar capacidade de trafego e minimizar custo do sitios (RAWNSLEY;
HURLEY, 2000); varios objetivos considerados individualmente {(maximizar trafego, redu-
zir cobertura maltipla, minimizar interferéncia, minimizar nimeroc de canais blogueados,
etc.) (MATHAR; NIESSEN, 2000); maximizar cobertura, maximizar a capacidade de tra-
fego, minimizar custo do sitio, minimizar a interferéncia e possibilitar o handoff (HURLEY,
2000),(HURLEY, 2002); maximizar a drea de cobertura, capacidade de trafego, minimizar
custo, minimizar custo espectral (nimero de canais de freqiiéncia em cada ERB}(HUANG;
BEHR; WIESBECK, 2000c), (HUANG, 2001), {HUANG; BEHR; WIESBECK, 2000a), (HUANG;
BEHR; WIESBECK, 2000b}; minimizar custo, minimizar interferéncia, garantir handoff,
maximizar carregamento das ERBs e maximizar cobertura {VASQUEZ; HAQ, 2001); ma-
ximizar a capacidade de trifego e minimizar nimero de ERBs (HAN et al., 2001),{PARK;
YOOK; PARK, 2002); minimizar custo e minimizar interferfncia (WEICKER et al., 2003);
minimizar custo, minimizar interferéncia e padronizar o formato das células {células mais
compactas) (ZIMMERMANN; HONS; MUHLENBEIN, 2003}; reduzir o custo da infra-estrutura
da rede, maximizar a drea de cobertura e maximizar a capacidade de trafego (ALLEN et

al., 2004).
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Vérios algoritmos de otimizagdo foram propostos: simulated annealing (ALLEN et al.,
2004); sirmulated annealing comparado a um algoritmo de busca local (greedy algorithm)
(HAO et al., 1997); simulated annealing comparado ao CPLEX (MATHAR; NIESSEN, 2000);
algoritmo de busca local (RAWNSLEY; HURLEY, 2000), (VASUDEVAN et al., 1999); simu-
lated annealing com algoritmo de busca local para redirecionar o processo de otimizacdo
(HURLEY, 2000), (HURLEY, 2002); algoritmo evolutivo (ALLEN et al, 2001), {WEICKER
et al, 2003), (ZIMMERMANN; HONS; MUHLENBEIN, 2003); algoritmo genético {HUANG;
BEHR; WIESBECK, 2000c), (WANG; LONG; LEE, 2003), (HUANG, 2001), (REININGER; CA-
MINADA, 1999), (HUANG; BEHR,; WIESBECK, 2000a), (HUANG; BEHR; WIESBECK, 2000b),
(CERRI et al., 2004); algoritmo genético com representacao real (HAN et al., 2001}, (PARK;
YOOK; PARK, 2002}; (abu search (VASQUEZ; HAO; 2001); tabu search comparado a um
algoritmo genético e aos resultados obtidos com o sofiware matemadtico para a resolugio
de programacao linear e mista CPLEX (LEE; KANG, 2000).

Os seguintes modelos de propagacao foram empregados: modelo COST 231 Hata (HAO
et al., 1997), (HAN et al., 2001), (RAISANEN; WHITAKER, 2005), (RAISANEN, 2006), (RAISA-
NEN, 2007}; modelo COST 231 Walfish-Tkagami (RAWNSLEY; HURLEY, 2000), (HURLEY,
2000), (HURLEY, 2002), (CERRI et al., 2004); modelo COST 231 Okumura-Hata (HUANG;
BEHR; WIESBECK, 2000a), (HUANG; BEHR; WIESBECK, 2000b), (HUANG; BEHR; WIES-
BECK, 2000c), (HUANG, 2001}.

A seguir sdo apresentados 0s principais modelos propostos para a localizacdo de ERBs e
o modelo de Merchant e Sengupta para a interligacio entre ERBs e Centrais de Comutagio
e Controle {(CCCs). A Tabela 2.1 mostra a classificacio dos principais modelos propostos

de acordo com o espago de simulacao considerado.

Tabela 2.1: Principais modelos propostds.

Modelos baseados Modelo de Vasudevan et al.
em nés de demanda Modelo de Mathar et al.
Modelo baseado Modelo de Huang et al.

em grafos de discos

Modelo de Hao et al.
Modelos de pontos Modelo de Rawnsley e Hurley

de teste discretos | Modelos de Hurley, Hurley et al. e Hurley modificado

ou de células Modelos de Park et al. e Park et al. modificado
Modelo de Allen ef ol
Modelo de Cerri e ol

Modelo de Raisanen
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2.1 Modelo de Merchant e Sengupta

Merchant e Sengupta propuseram um modelo para otimizar a interligacio entre ERBs e
Centrais de Comutacio e Controle (CCCs) previamente posicionadas (MERCHANT; SEN-
GUPTA, 1985). O modelo proposto considera duas possibilidades de handoff: o handoff
entre duas ERBs ligadas a uma mesma CCC e o handoff entre duas ERBs ligadas a
diferentes CCCs como mostra a Figura 2.4. Os handoffs entre ERBs ligadas a diferentes
CCCs consomem mais recursos da rede e, portanto, implicam em maiores custos. O mo-
delo de Merchant e Sengupta inclui ainda a possibilidade de dual homing para satisfazer
diferentes padrdes de trafego ao longo do dia. Dependendo do horario, as ERBs estariam
ligadas a diferentes CCCs. A fungéio objetivo considera o custo de handoff entre ERBs
ligadas a diferentes CCCs e o custo de cabeamento. Entre as restri¢bes propostas consi-
dera que a capacidade da CCC é limitada. Para avaliar o modelo, resultados obtidos por
meio de um método heuristico baseado em particionamento de grafos sao comparados aos
resultados obtidos com o software mateméatico para a resolugido de programacio linear
inteira e mista CPLEX. O modelo propée ainda o balanceamento de carga entre CCCs

para assegurar que todas estejam igualmente solicitadas.

ccC

1
mnd
N,

-

Figura 2.4: Modelo de Merchant e Sengupta (MERCHANT; SENGUPTA, 1985).

Para interligar n ERBs a m CCCs com localizacio previamente determinada é definida

a variavel xi.,

1, para a ERB 1 interligada & CCC £, )

(, caso contrario.

No caso de handoffs numa mesma CCC, o custo de handoff é considerado nulo. As

varidveis zj; e yi; 530 definidas por

Zgk = Ty parta i,i=1,..,m e k=1,..m, (2.3}
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m

Yiy = Zz"j" para i, 7=1,...,n. (2.4)
k=1

Quando as células i e j estiverem conectadas a uma mesma CCC, 2 e yi; assumem
o valor 1, caso contrario, sao nulos.

No modelo sem possibilidade de dual homing, deseja-se minimizar a funcio objetivo
ou fungao custo

Z= Z Z Cix T + Z Z hii (1 = y5) s (2.5)

=1 k=1 i=1 j=1
em que:

hi; € o custo de handoff por unidade de tempo que ocorre entre as ERBsie je é
proporcional a freqgiiéncia de handaffs que ocorrem entre as ERBs i ¢ j;

cik € 0 custo amortizado de cabeamento ou transmissao via radio por unidade de tempo
entre a ERB i e a CCC k.

Logo, I 01 > ee; Cikik Tepresenta o custo amortizado de cabeamento ou transmissao
via radio entre ERBs e CCCs e 301, 0, hyj (1 — yy) vepresenta o custo de handoff por
unidade de tempo para handoffs ocorrendo entre ERBs ligadas a diferentes CCCs.

O modelo é complementado pelas restrigbes:

Zm.,;k =1 parat=1,...n, (2.6)
k=1
n
Z A S Mpparak=1,...,m, (2.7)
i=1

em que: .
A; & o nimero de chamadas em cada ERB ¢ por unidade de tempo;
M, é a capacidade de trafego de cada CCC k.
A Equagao (2.6) assegura que cada ERB deve estar conectada a apenas uma CCC. A
Equagdo (2.7) garante que a capacidade de cada CCC nao sera excedida.
A substituigio de (2.3) por

Zijke < Tig, (2.8)
Zijie < Tjk, (2.9)
Zijk 2 Lik + T — 1 (2.10)
¢
2 2 0, (2.11)

possibilita a resolugdo do modelo descrito por meio de técnicas comumente aplicadas a

problemas de programacao linear.
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Ao se considerar a possibilidade de dual homing, A, A, hi e hij passain a representar,
respectivamente, volume de chamadas e custo de handoff por unidade de tempo em
horarios diferentes e cada ERB pode estar conectada a até duas CCCs. O problema de
dual homing hnplica, na verdade, na resolugdo do problema de single homing para dois
padroes diferentes de trafego. Deve-se apenas evitar a duplicacio do custo amortizado de
cabeamento quando uma mesma ERB resultar conectada a uma mesma CCC em ambos

os casos. Para tanto, é definida a variavel w,y,
Wi = T VT para i=1,.,n e k=1,...,m. (2.12)

em que o operador V, denota a operagido QU.
As variaveis zy;, i, e zi;;, sdo definidas analogamente as variaveis z;, y;; © zx para o
caso de single homing.

O modelo & descrito pela funcac objetivo

n n T
255 ) IEIED 3) SINIEETED 3) 9y IS NENNCE
i=1 k=1 i=1 =1 i=] j=1
€Omm as restrigoes
m
> al=1 parai=1,.,n (2.14)
e
Z Xzl < M, para k =1,. (2.15)
Como no caso de single hommg a substituigdo de (2.12) por
Wik 2 Tik, (216)
ik 2 Thps . (2.17)
Wy <1 (2.18)
e
Wik < Tik + Tiges (2.19)

possibilita a resolugdo do modelo descrito por meio de técnicas comumente aplicadas a
problemas de programacéio linear (CARVALHO FILHO, 2004},
Para o perfeito balanceamento de carga entre CCCs as Equacoes (2.7} e {2.15) devem

ser substituidas, respectivamente, por

Z Mz < oM para k=1,...,m. (2.20)
i=1]

€ ™
Z Mg < aMy para k= 1,...,m, {(2.21)

1=1
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em que 0 < < 1.

O problema deve ser resolvido para diferentes valores de .

2.2 Modelo de Hao et al.

Hao et al. propuseram o primeiro modelo de otimizacdo que considera a localizagdo e
configuragio de ERBs ¢ a alocagio de canais de fregiiéncia (HAO et al., 1997). O modelo
& hierdrquico com trés niveis e é também o primeiro modelo que busca minimizar o
custo total e ao mesmo tempo assegurar bom desempenho ao sistema. Considera as
caracteristicas de trafego para a hora de pico e o modelo de predicio de perda de percurso
de Hata (LEE, 1998). O método de resolugao é baseado no algoritmo simulated annealing
& permite ainda a aplicacio de estratégias fixas ou dinamicas para a alocacio de canais.

A Figura 2.5 mostra o modelo hierarquico.

Determinaciio inicial do ndmero de
celulas ¢ a dimensdo médiz de cada

F

h 4

Resolucic do modelo de otimizacio econdmico
para determinar a methor localizagio das ERBs
¢ o famanhe otimizade de cada célula

F 3

v

Plancjamento detathado para determinar paramctros
de projeto nas ERBs (tipe de antena, ganho, altura,
inclinagio, poténcia de transmissdo), alocacdo de
canais de freqiiéncia e estimacio de custe

Figura 2.5: Modelo hierdrquico de Hao et al. (HAO et al., 1997).

No primeiro nivel é determinado o limite superior no nimero de ERBs para atender
as caracteristicas de demanda da regido e as células sao dimensionadas. Esse limite é
calculado para o fator de reuso de células ke = 7. Como dados de entrada sdo incluidos as
caracteristicas de trafego para a hora de pico, os requisitos de cobertura e as caracteristicas
do terreno na area de servigo. Apenas o modeio de propagagao de Hata para dreas urbanas

é considerado e a perda de percurso é dada por
LAd) = 123,73 + 35,22 - log (d), (2.22)

em que d é o raio médio da célula em km.
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A poténcia recebida pela antena receptora ¢
Pr =P+ gy~ L{d) + gm (2.23)

em que:
P, é a poténcia de saida da antena transmissora em dBW;
G © O 530 0s ganhos de antena para a ERB e a estacio movel, respectivamente, em
dabB;

d & o raio médio da célula em km.

A poténcia de saida da antena transmissora € dada por
Pi= Py —1 (2.24)

em que:
Fpp é a poténcia de pico em dBW,;
[ & a perda combinada do isolador, combinador e os cabos guias de onda.

Para garantir a cobertura do sistema
P, = 73,73 — 35,22 - log (d) > Peen, (2.25)

ou seia,
log {d) < log (dmax) = {(—Peent — 73,73) /35, 22, (2.26)

eI (ue:
Arax € 0 Talo méaximo da célula em Areas urbanas;
P..n € o limiar da poténcia do sinal na fronteira da regido de cobertura.

Logo, o nfimerc minimo de células é dado pela area circular

S
— 2
2 (2:27)

max

nep =

em que $ é a area total de servigo em km”.
Considerando que as caracteristicas de trifego predominam na determinagao do ni-
mero minimo de células
Gtt

TLCQ = ”ér—‘, (228)

2
em que;

Cy é o niunero de assinantes por hora para toda a area de cobertura;

Cy & 0 capacidade de trafego que cada célula pode atender (nimero de assinantes por
hora) baseado no nmero de canais em cada célula ¢ na taxa de bloqueio Py, especificada.

O namero minimo de células é, portanto,

n = max {necy, nesf, (2.29)
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€ 0 raio médio da célula é dado por

El (2.30)

d= \/ nw

No segundo nivel, o procedimendo de otimizacio propriamente dito é realizado. E
considerada uma demanda nao-uniforme de trafego com a area total classificada em 4rea
urbéina, suburbana e rural e, estas, posteriormente, subdivididas em grades. Os dados
referentes 4 estrutura do terreno e ao ambiente, bem como a densidade de trafego sdo espe-
cificadas em cada grade. O modelo de otimizagao busca determinar que grades pertencem
a qual célula e os valores 6timos dos parametros das ERBs.

As seguintes varidveis sdo definidas

1, se a grade ¢ pertencer & célula k,
Tik = , {2.31)
0, caso contrario.
Y, = 1, se a célula k. é ocupada por alguma grade, (2.32)
0, caso contrario.
e
1, para area urbana na grade %,
Gii = { 2, para drea suburbana na grade i, (2.33)
3, para drea rural na grade 4.
O modelo de otimizacio econémico é definido pela fungdo objetivo
n
Z = Gso + ZYk ' (Gce{.'. + Ca © Ok -+ Ct ' sz) (234)
k=1
com as restrigoes
Pi + gok + gk — Ly (di) > Peeyp para k= 1,2, ..., m, (2.33)
kit
N mg G < Cuparak=12.,n, (2.36)
i=1
Lipe * Tyrge - (Gil — Gi’l) = ( para k= 1,2, ey 11 ’l‘,'ﬂ'.f = 1,2, M d ?L- 'L", (237)
> zp=1lparai=12,.,m, (2.38)
k=1
wds = Z (zq, - Sy) para k= 1,2,...,n, (2.39)
i=1
de (Yo -1) 2 0parak=1,2,..n, (2.40)
dpy > Y, —1parak=1.2,...,n, (2.41)

em que:
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n ¢ 0 niamero total de células;

m € o namero total de grades;

G2 é a densidade de trafego na grade 7;

Cso € 0 custo fixo para a central de comutacio, equipamentos e instalagio;

Ceet € 0 custo de equipamentos e instalacio em uma ERB;

C, é coeficiente de custo para a antena em relagdo ao seu ganho;

Ubks Gk Fepresentam, respectivamente, os ganhos das antenas da ERB e da unidade
movel na célula &k com grp < goe < gup em que grp € gy representam, respectivamente,
os limites inferiores e superiores;

Ct € o coeficiente de custo para o transmissor e o receptor com relacio a poténcia de
transmissao;

Fii & a poténcia de transmissio de nma ERB na célula k& com P < P, < Pypem que
Prr e Pyp representam, respectivamente, os limites inferior e superior para a poténcia;

Li (dx) € a perda de percurso obtida segundo o modelo de propagacio de Hata;

Pk, Ami Tepresentam, respectivamente, as alturas das antenas da ERB e da estagio
mével na célula &,

dy. € o raio da célula k;

Sy € a area da grade.

A restrigdo (2.35) garante a total cobertura da area. A Equagdo (2.36) satisfaz a
demanda nao-uniforme de trafego. As Equagées (2.37)-(2.39) garantem que as células sdo
constituidas de grades com a mesma estrutura e sac adjacentes. As Equagbes {2.40) e
(2.41) especificam a relagio entre Y; e dy, ou seja, Yy = 0 para dy = 0 e Y, == 1 para
dp = 0.

A perda de percurso é dada por

Lk (dk) =&+ 35, 22 10g (dk) s (242)

em que:

a = 123,73, quando a célula k estd situada em uma area urbana;

a = 113,79, quando a célula k estd situada em uma area suburbana;

a = 102, 22, quando a célula % esta situada em uma Area rural.

No terceiro nivel, a localizacido da ERB para cada célula é determinada e os parimetros
especificos para cada célula, como tipo de antena, ganho, altura de antena, poténcia de
transmissao e utilizacio do canal sao reajustados para atender as caracteristicas do terreno
e a area de cobertura. Estratégias de alocacao de canais fixas ou dindmicas sdo aplicadas
para produzir o limite inferior no nimero de canais a fim de adequar a capacidade do
sistema e reduzir os niveis de interferéncia. Quando as metas de desempenho do sistema
sdo cumpridas, o processo iterativo é encerrado. Caso contrario, os resultados obtidos

neste nivel servirdo como entrada para os niveis anteriores e todo o processo sera repetido.
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2.3 Modelo de Vasudevan et al.

O modelo de Vasudevan ef al. considera tanto o planejamento inicial como a exXpansao
de redes existentes para acomodar o aumento na demanda do tréfego e atingir o grau
de servico pretendido {VASUDEVAN et ab, 1999}, O modelo proposto reduz a tarcfa de
expansio de uma rede existente & implantagio de uma nova rede compativel. Nao inclui
a alocacao de canais de freqiiéncia no processo de otimizacéo.

Inicialmente, é realizada a discretiza¢do do mapa de informagio de trafego. O mapa é
entac convertido em nos de demanda com informagoes referentes ao ntimero de usuérios
e ao tipo de 4rea (urbana, suburbana ou rural} associado. Em seguida sio listados os
locais preferenciais para a instalacdo de ERBs e é realizado o caleulo da cobertura de
radio para cada Jocal. O procedimento de otimizagdo é entdo inicializado para selecionar
o melhor subconjunto de locais entre os locais previamenie selecionados. O algoritmo
¢ baseado em sef-covering em que o conjunto de sitios candidatos com a Imaior razio
densidade de assinantes-custo ¢ escolhido a cada iteragao. Os nés de demanda j4 cobertos
sao eliminados do mapa de trafego a cada iteracdo.

Para o caso de expansdo de uma rede é usado um mapa de informagioe de trafego
representando a demanda futura, ou seja, a projecdo da demanda. Esse novo mapa ¢
sobreposto ao mapa da rede atual e a lista de locais preferenciais é escolhida de maneira
a nao alterar a configuragiio ja existente. Inicialmente, € calculada a porcentagem do
trafego projetado total que pode ser suportado pelas ERBs ja instaladas com base nos
seus respectivos limites de cobertura. Em seguida & associado um local a cada né de
demanda. No caso de trifego acima da capacidade da ERB, a célula é dividida resultando
em alguns nés de demanda fora da area de cobertura. Um novo mapa de trafego é
compilado constituido apenas pelos nos de demanda ndo cobertos e o processo iterativo

prossegue como no planejamento de uma rede inicial como descrito no paragrafo anterior.

2.4 Modelo de Rawnsley e Hurley

Assim como no modelo de Vasudevan ef al., Rawnsley e Hurley consideram tanto o plane-
jamento inicial (greenfield} como a expansio de uma rede ja existente (legacy) ao definir
a localizacdo e configuragio de ERBs. A configuracio de ERBs é um problema complexo
pois envolve além da especificagio da antena (direcionais ou emnidirecionais), o controle
de poténcia, inclinagio e 0 azimute da antena. Nao considera handoff ¢ interferéncia como
objetivos de projeto. O processo de olimizagio emprega um algoritmo de busca local no
qual pequenos ajustes sio feitos 4 rede inicial obtida até que a alteracio dos paramelros

nao melhore mais o sen desernpenlio. As duas redes obtidas sdo comparadas em termos
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de drea de cobertura, satisfagdo da demanda de trafego, numero de sitios ocupados e
ntimero de antenas ativas. Para o planejamento de uma rede nova, o algoritmo considera
que todos os sitios em potencial tém a mesma probabilidade de escolha. A rede existente
¢ considerada durante a inicializagio do processo. O algoritmo requer ainda a definicio
de uma vizinhanga de busca e inclui ainda um refinamento para eliminar ERBs redun-
dantes (RAWNSLEY; HURLEY, 2000). Para cada ERB eliminada & feita uma avaliacio do
desempenho da rede e, caso o desempenho seja prejudicado, a ERB é reposta.

Seja o conjunto de sitios candidatos ERB = {ERB, ERB,, ..., ERB,,,.} em que

neppp representa o numero de sitios candidatos e o vetor de configuragio da rede vy =

{y'h Y2y ooy ynERB} tal que,

0, se o sitio candidato FRB; ndo estiver ocupadc por ERBs,

T
il

1, se o sitio candidato ERB; estiver ocupado por pelo menos uma ERB,
(2.43)

para 1 < i< ngpp.
A rede N operacional é definida como o subconjunto de ERB

N = {ERB; : y; = 1,YERB; € ERB} = {Ny, Ng, ..., Nope} = {Non 1 1 €m0 < 10}
| (2.44)
para Ny < NERB.
Para o caso de expansdo de rede é definido o vetor de configuragio z = {1, 20, ... Zngpp ¢

tal que,

0, se o sitio candidato ERB; nao for parte de uma rede existente, (2.45)
Zp = A0
' 1, se o sitio candidato FRB; [or parte de uma rede existente. '

Cada ponto na area de operacdo P é representado por suas coordenadas cartesianas
(z,y). Para efeito de simplificagdo, os pontos em # sio apenas definidos em reticulados e
sao denominados dados de malha. Os pontos que j& tenham sido testados para recepgdo

sao denominados pontos de recepgao testados e sao representados por
RTP = [RTP, RTP,,.. ., RTP,,,.}

em que neprp € 0 nitmero total de pontos de recepgio testados.

Séo ainda fornecidos dados de malha com informagtes sobre:

o Elevacio relativa entre sitios candidatos ¢ RTPs, dada por € = {ay, a2, ..., Gugpp }

em que cada o; contém ngrp dngulos de elevacio em relacio ao sitio FRB;

o Intensidade de sinal minima para assegurar a gualidade do servigo para cada ponto

de recepgdo testado, representada pelo vetor de servigo STP = {STP,, STF,, ..., STP, ;. }.

e que ngrp € 0 nfunere total de pontos de servigo;
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¢ Fstimativas de perda de propagacio entre sitios candidatos ¢ pontos de recepcio
testados representadas por Q = {Q1, @2, ..., Qnzrp > €m que cada Q; contém esti-
mativas para todos os pontos de recepcio testados em relacio ao sitio L; obtidas
por meio do modelo de COST 231 Walfish-Tkagami;

e Demanda de trafego, ou seja, o volume do trafego na arca representada por cada
ponto de recepgio dado pelo vetor de trafego TTP = (e, €2, ..., €5, ) € que nrpp

& o namero total de pontos de trafego ¢ cada ponto ¢; é medido em erlang.

O modelo considera o conjunto de ERBs B = {B;, By, ..., B,,, } em que n; é o niimero
total de ERBs. Uma ERB operacional em um sitio operacional N, é representada por

Yo cOm k € {1,2,...,nEFB ), em que nERB ¢ o nimero de ERBs no sitio N,. Logo,

m-1

Vmip = Bj para j = Z nZtE 4 g, (2.46)
Tl

Cada ERB B; para 1 < j < ny, localizada no sitio N, tem uma série de pardmetros
associados: poténcia de transmissdo Bf, o tipo de antena BT, a inclinagio da antena
Bf , 0 azitnute da antena BY e o nimero de aparelhos TRX usados BY *X.

As antenas sdo representadas pelo vetor A = (4, Ay,..., A,,) em que n, é o nimero
de tipos diferentes de antenas disponiveis. Para cada tipo de antena sio especificadas as
caracteristicas de perda de radiacio horizontal Dye, e vertical D, ganho de transmisséo
G, e perdas fixas A,.

O vetor M = (M, Ma, ..., M, ) representa as estagdes moveis em que 7, € 0 nimero
total de estagbes méveis. Asssociados a cada estagcdo mével estdo o ganho de recepgao g,
e a perda na recepgdo An,. _

Para a ERB B; localizada no sitio NV,,, a intensidade de campo no enlace de descida

F}; no ponto de recepgdo R; é dada por

P}(R‘L) = Bf + Ga (BfT) — A, (B_;lT) - Qm (Rz) - Dhr}r (BfT: Hmz) - D’uer (B_;‘ATa sz)
Fgm (Mi) = A (M), (2.47)

em gue:
Bf é poténcia de transmissao em dBm;
BjATé o tipo da antena na ERB B;;
G, (Bf'r) e A, (BJ‘-”‘T) sdo, respectivamente, ganho e perda para a antena BJ‘,H em dB;
(o (R:) € a perda de percurso obtida segunde o modelo COST 231 Wallish-Tkagami
10 ponto de recepcio i em dB;
Dhor (B;‘T, Hmz-) é a perda horizontal na antena obtida para o dngule H,,;; em dB;

Dyer (BT, Vi) € a perda vertical na antena obtida para o angulo V,,, em dB;
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M; & o tipo de estagio mabvel;
G (Mi) & A (M) sBo, respectivamente, ganho e perda para a estacao movel M; em
dB.

A célula Cj ¢ definida para a ERB B; como o conjunto
Cy={R:: F{(Ri) 2 Si e Fj(R) > F(R}V,1 <k <my, k# 5}, (2.48)

A Equacdo (2.48) mostra que o wodelo emprega a estratégia de alocacio pelo methor
servidor.

O Modelo de Rawnsley e Hurley permite a adogio de trés critérios de otimizagio:

» Cobertura - Todos os pontos de servico S; recebem sinal acima do limite inferior
e a relacdo portadora-interferéncia no ponto de servico S; esta acima de um dado

valor fixo. Logo,

Z T; = Ny (249)

YRS
em gue

3B, - F.(R,) > 5.,
xi:{ L se 3B, Fi(f) 2 S, (2.50)

0, caso contrario.

s Capacidade de trafego — O trafego em cada célula deve estar abaixo de um valor

maximo especificado em erlang. No caso, foi considerado 43 Erl. Logo,
> € <43,YB; € B. (2.51)
VSz'ECj

Esse modelo considera que o trafego em um ponto de teste ¢ servido pela ERB que
proporciona o sinal com maior intensidade na sua proximidade. Desta maneira, é

possivel obter a capacidade da rede.

e Custo — O niimero de sitios usados deve ser reduzido, ou seja, deseja-se minimizar

NERB

Z=> u (2.52)
=]

(O algoritmo proposto compara duas redes quanto & cobertura de trafego, & area de
cobertura, ao nimero de sitios ocupados e ao niimero de antenas ativas nesta sequéncia

de prioridade.

2.5 Modelo de Mathar et al.

Mathar ef al. comparam os resultados obtidos para um mesmo conjunto de dados ao

se considerar diferentes critérios de otimizacao: suprir a demanda de trafego, minimizar
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coberturas miltiplas (nés de demanda servidos por mais de uma ERB), minimizar inter-
feréncia entre ERBs, minimizar o ndmero de canais bloqueados e maximizar o nimero
de nds de demanda servidos por ERBs isoladas (MATHAR; NIESSEN, 2000). Os diversos
problemas sao formulados como programagio linear mista. Os resultados sado obtidos
com o software mateméatico CPLEX. Na impossibilidade de convergéncia com o seftware
CPLEX, empregou-se simulated annealing como método aproximado. Os resultados assim
obtidos garantem uma melhor alocacio de canais de freqiiéncia.

Sejam dy, ..., d; 0s noés de demanda a serem servidos e si,..., 8, as possiveis configu-
racOes de ERBs em que s; representa um subconjunto de nés de demanda d;, ..., d; que
possam ser atendidos pela configuracio s; e a matriz T = (t;;) para t;; € {0,1} em que
t;; = 1 significa que o ndé de demanda d; pode ser atendido pela configuragdo s;. O termo
configuracdo se refere & posicdo geogrifica, altura, poténcia de transmissdo e setorizacao
de uma ERB.

As seguintes variaveis sdo definidas

1, se a ERB s; & selecionada
:EI- - T 2 . ] (2‘53)
0, case contrario,

2 = 1, se 0 né de demanda d; é atendido por alguma ERB, (2.54)
0, caso contrario,
parai=1 .., pej=1 ..,q.
De acordo com o critério de otimizagao empregado, o problema pode ser formulado de

diferentes formas:

1. Suprir a demanda de trafego, ou seja, todos os nds de demanda atendidos com no

méaximo K ERBs: Deve-se maximizar a fungac objetivo

q
z2=Y z (2.55)
i=1
com as restricoes
r
S o<k (2.56)
=1
e
n
S tymi >z paaj=1..9 (2.57)

f=1
A Equacgdo (2.36) garante que no maximo K ERBs sdo sclecionadas e a Equagao

(2.57) garante que todo no de demanda esteja atendido ao menos por uma ERB.

2, Reduzir a cobertura multipla (o namero de ERBs atendendo o mesmo nd de de-

manda)} ¢ ao mesmo tempo suprir a demanda de trafego: Deve-se maximizar a
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fungao objetivo
q P
Z=v> 25~ tu (2.58)
=1 de=1

com as restrighes (2.56) ¢ (2.57), em que v > 1 representa um. pardmetro de controle
que balanceia ambos objetivos e 328, 3, = 327 377 |ty permite o calculo do

nimero total de coberturas multiplas.

3. Minimizar a interferéncia entre ERBs, maximizando-se a funcgéo objetivo

q
Z=3"z-AY wy (2.59)
i=1 (

L&)€l

com as resérigdes (2.56), {2.57) e

wie 2 T+ o — leomwy € {0,1} e (LE) €1 (2.60)
em que
1, quando a interferéncia puder ocorrer entre as ERBs 5 e sg,
Wy = (261)
0, caso contrario,
I={{(Le)1<ULk<pl+#k T T #0}, (2.62)

em que 1; e T} sdo, respectivamente, as linhas { e & da matriz T = (f;;) para

ti; € {0,1} e T; - T € o produto escalar entre os vetores 7; e T}.

4. O conjunto I definido por (2.62) descreve todas as configuragdes que possam inter-
ferir e A > 0 € um pardmetro de controle para balancear a demanda de trafego e o

nimero de pares de ERBs auto-interferentes.

5. Para reduzir a cobertura multipla empregando pesos, deve-se minimizar a funcéo
objetivo
K g
Z = E e, E Whis {2.63)
k=1  j=I

com as reslrigoes (2.56},

K
Zwkj =lparaj=1,..q, (2.64)
k=0
n
Ztij;ri + (L —kjwyy <ty paraj=1,..,gck=0.. K -1 (2.65)
i=1
P
Wiy -+ Z tpmy 2 Yparaj=1,...,gewy € {01}, (2.66)

=1
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em que

1, se d; & servida por & ERBs, _
Wiy = paraj=1,..,ge k=0, K, (267

{, caso contrério,
€ ay representam os pesos que satisfazem ap > e o € ay <. < ay.

6. Minimizar o niaimero de canais bloqueados: Deve-se maximizar a funcéio objetivo

g 2 q
Z=py 2=y > wy (2.68)
jel

J=11=11z4

com as restriges (2.56), (2.57) e
wy 2 x ety +ty=2paral <Lj<gl#ji=1.,pew;€{0,1} (269)

em que x> 1 é um pardmeiro de controle e

g 1, se d; e d; sdo servidas pela mesma ERB paral # 7 € {1,...,q},
1=
e 0, caso contrario.

(2.70)

7. Para minimizar o nimero de conexdes bloqueadas no enlace de descida, deve-se

maximizar a funcéo objetivo

szsz—ij, (2.71)

g=1 =1
com as restrigdes (2.56), (2.57),
vy 2z x;—Lparad,j=1,..,p {2.72}
P
wi 2 Z’Fﬁl%t para j=1,..,pel; =1 (2.73)
=1
T b, se fy =1
g 4 ket 5 (2.74)
N7t - tak, €830 contréario,

paraj = 1: o s ?;,E = 13 o Pyl € {011} e ?:.7 = 1,---1}?;

1, se as configurages s; e s; sdo selecionadas para 4,5 = 1, ..., p,

Uia ==
N {0, caso cortrario,

(2.75)

wy=max{By; |l <i<pt; =1}, paraj=1..p, (2.76)

em qgue By; € o nimero de conexdes bloqueadas no enlace de descida a partir das
ERBs aos n6s de demanda, se uma chamada ocorrendo no né de demanda d; é

servida pela ERB s; e v > 1 é um parfmetro de controle.
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8. Para maximizar o nimero de nés de demanda servidos por ERBs isoladas, deve-se

maximizar
q
z2=3 'z (2.77)
i=1

com as restri¢tes (2.56), (2.57) e

p .

S tymo+(ty -V <typaaj=1,..q 2 € {01}, (2.78)

i=t

em que

s { 1, se 0 16 de demanda d; é servido por uma tnica ERB para 7 =1, ..., q,
j =

0, caso contrario.
(2.79)

2.6 Modelo de Hurley

Em 2000, Hurley propos mudancas no modelo proposto anteriormente por ele e Rawns-
ley. Segundo Hurley, um algoritmo de otimizagdo completo deve considerar aspectos
competitivos, ou seja, a rede final pode ser otimizada em termos de area de cobertura,
capacidade de trafego, custo, reducdo da interferéncia (minimizar superposicao) ou pos-
sibilidade de handeff (HURLEY, 2000). O baixo desempenho de um procedimento de
alocagao de freqiiéncia estd diretamente relacionado ao fato de nao se considerar os niveis
de interferéncia no processo de otimizacido (ALLEN; HURLEY; WHITAKER, 2001), (RAWNS-
LEY; HURLEY, 2000), (HURLEY, 2002). O Modelo de Hurley permite a adocio de dois

novos critérios de otimizagao:

o Handoff: Cada célula deve possuir ao menos umm ponto de servigo que possibilite
o handoff. No modelo de Hurley, considera-se que existe um ponto de servigo tal
que o sinal de outras quatro ERBs esteja acima de 7 dB. Busca-se dessa maneira o

maior namero de células satisfazendo handoff;

¢ Reducdo de interferéncia: A interferéncia se da quando uma ERB fornece sinal a um
ponto de recepcio acima de um dado valor (-99 dBm) e ndo é a ERB preferencial,
capaz de fornecer o sinal de maior intensidade a este ponto de recepgao, ou nao foi

designada para o handoff.

Existem quatro maneiras diferentes de inicializar a rede: legado (partindo de uma
rede existente), parcial (apenas alguns sites sdo considerados), total (todos os sites sdo
considerados com mesma probabilidade de ocorréncia) e cobertura total {(todos os outros

critérios de otimizagdo sao desprezados). No caso de imcializagdo parcial, o niumnere de
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sites selecionados para a rede inicial ¢ especificado pelo parametro w, com 0§ < w < 1,
que representa uma porcentagem do nimero minimo de sites para satisfazer a demanda
de trafego. Para a inicializacdo total faz-se w = 1.

A funcdo objetivo inclui agora termos referentes 4 area de cohertura, capacidade de
trafego, custo, handoff e nivel de interferéncia com pesos ajustéveis de maneira a satisfazer

diferentes critérios de otimizacdo e tem a forma geral
5
Z=>3 Wi, (2.80)
i=1

em que W e Z;, representam, respectivamente, 0 peso e o custo para cada componente 1.

As componentes sio dadas por:

e Cobertura - g
7y = (nSTP - com) ; (2.81)

Rsrp
e gue ngrp ¢ o mimero total de pontos de servigo e S, € 0 nimero de pontos de

servico presentes na rede atual;

e Custo -

@zﬂﬁﬂﬂiy (2.82)

no(7gp + 1)
em que ng é o nimero minimo de sitios necessarios para satisfazer a demanda de
trafego e nop € 0 nlmero de sitios presentes na rede atual. Caso o nimero de
sitios esteja abaixo do nimero minimo necessirio, o processo de otimizacio adiciona
novas ERBs e caso contrario, o processo de otimizagao procura eliminar as ERBs

excedentes;

e Trifego -

T e T Tca,
%ﬂﬂiﬁﬁi)’ (2.83)

em que Tyen € & demanda de trafego e Tiyp € a capacidade de trafego para a rede

atual;

e Interferéneia -

2= (=), (2.84)

IITIELX
em que I & a interferéncia para a rede atual e I, é um parametro que especifica
o nivel de interferéneia méaximo para a rede (apenas para efeito de normalizagéo) e
corresponde ao valor de T obtido quando uma antena omnidirecional com poténcia

maxima é colocada em todos os sitios candidatos:
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e Handoff -
_ s han
7 = (”_f_nb__) ’ (2.85)

Tip
em que 7 ¢ 0 nimero de ERBs existentes e 7" ¢ o namero de ERBs em condictes

de efetuar handoff.

O método de resolugdo ¢ baseado em simulated annealing e inclui mecanismos para
preenchimento de lacunas (4reas sem cobertura), remocao de células pequenas, divisor
de célula e preenchimento de trafego que ativa um novo site em uma célula com trafego

acima de sua capacidade maxima.

2.7 Modelo de Huang et al.

Huang et al. propuseram em 2000 um novo modelo de otimizacdo hierarquico que inclui
um sistema fuzzy expert para o dimensionamento de células (HUANG; BEHR; WIESBECK,
2000¢),(HUANG, 2001). O modelo determina o namero de ERBs, a localizacdo ¢ a confi-
guragao de cada uma delas. Huang et ¢l abordam ainda a expansao de redes ja existentes
e propoem um algoritmo baseado em divisdo de células (HUANG, 2001}, Os requisitos de
desempenho sao definidos para o sistema GSM e sdo classificados em: restrigdes locais
(definidas em células individualmente) e restrigoes globais (definidas em todo o sistema}.

As restrigdes locais incluem:

1. O carregamento maximo ou trafego maximo dentro de uma célula deve ser inferior
a Tmax, que corresponde ao namero de canais disponiveis para garantir o grau de

SErvigo necessario;

2. A probabilidade de interferéncia de cada célula deve ser inferior a 6;,;, que corres-

ponde 4 qualidade necessaria do sinal recebido.
As restricoes globais incluem:

1. A taxa de cobertura ou a proporgdo da drea ou trafego cobertos deve ser superior a

um dado valor 8.4,

2. O namero de canais de freqiiéncia para a alocagao de células ou custo espectral nao

deve exceder o numero méaximo de freqiiéncias disponiveis My

3. O custo financeiro para a construcdo e manutencao de ERBs é limitado pelo capitai

disponivel E,,.
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A fungdo objetivo inclui as restrigdes globais (taxa de cobertura de area, taxa de

cobertura de trafego, custo espectral e custo financeiro} e tem a forma geral

4
FC) =) Wi fi(C) | (2.86)

em que:

W; sdo nliumeros reais entre 0 e 1 € representam os pesos para cada critério de otimizagao
e Zf:l Wi =1,

Céo éonjunto de células C = {C,C,, ...,Cn }; |

[ (C) sao as restrices globais.

A maior vantagem de (2.86) é o fato dela ser adaptavel a diversas situagdes e a diferen-
tes niveis de plancjamento (HUANG; BEHR; WIESBECK, 2000a). Os coeficientes W; podem
ser alterados para satisfazer diferentes objetivos ao longo do processo de planejamento.
As restrigdes globais f; (C) bem como as restrigbes locais relacionadas sio definidas a
seguir.

Huang et al. propdem umn modelo probabilistico para determinar a area de cobertura
de uma ERB. A Equacido (2.23) é modificada de forma a incluir a natureza aleatoria
dos efeitos de sombreamento na transmissdo. A poténcia real recebida F, é uma variavel
aleatoria com distribuigdo gaussiana com média F. e desvio padrao o.

A distribui¢ao de F. tem a forma

2
o(z) = \/21_770 exp (-"—(:C-Q—;—f-)—) : (2.87)
em que o desvio padrdo ¢ pode variar entre 4dB e 12dB, dependendo da vizinhanca da
ERB.
A probabilidade do sinal recebido ter poténcia superior ao limiar de poténcia Py &

dada por
T T —(x—P)?
Pir> P~ [ gz = [ e (T D Yan sy
P'crs“ Pcc!l
ou
Pr:e‘ - P'r'
P{-Prf = Pcei.',} - Q (__‘f_(_;_) s (2.89)

em que ¢ (z) ¢ a [ungio Q definida por

O(2) _i”f) dz. (2.90)

1
= —— [ exp
3 I( 2

Logo, a probabilidade de uma estagdo movel em (2, y) estar coberta pela célula C, é

dada por

PC(’ - F‘z 3 ]
Po (2.9, C) :Q( e (2 y)), (2.91)
N
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em que £ (7,y} ¢ a intensidade do sinal em (,7) obtida de (2.23).
A probabilidade de uma estagao mével em (z,y) estar coberta pelo conjunto de células
C={C,(s,..,Cn} & dada por '

N
Prgy (2,9, C) = 1= [ [(1 = Peow (2,5, C3) . (2.92)

i==1
Um modelo de alocagdo probabilistico é preterido em relagéo ao modelo de alocagio
pelo methor servidor. A probabilidade de alocagfio é definida comnd a probabilidade de

uma estacdo movel em {1z, y) ser servida pela célula C; e é dada por

Filz, T, ) A A
Pros(,4,C) = 1800 = Fres(0,0) B (2.93)
Z.Z(F}’("’E:y) - Fma.x(:r: y) + Aho)
J:
em que:
Frax{(%,y) & o sinal de maior intensidade recebido em (z,y);
Ay, € a margem de handoff;
N’ & o nlinero de células que satisfazem a relacéo:
Fi(2,y) 2 Fuax {2, y) — Apo. (2.94)

As células que ndo satisfazem a Equagio (2.94) tém probabilidade de alocagdo nula.
A 4rea de cobertura da célula C; é definida como a soma de todos as n x m unidades

de reticulados cobertos e & dada por

=ZZ(5POOU (:ana Ci)'Pass(a:ay;Ci)> (295)

=] y=1

em que ¢ é o tamanho da unidade de reticulado.

A area de cobertura para o conjunto de células C = {C, (5, ...,Cn} &

Ao (C) = 225 Proy (2,9, C) . (2.96)

r=1 y=1
Logo, a taxa de cobertura da area ¢ dada por

A ov C =
h(C)= —“A( 3 (2.97)
em que A, é a area total de servigo.
0 trafego total na area de servigo é dado por

T *

A 3225-?(.?:,1/), {2.98)

=1 y=1

em que 7 (2,y) é o trafego estimado em (z,y).

B T

W‘is’”‘:” LI ER YR AT A
w&“b%hi.}ﬁ SLUA
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O trafego na célula C; é dado por

m T

At?‘f (Cz) = Z 25 T (w,'t )+ Prow (a9, Ch) - —Passi(ﬂ:ay: Cs). (2.99)

x=1 y=1

A restrigdo local relativa ao trafego em cada célula C; pode ser expressa por
Atrf (01) < Tmaxa (2100)

para 1 <4< N em que NV é o ntimero de células.
O trafego total no conjunto células C = {C1,Cy, ..., Cx} é obtido da mesma maneira
que em (2.92)
Atrf (C) = ZZ(ST(TM“J} * Poou ($7yﬁc)‘ (2101)
z=1 y=1

Logo, a taxa de cobertura de trafego é dada por

f2(C) = —————-—A*’LEC)- (2.102)

em que Ar é o trafego total em erlang.

Para uma distribui¢io de trafego uniforme, tem-se

T{z,y) =1, (2.103)
e, portanto,
fi(C) = f2(C). (2.104)
A razdo C/I para a célula C; em (z,y) é dada por
N
CifI (z.y) = F(z,y) — > (F;(m) — L(sy)), (2.105)
G=1,4

em que L (s;;) é a atenuacio no canal adjacente dada por

Lisy) = mlog (%) L h=1,2,3,.. (2.106)
em que:
p ¢ a taxa de variacdo do filtro do receptor em dB/oct;
fB € a largura de banda para cada canal;
k & a separagdo entre canais;
Af é a diferenca de freqiiéncia entre dois canais adjacentes.
No caso de co-canais, a atenuvacdo L {s;;) € nula (HUANG, 2001).

A probabilidade de interferéncia de C; em (i, y) ¢ dada por

CifI (2, y) — 96’/1)
Vo ’

Pop(2,y,C) =1 —erf ( (2.107)
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em que fo/r € a razdo C/I pretendida em dB, ¢ ¢ o desvio padrio do sinal recebido e

erf {z) & a funcio de erro dada por

erf (z) = —% f exp(—x?)dz. {2.108)
0

A probabilidade média de interferéncia de C; é dada por

Z Z d- Rﬁnt (L?J,y, Cz) : Pcm.' (Iy Cm) ) Pass(waya Cz)

})iﬂt (Cl) == z=1y=1 A‘ (C) : (2.109)

A restrigio local relativa a interferéncia em cada célula C; pode ser expressa por
Bt (C3) < Oy, [2.110)

para 1 <i < N em que N & o nimero de células.
O custo espectral M., (C) & definido como o niimero minimo de canais de fregiiénecia

necessarios a cada ERB e é dado por
Myrey (C) = max {N (g:)} , (2.111)

em que N (g;) € o pimero de vértices no clique g; ¢ K é o nimero de cliques. Um conjunto
de vértices V é um clique se para todo par a e b de vértices distintos em V existir
uma aresta de pontas a e b. A Equagao (2.111) mostra que M., (C) pode ser obtido
analiticamente sem a necessidade de se determinar diretamente a alocagio de canais de
freqgiiéncia. O custo espectral é ignal ao clique maximo no grafo que representa o problema
de alocagdo de canais de freqgiiéncia quando apenas a interferéncia co-canal é considerada
(HUANG; BEHR; WIESBECK, 2000a),(HUANG; BEHR; WIESBECK, 2000c),(HUANG, 2001).
Vérios algoritmos para o calculo do clique méaximo estio disponiveis na literatura e podem
ser utilizados (HUANG, 2001),(RAGHAVAN; SPINRAD, 2003}),{OSTERGARD, 2002).

O ajuste espectral ¢ dado por

f(C)=1- Eﬂ%%@ (2.112)

em que Mpax € 0 nmero maximo de canais de freqliéncia disponiveis. Um conjunto de
células C possui melhor ajuste espectral se ele requer menos canais de [reqiiéncia.

O ajuste econdmico inclui o custo financeiro e o custo geografico (HUANG,; BEHR;
WIESBECK, 2000a). A fun¢do de custo geografico f, (x;, %) avalia o quanto um local
escolhido & propicio & instalacido de uma ERB com base em informacdes referentes i
topografia, morfologia e 3 infra-estrutura existente. £ atribuido um custo bastante elevado

a locais em que a construgdo de ERDBs nde é permitida. Ao atribuir custos mais baixos
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a certos locais, o operador tem a possibilidade de favorecer a instalacdo de ERBs nestes
pontos.

O custo financeiro é dado por

CieC ¢
em que:

Fy & o custo fixo para a instalagdo e manutencao da rede;

Eoie (C;) & 0 custo do sitio para a célula C);

FEeq (C3) € o custo do equipamento em C;

Em (C;) € o custo de manutencio para a célula Cj;

6, € um limite especificado pelo usuario.

Um local & considerado propicio para a instalagio de ERBs se o seu custo geografico
& menor que &,.

O ajuste econdmico é dado por

fa(C)=1- Eony

(2.114)

em que F,, € 0 capital disponivel para o empreendimento.

O modelo emprega um algoritmo genético e consegue produzir resultados satisfatorios.
O algoritmo genético é inicialmente testado e calibrado para um modelo simplificado de
redes de celulares baseado em grafos de discos (HUANG, 2001). Os grafos de discos (DGM)
representam uma rede ideal em que o terreno é considerado plano e a distribuicao de
trafego é uniforme.

Com o objetivo de reduzir consideravelmente o esfor¢co computacional, um método
hierarquico é proposto. A Figura 2.6 mostra a estrutura do método hierarquico e a Figura
2.7 mostra o fluxograma do modelo hierdrgnico. No primeiro nivel, a area de servigo é
dividida em reticulados de baixa resolucao e cada unidade de reticulado é considerado
um sitio em potencial. Apds o processo de otimizacio algumas unidades de reticulado
sao selecionadas. No nivel seguinte, cada unidade de reticulado é subdividido em 4 novas
unidades de reticulado. O processo de otimizagao é repetido considerando-se apenas as
novas unidades de reticulado correspondendo aos locais previamente selecionados. A cada
nivel novas unidades de reticulado séo subdivididas, direcionando a busca a Areas mais
provaveis e eliminando areas redundantes, Desta maneira, € possivel reduzir o espaco de
busca e, conseglientemente, a complexidade computacional (HUANG, 2001). O tamanho
inicial de cada unidade de reticulado é funcao da densidade de trafego e da topografia da,
area de servico. No caso de areas montanhosas as unidades de reticulado tém dimensoes

menores (HUANG; BEHR; WIESBECK, 2000c).
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Para evitar que a busca termine exn um minimo local, o algoritmo compara os desem-
penhos no nivel atual e no nivel seguinte. Caso seja necessario, a busca retorna ao nivel
anterior e novas unidades de reticulado sdo selecionadas (método de busca reverso),

Outro procedimento adotado para evitar minimos locais, é adicionar novos sitios na

vizinhanga daqueles selecionados para o nivel seguinte como mostra a Figura 2.8.

Nivel 1

Nivel 2

LY X

Nivel §

Figura 2.6: Estrutura do método hierdrquico (HUANG; BEHR; WIESBECK, 2000c).

2.8 Modelo de Park et al.

Park et al. apontam as lmitacGes de modelos como o proposto por Huang et ol em
2000, que representam as ERBs como segiiéncias bindrias no algoritmo genético. A re-
presentacdo binaria limita o nimero de locais possiveis para a instalagio de ERBs (HAN
et al., 2001). Park et el. sugerem uma representagio de ERBs por meio de nimeros reais
capazes de descrever com precisdo seu niimero e localizagao.

O algoritmo genético foi proposto com base nos segnintes aspectos:

1. Um genoma deve representar todas as possiveis localizacbes de ERBs e o genétipo

pode descrever tanto o nimero de ERBs como a sua posicao;
2. Um cromossomo expressa uma posicao de ERB;

3. O pamero de localizagdes possivels de ERBs deve ser ilimitado;
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oL
=

Encontrar possiveis sites para
ERBs ¢ iniciar parimetros

b
rd

[ Caleular nivel do campoJ

{ Auntentar resolugio ]

[ Ajustar célula de acordo }

com as condices locais [ Processo de otimizagiio )

Nio

Condigdes globais satisfeitas?

’—.__,______M Nio
Methor r%_____—

Sim
i
l Fim l

Figura 2.7: Fluxograma do método hierdrquico (HUANG; BEHR; WIESBECK, 2000c).

Nivel de pais

el

Nivel de filhos

Acrescentando mais células possivers

Figura 2.8: Estratégia para evitar minimos locais (HUANG; BEHR; WIESBECK, 2000c¢).
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4. Gendtipos semelhantes representam os genomas de ERBs proximas.

O genoma é represeutado por meio de um vetor g = (cy, ..., ¢x) em que ¢ = {Ts, 5z} 6
0 cromossomo para a posicao de ERB k& e as coordenadas cartesianas e vy, sdo niineros
reais. O nimero méximo de ERBs é K e todas podem ser posicionadas no plano XV com
origem (0,0} em que 0 eixo = tem a extensdo [—Xmax, Xmax] € 0 €ix0 ¥ tem a extensio
= Ymax: Ymax)- 3¢ a posicio da ERB néo for definida, o cromossomo é eXPresso cono
NULO e n (g} expressa o niimero de genétipos existentes, ou seja, o nimero de ERBs

existentes atualmente. A Figura 2.9 mostra a representagio do genoma para a localizacio
de ERBs.

A ¥max

ERB | :
* :
(%1 00/ ; ERB &
' 'y
' £ )
xoodr e R AR LR EE
-X max . (0,00 Xmax
ERB K ' ERB/{
. : -
Xy ¥t y Ndio definida
v -¥ max
1 ves k vas { .. | K
fx, ») EA LY NULO (X Vi)

Figura 2.9: Representagao do genoma para a localizagao de ERBs (HAN et al,, 2001).

Park et al. definem as novas operagdes de mutagio e cruzamento e adota o método

de selecao roleta (HAN et al,, 2001).

o Crossover — A operagao de cruzamento gera um individuo a partir de outros dots. O
i N il tho _ filh

procedimento adota o cruzamento para a geracio de um fitho ¢/ = (.’L‘kz ° ylt °)

a partir dos pais &i* e ¢**°, previamente selecionados pelo método de selegao roleta.

A crianca & posicionada em um sitio proximo ao centro do pai e da mae:
pat miie
fitho _ Ly T Ty

a0 = S g, (2.113)
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i i
fitha __ T/f + Y

Yie 5 + Co. (2.116)
mﬁﬂi_’_ mie . 2 _
G =N 0,(( u 5‘“ )a’) , (2.117)
- . 2
?Pﬂl 4 TIRGE R )
(=N |0, ((””“ g" ) ) , (2.118)

em que o &€ um pardmetro definido para a operagdo de cruzamento. Pode-se usar
ainda |2f* — 2% e |y2* — y*®| como medida da proximidade entre os pais. Caso
um dos pais nao esteja definido (NULO), a crianga recebe as caracteristicas do
outro pai. Caso ambos nio estejam definidos, a crianca também néo estara definida
(NULO);

» Mutacdo — A mutacao modifica aleatoriamente os cromossomos e intensifica a busca
em uma dada direcio. E realizada cromossomo a cromossomo com probabilidade
P, Se o cromossomo k é do individuo m (Cyi) € NULQ, G, permanece NULO ou
€ posto em urm outro sitio com probabilidade F,. Caso contrario, Corx = (Tmk, Ymik )
¢ redirecionado para a posigdo Crnp = (Tmk + X1, Umk + X3) ou se torna NULO de
acordo com a probabilidade P,. As varidveis aleatorias x; e x, tém distribuicdo
gaussiana com média nula e variincia o2, As probabilidades P, P, e P, e a

variancia o2, sdo consideradas parametros da operacio de mutacio;

e Selecao - O método de selecio empregado € a roleta. Os individuos com maior
robustez e portanto, maitor possibilidade de sobrevivéncia sio selecionados para re-
producao. Cada individuo tem a propabilidade p de ser escolhido. A probabilidade
p & dada pela razao entre a robustez do individuo e a soma da robustez de todos os

individuos da mesma populagao.
O ajuste é avaliado por meio da funcdo objetivo
Flg) = wp- fi(g) +we-fe(9) (2.119)

em que w; e W, 40 os pesos escolhidos de maneira a normalizar (2.119) e fi(g) e f.(g)

sao, respectivamente, as funcoes objetivos de eficiéncia na cobertura e eficiéncia econdmica

TCI’)’U :
filg) = T, (2.120)
K —
felg) = mjgjg)’ (2.121)

em que Ty, € o trafego total em Erlang e T, € a estimativa de trafego coberto.
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O procedimento de otimizacio foi aplicado a condigdes de trafego uniformemente dis-
tribuido (cluster de sete células hexagonais) e ndo-homogéneo (area hipotética com infor-
macoes relativas a altitude e propagacio segundo o modelo de Hata} e produziu resultados

satisfatorios.

2.9 Modelo de Hurley et al.

Hurley et al. propuseram wm modelo para redes fixas sem fio para transmissao de dados
em banda larga (ALLEN et al., 2001). O modelo emprega um algoritmo evolutivo para
a localizagio e configuragido de ERBs. A fungao objetivo se baseja na rentabilidade da
rede e considera: a possivel receita gerada pelos assinantes do servigo, custos de aluguel
e construgdo de ERBs, custos de instalagdo e mamutencio de equipamentos nas ERBs e
o custo de instalacio de equipamentos para os usuarios. A probabilidade de um usuario
assinar ou naoc o novo servigo bem como a taxa de transmissio de dados exigida por
cada usuario também s3o incluidas na fungio objetivo. Desta maneira a operadora tem
a possibilidade de adegiiar o projeto da nova rede ao seu plano de negécios.

A receita gerada pelos assinantes ¢ dada por

Tiu

Zy=) p(w)der (u) R (u), (2.122)

em que:
p{u) é a probabilidade do usuério assinar o servigo desde que ele receba sinal adeqiiado,
R {u) & a receita possivelmente gerada pelo usuério
T, € 0 niimero de usuarios na regian e

G ger (1) € definida por

. 1, se o usudrio u é servido por uma ERB,
Soer (10) = { ! P (2.123)

{}, caso contrario.
Para efeito de simplificacdo a porcentagem de penetracio do mercado previsto pela
operadors ¢ escolhida como a probabilidade do usuario assinar o servigo p{u).

O custe de aluguel e construgdo de ERBs é dado por
Ty
Zy = bon(b) F(b), (2.124)
b=1

ein que:
F {b) & o custo de aluguel e construcao para a ERB b,
ng & o niimero possivel de ERBs,
Son (B) & definida por
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1, se a ERDB b é selecionada,
0, caso contrario.
O custo de instalagdo e manutencio de equipamentos em ERBs é dado por
flg
Zy=Y Fla), (2.126)

em que:
F(a) & o custo de instalagio e manutencio de equipamento no setor a e n, é 6 nimero
setores instalados na rede.

O custo de instalacio de equipamentos para os usuérios do sistema é dado por

Z, = Z P (1) Goer (u) F {w). (2.127)

A fungao objetivo tem entdo a forma

Ty

7 = Zp Soor (w) R (1) — Zéon(b)F(b) ZF )= p () beer () F (w). (2.128)

wml

2.10 Modelo de Hurley Modificado

Em 2002, Hurley propds uma modificacio para o modelo proposto anteriormente por ele
(HURLEY, 2000). A Equagdo (2.82) é substituida por

ZnsrPC ERBZ)ZZ
SEEL

em que C;(FRB;) ¢ o custo financeiro associado ao sitio ERB; no caso de planejamento

(2.129)

inicial, z; & uma componente do vetor de configuracdo z = {21, 22, .., Zngpy + 1O caso de
planejamento inicial e
S O (ERB) %

nsrp

Zy = : (2.130)

em que C [{ERB;) & o custo relativo associado ao adicionar, remover on mudar um sitio,
no caso de expansio de uma rede existente e é dado por

( . — " - .
0, se o sitio FRB; ndo for usado na rede existente ou na rede modificada,

1, se ndao houver modificacédo no sitic ERB; na rede existente,
CA{ERB;) = { 2, se houver qualquer modificagio no sitio FRB; na rede existente,

5, se o sitio ERB; for intreduzido,

{ 7. se o sitio £ RB; for removido da rede existente.
(2.131)
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2.11 Modelo de Park et al. Modificado

No modelo proposto por Park et al. em 2002 a poténcia de transmissio da ERB é deter-
minada para condigdes de interferéncia em uma distribuigio de trafego nao-homogéneo
(PARK; YOOK; PARK, 2002). O método de selecdo escothido é o método de selegio por
torneio que seleciona os individuos com maior taxa de robustez com mais freqgiténcia que
0s outros métodos existentes (roleta, uniforme, rank) (PARK; YOOK; PARK, 2002).

O modelo de interferéncia é aplicado a todas as geracdes e a robustez é calculada
com base nas taxas de cobertura e capacidade resultantes. O modelo é composto por
duas rotinas: a rotina de interferéncia no enlace direto e a rotina de interferéncia no
enlace reverso, A rotina para o enlace direto utiliza a sensibilidade do receptor movel e a
capacidade méaxima da ERB para determinar a sua cobertura e a sua capacidade atuais.
A rotina para o enlace reverso determina a capacidade e a cobertura da célula a partir

dos niveis de interferéncia atuais.
» Rotina do enlace direto:
1. Posicionar as ERBs de acordo com os operadores genéticos propostos {HAN et
al., 2001);
2. Fixar a poténcia de transmisso para todas as ERBs em seu valor maximo;

3. Obter a poténcia recebida por cada né de demanda proveniente de todas as
ERBs;

4. Determinar quais ERBs estardo suprindo cada um dos nés de demanda;

‘SJ‘I

Caleular o trafego total para cada uma das ERBs;

6. Se o trafego total ndo exceder a capacidade maxima da ERB, manter a poténcia
de transmissdo inicial e determinar a cobertura com base na sensibilidade do
receptor. Caso contrario, realocar os nés de demanda de acordo com o modelo
de predicdo de perda de percurso de Hata e ajustar a poténcia de transmissao

para garantir a cobertura para a capacidade de trafego atual.

¢ Rotina do enlace reverso:

1. Converter o trafego (em erlang) em cada né de demanda em nimero de usuarios

para a taxa de bloqueio vigente,
2. Calcular o nivel de interferéncia para usudrios em uma mesma célula;

3. Calcular o nivel de interferéncia de cutras células {obtido diretamente ao se

considerar a poténcia mantida fixa na EM};
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4. Obter o namero de usuérios ativos U a partir de

1 1
U= [(C/f)mgﬂ}’ (2.132)

em que £ € a razao entre a interferéncia em uma mesia célula e a interferéncia
de outras células e (C/1)

req € @ razao portadora-interferéncia exigida;

Converter o nimero de usudrios atives U em trafego em erlang e comparar a

o

capacidade de trafego obtida na rotina anterior;
6. Repetir os passos anteriores até a capacidade de trafego da ERB convergir;

7. Determinar a poténcia de transmissdo para satisfazer a capacidade de trifego

atual.

2.12 Modelo de Allen et al.

Allen et al. propuseram um modelo de pontos de teste discretos para o planejamento
celular em diferentes etapas {ALLEN et al., 2004}. O modelo proposto é baseado nos mode-
los de Rawnsley e Hurley e posteriormente modificadoe por Hurley (RAWNSLEY; HURLEY,
2000),{HURLEY, 2000),(HURLEY, 2002). Apenas os seguintes objetivos sdo considerados
no processo de otimizagao: reduzir o custo da infra-estrutura da rede, maximizar a area
de cobertura ¢ maximizar a capacidade de trafego. O algoritmo de otimizagio escolhido
é o simulated annealing.

As seguintes variaveis sao definidas

siz __J U, seositio ERB; pode ser modificado, (2.133)
BRE; 1, se o sitioc FRB; nao pode ser modificado, .
I { 1, se o sitio FRDB; serd usado na primeira fase de implantagao da rede,
ERB; = .
0, caso contrario,
(2.134)
para 1 <@ < nggpp em que ngrp € 0 numero de sitios candidatos.
A tungao objetivo tem a forma geral
4
Z = Zwizi, (2.135)
i=1

em que W, e Z;, representam, respectivamente, o peso e o custo para cada componente 4.

As componentes sio dadas por:
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¢ Cobertura inicial --

7, - [ Mere = Reopgs1) {2.136)
nRTP ’ |

em que nrrp é o nimero total de pontos de recepcao e Reopp) ¢ o niimero de
pontos de recepgao cobertos pelas ERBs instaladas na primeira fase. 7 representa,
portanto, a proporgao de RTPs ndo cobertos pelas ERBs instaladas na primeira
fase;

e Estimativa inicial de custo —

TELE 1y
2 S5n,Cr(ERE;)

Zn = .
p) - ) (2.137)

em que ¢ € uma constante escolhida de acordo com o nitinero previsto de sitios ou a
previsdo orcamentaria para o projeto e C{ERB;) € o custo individual de cada sitio

¢ e inclui gastos com locagdo, aquisi¢io, instalagao, etc.;

e Capacidade de trafego -

T et Tc
Zy = (—d—h—-‘?ﬂ) , (2.138)

em que Ty, é a demanda de trafego e T, é a capacidade de trifego para a rede

atual;

s Custo total —

Ttop

S CHERB,,)
m=1}

Zy = . 2.139
; . (2139)

A implantagdo da rede é realizada em duas etapas. A primeira etapa tem como objetivo
maximizar a cobertura comn custo reduzido. Os objetivos da segunda etapa séo: atender
a demanda de trafego, satisfazer os requisitos de cobertura e reduzir o custo total. As

seguintes estratégias de otimizagao so propostas:

1. Expanséo da rede:

Inicialmente, uma configuracdo inicial da rede é obtida com W; > G,W; > 0 e
W3 = Wy = 0. Essa configuragao ¢ mantida para a segunda etapa ¢ 0s pesos sdo
alterados para Wy = Wy = 0, W3 > 0 e W, > 0 de maneira a maximizar a capacidade

de trafego da rede final. Novos sitios sdo adicionados ao longo do processo.
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2. Redugdo da rede:

Considera-se inicialmente os objetivos finais no processo de otimizagdo e os pesos
sdo alterados para Wy, = W = 0, W3 > 0 e W, > (1. Na segunda etapa procura-se
encontrar o subconjunto dos sitios inicialmente obtidos para balancear cobertura e
custo iniciais. Para tanto, faz-se Wy > 0Wo >0 e Wy =W, = 0.

2.13 Modelo de Cerri et al.

O modelo proposto por Cerri et ol. & o primeiro modelo a considerar o impacto ambiental
no processo de otimizagdo (CERRI et al, 2004). O modelo determina a localizacdo das
ERBs, a poténcia transmitida e a inclinagio de cada antena. O numero necessério de
ERBs é pré-definido com base na analise da demanda de trafego. O modelo de predicdo
de perda de percurso escolhido é o modelo de Walfisch-Tkegami., Os seguintes objetivos
s&o considerados: minimizar o campo eletromagnético irradiado para cumprir regulamen-
tacdo, maximizar a razdo portadora-interferéncia C'/I, maximizar a drea de cobertura,
maximizar a capacidade da rede e maximizar a eficiéncia da rede em termos de reducao
de custos. O algoritmo genético com representacio binaria é escolhido comoe método de
resolucao.

A 4rea de servigo € inicialmente dividida em n x m unidades de reticulado e, em
seguida, em NV regices, com cada regido sendo servida por uma ERB.

A funcao cbjetivo tem a forma geral
5
Z=3 WiZ, (2.140)
i=t1

em que:
Wi, sdo niimeros reais entre 0 e 1 e representam os pesos para cada critério de otimizagao
5 .

ey  Wi=1,
Z; sdo fungdes normalizadas que definem os objetivos de otimizagdo.

As fungbes normalizadas sao definidas a seguir:
s [mpacto ambiental do campo eletromagnético - Representa o nivel do campo é dada

N 5 (\/ (% Cou - [Bal? + {Em-]‘z)/@i)

Z - ki fe N 2141
" Bl Bl ' (2.141)

por

er que:

M ¢ o namero de unidades de reticulado;
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N & o nimero de ERBs;

C'ay ¢ o niimero de portadoras em cada ERB;
Ey: & o campo elétrico recebido em i da ERB k;
Eyi & 0o campo elétrico presente na area i;

Q; ¢ o nivel maximo de campo permitido e 7;

Elpax € 0 valor maximo que fgy pode assumir.

+ Distancia entre ERBs e nos de demanda —

N A{k

3 (Z Ty - dist (ERBy, — Elik))
ZQ — fd!:.'.:t —_ k=1 4e=1 (2'142)
. Dmax Dmax ’

em que:

My, & o niimero de unidades de reticulado na regido k;
Ti € o trafego na unidade de reticulado i pertencente a regido k em Erlang;
dist{ERBy — El;) ¢ a distancia entre a ERB k e a unidade de reticulado i per-

tencente a regio k;
Dmax € 0 valor maximo que fgg pode assumir.

e Razao C/I -
N My N
AZ > B — | P — 21 P
N - 7k
23 N C/Imax - G/Ima.x ’ (2‘143)
em que:

ftir & o valor maximo permitido de C/1 na unidade de reticulado i pertencente
& regiao k;

Pyi; € a poténcia recebida na unidade de reticulado i pertencente 4 regido &
pela ERB 7 em dBm,

C/Inax € 0 valor maximo que fc;; pode assumir.

A FEquagdo (2.143) mostra que todas as ERBs & excecdo da melhor servidora sio

consideradas interferentes.

¢ Cobertura —

N
Z (IJ(M' - Pr.i,)
Z _ .fC(J?.' . i=1

4

—_ — 2-
COVor ~ GOV (2:144)

gm que:
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F,; € a poténcia recebida prevista na unidade de reticulado ¢ em W:
F,; & a poténcia real recebida na unidade de reticulado i em W;

COV pax € 0 valor miximo que f.,, pode asumir.

e Eficiéncia econdmica —~

ol 1
kHl e
feff = §1 trafiz
Z = fod z =4
* = FFFom BFF,L. (2.145)

em que:

trafy € a previsdo de trafego na unidade de reticulado i pertencente & regido
k;

EFF max € 0 valor maximo que f rr pode assumir.

O retorno financeiro para a empresa prestadora de servigos de comunicagdes é ex-
presso em termos de trafego. O modelo considera que uma rede com distribuicio
de trafego uniforme em todas as ERBs e funcionando com capacidade méaxima de
trafego em cada ERB é mais rentavel que qualquer outra configuracao. A cada
iteracao o nimero de unidades de reticulado M servidos pela ERB k& é modificado
em func¢do da posicdo e da poténcia emitida pela ERB. Logo, o melhor servidor é

redefinido a cada iteracio.

Cerri et al. fazem uma analise visual dos resultados obtidos do processo de otimizacao.
A Figura 2.10 mostra os diferentes objetives sob a forma de um pentagono regular. O
centro representa a origem do sistema de coordenadas. Cada segmento K entre centro e
vértice representa a variacao da fungio normalizada correspondente a um objetivo dife-
rente de otimizacao. Os vértices correspondem ao valor maximo da fungdo normalizada
Z;. Os resultados da otimizacao definem pontos em cada um dos segmentos R e corres-
pondem aos vértices de utn pentdgono irregular inscrito no pentagono regular. Quanto
maior a area do pentigono inscrito, methor sera considerado o resultado da otimizagao. O
pentégono regular representa o resultado ideal. As funcées normalizadas Z; para todos os
objetivos sdo calculadas mesmo quando o procedimento de otimizacio considera apenas

um ou mais objetivos.

2.14 Modelo de Raisanen

() modelo proposto por Raisanen tem como objetivo principal obter a méaxima cober-

tura com minimo custo e emprega um algoritmo genético com multiplos objetivos. E
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maxima
eficiéncia
econdmica

maxima maxima reducgao

razaoc C/l da distancia
entre trafego
e ERBs
maxima redugio maxima
do nive! de cobertura

campo emitido

Figura 2.10: Visualizacio dos diferentes objetivos de otimizagio (CERRI et al., 2004).

um modelo de pontos de teste discretos. Ao contrario dos outros modelos propostos, o
modelo ndo utiliza uma funcdo objetivo com pesos ajustaveis. A atribuicio de pesos em
uma funcao objetivo pode inadeqiiadamente favorecer alguns objetivos em detrimento de
outros, devido a existéncia de uma possivel relagdo nio-linear entre os demais elementos
¢ que ndo seja previamente conhecida (RAISANEN, 2006). O procedimento de otimizagao
produz soluctes nao-dominadas que representam uma aproximagao da frente Pareto e sio
consideradas equivalentes (RAISANEN; WHITAKER; HURLEY, 2004), (RAISANEN; WHITA-
KER, 2005). As diferentes configuragbes de rede obtidas procuram balancear objetivos
conflitantes.

A éarea de trabalho ou espaco de simulagio W & discretizada em pontos de teste
de coordenadas cartesianas (r,y,2) com uma dada resolugio. Os seguintes dados sdo
definidos:

» s pontos de teste de recepgio RTP = {RTP;, ..., RT P, .. }, nos quais a qualidade

de sinal de recep¢io é medida;

e Os pontos de teste de servigo STP = {STP),...,STPF,,,.}, nos quais o nivel de
sinal recebido deve estar acima do valor limite S;, que assegura a qualidade do

servico;

* Os pontos de teste de trafego TTP = {TTF,, .., TTF,,,,.}, que representam a

demanda de trafego medideo em erlang;
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* Os sitios candidatos ERB = {ERB,. ..., ERB,,,}, que podem conter até 3 ante-
nas {1 antena omnidirecional ou até 3 antenas direcionais), tém o custo associado

Co(ERB;) e sao escolhidos aleatoriamente;

® A matriz de angulo de incidéncia AIM, que define os angulos verticais de cada
ERB a cada RTP; '

* A matriz de perda de percurso PLM, com informagoes de perda de percurso entre

cada ERB e os demais pontos de teste de recepgio RTP,

A matriz de angulo de incidéncia ATM é obtida da tangente do angulo # entre o sitio
ERB; e cada RTP como mostra a Figura 2.11. Em situacdes em gue a linha direta
entre o sitio BFRB; e o RT P, passa entre dois outros BT P, a altura usada no calculo da
tangente é obtida por interpolagdo linear como mostra a Figura 2.12. Este procedimento ¢
considerado o mais preciso, pois ndo depende de medigdes precisas da altura para pontos
entre outros dois de alturas ja conhecidas (RAISANEN, 2007).

Ponto
a . b mais elevado

RTPa ERB RTP b
o PV 4 PLM >
Dist. a Dist. b

Figura 2.11: Medicio do angulo de incidéncia (RAISANEN, 2006).

No calculo de perdas de percurso é utilizada a férmula empirica urbana padrio de

Hata, dada por
L(d) == 69, 55+26, 16 log( f)—13, 82log(hy) —a(hm)-+]44,9 — 6, 55 log(he)]-log(d), {2.146)

em que:
- f = 800 MHz;
hy & a altura da ERB acrescida de um nmero aleatério entre 30-60mm;
k€ a altura da antena da EM, considerada 1,5m;
d ¢ a distdncia em kilémetros entre cada ERB e cada RTP;

a(hy,) é dado por

a(bhm) = |1, 1l0g{f} = 0,7} - by — (1,56l0g (f) — 0,8} . {2.147)
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Figura 2.12: Transformagdo de altura linear {RAISANEN, 2006).

O modelo considera ainda as perdas aleatérias de sombreamento como o modelo de
Huang ef ol. (HUANG,; BEHR; WIESBECK, 2000¢). Essas perdas incluem variagdes como o
tempo e podem tanto melhorar como atenuar o sinal de recepgdo. S&o obtidas do proximo
valor pseudo-aleatério gaussiano (4, 0), em que p é o valor da perda de percurso obtido
de (2.146) e o & 4 dB.

O sinal recebido em um dado RTP é obtido por

Pr=-P£+gb+gm_zb_lm_L(d)_le_£€5 (2148)

em que:

P, é a poténcia transmitida;

b € Gm S40, respectivamente, os ganhos de antena para a ERB e para a estagdo moével;

Iy e L, sio, respectivamente, as perdas de antena para a ERB e para a estagio mével;

lo e i sao, respectivamente, as perdas de antena verticais e horizontais.

O modelo de alocagio escolhido é modelo de alocagiio pelo melhor servidor em que
cada STP & servido pela ERB que emite o sinal de maior intensidade.

A célula corresponde ao conjunto de STP cobertos em que P > 5, e dependendo do
nimero de antenas instaladas cada sitio pode conter até 3 células.

O conjunto ERB’ correponde ao conjunto de sitios ERB com pelo menos uma antena

ativa que satisfazem os seguintes objetivos de otimizacgao:

o Cobertura - E a soma de todos os ST P, cobertos na area de trabalho dividida pelo
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niimero total de STP em porcentagem. Logo,

TngTr

ST STF,

COBERgpp = -=— x 100, (2.149)
sTp

em que,
1, se STP, esta coberto,

STFE, = { . {2.150)
{0, caso contrario;

¢ Custo — B o nfimero de sitios com pelo menos uma antena ativa. Logo,

CUSTOgrm = »_  Cu(ERB); (2.151)
ERB;cERB!

s Capacidade de trafego — E a soma do trafego atual na rede dividido pela demanda
de trafego total e expresso em porcentagem. Logo,
neRE
2. Ters
TRAFpRp = o~ x 100. (2.152)
S TTP,

i=1
s Handoff ~ No modelo de Raisanen é considerado que para uma ERB poder efetuar
handover deve existir em sua 4rea de servigo um ponto de servico tal que o sinal de
outras quatro ERBs esteja dentro de 7 dB (RAISANEN, 2006). O handoff & dado
por

HAND gz = %‘f"”m x 100, (2.153)

nune

em que Chpum € 0 nimero de células com possibilidade de efetuar o handoff € Chum

é o nimero total de células;

e Interferéncia — £ a soma de sinais acima de -90 dBm em STPs que néo representam os
melhores servidores ou usados para o handeff, em que a soma dos sinais interferentes
em um STP é I;. A interferéncia é dada por

STPR,

> L

INTEREgRg = ;;_T; % 100. (2.154)

Cinco diferentes ambientes de simulagio foram utilizados para a analise. Eles procu-
ram reproduzir situagoes comumnente vivenciadas no planejamento da localizacao de ERBs
e estao disponiveis para baixar no portal do autor. Devido & dificuldade em encontrar
arquivos de dados reais, Raisanen optou por criar diferentes ambientes de simulagio e
disponibiliza-los para incentivar uma investigacao cientifica profunda com possiveis con-
tribuigtes futuras.

Os diferentes ambientes de simutacio (SE1, SE2, SE3, SE4 e SES) sao descritos abaixo:
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1. SEI reproduz o centro de uma cidade com o trafego distribuido em funcio da dis-
tancia em relagao ao centro. Quanto mais proximo ao centro, o trafego sera maior

¢, conseqiientemente, maior sera a dificuldade e satisfazer esta demanda;

o

SE2 reproduz o trafego distribuido ac longo de uma rua hipotética em uma cidade

em que cada ponto de teste de trafego TTP assume o mesmo valor (0,75 erlang);

3. SE3 combina SE1 e SE2 com aproximadamente metade do trafego proveniente de
cada sitnagio. Além de combinar dois modelos, SE3 tem um acréscimo no trafego
de 8% (RAISANEN, 2006);

4. SE4 segue o mesmo principio que SE1, mas a funcio de distribuicio de trafego
considera trifego mais intenso em cinco centros de uma cidade hipotética. Este

procedimento distribui o trafego em uma 4rea geografica maior;

SES tem distribui¢ao uniforme do trafego, com 0,052615157 erlang em cada TTP.

{:.ﬂ

A Figura 2.13 mostra o modelo de Raisanen denominado estratégia genética de plane-
jamento em trés etapas. As trés etapas sdo: pré-processamento, inicializacio de sitios e
algoritmo de otimizagao. O algoritmo genético pode ser utilizado tanto com permutagio

binaria como permutacio inteira.
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Na etapa de pré-processamento, a area de simulagio e os diversos pontos de teste sio
inicializados e o algorituo Ty ax para a counfiguragdo de sitios (ISCA) é empregado. O
algoritmo TSCA tem o objetivo principal de determinar o conjunto de pontos STP cober-
tos por cada sitio, dimensionando cada célula e limitando a capacidade de trafego maxima
em Tiax. Ao contrario de outros procedimentos de otimizacdo, o modelo de Raisanen
dimensiona a célula uma unica vez e antes mesmo do algoritmo de otimizacio ser aplicado
para determinar o menor conjunto de ERBs capaz de produzir a maxima cobertura da
area de trabalho. Este procedimento reduz o esfor¢o computacional (RAISANEN, 2006).

Cada sitio recebe inicialmente trés antenas direcionais aleatoriamente selecionadas
entre as disponiveis no mercado ¢ o azimute & ajustado em, respectivamente, 0°, 120° e
240°, Cada antena é ajustada individualmente em seu maior nivel de poténcia e com a
maxima inclinagao de maneira a satisfazer a restricio de trafego Tysax.

Uma vez determinada a capacidade de trafego para cada ERB, o algoritmo genético
pode ser empregado para garantir a méxima cobeértura com menor custo.

A inicializacdao de sitios depende do tipo de codificacdo empregada para representar
as ERBs (bindria ou inteira).

e Inicializacdo de sitios com representacio bindria:

Cada membro de uma populagao é identificado por um cromossomo de comprimento
igual ao nimero de sitios candidatos nggg. Cada sitio é identificado pela sua posicao
no cromossomo. Sitios inativos e ativos, sdo identificados, respectivamente por 0 e
1. Para o primeiro terco da populagiio, o nimero de sitios ativos é escolhido entre
1 e o minimo nimero de sitios capaz de satisfazer a demanda total de trifego.
Para o segundo ter¢co da populagdo, o nGmero de sitios ativos é escothido entre
este minimo nimero de sitios e duas vezes este valor. Em seguida, os sitios sio
aleatoriamente selecionados e ativados nggp vezes. Este procedimento produz uma
populagao inicial diversa {(RAISANEN, 2007).

¢ Inicializacao de sitios comn representagao inteira:
Cada sitio candidato é representado por um pimero inteiro. A ordem em que os
sitios sao considerados para ativagao altera os resultados do processo de otimizacgao.
Cada permutacgao 7 representa uma seqiiéncia de sitios candidatos. Um algoritmo
decodificador & aplicade a cada permutacao para determinar quais sitios serao ati-
vados. () algoritmo inclul um método de controle de superposicao de células, que
determina se a adicao do sitio ¢ permitida, e um método para escolher qual sitio

serd considerado em seguida.

A superposicao de células & fundamental para o hendever mas um controle de su-

perposigio € necessario para reduzir os niveis de interferéncia e garaniir uma melhor
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alocagdo dos canais de freqiiéncia. O método de controle de superposicio procura

evitar que varias células muito proximas possam encobrir uma outra célula central.

A seqiiéncia de sitios candidatos 7 tem a possibilidade de formar a célula C; se

M.

Ml 00 <, (2.155)

|Ci
em que M; & um subconjunto dos pontos de teste STP dentro da célula C; cobertos
por mais de uma célula adjacente e 3 é a porcentagem de superposicio da céluia que
esta sendo incluida em relagdo as outras células ji presentes na rede. Quanto malor
o valor de {3, maior serd a compactacio de células e, conseqilentemente, maiores
custos {RAISANEN, 2007).

Os sitios sdo considerados e testados uma anica vez em relagdo 4 superposicio na

seqiiéneia apresentada na permutacao 7.

O algoritmo genético implementado é o NSGA-II (DEB et al., 2000}.



Capitulo 3

Sistemas Imunoldgicos Bioldgicos e

Artificiais

Neste capitulo é apresentada uma revisdo sobre o sistema imunologico dos animais verte-
brados e uma introdugdo aos sistemas imunolégicos artificiais.

Os conceitos apresentados a seguir tém carater ilustrativo, com o tnico objetivo de
facilitar a compreenséo por parte do leitor de como as metéaforas foram utilizadas no de-
senvolvimento de modelos matemdaticos e algoritmos baseados emn sistemas imunoldgicos.

O sistema imunolégico se refere a um conjunto de drgios e subsistemas que interagem
entre si de maneira a proteger o organismo frente a microorganismos causadores de pato-
logias, tais como: virus, bactérias, fungos e parasitas (patégenos). Alguns imunologistas
preferem abordar o sistema imunoldgico como um mecanismo de identificagao do préprio
individuo, responsavel pela manutencdo da integridade fisica ¢ homeostase do organismo
(SILVA, 2001). O processo de reconhecimento e posterior eliminagio de patogenos é de-
nominado resposta imune. A resposta imune ¢ desencadeada a partir do reconhecimento
de antigenos presentes na superficie de um patdgeno. Os antigenos representam qualquer
molécula de proteina reconhecida pelo sistema imune (TIMMIS, 2001). O sistema imune
deve identificar e eliminar apenas os antigenos presentes na superficie de agentes infeccio-
sos. Os antigenos prdprios, compostos por células e moléculas do organismo ou presentes
na supetficies de bactérias essenciais ao funcionamento do organismo, devem ser preser-
vados. Embora o sistema imunologico atue em conjunto com o sistema nervoso central e
o sistema enddcrino, existem mecanismos e processos especificos do sistema imunolédgico
{CASTRO; ZUBEN, 2004). A eficiéncia de uma resposta imune esta relacionada ao miimero
de células imunes circulando pelo organismo (patrulhamento inune) e um anico agente
infecciose podera ativar simultancamente diferentes mecanismos de defesa.

Dois tipos de respostas podem ser produzidas pelo sistema imunolégico: a resposta

imune inata e a resposta mune adaptativa ou resposta imune especifica. A resposta tmune
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inata é gerada pelo sistema imunolégico inato, enquanto que as resposta imune adaptativa
& gerada pelo sistema imunolégico adaptativo. Ambos os sistemas dependem da atividade
de globulos brancos (leucocitos). O sistema imunolégico inato utiliza principalmente
macrofagos e granulécitos (neutrofilos, eosindfilos e basofilos} e o sistema imunologico
adaptativo utiliza linfocitos (células B e células T).

A resposta produzida pelo sistema imunoldgico inato é rapida e eficiente, ndo requer
exposicao prévia a nenhum tipo de patdgeno e permanece constante durante todo o tempo
de vida do individuo. O sistema imunoldgico inato representa a primeira linha de defesa
do organismo e é responsavel pela eliminagio de infecgdes comuns provocadas por bacté-
rias. Ele trabalha em conjunto com o sistema imunolégico adaptativo e é responsavel pela
inicializagao e o controle de uma resposta imune adaptativa. O controle & realizado por
um complexo sistema guimico de comunicagio. K composto por macréfagos, neutrofilos, o
sistema complementar e um conjunto de enzimas. Os macrofagos e os neutrdfilos possuem
a capacidade de ingerir e digerir varios microorganismos e particulas antigénicas. O ma-
créfago € ainda uma célula apresentadora de antigeno (APC), ;Sois possui a habilidade de
apresentar antigenos a outras células. O sistema complementar é composte por moléculas
de proteinias que interagem entre si de maneira a eliminar células estranhas e infeccoes.
As respostas inflamatérias, caracterizadas pelo mimero elevado de células imunes enviadas
a0 foco de uma infecgio, sao produzidas pelo sistema imunologico inato. A intensidade
dos sinals quimicos excretados diminuem com a distancia para {avorecer as células mais
préximas e assim aumentar a velocidade da resposta (KLARREICH, 2002). Ao elevar a
temperatura do corpo produzindo a febre, alguns patogenos sdo eliminados e a atividade
do sistema imunolégico adaptativo é intensificada.

Durante a resposta imune adaptativa, ha a produgio de anticorpos especificos para
neutralizar um determinado agente infeccioso. A presenga de anticorpos em um individuo
indica a quais agentes infecciosos o organismo ja foi exposto. A resposta imune adaptativa
¢ responsavel pela imunizacdo propriamente dita contra a re-infec¢do por um mesmo
agente infeccioso. O sistema imunologico adaptativo possui uma meméria imunologica,
capaz de reconhecer um mesmo estimulo antigénico quando encontrado em uma outra
ocasido. Possui ainda a capacidade de se aperfeicoar a cada encontro com um mesmo (ou
similar) agente infeccioso, produzindo respostas mais rapidas e mais eficientes a cada novo
encontro, o que caracteriza a aprendizagem por reforco. Os linfocitos B e os linfocitos
T sao responséaveis pelo reconhecimento e a eliminagdo dos diversos patdgenos. Uma
mensagem quimica ou estimulo antigénico provoca a ativacio e proliferagao de Hnfécitos.
Cada linfocito possui emn sua superficie receptores de antigenos especificos para um dado
agente infeccioso. A especificidade de receptores ¢ produzida por um mecanisimo especial

de rearranjo genético que ocorre durante o desenvolvimento de linfécitos na medula 6ssea e
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no timo. Centenas de diferentes variantes dos genes codificadores das moléculas receptoras
sao gerados e cada linfécito possul receptores de uma tnica especificidade.

A Figura 3.1 mostra os principais mecanismos de reconhecimento e ativagio do sistema,
imunolégico de maneira simplificada. Em (1) os macréfagos ou células apresentadoras de
antigenos (APC) circulam pelo organismo ingerindo e digerindo patégenos presentes em
sua trajetéria. Os patdgenos sio fragmentados em peptideos. Alguns peptideos se ligam
a moiéculas do complexo de histocompatibilidade principal (MHC) e sdo, posteriormente,
apresentados na superficie da célula sob a forma de um complexo MHC/peptideo como em
(I1). Os linfocitos T possuem em sua superficie receptores com a capacidade de reconhecer
diferentes complexos MHC/peptideo como em (III). Apos o processo de reconhecimento
do complexo MHC/peptideo, as células T se dividem e secretam linfocinas (sinais qui-
micos), que estimulam outros componentes do sistema imunolagico (IV). Os linfocitos B
respondem a estes sinais. As células B possuem receptores em sua superficie de especifi-
cidade tnica, capazes de reconhecer antigenos soltivels, sem as moléculas MHC (V). Uma
vez ativadas, as células B se dividem e se diferenciam em plasmocitos. Os plamécitos
secretam moléculas de anticorpos em altas taxas. Os anticorpos representam a forma
soltivel de seus receptores (V1) e neutralizam o patogeno (VII). Os patogenos siao destrui-
dos pelas enzimas do sistema complementar. Alguns dos linfécitos B e 'T' se transformam
em células de meméria. As células de meméria permanecem circulando pelo organismo e

garantem a imunizagao futura contra o mesmo antigeno ou um antigeno similar.

Froteina de MHC Patégeno

APC
Feptideo Célula B ativa
{plasmacito)

CétulaB

(Iv)
s o

]
..
Céluia T ativa .0 o linfocinas
1]

Figura 3.1: Esquema simplificado dos principais mecanismos de reconhecimento e ativagao

do sistema imunoldgico (CASTRO; TIMMIS, 2002b).

() sistema imunologico é composto por érgios distribuidos por todo o organismo. Esses

orgaos, denominados linféides, estao relacionados & produgao, crescimento e desenvolvi-
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mento de linfécitos. Os linfocitos interagem com diversos tipos de células durante seu
processo de maturagao ou durante o inicio de uma resposta imune adaptativa. A Figura
3.2 mostra os orgdos linfoides do corpo humano. Os érgaos linféides primérios ou centrais
s&0 responsaveis pela produgéo e maturagao de linfocitos. Nos érgaos linfoides secundérios

ou periféricos, as respostas imunes adaptativas se iniciam.

Orgios linféides Orgios linféides
primarios secundarios
&
h Amigdalas
e adendides

Timo ";3
o= &

Bago

Placas de Peyer

& -
Apéndice
UT Y

Linfonodos

Medula éssea -

= Vasos linfaticos

Figura 3.2: Anatomia do sistema imunolégico (CASTRO; TIMMIS, 2002b).

O sistema imunolégico possui uma arqguitetura de miltiplas camadas, com mecanismos
de regulagio e defesa espalhados em varios niveis como mostra a Figura 3.3. As camadas
de protecao podem ser divididas em (SILVA, 2001), (CASTRO; TIMMIS, 2002b):

o Barreiras fisicas: A pele, o sistema respiratorio e as membranas que fazem parte
do sistema digestivo constituem as principais barreiras fisicas contra a presenca de

invasores, sejain estes maléficos ou nao;

o Barreiras bioquimicas: Os fluidos como a saliva, o suor e as lagrimas contém enzimas
destruidoras. Os 4cidos estomacais eliminam microorganismos ingeridos juntamente
com a comida e a dgua. Os niveis de pH e a temperatura do corpo representam

obstaculos & proliferagdo de alguns microorganismos invasores;

e O sistema imune inato e o sistema imuone adaptativo: Representam as principais

hinhas de defesa do sistema imunolégico.

A seguir sao descritos os principais mecanismos do sistema imuuologico comumente

utilizados como inspiracao para os sistemas imunologicos artificiais.
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Figura 3.3: Arquitetura de maltiplas camadas do sistema imunolégico (CASTRO; TIMMIS,
2002b).

3.1 Reconhecimento de Padroes

As células B e T possuem moléculas receptoras em suas superficies capazes de reconhecer
antigenos. Os receptores das células B e T reconhecemn antigenos de maneira diferente. Os
receptores das células B (BCR) interagem com moléculas antigénicas livres em sclucio.
Por outro lado, os receptores das células T (T'CR) reconhecem antigenos processados e
formando um complexo MHC/peptideo.

A principal fungdo das células B é produzir e secretar proteinas denominadas anti-
corpos em resposta a agentes infecciosos. Uma vez ativadas, as células B liberam seus
receptores de superficie sob a forma de anticorpos. Cada célula B produz um Gnico tipo
de anticorpo, capaz de reconhecer e se ligar a apenas umn tipo de proteina. A secrecdo
de anticorpos e, posterior, ligag@o entre anticorpos e antigenos constituem uma forma de
comunicacao entre células {CASTRO; ZUBEN, 2004). Qutras células sdo recrutadas para
fazer a ingestao, processamento e/ou remocio do complexo antigeno-anticorpo. A Figura
3.4(a) mostra uma célula B com uma molécula de anticorpo em sua superficie. A Figura
3.4{b) mostra o processo de reconhecimento de um antigeno por parte de uma célula B.
O reconhecimento é baseado na complementaridade entre a regido de ligagio do receptor
BCR. e uma regido do antigeno denominado epltopo. Embora os anticorpos possuam uma
tinica especificidade, os antigenos podem possuir maltiplos epitopos. Desta maneira, um
dnico antigeno pode ser reconhecido por diferentes moléculas de anticorpo.

O sistema imunolégico ¢ capaz de produzir uma quantidade guase infinita de receptores



Capitulo 3. Sistemas Imunolégicos Bioldgicos e Artificiais 56
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Figura 3.4: A célula B (CASTRO; TIMMIS, 2002b).

celulares distintos partindo de um genoma finito. A diversidade de receptores & obtida em
duas etapas. Na primeira etapa os linfocitos sao produzides por meio da recombinacio
aleatdria de fragmentos de genes presentes em diversas bibliotecas genéticas presentes
em seu DNA. As células B reorganizam os elementos disponiveis para gerar células com
receptores antigénicos distintos (edigdo de receptores). Numa segunda etapa, 0 processo
de hipermutacdo somatica (mutagio genética) é usado para aumentar a afinidade entre
antigeno e anticorpo, a diversidade imunolégica ¢ a intensidade da resposta imune. A
afinidade se refere 3 forga de ligagao entre as moléculas.

As células T tém a funcdo principal de regular as acdes de outras células imunes e
atacar diretamente as células infectadas pelos agentes patogénicos. As células T podem
ser divididas em células T auxiliares e células T citotéxicas ou assassinas. As células
T citotdxicas reconhecem antigenos ligados a moléculas MHC-I, presentes em todas as
células. Por meio das células T citotéxicas € possivel detectar células infectadas por
virus. Asg células T auxiliares interagem com moléculas MHC-II, presentes em céhulas
apresentadoras de antigenos (APC). A Figura 3.5 mostra o receptor de uma célula T
auxiliar (TCR) e uma célula APC com um complexo MHC/peptideo em sua superficie.

As células T precisam distinguir entre peptideos préprios e peptideos nao-préprios.

3.2 Teoria de Selecao Clonal

A teoria de selecio clonal ou teoria de expansao clonal descreve os componentes de uma
resposta imune adaptativa. Foi proposta por J. M. Burnet em 1959 {SILVA, 2001). Segundo
o principio de seleciio clonal, apenas as células capazes de reconhecer um determinado
estimulo antigénico serdao selecionadas e irdo proliferar. A expansic clonal ocorre tanto
em células T como em células B. As células B sofrem hipermutacdo somética durante a

reproducao e as células B efetoras, denominadas plasmocitos, secretam anticorpos. As
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Figura 3.5: A célula T (CASTRO; TIMMIS, 2002b).

células T ndo sofrem hipermutacio somatica e as células efetoras resultantes sio células
" assassinas que secretam linfocinas (mensagens quimicas).

A Figura 3.6 mostra o principio de sele¢io clonal. Quando um individuo é exposto a
um antigeno, as células B sdo ativadas (amadurecem) e iniciam a producio de anticorpos.
Cada célula B secreta um unico tipo de anticorpo, especifico para um determinado anti-
geno. (s receptores da célula B selecionada se ligam ao antigeno e um sinal secundario
(ou sinal co-estimulatério) dado por células acessorias, como uma célula T' auxiliar, faz
com que ¢ antigeno estimule a célula B (I). A célula B se prolifera (1) e se diferencia em
plasmécitos, capazes de secretar anticorpos em altas taxas (I11). Como descrito anteri-
ormente, ao se reproduzirem algumas células B sofrem hipermutagio somética, gerando
descendentes que produzem anticorpos similares mas nao idénticos. Qcorre ainda a ma-
turagdo da afinidade. As células B que produzem anticorpos com maior afinidade geram
mais descendentes. As células com receptores de menor afinidade ou com caracteristicas
auto-reativas ou com alguma anomalia sfo eliminadas, pagsam por um processo de edicao
de receptores ou se tornam anérgicas (inativas). A maneira como essas células sio elimi-
nadas ainda ndo esta totalmente esclarecida (SILVA, 2001). Acredita-se que elas passem
por um processo de morte celular programada (apoptose}. A apoptose & um mecanismo
de auto-regulacdo do sistema imunoldgico com o objetivo de eliminar o excedente de célu-
las. Algumas células B se diferenciam em células de memoria (IV). As células de memoria
nao produzem anticorpos imediatamente. Elas permanecem circulando pelo sangue, va-
sos linfaticos e tecidos (SILVA, 2001). Quando expostas ao mesmo estimulo antigénico que
estimulou a resposta primaria, elag rapidamente se diferenciam em plasmocitos, iniciando
uma segunda resposta imune.

A Figura 3.7 mostra a resposta imune em diferentes instancias. Considerando que
um animal seja exposto ac antigeno A, em { = 0s. A resposta primaria se inicia com

poucos anticorpos especificos contra o antigeno A,), presentes no soro. Apé6s uma fase
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Figura 3.6: A teoria de selegdo clonal (CASTRO; TIMMIS, 2002h).

de laténcia inicial, h4 um aumento na concentragio e afinidade de anticorpos contra o
antigeno A,;. Quando a infeccdo é eliminada completamente, a concentracio de anticorpos
comega a diminuir. Quando o animal é exposto a um outro antigeno Ag,, diferente do
antigeno anterior, o mesmo tipo de resposta é produzido, para anticorpos de especificidade
distintas dos anticorpos produzidos contra o antigeno Ag,. A resposta secundaria ao
mesmo antigeno Ag é caracterizada por uma fase de laténcia mais curta e uma maior e
mais duradoura taxa de producgio de anticorpos. A memoéria imunoldgica, é associativa, O
sistema imunoldgico consegue produzir uma resposta imune secundaria rapida ao antigeno
Ag1, bem como a um outro antigeno hipotético Ay de estrutura parecida. Esse tipo de
resposta & denominada resposta imunolégica cruzada ou resposta reativa cruzada (SILVA,
2001).

3.3 Teoria da Rede Imunologica

A teoria da rede imunologica foi proposta por N. K. Jerne em 1974 (SILVA, 2001). Ao
contrario da teoria de selecao clonal que descreve o sistema imunolégico como um conjunto
de células e moléculas discretas inicialmente em repouso e que sdo acionadas por um
estimulo antigénico externo, a teoria da rede imunoldgica descreve o sistema imunolégico

como uma rede regulada de células e moléculas que se reconhecem mesmo na auséncia de
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Figura 3.7: Respostas imunolégicas primaria, secundaria e cruzada (CASTRO; TIMMIS,
2002b).

antigenos.

Na rede imunologica, a regido de ligagio do anticorpo, responsavel pelo reconheci-
mento de um determinante antigénico (epitopo), ¢ dencminada paratopo (CASTRO; TIM-
MIS, 2002b). Um idiotipo & um conjunto de epitopos presentes apresentados pelas regides
varidveis de um conjunto de moléculas de anticorpe (CASTRO; TIMMIS, 2002b}. Um idio-
topo é cada epitopo idiotipico. Os padrdes de idiotopos sdo determinados pelas mesmas
regioes varidveis das cadelas polipeptidicas dos anticorpos que também determinam os
paratopos. Os idiotopos estao localizados tanto na regifo de ligagao como ao seu redor.

Segundo Jerne, o sistema imunologico é uma rede extensa e complexa de paratopos
que reconhecem conjuntos de idiotopos e de idiotopos reconhecidos por conjuntos de
paratopos. Desta maneira, cada elemento tem a capacidade tanto de reconhecer como
de ser reconhecido. Como os anticorpos podem estar soliveis e também sob a forma de
receptores nas células B, a rede imunolégica ¢ composta por células e moléculas (CASTRO;
TIMMIS, 2002b). A Figura 3.8 mostra um anticorpo e os tipos diferentes de respostas
possiveis para uma rede imunologica. Os anticorpos podem responder positivamente ou
negativamente ao sinal de reconhecimento. Uma resposta positiva produz a ativacao e a
proliferacdo de células, seguida de secrecio de anticorpos. Uma resposta negativa produz
a tolerdncia e a supressio de células.

A Figura 3.9 mostra as interagoes moleculares no sistema imunolégico segundo a teoria
da rede imunologica. Quando um antigeno estranho invade o organismo, seu epitopo é
reconhecido por um conjunto de paratopos p; com varios graus de especificidade. O
conjunto de paratopos p; estd associado a um conjunto de tdiolopos 4. Q simbelo pyd

denota o conjunto total de moléculas de anticorpo e células B capazes de reconhecer o
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Figura 3.8: A teoria da rede imunolégica {CASTRO; TIMMIS, 2002b).

antigeno A,. Cada paratopo do conjunto p; reconhece um conjunto de idiotopos e todo o
conjunto p; é capaz de reconhecer um conjunto ainda maior de idiotopos. O conjunto de
idiotopos i2 & denominado imagem interna do epitopo, visto que ele é reconhecido pelo
mesmo conjunto p; que reconhece o antigeno. O coujunto iy esté associado ao conjunto
de paratopos py composto por moléculas e receptores celulares do conjunto pyiy. Cada
idiotopo do conjunto pi4; € ainda reconhecido por um conjunto de paratopos, tal que todo
0 conjunto iy € reconhecido por um conjunto ainda maior de paratopos p3, associados aos
idiotopos 43 de anticorpos e células B pertencentes ao conjunto anti-idiotipico psis. Desta
maneira, é possivel chegar a conjuntos cada vez maiores de receptores que reconbecem e
sdo reconhecidos por conjuntos definidos anteriormente. Além do conjunto pyiy, existe um
conjunto paralelo p.i; de moléculas e receptores que apresentam idiotopos do conjunto
i1 associados a paratopos que ndo reconhecem o antigeno A, {SIVA, 2001), (CASTRO;
TIMMIS, 2002b).

Reconhecimento

Ag
(epitopo

Estimulo externo » @ < o

Conjunto Conjunto
anti-idiotipicc ndo-especifico

imagem interna

Figura 3.9: Interaches moleculares no sistema imunoldgico (CASTRO; TIMMIS, 2002h).

A rede imunologica possui as seguintes caracteristicas fundamentais: estrutura, dina-
mismo e metadinamismo (CASTRO; TIMMIS, 2002b). A estrutura se refere aos padroes de
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conectividade entre os diversos elementos constituintes. O dinamismo se refere a variagio
no tempo das concentrages e afinidades das células e moléculas que compdem a rede.
O metadinamismo reside na capacidade que a rede imunolégica tem em incorporar novos
elementos e eliminar elementos nao estimulados ou auto-reativos.

A rede imunolégica funciona como um sistema dindmico auto-regulador. Para se
manter dentro de wn patamar de atividade, a populacdo atual de células e moléculas
de anticorpo e suas afinidades antigénicas sio modificadas de maneira continua. Novos
elementos capazes de se ligar a possiveis agentes patogénicos sio produzidos. A memoria

imunologica se encontra distribuida por toda a rede e se baseia na idéia de auto-regulacio.

3.4 Sistemas Imunologicos Artificiais

O sistema imunolégico é uma fonte rica de inspiragao, visto que elé apresenta mecanismos
de aprendizagem, adaptacio e meméria que podem ser adaptados a diferentes aplicactes
computacionais (TIMMIS, 2001). Diversas caracterfsticas do sistema imunologico justifi-
cam 0 seu uso como nova abordagem inteligente (CASTRO; TIMMIS, 2002b), {SILVA, 2001),
(TIMMIS et al., 2004):

o Unicidade: Cada individuo possui um sistema imunolégico diferente;

* Reconhecimento de padrdes internos e externos: O sistema imunologico tem a ca-
pacidade de reconhecer, identificar e responder a intimeros padrdes diferentes. Fle
consegue reconhecer e eliminar apenas as células e moléculas que ndo pertencem ao
organismo (CASTRO; ZUBEN, 2004), (TIMMIS, 2001);

e Multicamadas: Camadas multiplas de mecanismos diferentes trabalham individual-

mente ou em conjunto para garantir a seguranga ao sistema;

s Deteccio de anomalias: O sistermna imunolégico pode detectar e reagir a diferentes

agentes patogénicos a que o organismo nunca havia sido exposto anteriormente;

s Tolerancia a ruidos: Nao é necessario um reconhecimento perfeito para que o sistema

imunologico possa reagir contra um elemento causador de patologias;

s Diversidade: Com base em uma quantidade limitada de células e moléculas, o sis-
tema imunoldgico é capaz de reconhecer um nlrnero praticamente infinito de cle-
mentos até mesmo aqueles sintetizados em laboratdrio. Imunologistas estimam que
0 sistema inune é capaz de responder a 10.000 trithées de diferentes assinaturas

moleculares ou antigenos (KLARREICH, 2002},
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o Aprendizagem por reforgo: O sistema imunolégico melhora a qualidade de sua res-
posta a cada encontro com um mesmo (ou similar) patégeno por meio do processo

de maturagéo de afinidade ou com base na teoria de rede imunologica;

¢ Dinamismo: Como o sistema imunoldgico nao pode manter um nimero elevado
de células e moléculas para detectar todos os possiveis agentes patogénicos, ele
mantém um nimero constante de linfécitos patruthando o organismo e que sao

constantemente modificados por meio de morte celular, geracio ou reprodugio;

» Memoria: As células e moléculas bem sucedidas no reconhecimento de patogenos sio
armazenadas para um eventual combate ao mesmo patdgeno no futuro, resultando

em uma resposta mais intensa e efetiva;

e Robustez: A grande diversidade e o nimero elevado de células imunes e moléculas

distribuidas pelo organismo conferem robustez ao sistema imunolégico;

o Sistema distribuido e descentralizado: O sistema imunologico realiza diversas opera-
goes simultaneas e coordena um niimero elevado de células auténomas que circulam
por todo o organismo (DASGUPTA, 1997). Nao existe um corpo organizador central.
As interagGes sdo locais, realizadas por meio de sinais quimicos e mediadas pelas
proteinas liberadas por suas células (KLARREICH, 2002), (CORTES, 2004);

¢ Integracao com outros sistemas: O sistema imunolégico influencia e é influenciado

por outras partes e sistemas do corpo, como o sisterma endocerino e o sistema nervaoso.

Varias defini¢des ja foram propostas para os sistemas imunologicos artificiais (CASTRO;
TIMMIS, 2002b), (SILVA, 2001). Segundo o Starlab os sistemas imunologicos artificiais sao
metodologias de manipulagdo de dados, classificacio, representagio e raciocinio que se-
guem um paradigma bioldgico plausivel: o sistemna imunolégico humano (STARLAB, 2003).
Segundo Dasgupta, os sistemas imunologicos artificiais sdo metodologias inteligentes ins-
piradas no sistema imunologico para a solugdo de problemas do mundo real e englobam:
sistemas multi-agentes baseados em imunologia, sistemas auto-organizados baseados em
imunologia, sistemas para o desenvolvimento de comportamento coletive, métodos de
busca e otimizagdo baseados em imunologia, abordagens imunolégicas para a vida arti-
ficial, abordagens imunologicas para a seguranga de sistemas de informacio e metaforas
imunolégicas para a aprendizagem de maquinas [DASGUPTA, 1989). Em 2000, Timmis
sugeriu que um sistema imunologico artificial € wm sistema computacional baseado em
metaforas do sistema imunolégico natural (TIMMIS, 2001}, Em 2002, Timmis ¢ De Castro
propuseram que sistemas imunoldgicos artifictais sao sistemas adaptaveis, inspirados na
teoria tmunolégica e nas fungbes imunolégicas observadas, principios e modelos, gue sao

aplicados a solugio de problemas (CASTRO; TIMMIS, 2002b).
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Em 2001, na tentativa de definir uma arquitetura para os sistemas imunolégicos arti-
ficiais e facilitar a compreensio e construgao destes, De Castro propés a engenharia imu-
nologica. Segundo De Castro, a engenharia imunoldgica é um processo de meta-sintese, o
qual vai definir a ferramenta de solugdo de um determinado problema baseado nas caracte-
risticas do proprio problema, e depois aplica-la na obtengio da solugao. Em vez de buscar
a reconstrucdo parcial ou total do sistema imunoldgico tao fielmente quanto possivel, a
engenharia imunolégica deve procurar desenvolver ¢ implementar modelos pragméaticos
inspirados no sistema imunolégico que preservem algumas de suas propriedades essenciais
e que se mostrem passiveis de implementagdo computacional e eficazes no desenvolvimento
de ferramentas de engenharia (SILVA, 2001).

Em 2002, De Castro e Timmis sugeriram que um modelo para o projeto de um al-
goritmo inspirado biologicamente necessita ter os seguintes elementos bésicos: uma re-
presentacdo para os componentes do sistema, um conjunto de mecanismos para avaliar
a interacio de individuos com o meic-ambiente e entre si e procedimentos de adaptagao
que governam a dindmica do sistema (CASTRO; TIMMIS, 2002b}. No caso de um sistema
imunolégico artificial, a arquitetura deve incluir: uma representagdo para os modelos abs-
tratos dos érgdos imunologicos, células e moléculas, um conjunto de fungdes de afinidade
para quantificar as interagOes entre estes elementos artificiais € um conjunto de algoritmos
gerais que determinam a dindmica dos sistemas imunolégicos artificiais. A arquitetura
proposta fol aplicada com sucesso & mineracio de dados e 4 otimizagdo multi-modal (CAS-
TRO; ZUBEN, 2000), (CASTRO; TIMMIS, 2002a). Em 2004, Timmis el al sugeriram que
algoritmos inspirados biologicamente sdo melhor desenvolvidos e analisados no contexto
de um modelo conceitual interdisciplinar que possibilita modelos biolégicos sofisticados e
principios analiticos bem fundamentados e propdem a aplica¢fo deste conceito aos siste-
mas irmunologicos artificiais (STEPNEY et al., 2004). Os algoritimos baseados em metaforas
ou inspiragdes seriam substituidos por modelos mais sofisticados e realistas que emulariam
processos bioldgicos com precisdo. Acredita-se que desta maneira a biologia também se
beneficiaria com estes algoritmos (STEPNEY et al., 2005).

Para o desenvolvimento de algoritmos baseados em sistemas imunologicos, os seguin-
tes conceitos jA foram empregados: teoria de selegao clonal, geracio de diversidade ou
maturacio da afinidade, sele¢do negativa, selecio positiva, hipermuta¢io somatica, teoria
da rede imunoldgica e teoria autopoética. Varias pesquisas estao em desenvolvimento no
sentido de combinar a geracgao de diversidade, a selecdo negativa e a selecdo clonal em um
finico sistermna imunol6gico digital (BENTLEY, 2002).

Os sistemas imunologicos artifictais foram usados em diversas areas, tals como:

» rcconhecimento do padrao de compras de usudrios de cartao de crédito (SILVA, 2001},
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* aproximagdo de fungdes (CASTRO; TIMMIS, 2002b), (CASTRO; ZUBEN, 1999);

* otimizagio (CASTRO; ZUBEN, 1999), (CASTRO; ZUBEN, 2000}, (SILVA, 2001), {(CAS-
TRO; TIMMIS, 2002b), (CASTRO; TIMMIS, 2002¢}, (COELHO; ZUBEN, 2006), (HERBS-
TER; CARVALHO FILHO; ALENCAR, 2005);

e andlise de dados e formacio de conjuntos (TIMMIS, 2001);
¢ aprendizagem de maquinas (BENTLEY, 2002);

¢ defecgdo de transagOes financeiras fraudulentas (CASTRO; ZUBEN, 2004), (KLAR-
REICH, 2002},

e seguranga computacional e de redes (CASTRO; TIMMIS, 2002b), (SILVA, 2001), (AN-
CHOR et al., 2002);

& navegacao auténoma para um sistema robético (CASTRO; TIMMIS, 2002b), (CASTRO;
ZUBEN, 2004),;

e detecgdo de falhas e anomalias (DASGUPTA, 1997), (SILVA, 2001};

e distingao entre tumores cancerigenos e benignos (KLARREICH, 2002);
e programagdo genética (BENTLEY, 2002}, (CUTELLO et al., 2006);

* projeto de prédios inteligentes (BENTLEY, 2002);

¢ rede de robds auto-suficientes em seus ambientes (BENTLEY, 2002).



Capitulo 4

Otimizacao Multiobjetivo Baseada em

Sistemas Imunolégicos Artificiais

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos basicos da teoria geral de otimizacio mul-
tiobjetivo e a estrutura béasica de algoritmos de otimizacio multiobjetivo baseados em

sistemas imunologicos artificiais (MO-AIS).

4.1 Introdugao a Otimizacao Multiobjetivo

O problema de otimizagio multiobjetivo ou problema de otimizagao de critérios multiplos
é formahmente descrito a seguir.

Deseja-se encontrar o vetor
. 3T
X = [T1, %2, .-, ] , X € (], (4.1)

que minimiza ou maximiza as componentes do vetor fungoes objetivo

F&) = {h ), (), fe (0] (4.2)
sujeito a .
g {x)<Oparai=1,...,m, (4.3)
e
hi{x)=0paraj=1,...,p, (4.4)

em que X & o vetor de varidveis de decisdo ou vetor de solugoes, m é o mimero de restrigdes
de desigualdade, p é o niimero de restricoes de igualdade e (1 contém todos os valores
possiveis de x que avaliam f (x) (regido de decisio). As Equacdes (4.3) e (4.4) descrevem
as dependéncias entre as demals varidveis de decisao e pardmetros que fazem parte do

problema.
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No contexto de otimizagio multiobjetivo, o conceito de 6timo global € substituido
por uma solu¢do de compromisso, que procura balancear os demais objetivos e restricoes
conflitantes. Essa solucio de compromisso ndo é tnica. O conjunto de solugdes plausiveis
{ou candidatas) é denominado conjunto de 6timos de Pareto e compoem a frente de Pareto.

Os conceitos de 6timo de Pareto e frente de Pareto sio apresentados a seguir.

Definigao 1 (Domindncia Pareio) O wvetor u = [uy,Ug, ., ws)" doming o vetor v =
T ) . .

[v1, 22, .., v6] (1 = V) se somente se u € parcinlmente menor que v, ou seja, Vi € {1,...,k},

WLy AFH el kY u <

Definigdo 2 (Pareto dtimo) O vetor x* € Q € um Pareto 6timo se nao eciste um ve-
tor x' € 0 tal que v = f(x) = [fi (%), o (X),..., o X)) domina u = f(x*) =

[ (x™), f2(x%) ..., fa (x*)IT. Uma solugdo ndo-dominada é um Pareto étimo.

Definicao 3 (Conjunio de dtimos de Pareto) Seja um problema de otimizacdo multiob-
jetivo dado por f(x)={fi(x), fa(x), ..., f& (x)jT, o conjunto de dtimos de Pareto P* é
definido por

Pr={xeQ|-dxeQ f)=<f{x}. (4.5)

Quando um vetor de solugbes x que representa um pareto 6timo é avaliado por meio
das fungdes objetivo f (x), o vetor u é obtido. As componentes do vetor u representam
os valores 6timos para cada um dos objetivos de otimizagio. Estes valores nao podem ser
melhorados isoladamente sem que os demais objetivos de otimizagio sejam afetados. O
conjunto de todos os vetores de solugbes que satisfazem as condigdes de optimalidade de

Pareto formam o conjunto de 6timos de Pareto P*.

Definigdo 4 (Frenie de Pareto] Seja wm problema de otimizagio multiobjetivo (MOP)
dado por f(x) = [f1{x), fa(),..., fx (x}]T e pelo conjunto de élimos de Pareto P*, «
frente de Pareto PF™é definida por

PF :={u=f(x){xe P}, (4.6)

A frente de Pareto PF™ é composta por todos os vetores obtidos ao se avaliar cada uma
das solucoes presentes no conjunto de 6timos de Pareto £7*. Todos os vetores que com-
poem a frente de Pareto sdo nao-dominados. Como a determinacéo da frente de Pareto
analiticamente nem sempre é possivel para problemas de engenharia reais, aproximacdes
séo adotadas (COELLO; LAMONT; VELDHUIZEN, 2007). Faz-se necessario a distingdo entre
a frente de Pareto real P/ e a frente de Pareto aproximada PF; resultante do procedi-

mento de estimacio.
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Definicio 5 (Pareto dtimo fraco) O vetor x* € ) é wm Pareto dtimo fraco se ndo eviste

um vetor X' € Q0 tal que f; (XY < fi(x) parai=1,... k.

Definicdo 6 (Pareto dlimo pleno) O vetor x* € 2 € um Pareto 6timo pleno se nio existe
um vetor X' € QX' #x* tal que f;i (x) < fi{x*) parai=1,.. k.

Os conceitos de pareto 6timo fraco e pareto dtimo pleno sfo também comumente
aplicados a problemas de otimizagfio {RAISANEN, 2006},
Os dois objetivos principais da otimizagio multiobjetivo consistem em {DEB, 2001):

® Encontrar solugdes mais proximas possiveis das solugbes 6timas de Pareto;

¢ Descobrir as mais diversas solucbes que compdem s frente nio-dominada.
As principais dificuldades em solucionar problemas de otimizacdo multiobjetivo sdo:

¢ Explorar o espago de busca exaustivamente e de maneira promissora, mantendo a
diversidade (CORTES, 2004);

e Manipular as restri¢ées (PEREZ, 2005), (CORTES, 2004), (COELLQ; LAMONT; VELDHUL-
ZEN, 2007), (CRUZ-CORTES; TREJQO-PEREZ; COELLO, 2005);

o Satisfazer varios objetivos conflitantes simultaneamente.

Os métodos classicos para a otimizagdo multiobjetivo incluem: o uso de funcdes de
agregacao que combinam os demais objetivos em uma tnica funcdo objetivo, os métodos
lexicograficos e o método de restricio e. Duas técnicas de agregacio sdo comurmente
aplicadas: a funcgao objetivo com pesos ajustiveis e a programagao com objetivo fnal.

A funcéo objetivo com pesos ajustaveis ou combinacdo linear convexa tem a forma

k
F=3 "W fi(x}, (4.7)
i=1
com N
Y W=, | (4.8)
i=1

em que W, € [0,1] ¢ o peso estipulado que considera a importancia do objetivo i em
relacio aos demais objetivos e f; (x) & a funcio que define cada um dos objetivos.

Na programacao com objetivo final, um valor final & estipulado para cada um dos
objetivos e a nova funcdo objetivo tem a forma

k
F=31f(x)-Ti, (49)

i=1
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ein que T; é o valor final para o objetivo i.

Os métodos lexicograficos necessitam também conhecimento prévio dos objetivos a
serem considerados e a eficacia do método de otimizacio depende exclusivamente da
intuigdo do engenheiro projetista. Os objetivos sdo inicialinente ordenados de acordo com
a sua importéincia relativa e todos os objetivos sio minimizados partindo do objetivo com
maior importancia ao de menor itnportancia.

O método de restrigdo € transforma o MOP em um problema de otimizacio de um
inico objetivo. Um dos objetivos € otimizado e os demais sdo considerados restrigoes

limitadas pelos valores permissiveis €. Logo,
F=f(x), (4.10}
sujeito as restrigdes adicionais
Silx)<eg Vi=1,... )k e i#s, (4.11)

e €; é o valor limite que a funcdo objetivo f; (x) pode assumir.

Ao contrério da maioria das técnicas classicas, as técnicas baseadas em populacdo
(algoritmos evolutivos, algoritmos genéticos, etc.) ndo requerem conhecimento prévie do
problema e do espago de buscas para determinar pesos (FRESCHI, 2006a). As técnicas
baseadas em populacdo permitem ainda a obtencdo de diferentes componentes da frente

de Pareto em uma Gnica execugao do processo iterativo.

4.2 A Otimizacao Multiobjetivo e os Sistemas Imuno-
légicos Artificiais

O sistema imunolégico dos animais vertebrados também consegue solucionar problemas
de otimizagdo. O reconhecimento de antigenos pelo sistema imunolédgico pode ser conside-
rado um problema de otimizacao. O sistema munolégico busca o anticorpo com melhor
alinidade para neutralizar um certo antigeno. Para que um procedimento de otitnizacao
baseado nessa analogia ser considerado um sistema imunolégico artificial, as seguintes
adaptagoes sdo necessarias {CASTRO; TIMMIS, 2002h):

¢ Representagdo dos componentes: A funcio objetivo que se deseja otimizar f(X) =
[fi{x), fa(x),..., fx (x)]7 e as demais restrigies do problema {4.3) e (4.4} repre-

sentam os antigenos. As solugdes candidatas X representam os anficorpos;

e Mecanismos para avaliar a interacio entre componentes € o ambiente; A afinidade
é obtida por meio do ecalculo da fungdo objetivo juntamente com as restrigoes do

problema;
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e Procedimentos de adaptacio que governam a dinAmica do sistema: O principio de
selecao clonal, a teoria da rede imunoldgica ou qualquer outro mecanismo presente

no sistema imunologico.

A teoria de selecdo clonal ou teoria de expansdo clonal ¢ o conceito mais utilizado no
desenvolvimento de algoritmos de otimizagio multiobjetivo baseados em sistemas imuno-
logicos artificiais (SIAs) (CHUEH, 2084),.(LUH; CHUEH, 2004), (CORTES, 2004), (CORTES;
COELLO, 2005), {COELLO; CORTES, 2002a), (CORTES: COELLO, 2003), (CRUZ CORTES;
TREJO-PEREZ; COELLO, 2005), (COELLO; CORTES, 2002b), (CAMPELO; GUIMARAES; IGA-
RASHI, 2007), (GUIMARAES et al., 2006}, (CAMPELO et al., 2005}, (CAMPELO et al., 2004),
(GUIMARAES et al., 2007). O algoritmo de selecdo clonal, proposto por Stephanie Forrest,
é inspirado no processe de expansao clonal que ocorre com as células B. No caso de células
B, a expanséo clonal envolve adaptacio por meio de mutagdo (hipermutacio somatica) e
inclui um mecanismo de sele¢do. Este mecanismo de selegio garante que apenas as células
B capazes de gerar anticorpos com maior afinidade sobrevivam e possam posteriormente
se transformar em células de memoria. Esse procedimento conjunto de mutacio e selecdo
é &enominado maturacdo da afinidade da resposta imune.

Sob o ponto de vista computacional, a selecao clonal ou expansio clonal apresenta
duas caracteristicas importantes (CASTRO; TIMMIS, 2002b): |

o Um antigeno seleciona varias células B para a proliferacio e a proliferagio & pro-
porcional & afinidade entre cada célula B e o antigeno detectado. Quanto maior a
afinidade entre o anticorpo e o antigeno, maior serd a quantidade de descendentes e

vice-versa;

* A mutacao em cada clone gerado é inversamente proporcional & afinidade entre o
antigeno detectado e o anticorpo produzido pela célula B que o gerou. Quanto maior
a afinidade entre o anticorpo e o antigeno, menor serd a porcentagem da mutacao e

vice-versa.

Além da teoria de selecdo clonal, os sistemas imunolégicos artificiais para resolucio
de problemas de otimizacido multiobjetivo ja propostos utilizam como inspiragao outros
mecanismos dos sistemas imunolégicos, tais como: a teoria da rede imunoldgica {FRES-
CHI, 2006a), (FRESCHI, 2006b}, (FRESCHI, REPETTO, 2005), (CHEN; MAHFOUF, 2006),
{COELHO; ZUBEN, 2006); edicio de receptores por meio de uma biblioteca de DNA (LUH;
CHUEH, 2004), (LUH; CHUEH; LIU, 2003), (CHUEH, 2004); linfocinas ou mensagens quimi-
cas (LUH; CHUEH, 2004), (LUH; CHUEH; LIU, 2003), (CHUEH, 2004).

O primeiro algoritmo para otimizacdo multiobjetive a usar principios de sistemas

imunologicos artificiais foi proposto por Yoo e Hajela em 1999 (YOO; HAJELA, 1999).
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O algoritmo de Yoo e Hajela é na verdade um hibrido que combina um algoritmo ge-
nético padrao com metaforas do sistema imunologico. Embora nio seja um algoritmo
totalmente baseado em sistemas imunolégicos artificiais, representa o marco inicial da
- otimizacio multiobjetivo com inspiragdo imunologica. Deste entdo, vérios outros algo-
rtmos de otimizagio multiobjetivo baseados unicamente em sistemas imunolégicos ar-
tificiais foram propostos (CAMPELO; GUIMARAES; IGARASHI, 2007), (COELLO; LAMONT;
VELDHUIZEN, 2007): algoritmo imunolégico de otimizagio multiobjetivo com restrighes
(CMOIA) (LUH; CHUEH, 2004), (LUH; CHUEH; LIU, 2003), (CHUEH, 2004); algoritmo fmu-
nolégico de otimizacdo multiobjetivo (MISA) (CORTES, 2004), (CORTES; COELLO, 2005),
(COELLO; CORTES, 2002a), (CORTES; COELLO, 2003), (COELLO; CORTES, 2002b); sistema
imunolégico vetorial (VIS) (FRESCHI, 2006a}, (FRESCHI, 2006b), (FRESCHI; REPETTO,
2005); algoritmo de selegdo clonal multiobjetivo (MOCSA) (CAMPELO et al., 2004), (GUIL-
MARAES et al., 2007); algoritmo multiobjetivo clonal de dominancia imune (IDCMA)
(CAMPELO; GUIMARAES; IGARASHI, 2007); algoritmo de otimizagdo multiobjetivo de ig-
norancia imunologica (JFMOA) (CAMPELO; GUIMARAES; IGARASHI, 2007); algoritmo de
selecao clonal adaptativo para otimizagio multiobjetivo (ACSAMO) {WANG; MAHFOUF,
2006); algoritmo imune com populacio adaptativa para a solucdo de problemas de otimi-
zagdo multiobjetivo (PAIA) (CHEN; MAHFOUF, 2006). Os algoritmos MO-AIS incluem
mecanismos que realizam buscas locais e globals simultaneamente ¢ que conferem ao al-
goritmo maior velocidade de convergéncia (CHUEH, 2004).

Campelo ef al. propuseram o seguinte algoritmo de otimizagdo multiobjetive cand-
nico baseado em sistemas imunologicos artificais (M0O-AIS) (CAMPELQ; GUIMARAES; IGA-
RASHI, 2007):

1. Definir o espago de busca {2, o tamanho da populacio N, a fungdo objetivo f(x) e

as restrigoes expressas pelas Equacoes (4.3) e (4.4);
2. A{t = 0) «— Inicializar a populagio offline ou populagio arquivo;
3. Bt=0)= [b(l), R )] « Inicializar a populagao atual ou corrente;

4. Enquanto (— critério de parada) faca:

a) Avaliar as afinidades entre antigenos e anticorpos por meio de f (x), (4.3) e (4.4);

b) () =[¥ (W), ¥ (V)] — Avaliar a avidade de B (t};

(1) = [, ..., M| - Sele¢do para clonagem de A (), B(t) e ¥ (1);
d) D(t) = [ar<1> .., dM)] - Proliferagdo e mutagao C {t);
e) £ (t) = [eM, .. ¥ — Diversificagio;

£) At + 1) « Atualizar A(t) e B(¢);
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g) B{t+1) — D(UE({)
hYt—t+1

O objetivo principal do algoritino canénico é facilitar a analise e a comparagao en-
tre todos os algoritmos MO-AIS propostos na literatura. Desta maneira, novas técnicas
alternativas para a implementacio de uma ou mais etapas do algoritmo poderdo ser de-

senvolvidas. As diferentes etapas do algoritmo candnico sao descritas a seguir.

4.2.1 Populacao Offiline

A populacao offline também denominada populagio arquive ou populagio meméria arma-
zena as melhores solugdes obtidas, ou seja, o conjunto de 6timos de Pareto, considerando
as relagoes de dominéncia eutre os demais vetores resultantes do processo iterativo. Este
método de selegio elitista & comum nas estratégias evolutivas de otimizagao multiobjetivo
(CAMPELOQ; GUIMARAES; IGARASHI, 2007).

4,2.2 Avidade e Afinidade

Uma caracteristica importante que o algoritmo candnico apresenta é o calculo da avidade.
A avidade ¢ definida como o grau de afinidade entre um anticorpo e um antigeno poliva-
lente. A avidade representa a intensidade de ligagdo total entre um antigeno f (x) e um
anticorpo (vetor solu¢do x), portanto, mede a qualidade da solucio candidata. As estra-
tégias para o cdlculo da avidade variam de acordo com o algoritmo utilizade (CAMPELO;
GUIMARAES; IGARASHI, 2007). Em MOCSA, as solugdes candidatas (anticorpos) sdo
classificadas em frentes nao-dominadas sucessivas com base nas relagdes de dominancia
(CAMPELO et al., 2004). O conceito de afinidade também pode ser usado para avaliar a
qualidade das soluges. A afinidade esta relacionada ao grau de semelhanca entre duas
solucdes candidatas. Luh et al. consideram também as semelhancgas entre anticorpos no
calculo da avidade (LUH; CHUEH, 2004), (LUH; CHUEH; LIU, 2003), (CHUEH, 2004).

No caso de otimizagao, o uso da funcio objetivo com algumas modificacoes ¢ mais
comum que o uso de distancias como medida da afinidade (PEREZ, 2005). Luh ef al
utilizam o valor da fungio objetivo adicionado a uma medida de violagdo de restrigoes
(LUH; CHUEH, 2004}, (CHUEH, 2004).

Em algumas aplicagoes, outros parAmetros sdo considerados. Em modelos baseados
na teoria de rede imunolégica é aplicado o critério de nivel de estimulacdo, gue busca
quantificar as interagbes entre os demais componentes do sistemna imunologico artificial.
O nivel de estimulacao inclui parametros, tais como: o niimero de antigenos reconhecidos
e ¢ grau de interagio entre os demais anticorpos e entre anticorpos e antigenos. Nesses

modelos, a intensidade da ligacio entre dois anticorpos também & denominada afinidace.
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4.2.3 Mecanismos de Selecao

A selecao para clonagem das melhores N, solugdes pode ser realizada de maueira determi-
nistica ou estocastica. Para implementar o processo de selecio proporcional 4 afinidade
entre anticorpos ¢ antigenos ou selecao de acordo com a avidade, qualquer mecanismo de
selecao comumente empregado em algoritmos evolutivos pode ser escolhido, tais come:
selecdo por roleta, selegéo elitista, selecao por hierarquias, selecdo por torneio e selecao

bi-classista.

» Selecdo por roleta: A probabilidade de escolha de um componente ¢ diretamente
proporcional a sua afinidade. Para cada componente (célula B e/ou anticorpos) é
designada uma fracdo de uma roleta, de maneira que ao gira-la, os componentes com
uma fragdo maior da roleta tém maior probabilidade de serem escolhidos. A sele¢do
por roleta tem natureza probabilistica e assegura ainda gue aqueles componentes
com menor afinidade tém alguma probabilidade de serem escolhidos. E um dos

mecanismos de selecio mais utilizados em algoritmos evolutivos.

e Selecao elitista: Os elementos sdo ordenados com base em suas afinidades e sao
selecionados de maneira deterministica. Os melhores individuos (células B e/ou
anticorpos) sdo sempre selecionados. Em MISA, Coello et al. usam a selegdo elitista
para gerar a populagdo offline (CORTES, 2004), (CORTES; COELLO, 2005}, (COELLO;
CORTES, 2002a}, (CORTES; COELLO, 2003), (COELLO; CORTES, 2002b). O elitismo
sob a forma da populagie offline garante a convergéncia do algoritmo multiobjetivo
(VILLALOBOS~ARIAS; COELLO; HERNANDEZ-LERMA, 2004).

e Selecao por hierarquias: Os individuos sao inicialmente ordenados de acordo com
suas afinidades. Cada individuo presente na populagio atual recebe uma probabi-
lidade de sobrevivéncia ou de clonagem que é proporcional a esta ordem especifica
ou hierarquia. Desta maneira, a selegio nao depende unicamente da afinidade entre
anticorpos e antigenos. E um mecanismo de seleciio utilizado juntamente com a
selecdo por roleta (PEREZ, 2005).

o Selecao por torneio: Um grupo de individuos é escothido aleatoriamente na popu-
lagdo existente. Esses individuos participam de um torneio no qual o vencedor é
escolhido comn base em sua afinidade. O individuo com maior afinidade é selecionado

" de maneira deterministica para a proxima geragao. Esse processo é repetido algu-
mas vezes até que o nimero necessario de anticorpos seja atingido. Luh et al. usam
a selecdo por torneio para escother os anticorpos gue devem compor a biblioteca
DNA para a edigdo de receptores (LUH; CHUEH, 2004), (LUH; CHUEH; LIU, 2003},
(CHUEH, 2004).
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s Selegao bi-classista: Com base em suas afinidades, os individuos sio classificados
em melhores e piores. Determina-se a porcentagem dos melhores individuos e a
porcentagem dos piores individuos a serem selecionados. Os demais anticorpos sio

selecionados de maneira aleatéria.

4.2.4 Proliferaciao e Hipermutacio Somatica

A variagio nos algoritmos MO-AIS é realizada por meio dos mecanismos de proliferacio
e hipermutagao somatica, que estdo relacionados a busca local. A taxa de mutagio inver-
samente proporcional A afinidade e o namero de clones proporcional 4 afinidade quando
combinados conferem ao algoritmo um balan¢o entre mecanismo de busca local e meca-
nismo de busca global (CASTRO; ZUBEN, 2002), (CASTRO; TIMMIS, 2002a), (CAMPELO;
GUIMARAES; IGARASHI, 2007).

O processo de mutagdo (hipermutacio somatica} tem a funcio de promover e manter
a diversidade e awmentar a afinidade entre anticorpos e antigenos, quando associado a
um mecanismo de sele¢do. Uma das principais diferengas entre os algoritmos evolutivos
e os algoritinos baseados em sistemas imunolégicos artificiais diz respeito ao processo de
mutagdo. No caso de algoritmos evolutivos tradicionais, a mutacio é um procedimento
aleatdrio enquanto que nos algoritmos baseados em sistemas imunolégicos, a hipermutagio
somatica é controlada e depende da afinidade entre o anticorpo e o antigeno detectado
(CASTRO; TIMMIS, 2002b), (CASTRO; TIMMIS, 2002¢).

Enquanto que nos algoritmos genéticos dois individuos sfo cruzados para gerar um
descendente, os algoritmos baseados em sistemas imunolégicos artificiais realizam uwm
tipo de reproducgio assexuada, na qual um Gnico individuo gera um nimero elevado de
clones.

Uma vez determinada a porcentagem de individuos selecionados para a clonagem, o
nimero de clones gerados pode ser determinado de varias maneiras. O nimero de clones
fixo e igual para cada anticorpo selecionado é bastante utilizado (CASTRO; ZUBEN, 2002),
(FRESCHI, 2006a). Logo, o ntmero total de clones é dado por

N, =round (3.N}, (4.12)

em que:
3 & uma constante;
N & o nimero total de anticorpos;
round(-} é um operador que retorna o valor inteiro mais proximo do seu argumento.

Campelo et al. sugerem que o nimero de clones seja dado por

N. = round (é;[) . (4.13)



Capitulo 4. Otimizagdo Multiobjetivo Baseada em Sistemas Imunoldgicos Artificiais 74

em que ¢ & o ntimero da frente de Pareto a qual o individuo pertence (CAMPELO et al.,
2004). Os anticorpos sao inicialmente organizados em frentes de Pareto segundo o critério
de dominancia de Pareto. Os anticorpos so clonados de acordo com a frente de Pareto
a qual pertencem. Quanto maior a quantidade de individuos proliferando, maior sera o
tempo de processamento (CASTRO; ZUBEN, 2002}.

Em MISA; Coello et al. determinam o niumero de clones com base na idéia de gerar
mais clones nas regides menos povoadas da aproximagao da Frente de Pareto (CORTES,
2004), (CORTES; COELLO, 2005), (COELLO; CORTES, 2002a), (CORTES; COELLO, 2003),
(COELLO; CORTES, 2002b).

As técnicas de mutacdo empregadas dependem da representac@o escolhida para as
varidveis de decisdo. Para um espago de Hamming, as seguintes técnicas podern ser

usadas:

e Mutacao em um tnico ponto: Uma posicio & escolhida aleatoriamente e seu con-
teudo (bit) é trocado;

e Mutacao em varios pontos: Duas ou mais posigdes sdo escolhidas aleatoriamente e

seus bits sao trocados;

¢ Mutacgdo uniforme: Consiste em trocar o valor de cada bit de uma cadeia binaria

com uma preobabilidade determinada {entre 0,01 e 0,001);

o Mutagdo em uma regido contigua: Uma posi¢do é escolhida aleatoriamenie assim
conmo o comprimento da regido contigua. O vetor é submetido 4 troca de seu con-
tetido desde a posicao escolhida até a posigao que determina a extensio da regido
contigna (TIMMIS; EDMONDS; KELSEY, 2004).

A Figura 4.1 mostra as técnicas de mutacao em um finico ponto e mutagdo em varios
pontos para um espago de Hamming. As Figuras 4.1(a) e 4.1(b) mostram as técnicas de
mutagio para a representaco binaria. As Figuras 4.1(c) e 4.1(d) mostram as técnicas de
mutagio para um espaco de Hamming com k = {0, 1,2, 3}.

Em MISA, Coello et ol empregam a mutac¢do em varios pontos em que o nimero
de bits trocados depende da afinidade e do ndmero de variaveis de decisdo do problema
(CORTES, 2004), (CORTES; COELLO, 2005}, (COELLO; CORTES, 2002a), (CORTES; COELLO,
2003), (COELLO; CORTES, 2002b). Coello et al. aplicam um operador de mntacio nao-
uniforme aos individuos néo selecionados para clonagem. A taxa de mutacio nao-uniforme
¢ inicialmente elevada (aproximadamente 0.6) e reduzida gradativamente a 1/L, em que
L ¢ o numero de bits de cada individuo.

No caso de representacac real, as seguintes técnicas sao aplicadas:
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lBit a ser mutado Bits & serem mutados

I 1 { 0 I 0 I 0 I—I 1 [ 1 i 0 |Sfrirsgorigfnal | 1] 0 j 0 [ 0 ]1[ 1 [ 1 ] 0 lString original

Mutagio e@:m unico ponto Mutacdo eﬂ@mmti;}ios pontos

[t]ofo o8] 1] 1[0 fswmomuaso 6] 0 [0 0 0] 1]1]0 srigmuaco
(a) (b}
lBit a ser mutado l Bits a serem mutados
l 3 I 1 l 2 l 0 l 1 I 3 ] 0 lStn’ngoriginal 43 ] 1 i 2 l 0 1 I 3 l 0 ISt:ing original

Mutagéo em! !um {nico ponto Mutagao eml lmﬂfﬁpfoﬁ pontos

[3{1]2]ofa]1]3] 0 svmgmuesc A1 ]2 0[8]1]3] 0 |stingmuaco

{c) (d)
Figura 4.1: Mutagbes em um espago de Hamming (CASTRO; TIMMIS, 2002b).

¢ Mutagdo gaussiana ou indutiva: Um valor é gerado aleatoriamente e adicionado aos

elementos do vetor moléculas segundo
m' =m+a(D)N{0,0), (4.14)

em que:
m’ & uma componente do vetor moléculas modificado;
m é uma componente do vetor moléculas original;
N {0,0) ¢ um vetor de varidveis aleatorias de Gauss com média zero ¢
desvie padrao .

A funcéo que garante gue a mutacao ocorra proporcionalmente 4 afinidade

é dada por

a (D) = exp (_51) ) - (4.15)

max

em que D é a afinidade, D € 0 valor méximo que a afinidade pode assumir e p é
um parimetro que controla a fungio exponencial. Chen et al. sugerem que (4.13)

seja substituida por
exp (D}

exp(l)’
gue assegura que a taxa de mutagio seja pelo menos 0, 37 (CHEN; MAHFOUF, 2006).

a(D) = {(4.16)

A capacidade de exploracido do algoritmo é preservada mesmo quando todos os
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anticorpos convergem para um tnico valor sub-6timo. Wang el al. sugerem que

(4.15) seja substituida por
~N
oy
a (D) = lz:N:L. (4.17)

em que N é o tamanho da populagdo, v € a taxa ou fator de mutacio ¢ d; é a
afinidade obtida de (77) (WANG; MAHFOUF, 2006). Campelo et al. empregam a

mutagao gaussiana considerando as dimensdes do espaco de buscas de acordo com
m' =m[l+0,1.5(m)N(0,0)], (4.18)

em que 5 {m) & o tamanho do espago de buscas para a variivel m e é dado por
S{m)=|UB- LB|, (4.19}

em que LB e UB, sio, respectivamente, o limite inferior e o limite superior da
varidvel m (CAMPELQ et al., 2004);

e Mutagio uniforme: Uma componente do vetor moléculas qualquer m, é escolhida
aleatoriamente e substituida por m} que tem distribuigdo uniforme no intervalo
|LB,UB], em que LB e UB, sdo, respectivamente, o limite inferior e o limite superior

da varidvel m,.

Uma maneira de controlar a maturacdo da afinidade € executar mutagdes em periodos
alternados (CASTRO; TIMMIS, 2002b). Inicialmente, os clones sao gerados sem mutacio e
quando o niimero de clones atingir um dado valor, a mutacio é executada. Em seguida, a
mutagdo € mais uma vez desabilitada, para garantir gue os mutantes com maior afinidade
produzam mals clones.

E importante ressaltar que altas taxas de mutacdes destroem a informacio contida
nos componentes. Com base em um estudo empirico, recomenda-se o uso de até 35%

(CASTRO; TIMMIS, 2002b).

4.2.5 Diversificacio

A diversificagdo nos algoritmos MO-AIS est4 relacionada ao mecanismo de busca global,
ou seja, redirecionar a busca a outras regides. Nao estd presente em todos os algoritmos.
A diversidade é geralmente implementada ao se adicionar novas solugdes aleatoriamente.
Um pardmetro considerado € a porcentagem de anticorpos com baixa afinidade a ser
substituidos a cada geracao. Castro ef al. sugerem gue este pardmeiro seja fixado entre
5% e 20% (CASTRO; ZUBEN, 2002).
Luh et al. definem operadores para manipular a biblioteca DNA e para gerar a pro-

xima geragdo (LUH; CHUEH, 2004), (LUH; CHUEH; LIU, 2003), (CHUEH, 2004). O processo
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de edigdo de receptores implementado em CMOIA é semelhante ao cruzamento em al-
goritmos genéticos. CMOIA combina fragmentos de genes escolhidos aleatoriamente da
biblioteca DNA para gerar novos anticorpos (novos pontos no espago de busca). Os di-
ferentes mecanismos de diversidade utilizados t8m como objetivo evitar a convergéncia
prematura como acontece com os algoritinos genéticos quando um minimo local indese-
jado & encontrado. Coello et al. sugerem que com wm tnico operador é possivel obter
resultados semelhantes (COELLO; LAMONT; VELDHUIZEN, 2007).

Com base na teoria da rede imunolégica, o operador de supressio é freqgiientemente
usado (FRESCHI, REPETTO, 2006). Quando dois anticorpos estio muito préximos, um
deles pode reconhecer o outro e, por esta razdo, um deles deve ser eliminado. Quando
a distdncia euclidiana entre os dois anticorpus no espaco dos objetivos é maior que um
valor referencial €,, o anticorpo com maior afinidade é eliminado (CHEN; MAHFOUF, 2006).
Em VIS, Freschi et al. adota um operador de supressdo como descrito anteriormente aos
individuos da popula¢ao meméria e os individuos restantes retornam a populacio original
juntamente com novos individuos gerados aleatoriamente (FRESCHI, 2006a).

Em MOCSA, Campelo ef al. aplicam a supressio tanto no espaco das varidveis de
decis@o, como no espago dos objetivos (GUIMARAES et al., 2006). Em uma versio mais
recente de MOCSA, Campelo el al. aplicam a supressiio apenas no espago de objetivos
(GUIMARAES et al., 2007). Os vetores do espago de objetivos s#o inicialmente normalizados
ao hipercubo unitario para eliminar diferencas relativas entre os limites inferior e superior
para cada objetivo. As distincias entre os demais anticorpos da populacdo meméria sio
entdao calculadas. As distancias entre cada individuo € os & vizinhos mais préximos séo

obtidas, em que k& é dado por

k = round (\/T ) . (4.20)

O individuo com a menor soma das k distincias é eliminado, pois se encontra em uma
regido densa da frente de Pareto. O procedimento é repetido até a populagdo memoria
atingir o tamanho definido pelo nsuario.

Em MISA, Coello ef al. usam uma populacdo memaria adaptativa que for¢a uma
distribui¢io uniforme das solugbes ndo-dominadas que compdem a frente de Pareto (COR-
TES; COELLO, 2005). O reticulado adaptativo proposto por Knowles ¢ Corne ¢ empregado
{KNOWLES; CORNE, 2000).



Capitulo 5

Otimizacao da Localizacao de ERBs
com Algoritmo MO-AIS

Neste capitulo sdo apresentados os dois cenarios considerados. No primeiro cenario, os
custos de unplantacao sao unitérios e iguails para todos os sitios candidatos. No segundo
cendrio, os custos de implantacdo sfo determinados com base na legislacio ambiental

brasileira, nas condi¢des téenicas locais e na localizagdo de cada sitio candidato.

5.1 Modelo de Otimizacio com Custo Unitario

0 modelo proposto usa pontos de teste discretos, baseado no modelo de Raisanen (RAISA-
NEN, 2007). Os modelos de pontos de teste discretos simplificam a medicio dos objetivos
de otimizagdo, permitem a liberdade na distribuni¢io de sitios candidatos e sao adaptaveis
tanto ao planejamento inicial como & expansdo de redes (CARVALHO FILHO, 2007). O
modelo proposto por Raisanen tem cormno objetive principal a maxima cobertura com mi-
nimo custo e emprega o algoritmo genético NSGA-II como estratégia de otimizagio (DEB
et al, 2000). O algoritmo genético de ltima geracio NSGA-II é considerado referéncia
na literatura e o seu cddigo se encontra em dominio pablico. Varios estudos ja foram pu-
blicados comparando o desempenho do algoritmoe NSGA-1I aos algoritmos imunologicos
MISA, VIS e MOCSA {CORTES; COELLO, 2005), (FRESCHI, 2006a), {GUIMARAES et al.,
2006). Os algoritmos imunoldgicos apresentaram melhor desempenho no que se refere a
tempo de processamento e 4 qualidade das solugdes obtidas.

A adrea de trabalho ou espago de simulagao W é discretizada em pontos de teste
de coordenadas cartesianas (x,y,z) com uma dada resolu¢io. Os seguintes dados sdo

definidos:

e Os pontos de teste de recepc¢io RTP, nos quais a qualidade de sinal de recepgdo é

medida,

78
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o (s pontos de teste de servigo STP, nos quais o nivel de sinal recebido deve estar

acima do valor limite S, que assegura a qualidade do servigo;

¢ Os pontos de teste de trafego TTP, que representam a demanda de trafego medido

em erlang;

¢ Os sitios candidatos ERB, que podem conter até {rés antenas (1 antena omnidi-
recional ou até trés antenas direcionais), tém o custo associado CL{ERB;) e sao

escolhidos aleatoriamente;

® A matriz de angulo de incidéncia AIM, que define os angulos verticais de cada
ERB a cada RTP;

e A matriz de perda de percurso PLM, com informactes de perda de percurso entre

cada ERB e os demais pontos de teste de recepcao RTP.

No calculo de perdas de percurso € utilizada a formula empirica urbana padrio de
Hata, que inclui ainda as perdas aleatorias de sombreamento como o modelo de Huang
et al. {HUANG; BEHR; WIESBECK, 2000c¢). O modelo de alocagio escolhido é de alocagao
pelo melhor servidor em que cada STP ¢ servido pela ERB que emite o sinal de maior
intensidade. A célula corresponde ao conjunto de STPs cobertos em que P. >-90 dBm e
dependendo do niimero de antenas instaladas cada sitio pode conter até trés células. O
conjunto ERB’ correponde ao conjunto de sitios ERB com pelo menos uma antena ativa

que satisfazem os seguintes objetivos de otimizagdo:

e Cobertura — ¥ a soma de todos os STP; cobertos na area de trabalho dividida pelo

namero total de STP em porcentagem. Logo,

ngIf
> STP
COBERpgy = ~——— x 100, (5.1)
nsTp
em que,
1, se ST P, esta coberto,
STF, = ‘ _ (5.2}
0, caso contrario;
e Custo - B o nimero de sftios com pelo menos uma antena ativa. Logo,
CUSTOpppr = » .  CulERB:); (5.3)

ERBcERB'

o Capacidade de trifego - E a soma do trafego atual na rede dividido pela demanda

de trafego total e expresso em porcentagem. Logo,
tEnp
}: Ters
TRAF pryy = 52— x 100. (5.4)
>, ITF

i=1
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A estratégia de otimizagio inclui uma etapa de pré-processamento para o dimensiona-
mento das células e a inicializagdo dos sitios candidatos baseada em Raisanen (RAISANEN,
2007). Os sitios candidatos tém representagio binaria. A capacidade de trafego para cada
ERB é determinada durante a etapa de pré-processamento.

O algoritinoe utilizado no processo iterativo é baseado em MOCSA, inicialmente pro-
posto por Campelo ef al. {GUIMARAES et al., 2007). MOCSA adota represenﬁa(;éo real de
varidveis e se baseia no principio de sele¢do clonal e na teoria de rede imunolégica. MOCSA
combina idéias de CLONALG e opt-AlNet (CASTRO; ZUBEN, 2002), (CASTRO; TIMMIS,
2002a). Foi inicialmente proposto em 2004 e modificado em 2006 e adota representacio
real de varidveis (CAMPELO et al, 2004), (GUIMARAES et al, 2006). Para manipulagio
de restrigoes é sugerido o uso de fun¢des de penalizacio, O algoritmo MOCSA apresen-
tou resultados satisfatérios em diversas aplicagbes quando comparado a outros algoritmos
MO-AIS (GUIMARAES et al., 2007).

O algoritmo multiobjetivo com representagio binaria (BRMOA) adota a representacio
binéria para as varidveis e a mutagao gaussiana ou indutiva é substituida pela mutagédo
uniforme (CASTRO; TIMMIS, 2002b), com probabilidade

1
Pm = m

Cada individuo de uma populacéo é identificado por uma cadeia binaria de compri-

(5.5)

mento igual ao nimero de sitios candidatos e sitios inatives e ativos sdo identificados,
respectivamente, por 0 e 1. O algoritmo BRMOA ¢é empregado para garantir a maxima
cobertura com menor custo.

O algoritmo BRMOA segue as seguintes etapas:

1. Definir o tamanho da populagio inicial Py, o nimero de geraghes ¢emax, 0 nimero
maximo de avaliactes da fungao objetivo n,, o tamanho da populagdo memoéria P, a
porcentagem de individuos substituidos a cada geracao r., a constante para o caleulo

do ntmero de clones J e a constante ¢ usada no procedimento de acomodagio;
2. Inicializar a populagao offline ou populagie arquivo;

3. Inicializar a populagdo inicial F; de acordo com ¢ procedimento para inicializagao

de sitios com representacdo binaria proposto por Raisanen (RAISANEN, 2007);

4. Avaliar as fungées objetivo (5.1) ¢ (5.3) para determinar a dominéncia de Pareto e

viabilidade dos resultados para o problema;

Classilicar as solu¢des candidatas (anticorpos) emn {rentes ndo-dominadas com base

e

nas relacdes de dominancia. A Figura 5.1 mostra as sucessivas frentes nao-dominadas

obiidas;
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Figura 5.1: Frentes ndo-dominadas sucessivas (CAMPELO et al., 2004).

Clonar individuos de acordo com a frente a qual pertencem. O nimero de clones

para cada individuo é proporcional 4 frenie a qual pertence e & dado por

N, = round (ﬂ—&) , (5.6)

?

em que: 3 é uma constante e ¢ é o nimero da frente ndo-dominada a qual o individuo
pertence e round(-) é um operador que retorna o valor inteiro mais proximo do seu

argumento;
Hipermutar (maturar) os clones obtidos de acordo com (5.5);
Avaliar as fungbes objetivo (5.1) e (5.3) para os clones;

Formar uma nova populacdo constituida de clones maturados e os anticorpos origi-

nais;

Classificar as solugfes candidatas {individuos da nova populagio) em frentes néo-

dominadas com base nas relagbes de dominancia;

Armavenar os individuos que compdem a primeira frente ndo-dominada na popula-

¢ao memoria;

Eliminar os individuos repetidos ou muito proximos que estao na populagio memd-
ria. A Figura 5.2 mostra o procedimento de acomodagio adotado para o controle
da populacdo meméria. Quando a distancia entre dois pontos é inferior ao limiar ¢,

um dos pontos é eliminado. A supressio € aplicada no espago de objetivos;
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Figura 5.2: Procedimento de acomodagéo para o controle da populagio meméria (CAM-

PELO et al., 2004).

13. Substituir os piores individuos (auticorpos mais dominades) de acordo com a taxa
de individuos substituidos a cada geragio r. por novos individuos gerados aleatori-

amente,

14. Repetir as etapas 4 a 13 anteriores até que o tamanho da populacio meméria seja

igual a P, e o nimero de geracoes seja ge.

5.2 Modelo de Otimizagao com Custo Efetivo de Im-
plantacao

Quando o custo efetivo de implantagéo é considerado, a Equagio (5.3) é substituida por

CUSTOgam = Y [Cs(ERBy) + C,(ERB)], (5.7)
ERB;cBRB

em que Cr(ERB;) ¢ o custo fixo padrio e C,(ERB;) € o custo geografico.

O custo fixo padrao inclui:
e Aquisicdo, transporte e instalacio de equipamentos;

e Licenca de soffware;

* Aquisicdo ou locacdo de terreno em uma area urbana padrio sem qualquer restrigio

no que se refere a impacto ambiental ou regulamentacio ambiental vigente;
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* Legalizacdo do sitio (encargos burocraticos, taxas publicas, taxas processuais, ad-

vogados, laudo técnico, efe. para a liberagio da area e da ERB);
e Preparacdo do sitio com eventuais despesas de construcao civil.

O custo geografico depende da localizagio do sitio. A drea de servico é subdividida
em (CARVALHO FILHO, 2008b), (CARVALHO FILHO; ALENCAR, 2008b):

e Area padrio:

Corresponde a areas urbanas ou suburbanas sem qualquer restricio a emisséo de

radiacao;
¢ Areas com sobretaxa;

A sobretaxa se refere ao custo mais elevado dos imdveis no centro comercial de uma
cidade ou qualquer outro bairro nobre residencial e também ao custo de equipamen-

tos para a implantagao de ERBs e 4reas rurais;

e Areas proibidas:
A legislacdo ambiental proibe a instalacio de ERBs em: 4reas de preservagao ambi-
ental, clinicas, centros de satde, hospitais, teatros, museus, centros culturais, esco-
las, monumentos pablicos, dreas imersas e areas de seguranga nacional. A instalacao
de ERBs em um local de preservacio ambiental por questoes técnicas ou estratégicas

tem custo mais elevado devido a possiveis multas e outros encargos piiblicos;

o Areas preferenciais:
O custo de implantacio de um novo sitio é diferente do custo de um sitio j existente.
Para um sitio ja existente, existe apenas o custo de eguipamentos (instalagdo e
manutengio) e, no caso de uma ERB pertencente a uma outra empresa, uma taxa
de compartithamento. Outras areas preferenciais incluem: areas pertencentes &
empresa ou a parceiros comerciais, que por meio de uma politica de permuta possa
reduzir os custos de um sitio ativo, e areas que por alguma razdo sejam de incentivo

governamental;

o Areas obrigatérias:
Interior de centros de compras, tlneis e viadutos, além de 4reas com grandes aglo-
meraghes {estadios de futebol, proximas a teatros, centros de convengoes, elc.);

e Areas nio regulamentadas:

Nao se encontram em nenhuma das categorias anteriores ¢ necessitain apreciagio da

administracéo local on érgio competente. O custo geografico ¢ um valor aleatdrio
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entre o custo fixo padrdo e o custo geografico para implantacio de uma FERB em

uma area proibida.

O algoritimo multiobjetivo comn representagio binaria (BRMOA) é usado no processo
iterativo (CARVALHO FILHO, 2008a). O modelo proposto & bastante flexivel no que se
refere aos sitios candidatos. E possivel escolher quais sitios permanecerdo sempre ativos
ou sempre inativos durante todo o processo iterativo. O engenheiro projetista pode ufi-
lizar sua experiéncia para intervir no processo e direcionar a busca a locais previamente

selecionados ou prioritarios.



Capitulo 6

Analise de Resultados

6.1 Modelo de Otimizacao com Custo Unitario

Os trés diferentes ambientes de simulagéo utilizados para a analise foram propostos em
(RAISANEN, 2007). O ambiente de simmlagao 1 reproduz uma grande metrépole com o
trafego distribuido em fungdo da distancia em relacdo ao centro. Quanto mais proximo
ao centro, o trafego é maior e, conseqiientemente, & maior a dificuldade em satisfazer essa
demanda. O ambiente de simulagdo 2 apresenta cada T7T F; com o mesmo valor de trafego
(0,75 erlang). O ambiente de simulagdo 3 combina os ambientes anteriores com aproxi-
madamente metade do trafego proveniente de cada situacio. Além de combinar os dois
ambientes, o ambiente de simulagdo 3 tem um acréscimo no trafego de aproximadamente
8%. As Figuras 6.1, 6.2 e 6.3 mostram, respectivamente, o ambiente de simulacao 1, o
ambiente de simulacdo 2 e o ambiente de simulagio 3. A Tabela 6.1 mostra os dados dos

trés ambientes de simulagio.

Tabela 6.1: Dados do ambiente de simulagdo.

Dimensdes do terreno 2.252,64 km?
Niimero de RTPs 56.792
Numero de STPs 17.393
Nimero de sitios candidatos 568
Nimero de TTPs (ambiente 1) 8.590
Numero de T'TPs (arbiente 2) 3.985
Nimero de TTPs (ambiente 3) 6.602
Demanda de trafego total (ambiente 1) | 2.988,27 erlang
Demanda de trafego total (ambiente 2) | 2.988,75 erlang
Demanda de trafego total {ambiente 3) | 3.221,84 erlang

Os parametros de entrada de BRMOA definidos pelo usuério sao (CARVALHO FILHO;

85
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Figura 6.1: Ambiente de simulagio 1.
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Figura 6.3: Ambiente de simulacao 3.

ALENCAR, 2008c): o tamanho da populacao inicial Py, o nimero de geracdes gemax, 0
nimero maximo de avaliagoes da funcao objetivo n,, o tamanhe da populagio meméria
P, e a porcentagem de individuos substituidos a cada geracio 7.

Em problemas de otimizacio de larga escala como a otimizagio da localizagio de
ERBs que envolve um ndimero elevado de varidveis, o tempo de processamento bem como
a qualidade das solugbes obtidas tém importancia fundamental. Em BRMOA é mantido
um registro de todos os individuos j4 avaliados. Desta maneira, o niimero de avaliaghes
da fun¢ao objetivo durante o processo iterativo é reduzide. O algoritmo BRMOA foi
implementado em ambiente MATLAB®.

Para a analise das aproximacodes da frente de Pareto obtidas os seguintes aspectos
sao importantes: a proximidade & frente de Pareto verdadeira, a dispersio uniforme e
a diversidade dos vetores ao longo da frente de Pareto. Varios indicadores de quali-
dade ou métricas j4 foram sugeridos (WU; AZARM, 2001), (VELDHUIZEN; LAMONT, 2000),
(DEB; JAIN, 2002), (ZITZLER et al., 2003}, (FONSECA; FONSECA; HALL, 2001), (KNOWLES;
CORNE, 2000), (COELLO; LAMONT; VELDHUIZEN, 2007). A aplicacio dessas métricas a
problemas reais é limitada, visto que a frente de Pareto real nem sempre é conhecida.

A medida de dispersdo de Schott foi escolhida como indicador de qualidade, visto
que nao requer conhecimento da frente de Pareto real {(SCHOTT, 19953). A medida de
dispersdo representa a varincia da distancia de cada elemento do conjunto de 6timos de
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Pareto obtidos em relagio ao seu vizinho mais proximo e é dada por

1 N 2
Sp = m; {(d—di)", (6.1)
d; = min L&)~ A (@) +15(7) - A7), (6.2)

em que:

N & o niimero de elementos que compdem a frente de Pareto obtida PEx,

d é o valor médio de todas as distancias ds;

fi (') é cada uma das componentes da funcio objetivo do problema.

Uma medida de dispersao nula indica que o algoritmo encentrou a distribuicio ideal
cde vetores nado-dominados, ou seja, todos os vetores estao uniformemente distribuidos.

As aproximagdes da frente de Pareto foram obtidas para populagdes iniciais de 10,
15 e 30 individuos, quando sdo considerados: gemsx < 10, n, = 12.000, P, = 100 e
Te == 0,25. O algoritmo BRMOA é um otimizador estocastico, visto que a cada execucéio
do programa resultados distintos sio gerados. A anilise estatistica foi feita com base nos
resultados obtidos em dez execucOes do programa. O tempo de processamento médio
foi estimado com base no nimero de avaliagbes da fungdo objetivo. Além da qualidade
das aproximagoes obtidas, a escolha dos parametros Py e gemax 10l realizada com base no
nimero de avaliagOes da func¢do objetivo e no nimero de solugdes desejado na frente de
Pareto.

As Tabelas 6.2, 6.3, 6.4, 6.5, 6.6, 6.7, 6.8, 6.9 ¢ 6.10 mostram a dispersao entre os valores
obtidos para cada um dos ambientes de simulagdo quando sdo consideradas populagdes
iniciais diferentes e a evolugio desses valores a cada geracdo. Com base nos valores
obtidos & possivel afirmar que as aproximagoes da frente de Pareto apresentam melhor
qualidade, segundo o critério de dispersao de Schott, quando um niumero de geragoes
maior é considerado, tanto para o ambiente de simulagao 1 como para o ambiente de
simulacao 2. Quanto ao ambiente de simulagao 3, resultados similares sdo obtidos apenas
quando uma populacdo inicial de 10 individuos é considerada, cono mostra a Tabela 6.8,
As melhores aproximagoes da frente de Pareto sao encontradas em todos os casos apds
10 geragoes. A intensificagio das buscas globais provoca diferencas significativas entre a
medida da dispersao obtida em diferentes execugtes como indica o desvio padrao.

As Figuras 6.4, 6.5 e 6.6 mostram as melhores aproximacdes da frente de Pareto
segundo a medida de dispersio de Schott para cada um dos ambientes de simulagio. Os
custos de implantagao de ERBs sio bastante elevados para garantir 100% de cobertura.
O ambiente de simulacdo 2 apresenta o maior custo de implantagdo para cobertura total,
enquanto gue o ambiente 3 tem o menor custo. Os custos sdo razoavels para cobertura de

90-97%. Para uma cobertura de 95%, o ambiente de simulacao 3 apresenta malor custo
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Tabela 6.2: Dispers@o entre os valores obtidos em dez execugdes para diferentes geragdes

com populacao inicial de 10 individuos para o ambiente 1.

Dispersao Nitmero de geracoes
2 3 4 5 6 7 8 9 10
média 6,437 | 6,243 | 5,588 | 5,562 | 5,460 | 5,357 | 5,181 | 5,168 | 5,096
minima 3,673 | 2,082 | 2,936 | 3,030 | 2,877 | 2,842 | 2,795 | 2,770 | 2,749
maxima 9,750 | 9,750 | 8,006 | 8,006 ; 8,006 | 7,946 | 7,848 | 7,848 | 7,617
desvio padrdo | 2,676 | 2,626 | 2,235 | 2,216 | 2,243 | 2,254 | 2,168 | 2,167 | 2,125

Tabela 6.3: Dispersao entre os valores obtidos em dez execugdes para diferentes geracoes

com populagdo inicial de 15 individuos para o ambiente 1.

Disperséo Nimero de geragbes
2 3 4 5 6 7 8 9 10
média 4,463 | 3,863 | 3,527 | 3,276 | 3,267 | 3,138 | 2,604 | 2,453 | 2,433
minima 3,314 | 3,098 | 2,259 | 2,330 | 2,330 | 2,310 | 2,161 | 2,116 | 2,116
maxima 6,202 | 4,451 | 4,424 | 3,804 | 3,762 | 3,779 | 3,204 | 2,615 | 2,586
desvio padrio | 1,245 | 0,682 | 0,949 | 0,665 | 0,653 | 0,610 | 0,438 | 0,227 | 0,214

Tabela 6.4: Dispersido entre os valores obtidos em dez execuctes para diferentes geragoes

com populagdo inicial de 30 individuos para o ambiente 1.

Dispersao Nuamero de geragoes
2 3 4 5 6 7 8 9 10
média 3,683 | 3,590 | 3,044 | 2,032 | 2,880 | 2,633 | 2,382 | 2,385 | 2,331
minima 2,331 | 2,365 | 2,448 | 2,339 | 2,237 | 2,070 | 1,871 | 1,885 | 1,851
maxima 4,820 | 5,203 | 3,837 | 3,586 | 3,552 | 3,400 | 3,282 |} 3,284 | 2,929
desvio padrao | 0,998 | 0,967 | 0,567 | 0,507 | 0,508 | 0,485 | 0,463 | 0,461 | 0,362

Tabela 6.5: Dispersio entre os valores obtidos em dez execugoes para diferentes geracoes

com populacdo inicial de 10 individuos para o ambiente 2.

Dispersio Namero de geragoes
2 3 4 5 6 7 8 9 | 10
média | 5,119 | 4,769 | 4,496 | 4,313 | 4,069 | 4,005 | 3,042 | 3,887 | 3,840
minima | 3,007 | 2,384 | 2,118 | 2,060 | 1,079 | 1,975 | 2,049 | 2,020 | 2,020
maxima | 7,400 | 7,236 | 6,677 | 6,558 | 6,029 | 5,809 | 5,499 | 5,499 | 5,398
desvio padrao | 1,853 | 1,991 | 1,867 | 1,867 | 1,665 | 1,580 | 1,431 | 1,435 | 1,396
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‘Tabela 6.6: Dispersdo entre os valores obtidos em dez execucdes para diferentes geracbes

com populacao inicial de 15 individuos para o ambiente 2.

Dispersdo Numero de geragoes
2 3 4 5 6 7 8 9 10
média 3,405 | 3,205 | 3,129 | 2,982 | 2,818 | 2,724 | 2,695 | 2,649 | 2,615
minima 1,996 { 1,996 | 1,996 | 1,996 | 1,123 | 0,978 | 0,954 | 0,954 | 0,954
maxima 6,121 | 5,799 | 5,575 | 5,255 | 5,133 | 5,025 | 4,944 | 4,811 | 4,716
desvio padrdo | 1,813 | 1,746 } 1,646 | 1,527 | 1,693 | 1,702 | 1,677 | 1,620 | 1,578

Tabela 6.7: Dispersiio entre os valores obtidos em dez execugdes para diferentes geracdes

com populacdo inicial de 30 individuos para o ambiente 2.

Disperséo Namero de geragbes
2 3 4 5 6 7 8 9 10
média 4,202 | 4,225 | 3,380 | 3,094 | 2,693 | 2,648 | 2,451 | 2,437 | 2,015
minima 2,476 | 3,083 | 2,569 | 1,961 | 1,651 | 1,631 | 1,614 | 1,560 | 1,542
maxima 5,591 | 5,028 | 4,906 | 4,652 | 4,649 | 4,588 | 4,468 | 4,465 | 2,845
desvio padrio | 1,532 | 0,857 | 1,039 { 1,126 | 1,373 | 1,361 | 1,350 | 1,350 | 0,571

Tabela 6.8: Dispersdo entre os valores obtidos em dez execucbes para diferentes geragoes

com populagdo inicial de 10 individuos para o ambiente 3.

Dispersiao Numero de geragoes
2 3 4 5 6 7 8 9 10
média 3,886 1 3,776 | 3,620 | 3,429 | 3,119 | 3,027 | 3,061 | 3,012 | 2,979
minima 3,385 ¢ 3,343 | 3,038 | 3,038 | 2,482 | 2,273 | 2,293 | 2,265 | 2,201
méaxima 4,637 | 4,623 1 4,523 | 4,068 | 3,634 | 3,604 | 3,604 | 3,563 | 3,483
desvio padrao | 0,663 { 0,733 ; 0,793 | 0,550 | 0,586 | 0,683 | 0,683 | 0,671 | 0,663

Tabela 6.9: Dispersio entre os valores obtidos em dez execugles para diferentes geracoes

com populacdo inicial de 15 individuos para o ambiente 3.

Dispersao Nimero de geragoes
2 3 4 5 6 7 8 9 10
média 2,934 | 3,524 | 2,424 | 2,307 | 2,202 | 2,138 | 2,205 | 2,330 | 2,203
minima | 2,651 | 2,599 | 2,182 | 1,958 | 2,126 | 2,050 | 2,050 | 2,062 | 2,035
méaxima 3,397 | 4,503 | 2,761 | 2,666 | 2,324 | 2,238 | 2,465 | 2,620 | 2,307
desvio padrao | 0,404 | 0,953 | (0,301 | 0,354 | 0,107 | 0,094 | 0,227 | 0,280 | 0,147
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Tabela 6.10: Dispersao entre os valores obtidos em dez execugdes para diferentes geracdes

com populagio inicial de 30 individuos para o ambiente 3.

Dispersao Namero de geragdes
2 3 4 5 6 7 8 9 10
média 2,378 | 2,261 | 2,242 | 2,814 | 2,249 | 2,039 | 1,838 | 1,807 { 1,770
minima 1,808 | 1,740 | 1,734 | 2,006 | 1,961 | 1,936 1,?”55 1,732 | 1,629
maxima 3,092 | 3,009 | 2,930 | 3,430 | 2,667 | 2,156 | 1,960 | 1,949 | 1,949
desvio padrae | 0,654 | 0,664 | 0,618 | 0,731 | 0,371 | 0,110 | 0,108 | 0,123 | 0,163

de implantacao e, portanto, maior desafio na escolha da melhor configuracdo para a rede.

Por outro lado, o ambiente de simulagdo 1 representa a melhor relacdo custo-beneficio.
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Figura 6.4: Aproximacio de Pareto para diferentes populagbes iniciais para o ambiente

de simulacao 1.

As Figuras 6.7, 6.8 e 6.9 mostram o numero de avaliagbes da funcdo objetivo apos
cada geracio constderando populagbes iniciais diferentes para cada um dos ambientes de
simulagdo. Os resultados obtidos mostram que desde as primeiras geragbes o niimero de
avaliagbes da fungdo objetivo é elevado para uma populagao inicial de 30 individuos. O
ndmero de avaliagdes na segunda geracgio € superior ac numero total de avaliagdes apos
10 geragbes para uma populacdo inicial de 10 individuos e corresponde ao numero de

avaliagbes na oitava geragao para uma populacao inicial de 15 individuos. O nimero de
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Figura 6.5: Aproximagdo de Pareto para diferentes populagées iniciais para o ambiente

de simulacio 2.
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Figura 6.6: Aproximagao de Pareto para diferentes populagdes iniciais para o ambiente

de simulacdo 3.



Capitulo 6. Andalise de Resultados 93

avaliaghes na terceira geragfio é superior ao nimero de avaliacdes apos 10 geracdes para

aproximacoes de Pareto com populagio inicial de 15 individuos.
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Figura 6.7: Variagdo do nfimero de avaliagdes da fungio objetivo em relacdo ao niimero

de geracoes considerando diferentes populagbes iniciais para o ambiente 1.

A Figura 6.10 mostra o niimero de solugdes presentes na frente de Pareto apds cada
geracao considerando populagoes diferentes para o ambiente de simulagio 1. A Figura
6.11 mostra o niumero de solugbes presentes na frente de Pareto versus o mimero de
avaliagoes da fungdo objetivo para o ambiente de simulagio 1. Quando uma populagio
inicial de 10 individuos é considerada, o ntmero de solucdes na frente de Pareto atinge
o malor valor na quinta geracac e apds 169 avaliagoes da funcio objetivo. HA uma
reducao no nimero de solugdes em duas geragbes sucessivas como resultado do operador de
supressao que elimina os individuos repetidos ou muito proximos da populacao memoria.
Um novo valor maximo é obtido apenas na nona geracdo. Para uma populacio inicial
de 15 individuos, o maior namero de solugbes é obtido na sexta geracio {87 solugoes) e
apos 459 avaliagdes da funcao objetivo. Segundo o critério de dispersao, todas as soluctes
obtidas com. populacio inicial de 15 individuos sao melhores que as solugdes obtidas com
populagdo inicial de 10 individuos. A partir da oitava geracdo, o namero de solucdes
na frente de Pareto é superior a 60. Quando uma populacgio inicial de 30 individuos
& considerada, o maior nidmero de solucGes & obtido na décima geragio e apés 3.003

avaliagdes da funcao objetivo. Fmbora valores de maximos e minimos locais se alternem
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Figura 6.8: Variacdo do nimero de avaliagGes da funcéo objetivo em relagao ao niumero

de geracoes considerando diferentes populagdes iniciais para o ambiente 2.
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Figura 6.9: Variacdo do nimero de avaliacoes da funcao objetivo em relagdo ao namero

de geracoes considerando diferentes populagoes iniciais para o ambiente 3.
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a cada geracdo como nos casos anferiores, as oscilactes sdo menos freqiientes com uma
populagdo inicial de 30 individuos. Essas oscilagoes estao relacionadas ao mecanismo de
diversificagao dos algoritmos MO-AIS, quando novas buscas globais sdo realizadas e a
populacio memoria é modificada (solugdes sio adicionadas ou eliminadas). A partir da
terceira geracio e apds 895 avaliagtes da fun¢do objetivo, o nimero de solucdes na frente

de Pareto é superior a 70.
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Figura 6.10: Numero de elementos na frente de Pareto em cada geracio considerando

diferentes populagdes iniciais para o ambiente 1.

A Figura 6.12 mostra as aproximagoes da frente de Pareto para diferentes geragtes
com populagdo inicial de 30 individuos para o ambiente de sirnulagio 1 (CARVALHO FILHO;
ALENCAR, 2008(1). Quando uma populagido inicial de 30 individuos é considerada, as
aproximagoes obtidas nas primeiras geracdes produzem resultados satisfatorios. Uma
populagdo inicial de 30 individuos é recomendavel quando nao ha preocupacio com o
tempo de processamento.

A Figura 6.13 mostra o nimero de solugdes presentes na frente de Pareto apds cada
geracao considerando populagoes diferentes para o ambiente de siimulacao 2. A Figura 6.14
mostra o nimero de solugOes presentes na frente de Pareto versus o niimero de execugdes
da fun¢ao objetivo para o ambiente de simulacio 2. O maior nimero de solugdes & obtido
com uma populacio inicial de 10 individuos na quinta geragao e apos 167 avaliacdes da

fungdo objetivo. Assim como no ambiente de sinulacio 1, todas as solucdes obtidas com
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Figura 6.11: Namero de elementos na frente de Pareto versus o numero de avaliacdes da

fungéo objetivo considerando diferentes populagdes iniciais para o ambiente 1.
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Figura 6.12: Aproximacdo de Pareto para diferentes geracoes com populacio inicial de 30

individuos para o ambiente de simulagao 1.
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populagao inicial de 15 individuos sdo melhores que as solucdes obtidas com populacio
injcial de 10 individuos segundo o critério de dispersio. Para uma populagio inicial de
15 individuos, o maior niimero de solugdes & obtido na sétima geracao {84 solugtes) e
ap0s 545 avaliagbes da fungio objetivo. Com uma populagio inicial de 30 individuos, as
oscilaghes sdo também menos fregiientes. O niimero de soluces é superior a 70 na quinta

geragdo e apos 1.500 avaliagdes da funcao objetivo.
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Figura 6.13: Numero de elementos na frente de Pareto em cada gerac¢io considerando

diferentes populacoes iniciais para o ambiente 2.

A Figura 6.15 mostra o niimero de solugbes presentes na frente de Pareto apos cada
geracdo considerando populagoes diferentes para o ambiente de simulacdao 3. A Figura 6.16
mostra o nimero de solugoes presentes na frente de Pareto versus o nimero de execugdes
da fun¢ao objetivo para o ambiente de simnula¢do 3. O maior nimero de solugdes é obtido
com uma populacao inicial de 30 individuos na décima geracao e apds 2.989 avaliacies da
fungao objetivo. Apés 10 geragbes, o mesmo nimero de solugdes é obtido para populagbes
iniciais de 10 e 15 individuos. A partir da sexta geracdo é possivel garantir 60 solugdes na
frente de Pareto com populagdo inicial de 30 individuos e apds 1.810 avaliagoes da fungio
chjetivo.

As Tabelas 6.11, 6.12 e 6.13 mostram a cobertura, o custo, a capacidade de trafego e ¢
ntmero de avaliacoes da funcho objetivo para a solugdo que produz cobertura maxima con-

siderando populacoes iniciais diferentes para cada um dos ambientes de simulagdo. Foram
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Figura 6.14: Namero de elementos na frente de Pareto versus o niimero de avaliagdes da

fungio objetivo considerando diferentes populagbes iniciais para o ambiente 2.
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Figura 6.15: Numero de elementos na frente de Pareto em cada geracao considerando

diferentes populagdes iniciais para o ambiente 3.
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Figura 6.16: Nimero de elementos na frente de Pareto versus o ntimero de avaliacdes da

funcao objetive considerando diferentes populacdes iniciais para o ambiente 3.

realizadas dez execugdes do programa. Os resultados obtidos mostram que a cobertura
maxima é obtida com a populacao inicial de 30 individuos para todos os ambientes. Para o
ambiente 1, a escolha de uma populagao inicial de 30 individuos representa um acréscimo
3,46% na cobertura em relacio aos resultados obtidos com uma populagio inicial de 10
individuos. Para o ambiente 2, hi um acréscimo de 2,96% de cobertura enquanto que para
o ambiente 3 ha um acréscimo de 3,03%. A melhor cobertura foi obtida para o ambiente
1 enquanto que o ambiente 3 produziu a pior cobertura. Os resultados mostram ainda
que maior cobertura implica custo de implantacao de ERBs mais elevado e maior trafego.
O ambiente 2 apresenta o maior custo de implantacio, enquanto que o ambiente 3 tem o
menor custo. (O ambiente 2 possui ainda o maior carregamento de ERBs. Por outro lado,
o ambiente 3 apresenta as ERBs menos solicitadas. (Quanto ao tempo de processamento,
para o ambiente 3 foram necessérias mais avaliacbes da func¢do objetivo. Para o ambiente
2 fol necessario menor tempo de processamento. Os resultados mostram que a cobertura
méaxima é obtida em 8 geracOes para o ambiente 3 e em 7 geragdes para os ambientes 1 e
2. Os valores obtidos para a cobertura méxima em todos os ambientes de simulagio sédo
superiores e mais precisos (menor desvio padrao)} que os valores encontrados por Raisa-
nen por meio do algoritmo genético NSGA-IT (RAISANEN, 2006). Foi necessario também

menor tempo de processamento, visto que Raisanen considerou uma populacéo inicial de
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1.200 individuos e 50 geragdes (CARVALHO FILHO; ALENCAR, 2008a).

Tabela 6.11: Cobertura, custo, trafego e numero de avaliagdes da funcio objetivo para a
solugao que produz cobertura maxima considerando diferentes populagdes iniciais para o

ambiente de simulacdo 1.

Populacao | Cobertura Custo Trafego Avaliagoes
Inicial média média, média média,
desvio padrao | desvio padrie | desvio padrao | desvio padrio

10 individuos 06,437 65,000 95,853 159,000
1,085 3,606 0,964 100,344
15 individuos 97,949 74,500 97,754 230,750
0,399 2,646 0,491 165,306
1 30 individuos 99,776 113,000 99,791 2007,700
0,122 5,292 0,144 469,950

Tabela 6.12: Cobertura, custo, trafego e niimero de avaliagdes da funcio objetivo para a
solugdo que produz cobertura maxima considerando diferentes populactes iniciais para o

ambiente de simulacio 2.

Populagao | Cobertura Custo Trafego AvaliagOes
Inicial média média média média
desvio padrao | desvio padrao | desvio padrido | desvio padrao
10 individuos 96,744 64,667 96,043 182,670
0,701 1,155 0,881 72,176
15 individuos 97,154 67,667 97,499 543,667
0,224 4,726 0,406 143,681
30 individuos 99,612 124,500 99,649 1964,500
0,243 6,137 0,304 400,661

A seguir sio apresentados exemplos de soluctes que produzem, respectivamente, co-
bertura de 95%, cobertura de 98%, cobertura maxima e menor custo de implantagio com
cobertura satisfatoria.

As Tabelas 6.14, 6.15, 6.16 e 6.17 mostram a cobertura, o custe, o trafego e o ndmero de
avaliacoes da funcao objetivo para solugdes que produzem cobertura de 95%, cobertura de
98%, cobertura maxima e menor custo de hnplantacao de ERBs com cobertura satisfatoria
para cada um dos ambientes de simulagdo. Com base nos resultados apresentados, o
engepheiro projetista tem condices de escolher a solucdo mais adeqiiada. Quando o

objetivo é cumprir critérios exclusivamente técnicos, as solugoes com maior cobertura sao

escolhidas.
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Tabela 6.13: Cobertura, custo, trafego e nimero de avaliagies da funcio objetivo para a
solugdo que produz cobertura maxima considerando diferentes populagdes iniciais para o

ambiente de simulacao 3.

Populagao | Cobertura Custo Trafego Avaliactes
Inicial média média média média
desvio padrdo | desvio padrao | desvio padrao | desvio padrio

10 individuos 96,470 68,670 96,200 284,000
0,707 6,028 1,304 110,369

15 individuos 97,376 69,667 97,64 312,000
0,284 9,504 0,512 146,010

30 individuos 99,396 53,000 99,360 2408.,000
0,179 4,000 0,246 835,900

Tabela 6.14: Cobertura, custo, trafego e nlunero de avaliacbes da fungio objetivo para

solugdes que produzem cobertura superior a 95% para os trés ambientes de simulagio.

Ambiente | Cobertura | Custo | Trafego | Avaliagfes
1 95,079 42,00 | 93,446 2.984
2 95,044 69,00 | 95,157 316
3 95,004 51,00 | 96,317 1.458

Tabela 6.15: Cobertura, custo, trafego e nimero de avaliagGes da funcio objetivo para

solugdes que produzem cobertura superior a 98% para os trés ambientes de simulagio.

Ambiente | Cobertura | Custo | Trafego | Avaliagtes
1 98,062 77,00 | 97,586 576
2 98,114 70,00 | 99,473 2.382
3 98,062 68,00 | 98,336 560

Tabela 6.16: Cobertura, custo, trafego e nimero de avaliagoes da funcao objetivo para

solugdes que produzem cobertura maxima para 0s trés ambientes de simulagao.

Ambiente | Cobertura | Custo Tréfego Avaliagoes
i 09,908 | 117,00 | 99,945 2.090
2 99,793 125,00 | 99,850 2.437
3 99,500 97,00 | 99,530 2735
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Tabela 6.17: Cobertura, custo, trafego ¢ niumero de avaliagdes da funcéio objetivo para

solugoes de menor custo com cobertura satisfatéria para os trés ambientes de simulaggo.

Ambiente | Cobertura | Custo | Trafego | AvaliacOes
i 97,148 44,00 | 96,678 1.478
2 97,832 a7,06 | 99,122 2.984
3 97,867 89,00 ¢ 97,701 1.458

As Figuras 6.17, 6.18, 6.19, 6.20, 6.21, 6.22, 6.23, 6.24, 6.25, 6.26, 6.27 ¢ 6.28 mostram

exermplos de solugbes com cobertura de 95%, cobertura de 98%, cobertura méaxima e

menor custo com cobertura satisfatoria para cada um dos ambientes. As solugdes com

cobertura de 95% e menor custo evidenciam as regides com maior dificuldade em termos

de cobertura, seja por conta da elevada densidade de trafego ou devido 4 topografia do

terreno que impede o cumprimento dos requisitos de radiofreqiiéncia.
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Figura 6.17: 95% de cobertura para o ambiente 1.

Com base nos resultados obtidos, é possivel afirmar que uma aproximacdo razodvel

da frente de Pareto pode ser obtida com uma populagio inicial de 15 individuos e apds

459 avaliacOes do vetor fungbes objetivo para o ambiente de simulacao 1, 469 avaliagbes

para 0 ambiente 2 e 463 avaliaghes para o ambiente 3. Raisanen obteve resultados seme-

lhantes por meio de um algoritmo genético ao considerar uma populagio inicial de 500

individuos e 50 geragdes, ou seja, 500 avaliagdes iniciais da funcdio objetivo (RAISANEN,

e
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Figura 6.18: 98% de cobertura para o ambiente 1.
50 T T T F T T T T T
*  8TPs cobertos
45} + 4 + *  STPs n#o coberios |
+ +  sitios selecionados
40 + T
35 * .
+
g 30 o
[1+]
‘S 25 L ]
é +
O 20 + b
15 s )
10 +
+ o+t
5 -
+ +
+ + + *
0 1 1 | 1 4 1 Lovste. i z

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Distancia (km)

Figura 6.19: Melhor cobertura para o ambiente 1.
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Figura 6.20: Menor custo com cobertura satisfatoria para o ambiente 1.
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Figura 6.23: Melhor cobertura para o ambiente 2.
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Figura 6.24: Menor custo com cobertura satisfatéria para o ambiente 2.
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Figura 6.25: 95% de cobertura para o ambiente 3.
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Figura 6.26: 98% de cobertura para o ambiente 3.
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Figura 6.28: Menor custo com cobertura satisfatéria para o ambiente 3.

2007). As melhores aproximagdes sio obtidas quando uma populacdo inicial de 30 in-
dividuos é considerada e apés 10 geracoes (aproximadamente 3.000 avaliagdes do vetor
fungbes objetive). Os resultados mostram ainda as solugdes bem distribuidas ao longo
da frente de Pareto, mesmo quando sao consideradas populacGes iniciais pequenas. Para
o ambiente de simulagfo 3, uma populagdo inicial de apenas 10 individuos é capaz de
produzir resultados satisfatérios. Essa caracteristica dos algoritmos MO-AIS viabiliza o

seu uso como otimizadores multiobjetivos.

6.2 Modelo de Otimizacao com Custo Efetivo de Im-
plantacgao

O ambiente de simulagdo escolhido para a analise reproduz uma grande metrépole. A
Figura 6.29 mostra o ambiente de simulagdo. A Tabela 6.18 mostra os dados do ambiente
de simulacdo. Os sitios candidatos estdo classificados em doze categorias, em que cada
categoria tem custo de implantac@o diferenciado como mostra a Tabela 6.19. A 4rea pa-
drio é composta por 58,68% dos sitios candidatos distribuidos aleatoriamente por todo o
ambiente de simulagio. Algumas aveas de preservagao ambiental e bairros nobres apresen-
tam elevada densidade de trafego. Dois sitios obrigatérios estdo em area de preservagio

ambiental. Os sitios preferenciais estao situados tanto em locais com elevada densidade
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de trafego como em outras 4reas. As areas nio-regulamentadas e as dreas rurais estdo

mais distantes do centro da cidade. O custo geografico é fornecido pelo usuario ¢ depende

do local considerado.
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Figura 6.29: Ambiente de simulacao.

Tabela 6.18: Dados do ambiente de simulac#o.

Dimensoes do terreno

2.252,64 km?

Numero de RTPs 56.792

Numero de STPs 17.393
Nuamero de sitios candidatos 568

Nimero de TTPs 6.602

Demanda de trafego total

3.221,84 erlang

A anéalise & baseada em duas situactes distintas. No primeiro caso, os sitios em ireas

obrigatorias estdo sempre ativos durante o processo iterativo e os sitios em &reas de

preservacdo ambiental estdo sempre inativos. Os demals sitios candidatos sio ativados

ou desativados de acordo com os resultados obtidos. No segundo caso, tanto os sitios em

dreas obrigatorias como o0s sitios em areas preferenciais estao sempre ativos. O ohjetivo

principal é avaliar se & possivel obter cobertura total, quais sitios sao selecionados e os

critérios adotados durante o processo iterativo em cada uma das situagdes.
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Tabela 6.19: Nimero de sitios candidatos e custo geografico para cada categoria,

Tipo de area Sitios Custo geografico
candidatos unitario

Area padrao

Area urbana e subucbana 339 0

Areas com sobretaxa

Area comercial central 7 1,00

Area urbana (bairro nobre) 37 2,00

Area rural 31 1,60
Areas opcionais

Arca nio-regulamentada 67 1,00-9,00
Areas proibidas

Area de preservagio ambiental 44 9,00

Areas preferenciais

Compartitlhamento de ERBs 20 -0,50

Parceiros comerciais 4 -(,50

Incentivos governamentais 3 -0,25

Areas obrigatérias
Internas {centros de compras) 7 4,00
Internas (tlneis e viadutos) 3 . 3,00

Grandes aglomeragoes 6 1,06
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A Tabela 6.20 mostra as informagfes para cada um dos casos analisados. O custo
minimo e o nimero minimo de sitios selecionados se referem aos sitios ativados mesmo

antes da estratégia de otimizagdo ser utilizada.

Tabela 6.20: Descrigio dos casos analisados.

_ Caso 1 Caso 2
Sitios em area de preservacao ambiental 2 sitios ativos 2 sitios ativos
Sitios em 4reas preferencials ativos ou inativos sempre ativos
Sitios em areas obrigatorias sempre ativos sempre ativos
Sitios em demais ireas ativos ou inativos | ativos ou inativos
Namero minimo de sitios selecionados 18 45
Custo minimo 77,00 91,25

As aproximacoes da frente de Pareto foram obtidas para populacoes iniciais de 30
individuos, quando s&o considerados: gemax < 10, 7. = 12.000, P,, = 100 e r, = 0,25. A
analise estatistica foi feita com base nos resultados obtidos em dez execugdes do programa.
A medida de dispersdo de Schott foi escolhida como indicador de qualidade {SCHOTT,
1995). A Tabela 6.21 mostra a medida da dispersio para cada um dos casos analisados.
As solucdes obtidas para o Caso 1 estdo melhor distribuidas ao longo da frente de Pareto
aproximada segundo o critério da medida de dispersdo de Schoti, quando se considera o

mesmo nimero de geracdes e avaliagoes da funcio objetivo.

Tabela 6.21: Dispersdo entre os valores obtidos em dez execugdes para uma populagio

inicial de 30 individuos.

Dispersao Caso 1 | Caso 2
média 2,775 | 2,867
desvio padrao | 1,200 | 1,221

As Figuras 6.30 e 6.31 mostram as melhores aproximagoes da frente de Pareto segundo
a medida de dispersao de Schott para cada win dos casos analisados. A configuracio mi-
nima da rede corresponde a 76,441% de cobertura para o Caso 1 e 96,240% de cobertura
para o Caso 2. A proibicido de ERBs em dreas de preservacdo ambiental impede a cober-
tura total da area de servico. Para o primeiro caso, a cobertura maxima ¢ de 99,716%, o
que corresponde a um custo de implantacao de 207,00. Para o segundo caso, a cobertura
maxima € de 99,973%, com custo de implantacao de 204,00, Ha umn aumento na cobertura
de 0,26% e reducio de 1,45% nos custos de implantagdo. A adigdo de sitios preferenciais
com custo mais baixo que os demais tem o efeito de garantir cobertura satisfatoria mesmo
antes do processo iterativo e maior cobertura com menor custo de implantacao. Para a

mesma cobertura, 0s custos para implantacao sao mais elevados para o primeiro caso.
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Figura 6.31: Aproximagac da frente de Pareto para o Caso 2.
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Foram realizadas mais avaliagbes da funcio objetivo apos cada geragio para o Caso
1 como mostra a Figura 6.32. O nimero maior de avaliacdes e, portanto, maior tempo
de processamento, ¢ devido ao nimero maior de varidveis consideradas para o primeiro
caso. A Figura 6.33 mostra o nitmero de solugdes presentes na frente de Pareto apos cada
geracao para cada um dos casos. A Figura 6.34 mostra o niimero de solucdes presentes
na frente de Pareto versus o nimero de avaliacGes da funcao objetivo para cada um dos
casos. Os resultados obtidos mostram oscilagbes no nimero de solucdes na populacio
memoria a cada geragdo, o que & caracteristico do algoritmo MO-AIS. As variacdes entre
os valores de méximos e minimos locais sdo maiores para o segundo caso, embora o nimero
de solugbes apés 10 geragoes seja o mesmo para os dois casos. Desde a primeira geracio,

0 nimero de solugdes na frente de Pareto é superior a 30 em ambos os casos.

AvaliacSes da Fungio Objetivo

Geragoes

Figura 6.32: Variagdo do nimero de avaliagtes da fungao objetivo em relac@o ao namero

de geragoes para cada umn dos casos.

As Tabelas 6.22 e 6.23 mostram a cobertura, o custe, o mimero de sitios, o trafego e o
ntmero de avaliagoes da funcio objetivo para solugbes que produzem coberturas de 97%,
98% e 99% para cada nm dos cascs. Foram realizadas dez execugoes do programa. Com
base nos resultados obtidos é possivel afirmar gue para a mesma cobertura, os custos
de implantacio s&o mais baixos para o Caso 2. E importante ainda ressaltar que os
resultados foram obtidos apds uma geracgo em ambos os casos. Ao restringir o nimero de

sftios candidatos, o método converge mais rapidamente para a cobertura méaxima como
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Figura 6.33: Namero de elementos na frente de Pareto em cada geracio para cada um

dos casos.
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Figura 6.34: Nimero de elementos na frente de Pareto versus o namero de avaliaghes da

funcéo objetivo para cada um dos casos.
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mostra a Tabela 6.23. O Caso 2 produz mailor cobertura com menor custo de implantacio,

Tabela 6.22: Cobertura, custo, ntmero de sitios, trafego e niimero de avaliaces da fungio

objetivo para solugdes que produzem coberturas de 97%, 98% e 99% para o Caso 1.

Cobertura Custo Sitios Trafego Avaliagoes
média média média média média
desvio padrao | desvio padréo | desvio padrdo | desvio padrio | desvie padrao
97,026 141,167 60,667 96,717 295,667
0,204 6,449 1,528 0,639 23,692
97,984 152,583 67,667 98,101 295,667
0,098 8,064 3,055 0,324 23,692
98,948 181,167 74,000 99,064 295,667
0,168 20,642 10,001 0,295 23,692

Tabela 6.23: Cobertura, custo, nimero de sitios, trafego e niimero de avaliagtes da funcio

objetivo para solugbes que produzem coberturas de 97%, 98% e 99% para o Caso 2.

Cobertura Custo Sitios Trafego Avaliacoes
meédia média média média média
desvio padrao | desvio padrdo | desvio padrao | desvio padrao | desvio padréo
96,901 101,583 51,333 96,424 258,667
0,304 1,528 2,517 0,443 32,929
98,244 119,25 64,000 98,101 258,667
0,295 3,606 2,000 0,581 32,929
99,047 138,917 69,667 99,185 258,667
0,000 5,033 1,528 0,131 32,929

As Tabelas 6.24 e 6.25 mostram a cobertura, 0 custo, o namero de sitios, o trafego e o
nimero de avaliacoes da funcdo objetivo para solugbes que produzem cobertura de 97%,
cobertura de 98%, cobertura de 99%, cobertura maxima e menor custo de implantacio
com cobertura satisfatoria para os dois casos. Todos os resultados foram obtidos na
primeira geracgao.

As Tabelas 6.26 ¢ 6.27 mostram os tipos de sitios selecionados em solugdes que produ-
zem cobertura de 97%, cobertura de 98%, cobertura de 99%, cobertura maxima e menor
custo de implantacdo com cobertura satisfatoria para cada uin dos casos. Para o Caso
1, & possivel afirmar que as areas preferenciais de custo mais baixo sao escolhidas apenas
quando se procura obter os custos mais baixos de implantagdo. Para coberturas supe-

riores, sitios em area padrdo tém prioridade. Os critérios téenicos sdo determinantes na
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Tabela 6.24: Exemplos de solucoes para o Caso 1.

Solugdes Cobertura | Custo | Sitios | Trafego | Avaliacdes
97% de cobertura 96,987 134,00 { 59 96,911 281
98% de cobertura | 98,022 183,75 | 71 98,467 281

99% de cobertura | 99,126 | 169,00 | 74 | 99,200 983
Cobertura maxima | 99,488 | 193,00 | 84 | 99,333 323
Menor custo 85,573 110,00 43 95,039 323

Tabela 6.25: Exemnplos de solugdes para o Caso 2.

Solucoes Cobertura | Custo | Sitios | Trafego | AvaliacGes
97% de cobertura 97,068 | 101,25 | 51 96,898 297
98% de cobertura 08,028 118,25 | 66 97,617 273
99% de cobertura 99,042 134,25 | 70 | 98,331 273
Cobertura m'axima 99,937 231,25 | 107 | 99,863 207
Menor custo 97,534 98,25 50 97,190 273

escolha de sitios em areas de custo geografico mais elevado como Areas nobres, areas rurais
e area comercial central. As areas nado-regulamentadas sdo selecionadas apenas quando
tém custo geografico inferior ou igual a um sitio em area nobre. QQuando os sitios prefe-
renciais sao previamente selecionados no Caso 2, hd uma reducgio significativa no niimero
de sitios selecionados em 4area padrio. Os sitios em areas com custo mais elevado sdo

ativados apenas quando necessario para cumprir os requisitos de cobertura.

Tabela 6.26: Sitios selecionados em diferentes solugdes para o Caso 1.

Tipo de area Menor Cobertura

Custo | 97% | 98% | 99% | Maxima
Area urbana padrio 18 31 | 41 | 41 43
Area comercial central 0 2 1 1 2
Area urbana {bairro nobre) 2 3 4 3 6
Area rural 0 1 2 3 7
Area ndo-regulamentada 1 2 2 6 4
Area de preservacio ambiental | 2 2 2 2 2
Areas preferenciais 4 2 3 2 4
Areas obrigatorias 16 16 | 16 | 16 16
Total 43 59 71 74 84

As Figuras 6.35, 6.36, 6.37, 6.38, 6.39, 6.40, 6.41, 6.42, 6.43 e G.44 mostram exemplos de



Capitulo 6. Anélise de Resultados 117

Tabela 6.27: Sitios selecionados em diferentes solugdes para o Caso 2.

Tipo de area Menor Cobertura
Custo | 97% | 98% | 99% | Maxima
Area urbana padréo 5 3 18 | 19 42
Area comercial central a 0 ¢ 1 0
Area urbana (bairro nobre) 0 0 1 1 9
Area rural 0 0 ] 3 3
Area nao-regulamentada 0 1 1 1 8
Area de preservacio ambiental 2 2 2 2 2
Areas preferenciais 27 27 27 27 27
Areas obrigatérias 16 16 16 16 16
Total 50 51 66 70 107

solugdes com cobertura de 97%, cobertura de 98%, cobertura de 99%, cobertura méaxima

e menor custo de implantagao com cobertura satisfatoria para cada um dos casos.

Uma estimativa mais precisa dos custos de implantagdo é obtida quando os sitios can-
didatos estdo agrupados de acordo com o tipo de area e a regulamentacao ambiental é
considerada. Embora a existéncia de areas com proibicao intefira na cobertura da area de
servico, solugdes de compromisso que viabilizem o projeto e cumpram a legislagao ambi-
ental podem ser encontradas. A escolha de sitios preferenciais com custos de implantacio
mais baixos, tem o efeito de acelerar o processo iterativo e garantir solugdes com maior

cobertura e menor custo.
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Figura 6.36: Cobertura de 98% para o Caso 1.
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Figura 6.37: Cobertura de 99% para o Caso 1.
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Figura 6.38: Cobertura maxima para o Caso 1.
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Figura 6.39: Menor custo com cobertura satisfatéria para o Caso 1.
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Figura 6.40: Cobertura de 97% para o Caso 2.
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Figura 6.41: Cobertura de 98% para o Caso 2.
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Figura 6.42: Cobertura de 99% para o Caso 2.
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Figura 6.43: Cobertura maxima para o Caso 2.
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Figura 6.44: Menor custo com cobertura satisfatoria para o Caso 2.
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Capitulo 7
Conclusoes

Liste trabalho descreve a implantacdo de estagdes radiobase como um problema de oti-
mizacdo multiobjetive (MOP). Foram discutidos aspectos relacionados 4 etapa de pla-
nejamento, tais como: a drea de cobertura, cobertura de trafego, handoff, interferéncia,
impacto ambiental, legislagao ambiental brasileira, modelos de predigfio de perda de per-
curso, custos e algoritmos de otimizacdo.

Os principais modelos propostos na literatura foram apresentados. Os modelos pro-
postos apresentam diferengas em relagdo: ao nivel de detalhamento ou complexidade, ao
espaco de simulagao, ao tipo de planejamento, ac nimero de objetivos considerados no
processo de otimizagao, aos modelos de propagacio usados para o célculo de predicdo
de perda de percurso e ao algoritmo de otimizagdo empregado. Entre as técnicas utili-
zadas, destacam-se: simulafed annealing, labu search, algoritmos evolutivos e algoritmos
genéticos.

A teoria imunoldgica que serve como inspiragdo para os sistemas imunologicos ar-
tificiais fol apresentada, bem como as principals aplicagGes propostas para os sistemas
imunologicos artificiais. Os algoritmos de otimiza¢io multiobjetivo baseados em sistemas
imunoldgicos artificiais (MQO-AIS) foram descritos como uma nova classe de algoritmos
evolutivos. Os algoritmos MO-AIS possuem em comum: a existéncia de uma populacio
memoria ou populacdo offline, a avaliagdo das fungoes objetivos por meio dos conceitos de
avidade e afinidade, um mecanismo de sele¢do para a clonagem das melhores solugies ob-
tidas, uma etapa de proliferacao e hipermutagao somatica e uma etapa de diversificagio.
As varidveis de decisao tém representagdo binaria ou representacio real. Os algoritmos
MO-AIS possuem um mecanismo combinadoe de buscas locais e globais, que conferem ao
algoritmo maior velocidade de convergéneia em relacao a algoritmos genéticos.

O algoritmo multiobjetivo com representagao binaria (BRMOA) foi sugerido como
otimizador multiobjetivo. O algoritmo BRMOA é baseado no algoritmo de selecéo clonal

{MOCSA), adota a representagdo binaria para as varidveis de decisdo e emprega a mutagio
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uniforme. Em BRMOA & mantido um registro de todos os individuos avaliados, o que
reduz o t-enipo de processamento e o nimeroc de avaliagdes da fungio objetivo. O algoritmo
BRMOA possui como parfmetros de entrada: ¢ tamanho da populacdo inicial, o niimero
de geragodes, o nilimero maximo de avaliagdes da fungiio objetivo, o tamanho da populacio
memoria e a porcentagem de individuos substituidos a cada geracao.

Uma estratégia de otimizagio da localizacio de estagdes radiobase que usa pontos
de teste discretos e o algoritmo BRMOA foi proposta. Os modelos de pontos de teste
discretos simplificam a medigdo dos objetivos de otimizacio, permitem a liberdade na
distribuigao de sitios candidatos e sdo adaptaveis tanto ao planejamento inicial como &
expansao de redes.

Dots cenérios foram considerados. No primeiro cendrio, os sitios candidatos possuem
custo unitario de implantagdo e mesma probabilidade de serem selecionados. O modelo
de otimizacao foi aplicado a trés ambientes de simulagio distintos e um niimero elevado
de sitios candidatos foi considerado. A estratégia de otimizagio produziu resultados com-
pativeis com os resultados apresentados na literatura recente que mostram que o uso dos
algoritmos MO-AIS para a otimizagdo da localizacao de ERBs & uma alternativa promis-
SOT3.

Por meio do algoritmo BRMOA f{oi possivel obter solugbes bem distribuidas ao longo da
frente de Pareto, mesmo quando sdo consideradas populagdes iniciais pequenas. Quando
uma populacdo inicial de 30 individuos & considerada, as aproximagdes obtidas nas pri-
meiras geragoes produzein resultados satisfatorios em relagdo ao tempo de processamento,
ao mimero de solugoes na frente de Pareto e 4 qualidade das aproximacoes. Os custos de
implantagéo séo bastante elevados, para garantir 100% de cobertura. Com base na analise
das aproximagdes da frente de Pareto obtidas, é posssivel obter solugdes de compromisso
que garantem cobertura satisfatoria e custos de implénta«;éo reduzidos. As solugGes com
maior cobertura sdo cscolhidas quando o objelivo é cumprir requisitos exclusivamente
técnicos.

Os resultados mostram ainda que a melhor cobertura é obtida em todos os ambien-
tes quando uma populagdo inicial de 30 individuos é usada. Os valores obtidos para a
cobertura maxima em todos os ambientes de simulagdo sdo superiores e mais precisos
(menor desvio padrio) que os valores encontrados por meio do algoritmo genético NSGA-
I1. Foi necessario tamhém menor tempo de processamento, ou seja, um nimero inferior
de avaliagbes da fungio objetivo.

O segundo cendrio inclul uma estimativa mais eficaz dos custos de implantacao. Além
de gastos com compra e instalacio de equipamentos, os custos de implantacio incluem
o custo geografico. Os sitios candidatos sao agrupados de acordo com o tipo de édrea

¢ a regulamentacio ambiental vigente é considerada. E possivel direcionar as buscas a
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locais previamente selecionados ou prioritarios. A anélise foi baseada em duas situacdes
distintas. Os resultados mostram que a existéncia de areas com proibicio ou restricio &
instalagdo de ERBs interfere na cobertura maxima obtida, mas solugdes de compromisso
que viabilizem o projeto podem ser encontradas. A adigdo de sitios preferenciais com
custos de implantagao mais baixos tem o efeito de acelerar o processo iterativo e garantir
solugdes com maior cobertura e menor custo. Ao restringir o nimere de sitios candidatos

foi possivel obter solucdes com cobertura satisfatoria em apenas urma geracdo.

7.1 Contribuicoes

Uma estratégia de otimizacao da localizagio de estagfes radiobase com o objetivo de obter
a maxima cobertura com minimo custo ¢ atender a demanda de trafego de uma regido foi

apresentada. A tese prové as seguintes contribuicdes:

e () cardter inovador do modelo de otimizag&o ao incluir um algoritmo de otimizacio

multiobjetivo baseado exclusivamente em sistemas imunoldgicos artificiais;

s Um novo algoritmo de otimizacdo multiobjetivo baseado em sistema imunologico
artificiais. O algoritmo BRMOA tem representacio binaria, emprega a mutacio
uniforme e é inspirado tanto na teoria de selecido clonal como na teoria da rede

imunol6gica;

¢ (s cenarios considerados para a analise dos modelos reproduzem situagoes reais e en-
volvem um niimero elevado de varidveis de decisio, os sitios candidatos. Os algorit-
mos MO-AIS propostos na literatura foram empregados para solucionar problemas
de menor complexidade e com menor namero de varidveis (CAMPELO; GUIMARAES;
IGARASHI, 2007), (CORTES, 2004), (FRESCHI, 2006a) e (LUH; CHUEH, 2004);

e O modelo com custo efetivo de implantacao considera a legislacido ambiental brasi-

leira na determinacdo de custos geograficos em areas especificas;

. ¢ No modelo com custo efetivo de implantacao, os sitios candidatos estio classificados

em doze categorias que remetem 4 pratica atual;

® Os resultados obtidos representam um avango em relacao aos trabalhos referentes

20 tema anteriormente publicados.
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7.2 Publicacoes

7.2.1 Artigos publicados

e Otimizacdo de Pungdes Multimodais Utilizando Processos Imunoclogicos, V Encontro
Regional de Matemadtica Aplicada e Computacional, ERMAC 2005, Natal, Brasil;

o Dstratégia de Otimizagio da Localizagdo de Estagdes Radiobase Baseada em Siste-
mas Imunolégicos, X1II Simpésio Brasileiro de Microondas e Optoeletronica, VIII

Congresso Brasileiro de Eletromagnetismo - MOMAG 2008, Florianépolis, Brasil:

¢ Otimizacdo da Localizaco de Estacbes Radiobase Baseada em Sistemas Imunold-
gicos Artificiais, XXVI Simpésio Brasileiro de Telecomunicagtes (SBrT '08), Rio de

Janeiro, Brasil;

¢ Base Station Deployment Based on Artificial Immune Systems, 11th IEEE Interna-
tional Conference on Communication Systems (1CCS 2008), Guangzhou, China,;

o Cost-Effective Base Station Deployment Approach Based on Artificial Immune Sys-
tems, 3rd International Conference on Bio-Inspired Models of Network, Information
and Computing Systems (BIONETICS 2008), Hyogo, Japan.

7.2.2 Artigo aceito para publicagao

¢ Resolugdo de Problemas de Programacdo Linear (PPL) Utilizando Processos Imu-

nologicos, TEMA, Tendéncias em Matemadtica Aplicada e Computacional, 2008.

7.2.3 Artigo submetido para publicagao

e Applying a Multi-Objective Optimisation Algorithm Based on Artificial Immune
Systems to Base Station Deployment, Computation Intelligence in Expensive Opti-
misation Problems, Studies in Evolutionary Learning and Optimisation, Springer-

Verlag.

7.3 Trabalhos Futuros

e Incluir no modelo estratégias que permitam a expansao de uma rede ji existente,

como na transicao entre tecnologias {GSM para UMTS);

e Avaliar o desempenho do novo modelo gquando diferentes modelos de perda de per-

curso sao utilizados;
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Aumentar o grau de liberdade na localizagio de ERBs:

Incluir no novo modelo uma funcio de custo financeiro que avalie a rentabilidade

a0 se adicionar novos servigos;

Incluir o cdlculo da interferéncia entre ERBs por meio de diagramas de Voronai
(PORTELA, 20086);

Avaliar 0o modelo de custo efetivo quando ERBs méveis sao adicionadas;

e Comparar 0 algoritmo BRMOA com outros algoritmos M(O-AIS.



Apéndice A

Regulamentacao Ambiental para a

Instalacao de ERBs no Brasil

Desde a sua criacéio emn 1997 com a Lei Geral de Telecomunicagdes, a Anatel é responsavel
pela regulamentagdo da instalacdo e operagio de estacdes de servigo de comunicagbes
no Brasil. Entre suas fungdes, estéd a fiscalizacao dos servigos prestados pelas diversas
companhias, bem como a aplicagao de puni¢des sob a forma de: adverténcia, multa ou
suspensao temporéaria da concessdo caso alguma irregularidade seja encontrada (Art.
173) (BRASIL, 1997). A multa pode ser imposta isoladamente ou em conjunto com outra
puni¢fo, nao devendo ser superior a R$ 50.000.000,00 (cingiienta milhdes de reais) para
cada infragdo cometida (Art.179) (BRASIL, 1997).

Os aspectos civis da instalagdo da estagdo, com as correspondentes edificagtes, torres
e antenas, dependem da legislagdo local referente & urbanizagdo e obras. Os Municipios
detém competéncia constitucional para legislar sobre assuntos de interesse local e pro-
mover a preservagao do patriménio histérico-cultural, do meio ambiente e da paisagem
urbana (ANATEL, 2004). As normas promulgadas pelos Municipios regulamentando o as-
sunto poderdo ter o efeito de catalisar o crescimento da rede, de forma racional e paritaria
como também poderdo ter o efeito de restringir o acesso da populacio aos beneficios pre-
sentes ¢ futuros das comunicagbes (MELCHIOR et al., 2001). A legislacio municipal ndo
tem o poder de proibir por completo a instalacdo e manutencio de ERBs no seu terri-
torio e inviabilizar indiretamente a construgdo da rede (MELCHIOR et al., 2001). Como
a implantacio de ERBs requer um estudo detalhado do local, a elaboracio de normas
pelos legisladores locais sem o acompanhamento de profissionais da area pode resultar
em atraso no desenvolvimento tecnolégico do Pafs. As normas aprovadas devem ainda
sofrer alteragoes periddicas para acomodar as mudancas tecnologicas com o tempo. A
regulamentagio deve permitir ainda a simplificacdo e redugao dos custos dos processos de

aprovagao que envolvem a instalacdo de ERBs.
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As ERBs instaladas em torres ou postes representam a maior preocupagio por parte
da administragao municipal e sdo objeto de disputas judiciais em grande parte do Pafs.
Ha preocupacao em relagdo a seguranga das construgtes circunvizinhas, 4 saude das pes- .
soas residentes nas proximidades da drea de servigo das torres ou postes e até mesmo 2
harmonia do tragado urbano. Por outro lado, as ERBs localizadas no topo de edificios
sa0 facilmente integradas & paisagem urbana.

Seguindo uma tendéncia mundial no sentido de otimizar recursos, reduzir custos ope-
racionais, além de outros beneficios aos usudrios dos servigos prestados, a Anatel aprovou
em 5 de seternbro de 2001, o Regulamento de Compartilhamento de Infra-Estrutura entre
Prestadoras de Servigo de Telecomunicages (ANATEL, 2001}, Além das vantagens econd-
micas do compartilhamento, ele reduz o nimero de ERBs e, conseqlientemente, o impacto
urbanistico {MELCHIOR et al., 2001).

Quanto & exposicao da populagio a campos eletromagnéticos associados 4 operagao
das estacoes de radiocomunicagées, bem como a utilizacdo dos equipamentos terminais
portateis, a Anatel aprovou o Regulamento sobre Limitagao da Exposicao a Campos
Elétricos, Magnéticos e Eletromagnéticos na Faixa de Radiofreqiiéncias entre 9 kHz e 300
GHz em 2 de julho de 2002 (ANATEL, 2002). Os efeitos biolégicos da exposi¢io a radiagio
de microondas na freqiiencia usada na telefonia celular foram estudados na Universidade
Federal de Campina Grande (GHEYI et al, 2000), (GHEYL ALENCAR, 2001), (LOPES et
al., 2002), (ROSAS et al., 2004), (LOPES et al, 2004a), (LOPES et al., 2004), (LOPES et al.,
2004b).

Ao definir os limites & exposi¢do a campos elétricos, magnéticos e eletromagnéticos,
- o regulamento faz distingfo entre a exposicio ocupacional ou exposi¢io controlada e a
exposicdo pela populagido em geral ou exposicido ndo controlada. A exposigao ocupacional
on exposicao controlada se refere & situacdo em que pessoas sao expostas aos campos
em conseqgiiéncia de seu trabalho, desde que estejam cientes do potencial de exposicao e
possam exercer controle sobre sua permanéncia no local ou tomar medidas preventivas. A
exposicao pela populacdo em geral ou exposicao nao controlada se refere a situacio em que
a populacdo em geral possa ser exposta a campos elétricos, magnéticos e eletromagnéticos
ou situagdo em que pessoas possam ser expostas em conseqiiéncia de seu trabaltho, porém
sem estarem cientes da exposicdo ou sem possibilidade de adotar medidas preventivas
{ANATEL, 2002).

Para a faixa de operacio dos sistemas celulares brasileiros, os limites para exposigao
ocupacional ou exposigao controlada a campos elétricos, magnéticos e eletromagnéticos
sd0 definidos por

E =37, (A1)
H = 0,008/, (A.2)
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Seq = == {A.3)

em gue:

f & a freqiiéncia em MHz;

E & a intensidade de campo elétrico em V /m;

H é a intensidade de campo magnético em A /1m;

Seq € a densidade de poténcia da onda plana equivalente em W / m?.

A Tabela A.1 mostra os limites para exposi¢do ocupacional ou exposi¢io controlada a
campos elétricos, magnéticos e eletromagunéticos para as freqiiéncias de operacao de ERBs

no Brasil,

Tabela A.1: Limites para exposi¢ao ocupacional ou controlada a campos elétricos, mag-

néticos e eletromagnéticos para as freqiiéncias de ERBs no Brasil.

f (MHz) | E(V/m) | H(A/m) { Sep{W /m?)
800 84,853 | 0,226 20,0
900 90,000 | 0,240 29,5
1800 | 127,279 | 0,339 45,0

Para a faixa de operagéo dos sistemas celulares brasileiros, os limites para exposi¢io

da populacdo em geral a campos elétricos, magnéticos e eletromagnéticos sdo definidos

por
E =1,375/f, (A.4)
H = 0,0037\/f, (A.5)
_
Seq = 555 (A.6)

A Tabela A.2 mostra os limites para exposi¢ao pela populagio em geral ou exposicao
nao controlada a campos elétricos, magnéticos e eletromagnéticos para as freqiiéncias de

operacao de ERBs no Brasil.
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Tabela A.2: Limites para exposicio pela populacio em geral ou nio controlada a CAIMPOS

elétricos, magnéticos e eletromagnéticos para as freqiténcias de ERBs n¢ Brasil.

S (MHz) | E(v/m) | H(A/m) | See{ W/ m?)
300 38,891 0,165 4.0
900 41,250 0,111 4,5
1860 38,336 0,157 9.0

Para a faixa de operagao dos sistemas celulares brasileiros, as distancias minimas a
antenas de estagbes transmissoras para atendimento aos limites de exposicio ocupacional

sd0 obtidas por

r 2,99, | 2R (A7)
!
r =374 E—?—P-, (A.8)

em que:

r & a distincia minima da antena em metros;

f é a freqiiéncia em MHz;

EIRP é a poténcia equivalente isotropicamente radiada na direcio de maior ganho da
antena em W;

ERP é a poténcia efetiva radiada na direcao de maior ganho da antena em W .

A Tabela A.3 mostra as distancias minimas obtidas para o caso de exposigdo ocupa-
cional ou controlada para valores tipicos da poténcia efetiva radiada na dire¢do de maior

ganho da antena para ERBs no Brasil.

Tabela A.3: Distancias minimas para o caso de exposicao ocupacional ou controlada para
valores tipicos da poténcia efetiva radiada na direcdo de maior ganho da antena para
ERBs no Brasil.

ERP(W)

f(MHz) 1 10 100 1000
800 0,i32m | 0418 m { 1,322 m | 4,181 m
900 0,125 m | 0,394 m | 1,247 m | 3,942 m
1800 0,088 m | 0,279 m | 0,881 m | 2,788 m
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Para a faixa de operacao dos sistemas celulares brasileiros, as distancias minimas a an-
tenas de estagOes transmissoras para atendimento aos limites de exposicio pela populacio
em geral sfio obtidas por

r= 6,38, (A.9)
f
ERP
r=8,16,/=. (A.10)

A Tabela A.4 mostra as distdncias minimas obtidas para o caso de exposigio pela
populacao em geral ou ndo controlada para valores tipicos da poténcia efetiva radiada na

direcdo de maior ganho da antena para ERBs no Brasil.

Tabela A.4: Distdncias minimas para o case de exposi¢ao pela populagio em geral ou nao
controlada para valores tipicos da poténcia efetiva radiada na direcdo de maior ganho da

antena para ERBs no Brasil.

ERP(W)

f(MHz) 1 10 100 1000
800 0,280 m | 0,912 m | 2,885 m | 9,123 m
900 0,272 m | 0,860 m | 2,720 m | 8,601 m
1800 | 0,192 m | 0,608 m {1,923 m | 6,082 m

Vérios estados e municipios brasileiros regulamentaram a instalagio de ERBs em seu
territério com base nas diretrizes da Anatel e de acordo com a politica de zoneamento e
ocupacio territorial local. A Lei Ambiental brasileira d4 autonomia a estados e municipios
para aplicar multas ou outras puni¢des (interrupgdo de transmisséo, lacracido da ERB e
cancelamento de licenciamento), no caso de alguma irregularidade na implantagio de
ERBs. Embora as leis promulgadas variem de regiao para regido, elas possuem alguns
aspectos comuns, tais como: consideragdes quanto ao zoneamento (recuos, areas restritas),
3 emissio de radiacao e ao procedimento administrativo correspondente (documentagio
necessaria, orgaos envolvidos e sancoes aplicdveis) (MELCHIOR et al., 2001).

Quanto aos niveis de radiacdo permitidos, as normas municipais e estaduais determi-
nam que a densidade da poténcia total nao pode ultrapassar 100 p W/ em?® em gualquer
local passivel de ocupagao humana.

No gue se refere ao zoneamento urbano, as legislagbes municipais e estaduais procuram

proteger determinadas dreas do municipio: bens publicos, dreas de preservagao ambiental,



Apéndice A. Regulamentagio Ambiental para a Instalacio de ERBs no Brasil 133

escolas, centro de comunidades, centros culturais, musens e teatros, e o0 entorno de equipa-
mentos de interesse paisagistico. Em alguns municipios é necessario a aprovacao por mais
de um orgéo municipal. E restrita a instalagio de ERBs nas areas de acesso e circulagio
onde estiverem localizados clinicas, centros de saude, hospitais, residéncias e na propria
edificagao correspohdente, quando o ponto de emissido de radiacdo estiver a uma distancia
inferior a 30 metros. Alguns municipios exigem a distancia minima de até 50 metros. No
municipio de Pelotas, no Rio Grande do 3ul, é proibida a instalacao de ERBs quando a
altura e a localizagio prejudicarem os aspectos paisagisticos e urbanisticos do entornoe da
regido depreciando ou desvalorizando os imdveis da circunvizinhanca. Alguns municipios
COImo Indaiatiiba, em Sdo Paulo, ndo permitem a instalagdo de ERBs em loteamentos
estritamente residenciais. Em Porto Alegre, a instalacdo de ERBs deve ser precedida
de estudo, caso a caso, pelas secretarias municipais competentes para areas de parques,
pragas, creches, estabelecimento de ensino formal e centros comunitarios ou no interior
das edificagbes que abrigam hospitais em geral e centros de sdude. A legislacdo municipal
do Rio de Janeiro permite a instalagdo de equipamentos de comunicactes em 4reas de
preservacido ambiental em caso de interesse piblico (monitoragdo ambiental, vigilancia,
estagdes de comunicagdes do governo), mediante analise e aprovacio do 6rgdo executivo
central do sistema central de gestdo ambiental. A legislacao do Rio de Janeiro prevé
ainda tratamento cenografico as torres instaladas de maneira a manter a harmonia visual
da paisagem urbana (MELCHIOR et al., 2001). Nos Estados Unidos, a instalagio de ERBs
& preferencialmente realizada em areas ou edificagbes ptblicas. Desta maneira, é possivel
aumentar as receitas para os cofres piblicos e reduzir as despesas com a manutengao e
conservagao dessas areas ou edificacgoes.

Em termos de recuo hé uma tendéncia & uniformizagdce dos recuos lineares horizon-
tais a partir da base da antena, optando os legisladores municipais, em sua maioria, pela
distancia de 5 metros & divisa do imével. Em alguns municipios os recuos lineares ho-
rizontais estdo condicionadoes 4 altura da antena. A legislacdo da cidade de Indaiatuba
estipula recuos diferenciados conforme a zona de ocupagido em que estiver o imével em
que for instalada a torre. Na cidade de Sac Paulo, os recuos minimos laterais sio de 3
metros, sendo de 6 metros para a frente e fundos. A legislagdo de Curitiba prevé recuo
frontal minimo de 10 metros em relagao ao muro da edificacio ¢ afastamento minimo de
7 metros a partir do eixo da torre as demais divisas do lote. A legislagao do Estado da
Bahia determina um recuo minimo de 2 metros, medidos do ponto mais proximo da base
da torre até qualquer limite do terreno ou unidade habitavel. A Figura A.l1 mostra as

areas de recuo (horizontais e verticais} definidas para uma ERB qualquer.
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