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Resumo 
Este trabalho descreve a implantacao de estagoes radiobase como um problema de ot imi-

zagao multiobjetivo (MOP). A determinagao da localizagao e da configuragao de ERBs 

envolve um numero elevado de variaveis e restrigoes de projeto, e os algoritmos heuris-

ticos representam uma alternativa viavel para a resolugao de MOPs. Uma nova classe 

de algoritmos evolutivos, os algoritmos de otimizagao multiobjetivo, baseados em sis-

temas imunologicos artificials (MO-AIS), constituem a base de uma nova estrategia de 

otimizagao da localizagao de ERBs. 0 algoritmo multiobjetivo com representagao binaria 

(BRMOA) e sugerido como otimizador multiobjetivo. Dois cenarios distintos sao conside-

rados. No primeiro cenario, os sitios candidatos possuem custo unitario de implantagao e 

tres diferentes ambientes de simulagao sao utilizados para a analise. No segundo cenario, 

os custos de implantagao sao determinados com base na legislagao ambiental brasileira, 

nas condigoes tecnicas locais e na localizagao de cada sitio candidate Com base no custo 

efetivo de implantagao e possivel direcionar as buscas a locais previamente selecionados 

ou prioritarios. A analise e baseada em duas situagoes distintas. O desempenho da es-

trategia de otimizagao e comparado aos resultados encontrados na literatura cientifica e 

mostram que o uso de algoritmos MO-AIS para a otimizagao da localizagao de ERBs e 

uma alternativa promissora. 
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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. I n the first scenario, candidate sites 

have equal deployment costs and three network simulation environments are used for anal-

ysis. I n 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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Nc - Numero de clones; 

ne - Numero maximo de avaliagoes da fungao objetivo; 

NERB - Numero de sitios candidates; 

nsTP - Numero de pontos de teste de servigo; 

nTTP - Numero de pontos de teste de trafego; 

nc - Numero de celulas; 
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Pk - Paratopo k; 

pm ~ Probabilidade de mutagao; 
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Pt - Potencia de saida da antena transmissora em dBW; 

Ptk - Potencia de transmissao de uma ERB na ceiula k 

PF* - Aproximagao da frente de Pareto; 

PF* - Frente de Pareto real; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

P L M - Matriz de perda de percurso; 



r - Distancia minima da antena em m; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

re - Porcentagem de individuos substituidos a cada geragao; 

RTPi - Ponto de teste de recepgao; 

S - Area total de servigo em k m 2 ; 

Seq - Densidade de potencia da onda plana equivalente em W / m 2 . ; 
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TTPi - Ponto de teste de trafego; 

Wi - Peso estipuiado para uma componente i em uma combinagao linear convexa; 

Z - Fungao objetivo ou fungao custo. 



Lista de Siglas zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A C S A M O - Algoritmo de selecao clonal adaptativo para otimizagao multiobjetivo; 

A P C - Ceiula apresentadora de antigeno; 

B C R - Receptores de celulas B; 

B R M O A - Algoritmo multiobjetivo com representagao binaria; 

C C C - Central de comutagao e controle; 

C M O I A - Algoritmo imunologico de otimizagao multiobjetivo com restrigoes; 

E R B - Estagao radiobase; 

G S M -zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Global System for Mobile Communication; 

I D C M A - Algoritmo multiobjetivo clonal de dominancia imune; 

I F M O A - Algoritmo de otimizagao multiobjetivo de ignorancia imunologica; 

M O - A I S - Algoritmo de otimizagao multiobjetivo baseado em sistemas imunologicos 

artificiais; 

M H C - Complexo de histocompatibilidade principal; 

M I S A - Algoritmo imunologico de otimizagao multiobjetivo; 

M O C S A - Algoritmo de selegao clonal multiobjetivo; 

M O P - Problema de otimizagao multiobjetivo; 

N S G A - I I - Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm I I ; 

P A I A - Algoritmo imune com populagao adaptativa para a solugao de problemas de 

otimizagao multiobjetivo; 

R T P - Pontos de teste de recepgao; 

xix 



GlossariozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA xx zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

S T P - Pontos de teste de servigo; 

T C R - Receptores de celulas T ; 

T T P - Pontos de teste de trafego; 

U M T S - Universal Terrestrial Mobile System; 

V I S - Sistema imunologico vetorial. 



Capitulo 1 

Introdugao 

Uma das principals etapas do planejamento de um sistema de comunicagoes sem fio, 

consiste em escolher a melhor localizagao para as estagoes radiobase (ERBs), considerando 

um conjunto de locais disponiveis ou previamente selecionados. Diversos fatores influem 

na escolha dos melhores locais para a instalagao de ERBs. Sao considerados aspectos 

fmanceiros como: custos de implantagao e manutengao, existencia de uma ERB de outra 

operadora nas imediagoes que possa ser compartilhada por um custo fixo mensal, os pianos 

dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA marketing e de expansao da empresa prestadora de servigos com o objetivo de oferecer 

servigos de melhor qualidade e diferenciados em relagao as demais operadoras, o perfil do 

usuario do sistema, a demanda por novos servigos e a possivel lucratividade decorrente do 

empreendimento. Sao tambem analisadas as condigoes tecnicas do local, como a existencia 

de infra-estrutura favoravel a implantagao, as caracteristicas topograficas do terreno e a 

possibilidade de atender os requisitos de radiofrequencia sem comprometer a integridade 

do sistema ou sobrecarrega-lo. O cumprimento de exigencias impostas pelo governo por 

meio das agendas reguladoras dos servigos de comunicagoes como a Anatel e a existencia 

de impedimentos legais que possam inviabilizar o projeto sao ainda considerados. 

A medida que aumenta a complexidade da rede, torna-se inadeqiiada a adogao de 

metodos empiricos para o posicionamento de ERBs, considerado o valor elevado do inves-

timento. Faz-se necessario o uso de ferramentas automaticas que assegurem a qualidade 

dos servigos prestados segundo criterios impostos pelo mereado e pelas agendas regu-

ladoras dos servigos de comunicagoes e, ao mesmo tempo, garantam lucratividade aos 

investidores, evitando perdas, quer seja pelo superdimensionamento (numero elevado de 

ERBs e gastos excessivos com equipamento) ou subdimensionamento (elevadas multas 

estipuladas pelas agendas reguladoras ou perda parcial ou total de clientes). 

O problema de localizagao de estagSes radiobase consiste em escolher o melhor con-

junto de locais disponiveis para a instalagao com base em estirnativas de trafego e estudos 

do ambiente de propagagao para uma dada regiao. Para cada local selecionado, deve-se 

1 
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ainda determinar o numero de antenas instaladas bem como suas respectivas configura-

t e s (tipo de antena, azimute, inclinagao, ganho, potencia emitida, etc.). E um problema 

de otimizagao multiobjetivo (MOP), visto que a escolha deve ainda atingir as seguintes 

metas: garantir o handoff entre celulas e ao mesmo tempo o nivel minimo de interferen-

cia, produzir a melhor cobertura e suprir a demanda com custo minimo de implantagao 

e manutengao, respeitar a legislagao ambiental quanto ao nivel de potencia dos sinais 

emitidos e quanto aos locais em que a instalagao de antenas e vetada e cumprir as normas 

das agencias reguladoras dos servigos de comunicagoes (CARVALHO FILHO, 2007). 

O problema de encontrar uma distribuigao ideal de ERBs e considerado um problema 

matematico NP-completo (MATHAR; NIESSEN, 2000). A adogao de metodos tradicional-

mente aplicados a programagao linear inteira e mista, como os algoritmos de ramificagao 

e amarra e programagao dinamica, nao garante convergencia em um intervalo de tempo 

razoavel (MERCHANT; SENGUPTA, 1985), (MATHAR; NIESSEN, 2000). Embora os algorit-

mos heuristicos nao garantam convergencia para resultados otimos, representam a melhor 

opgao quando considerado o tempo de processamento (HAO et al., 1997). 

Varios algoritmos heuristicos foram propostos para a resolugao do problema de loca-

lizagao de estagoes radiobase: simulated annealing (ALLEN et al., 2004), (MATHAR; NIES-

SEN, 2000); algoritmo evolutivo (ALLEN et al., 2001), (WEICKER et a l , 2003), (ZIMMER-

MANN; HONS; MUHLENBEIN, 2003); algoritmo genetico (HUANG; BEHR; WIESBECK, 2000c), 

(WANG; LONG; LEE, 2003), (HUANG, 2001), (REININGER; CAMINADA, 1999), (HUANG; 

BEHR; WIESBECK, 2000a), (HUANG; BEHR; WIESBECK, 2000b), (CERRI et al., 2004), (RAI-

SANEN; WHITAKER; HURLEY, 2004), (RAISANEN; WHITAKER, 2005), (RAISANEN, 2006), 

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

Os algoritmos de otimizagao multiobjetivo baseados em sistemas imunologicos art i -

ficiais (MO-AIS) constituent uma nova classe de algoritmos evolutivos. Os algoritmos 

MO-AIS utilizam como inspiragao mecanismos presentes nos sistemas imunologicos hu-

manos, tais como: a maturagao da afinidade, o reconheeimento de antigenos e a edigao de 

receptores por uma biblioteca DNA (CASTRO; TIMMIS, 2002b). Os algoritmos MO-AIS 

incluem mecanismos que realizam buscas locais e globais simultaneamente e que conferem 

ao algoritmo maior velocidade de convergencia (CHUEH, 2004). 

1.1 Objetivo 

O objetivo deste trabalho e apresentar uma estrategia de otimizagao da localizagao de 

estagoes radiobase capaz de minimizar os custos de implantagao e o impacto ambiental, 

maximizar a cobertura da area de servigo e suprir a demanda de trafego. Um algoritmo 

de otimizagao multiobjetivo baseado em sistemas imunologicos artificiais e sugerido como 
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otimizador multiobjetivo. Sao considerados dois cenarios distintos. No primeiro cenario, 

os sitios candidatos possuem custo unitario de implantacao e tres diferentes ambientes de 

simulagao sao utilizados para a analise. O segundo cenario inclui uma estimativa mais 

eficaz dos custos de implantagao. Alem de gastos com compra e instalagao de equipa-

mentos, os custos de implantagao consideram aspectos relacionados a localizagao do sitio 

candidato e a regulamentagao ambiental vigente na regiao. custo efetivo de implantagao 

e mais interativo e permite direcionar as buscas a locais previamente selecionados ou pr i -

oritarios. A analise e baseada em duas situagoes distintas. O desempenho da estrategia 

de otimizagao e comparado aos resultados encontrados na literatura cientifica. 

1.2 Organizagao do Texto 

O texto esta organizado em seis capitulos e um apendice, alem deste primeiro de earater 

introdutorio. 

O Capitulo 2 apresenta uma revisao bibliografica sobre os principals modelos de ot i -

mizagao da localizagao de estagoes radiobase propostos na literatura. 

O Capitulo 3 apresenta uma revisao sobre o sistema imunologico dos animais verte-

brados, os sistemas imunologicos artificiais e suas aplicagoes. 

0 Capitulo 4 introduz a otimizagao multiobjetivo baseada em sistemas imunologicos 

artificiais. 

No Capitulo 5 e apresentada uma estrategia de otimizagao da localizagao de ERBs 

baseada em sistemas imunologicos artificiais. Um modelo com uma estimativa mais precisa 

dos custos de implantagao e tambem apresentado. 

No Capitulo 6 e feita uma analise dos resultados obtidos em diferentes ambientes de 

simulagao. 

0 Capitulo 7 apresenta um resumo do trabalho, enfatizando os principals resultados, 

as conclusoes, as contribuigoes e perspectivas de trabalhos futures. 

0 Apendice A apresenta uma revisao bibliografica sobre a legislagao ambiental brasi-

leira e a regulamentagao de infra-estrutura de comunicagoes sem fio no Brasil. 
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Modelos Existentes 

0 problema de otimizacao da instalagao de estagoes radiobase em um sistema celular e 

um problema de otimizagao multiobjetivo (MOP). Os modelos propostos na literatura 

procuram contrabalangar tempo computacional e nivel de detalhamento do ambiente de 

simulagao. Quanto mais detalhado e realista o modelo, maior o tempo de processamento 

ate a obtengao de resultados satisfatorios. Alguns modelos consideram areas de pequenas 

dimensoes com uma pequena quantidade de locais disponiveis para a instalagao de ERBs 

(RAWNSLEY; HURLEY, 2000),(MAZZINI; MATEUS, 2001). Outros modelos se concentram 

no planejamento de redes de grandes proporgoes com numero elevado de locais disponiveis 

para a instalagao de ERBs (HURLEY, 2000), (ALLEN et al., 2001), (ZIMMERMANN; HONS; 

MUHLENBEIN, 2003), (VASQUEZ; HAO, 2001), (HURLEY, 2002). 

Alem de diferengas em relagao ao nivel de detalhamento ou complexidade, os modelos 

propostos anteriormente apresentam diferengas em relagao: ao espago de simulagao, ao 

tipo de planejamento, ao numero de objetivos e a quais objetivos sao considerados na 

otimizagao, aos modelos de propagagao usados para o calculo de predigao de perda de 

percurso e aos algoritmos de otimizagao empregados (RAISANEN, 2006). 

Quanto ao espago de simulagao 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 celulas (RAISANEN, 2006). Cada modelo e descrito a seguir. 

1.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Modelos baseados no conceito de nos de demanda 

A ideia principal e representar o trafego gerado para cada regiao por um no de 

demanda. Desta maneira e possivel diminuir o esforgo computacional durante o 

processo de planejamento. Uma outra vantagem deste modelo diz respeito a distri-

buigao livre de sitios candidatos a instalagao de ERBs, nao havendo qualquer res-

trigao quanto ao numero de locais considerados (RAISANEN, 2006). Quanto maior 

a resolugao, ou seja, maior numero de nos de demanda, mais preciso sera o modelo, 

embora o esforgo computacional seja maior. Varios modelos baseados no conceito 

4 
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de nos de demanda foram propostos (MATHAR; NIESSEN, 2000), (LEE; KANG, 2000), 

(WEICKER et al., 2003), (VASUDEVAN et a l , 1999). 

2.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Modelos baseados em grafos de discos 

O grafo de intersecgao de circulos de mesmo raio e um grafo de disco unitario, com 

cada vertice correspondendo a um circulo e as arestas correspondendo a intersecgao 

entre eles (HUANG; BEHR; WIESBECK, 2000b). Considera-se que circulos tangentes 

se interceptam como mostra a Figura 2.1. O conjunto de circulos que compoem o 

grafo representam um modelo de intersecgao de um grafo de disco unitario. Clark et 

al. propuseram ainda o modelo de inclusao e o modelo de aproximagao para grafos 

de discos unitarios (CLARK; COLBOURN; JOHNSON, 1990). No modelo de inclusao os 

circulos de mesmo raio no piano formam um grafo em que cada circulo corresponde 

a um vertice e arestas existem entre dois circulos quando algum deles inclui o centro 

do outro. No modelo de aproximagao n pontos formam um grafo com n vertices 

e as arestas existem entre vertices quando a distancia euclidiana entre dois pontos 

e inferior ou igual ao valor especificado r. Tanto o modelo de inclusao como o 

modelo de aproximagao pode ser transformado no modelo de intersecgao (CLARK; 

COLBOURN; JOHNSON, 1990). 

Figura 2.1: Modelo de intersecgao de grafos de discos unitarios (HUANG; BEHR; WIESBECK, 

2000c). 

Os grafos em discos sao generalizagoes 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 resolugao do problema de alocagao 

de canais de freqiiencia (HALE, 1980). Huang et al. einpregaram um modelo de grafo 

de disco de intersecgao que permite a distribuigao de trafego nao-uniforme para so-

lucionar 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 e possivel solucionar o problema de localizagao de 

ERBs e o problema de alocagao de canais de freqiiencia simultaneamente. Outra 

vantagem desta abordagem e a redugao do esforgo computacional. Como permite 

um numero minimo de configuragoes diferentes para as antenas, o modelo, de certa 

forma, l imita a gama de solug5es possiveis. Outra desvantagem desta abordagem 

diz respeito ao modelo de propagagao idealizado que foi utilizado. Enquanto que o 

tamanho das celulas pode ser alterado para refletir a distribuigao nao-uniforme de 

trafego, o formato permanece sempre circular. 

3.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Modelos de pontos de teste discretos ou de celulas 

Neste modelo a area de trabalho ou ambiente de simulagao W e discretizada em 

pontos de teste de coordenadas cartesianas (x, y) a uma dada resolugao. Os pontos 

de teste sao usados para permitir a medigao dos niveis de sinal nas areas em que as 

operadoras pretendem atuar por conta da demanda por parte de clientes. Os pontos 

de teste na area W sao subdivididos em: pontos de teste de recepgao (RTF), pontos 

de teste de servigo (STP) e pontos de teste de trafego (TTP) . Os pontos de teste 

de recepgao representam os pontos em que a recepgao do sinal pode ser testada, os 

pontos de teste de servigo representam os pontos com intensidade de sinal minima 

para assegurar a qualidade de servigo e os pontos de teste de trafego representam a 

demanda de trafego em erlang. Neste modelo 

TTP C STP C RTF. (2.1) 

A Figura 2.2 mostra a area de trabalho W com os diferentes pontos de teste dispo-

niveis e os sitios candidates para a localizagao 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 e uma adaptagao do modelo inicialmente proposto por Hao et 

al, em que a area de trabalho e dividida em celulas e incorpora dados referentes a 

topografia, distribuigao de trafego e da populagao (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 etal., 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 tern a vantagem de simpli-

ficar a medigao dos objetivos de otimizagao (RAISANEN, 2006). Outra vantagem 

do modelo e a liberdade na distribuigao de sitios candidatos, que embora estejam 

definidos pelas suas coordenadas cartesianas, nao se encontram dispostos de ma-
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Figura 2.2: Ambiente de simulagao para um modelo de pontos de teste discretos (RAISA-

NEN, 2006). 

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 e o esforgo computacional 

necessario quando se aplica alta resolucao na discretizagao da area 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 a l , 2004), (RAWNSLEY; HURLEY, 2000), (HUR-

LEY, 2002), (VASUDEVAN et al., 1999), (REININGER; CAMINADA, 1999). Para a expansao 

de uma rede e feito um estudo para avaliar qual parcela da demanda futura pode ser 

suprida pela rede j a existente. Com base neste estudo, pode-se optar por alterar a confi-

guragao da rede existente e ao mesmo tempo adicionar novos sitios ou apenas adicionar 

novos sitios mantendo a configuragao original. Nesse ultimo caso, o processo de otimiza-

gao prossegue da mesma maneira que um planejamento inicial (greenfield) (ALLEN et al., 

2004), (VASUDEVAN et al . , 1999). Outro procedimento e obter inicialmente a configuragao 

da rede para uma dada demanda futura (REININGER; CAMINADA, 1999). O processo de 

otimizagao e em seguida repetido para satisfazer as restrigoes de custo e cobertura atuais. 

Para essa segunda etapa apenas os sitios previamente selecionados sao considerados e suas 

respectivas configuragdes sao mantidas (ALLEN et al., 2004). 

Os modelos diferem tambem quanto ao numero de objetivos e quais objetivos sao con-

siderados no procedimento de otimizagao: apenas minimizar custo (HAO et al., 1997), (LEE; 

KANG, 2000); minimizar razao 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 multipla, minimizar interferencia, minimizar numero de canais bloqueados, 

etc.) (MATHAR; NIESSEN, 2000); maximizar cobertura, maximizar a capacidade de tra-

fego, minimizar custo do sitio, minimizar a interferencia e possibilitar o handoff (HURLEY, 

2000),(HURLEY, 2002); maximizar a area de cobertura, capacidade de trafego, minimizar 

custo, minimizar custo espectral (numero de canais de freqiiencia em cada ERB) (HUANG; 

BEHR; WIESBECK, 2000c), (HUANG, 2001), (HUANG; BEHR; WIESBECK, 2000a), (HUANG; 

BEHR; WIESBECK, 2000b); minimizar custo, minimizar interferencia, garantir handoff, 

maximizar carregamento das ERBs e maximizar cobertura (VASQUEZ; HAO, 2001); ma-

ximizar a capacidade de trafego e minimizar numero de ERBs (HAN et al., 2001),(PARK; 

YOOK; PARK, 2002); minimizar custo e minimizar interferencia (W rEICKER et al., 2003); 

minimizar custo, minimizar interferencia e padronizar o formato das celulas (celulas mais 

compactas) (ZIMMERMANN; HONS; MUHLENBEIN, 2003); reduzir o custo da infra-estrutura 

da rede, maximizar a area de cobertura e maximizar a capacidade de trafego (ALLEN et 

al., 2004). 
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Varios algoritmos de otimizagao foram propostos: simulated annealing (ALLEN et al., 

2004); simulated annealing comparado a um algoritmo de busea local (greedy algorithm) 

(HAO et al., 1997); simulated annealing comparado ao CPLEX (MATHAR; NIESSEN, 2000); 

algoritmo de busca local (RAWNSLEY; HURLEY, 2000), (VASUDEVAN et a l , 1999); simu-

lated annealing com algoritmo de busca local para redirecionar o processo de otimizagao 

(HURLEY, 2000), (HURLEY, 2002); algoritmo evolutivo (ALLEN et al., 2001), (WEICKER 

et al., 2003), (ZIMMERMANN; HONS; MUHLENBEIN, 2003); algoritmo genetico (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 genetico com representagao real (HAN et al., 2001), (PARK; 

YOOK; PARK, 2002); tabu search (VASQUEZ; HAO, 2001); tabu search comparado a um 

algoritmo genetico e aos resultados obtidos com o software matematico para a resolugao 

de programagao linear e mista CPLEX (LEE; KANG, 2000). 

Os seguintes modelos de propagagao foram empregados: modelo COST 231 Hata (HAO 

etal., 1997), (HAN et al., 2001), (RAISANEN; WHITAKER, 2005), (RAISANEN, 2006), (RAISA-

NEN, 2007); modelo COST 231 Walfish-Ikagami (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 sao apresentados os principals modelos propostos para a localizagao de ERBs e 

o modelo de Merchant e Sengupta para a interligagao entre ERBs e Centrais de Comutagao 

e Controle (CCCs). A Tabela 2.1 mostra a classificagao dos principals modelos propostos 

de acordo com o espago de simulagao considerado. 

Tabela 2.1: Principals modelos propostos. 

Modelos baseados 

em nos de demanda 

Modelo de Vasudevan et al. Modelos baseados 

em nos de demanda Modelo de Mathar et al. 

Modelo baseado 

em grafos de discos 

Modelo de Huang et al. 

Modelos de pontos 

de teste discretos 

ou de celulas 

Modelo de Hao et al. 

Modelos de pontos 

de teste discretos 

ou de celulas 

Modelo de Rawnsley e Hurley Modelos de pontos 

de teste discretos 

ou de celulas 

Modelos de Hurley, Hurley et al. e Hurley modificado 

Modelos de pontos 

de teste discretos 

ou de celulas Modelos de Park et al. e Park et al. modificado 

Modelos de pontos 

de teste discretos 

ou de celulas 

Modelo de Allen et al. 

Modelos de pontos 

de teste discretos 

ou de celulas 

Modelo de Cerri et al. 

Modelos de pontos 

de teste discretos 

ou de celulas 

Modelo de Raisanen 
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2.1 Modelo de Merchant e Sengupta 

Merchant e Sengupta propuseram um modelo para otimizar a interligacao entre ERBs e 

Centrais de Comutaeao 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 padroes de trafego ao longo do dia. Dependendo do horario, as ERBs estariam 

ligadas a diferentes CCCs. A funcao objetivo considera o custo de handoff entre ERBs 

ligadas a diferentes CCCs e o custo de cabeamento. Entre as restricoes propostas consi-

dera que a capacidade da CCC e limitada. Para avaliar o modelo, resultados obtidos por 

meio de um metodo heuristico baseado em particionamento de grafos sao comparados aos 

resultados obtidos com o software matematico para a resolugao de programagao linear 

inteira e mista CPLEX. O modelo propoe ainda o balanceamento de carga entre CCCs 

para assegurar que todas estejam igualmente solicitadas. 

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

Para interligar n ERBs a m CCCs com localizagao previamente determinada e definida 

a variavel Xik, 

I 0, caso contrario. 

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

variaveis z^k e sao definidas por zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

CCC 2 

(2.2) 

Zijk = xikxjk para i,j = 1, . . . , n e k = 1, . . . ,m , (2.3) 
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e 
m 

yij=2_uzijk para i,j = l,...,n. (2.4) 

fe=i 

Quando as celulas i e j estiverem conectadas a uma mesma CCC, z^k e y,j assumem 

o valor 1, caso contrario, sao nulos. 

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

ou fungao custo 
n m n n 

»=i fe=i t=i j = i 

em que: 

hij e o custo de handoff por unidade de tempo que ocorre entre as ERBs i e j e e 

proporcional a freqiifincia de handoffs que ocorrem entre as ERBs i e j ; 

Cik e o custo amortizado de cabeamento ou transmissao via radio por unidade de tempo 

entre a ERB i e a CCC k. 

Logo, X / IL i SfeLi cikxik representa o custo amortizado de cabeamento ou transmissao 

via radio entre ERBs e CCCs e J2i=i YTj=i % (1 ~~ Vij) representa o custo de handoff por 

unidade de tempo para handoffs ocorrendo entre ERBs ligadas a diferentes CCCs. 

0 modelo e complementado pelas restrigoes: 

^;Ejfc = l para i — 1, . . . , n , (2.6) 

n 

XiXik < Mk para k = 1 , m , (2.7) 

em que: 

Ai e o numero de chamadas em cada ERB i por unidade de tempo; 

Mk e a capacidade de trafego de cada CCC k. 

A Equagao (2.6) assegura que cada ERB deve estar conectada a apenas uma CCC. A 

Equagao (2.7) garante que a capacidade de cada CCC nao sera excedida. 

A substituigao de (2.3) por 

zijk 5: %iki (2-8) 

Zijk — %jki (2-9) 

Zijk > %ik + %jk ~ 1 (2.10) 

e 

Zijk > 0, (2.11) 

possibilita a resolugao do modelo descrito por meio de tecnicas comumente aplicadas a 

problemas de programagao linear. 



Capitulo 2, Modelos Existentes zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA12 

Ao se considerar a possibilidade de dual homing, Aj,A-, hij e h'^ passam a representar, 

respectivamente, volume de chamadas e custo de handoff por unidade de tempo em 

horarios diferentes e cada ERB pode estar conectada a ate duas CCCs. O problema de 

dual homing implica, na verdade, na resolugao do problema de single homing para dois 

padroes diferentes de trafego. Deve-se apenas evitar a duplicagao do custo amortizado de 

cabeamento quando uma mesma ERB resultar conectada a uma mesma CCC em ambos 

os casos. Para tanto, e definida a variavel wik, 

= l a V 4 para i=l,...,n e k = l,...,m. (2.12) 

em que o operador V, denota a operagao OU. 

As variaveis xC, e z'ijk sao defmidas analogamente as variaveis x^, yij e Zijk para o 

caso de single homing, 

0 modelo e descrito pela fungao objetivo 

n m n n n n 

^ = E E + E E d - va)+E E ^ U - ^ ) > ( 2 - 1 3 ) 

t = l fc=l i = l j=l t = l j = l 

com as restrigoes 

^~^x^. = l para i = 1 , n (2-14) 

fe=i 

x'ix'ik < Mk para k = 1, . . . ,m . (2.1 
2=1 

Como no caso de single homing a substituigao de (2.12) por 

> xik, (2.16) 

^fc >zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA <k, (2.17) 

roifc < 1 (2.18) 

e 

mk < %ik + x!
ik, (2.19) 

possibilita a resolugao do modelo descrito por meio de tecnicas comumente aplicadas a 

problemas de programagao linear (CARVALHO FILHO, 2004). 

Para o perfeito balanceamento de carga entre CCCs as Equagoes (2.7) e (2.15) devem 

ser substituidas, respectivamente, por 

n 

XiXik < ctMk para k = 1 , m , (2.20) 

e 
n 

X'iX'ik < aMk para k = 1, , . . ,m , (2.21) 
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em que 0 < a < 1. 

O problema deve ser resolvido para diferentes valores de a. 

2.2 Modelo de Hao et al 

Hao et al. propuseram o primeiro modelo de otimizacao que considera a localizagao e 

configuragao de ERBs e a alocagao de canais de freqiiencia (HAO et al., 1997). O modelo 

e hierarquico com tres niveis e e tambem 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 predigao de perda de percurso 

de Hata (LEE, 1998). O metodo de resolugao e baseado no algoritmo simulated annealing 

e permite ainda a aplicagao de estrategias fixas ou dinamicas para a alocagao de canais. 

A Figura 2.5 mostra o modelo hierarquico. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Determinacao iniciai do numero de 

celulas e a dimensao media de cada 

Resoiucao do modelo de otimizacao ecoitomico 

para determinar a melhor localizacao das ERBs 

e o tamanho otimizado de cada ceiula 

Planejamento detalhado para determinar paramctros 

de projeto nas ERBs (tipo de antena, ganho, altura, 

inclinacao, potencia de transmissao), aloeaeao de 

canais de freqiiencia e estimacao de custo 

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

No primeiro nivel e determinado o limite superior no numero de ERBs para atender 

as caracteristicas de demanda da regiao e as celulas sao dimensionadas. Esse limite e 

calculado para o fator de reuso de celulas ke — 7. Como dados de entrada sao incluldos as 

caracteristicas de trafego para a hora de pico, os requisitos de cobertura e as caracteristicas 

do terreno na area de servigo. Apenas o modelo de propagagao de Hata para areas urbanas 

e considerado e a perda de percurso e dada por 

L (d) = 123,73 + 35,22 • log (d), (2.22) 

em que d e o raio medio da ceiula em km. 
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A potencia recebida pela antena receptora e 

Pr = Pt + 9b - L (d) + gm (2.23) 

em que: 

Pt e a potencia de saida da antena transmissora em dBW; 

9b e 9m sao os ganhos de antena para a ERB e a estagao movel, respectivamente, em 

dB; 

d e o raio medio da ceiula em km. 

A potencia de saida da antena transmissora e dada por 

Pt = PPP-l (2.24) 

em que: 

Ppp e a potencia de pico em dBW; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

I e a perda combinada do isolador, combinador e os cabos guias de onda. 

Para garantir a cobertura do sistema 

Pr = -73 ,73 - 35,22 • log (d) > PceU, (2.25) 

ou seja, 

log (d) < log ( d m a x ) = {-P^ - 73,73) /35,22, (2.26) 

em que: 

dmax. e o raio maximo da ceiula em areas urbanas; 

PceU e o limiar da potencia do sinal na fronteira da regiao de cobertura. 

Logo, o numero minimo de celulas e dado pela area circular 

nci = , (2.27) 

em que Sea area total de servigo em k m 2 . 

Considerando que as caracteristicas de trafego predominam na determinagao do nu-

mero minimo de celulas 

nc2 = ^ , (2.28) 

em que: 

Ctt e o numero de assinantes por hora para toda a area de cobertura; 

Cpt e o capacidade de trafego que cada ceiula pode atender (numero de assinantes por 

hora) baseado no numero de canais em cada ceiula e na taxa de bloqueio Pbiock especificada. 

O numero minimo de celulas e, portanto, 

n — m a x { n c i , n c 2 } , (2.29) 
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e o raio medio da ceiula e dado por 

d = J — . (2.30) 
V nir 

No segundo nivel, o procedimendo de otimizagao propriamente dito e realizado. E 

considerada uma demanda nao-uniforme de trafego com a area total classificada em area 

urbana, suburbana e rural e, estas, posteriormente, subdivididas em grades. Os dados 

referentes a estrutura do terreno e ao ambiente, bem como a densidade de trafego sao espe-

cificadas em cada grade. 0 modelo de otimizagao busca determinar que grades pertencem 

a qual ceiula e os valores otimos dos parametros das ERBs. 

As seguintes variaveis sao defmidas 

I 1, se a grade i pertencer a ceiula k, 
= { (2.31) 

0, caso contrario. 

I 1, se a ceiula k e ocupada por alguma grade, 

[ 0, caso contrario. 

1, para area urbana na grade i , 

Gi± = ^ 2, para area suburbana na grade i, (2.33) 

3, para area rural na grade i. 

0 modelo de otimizagao economico e definido pela fungao objetivo 

n 

Z = Cso + ] T Yk • {Cceu + Ca • gbk + Ct • Ptk) (2.34) 

fc=i 

com as restrigoes 

Ptk + 9bk + 9mk ~ L k ( 4 ) > PceU para k = 1 , 2 , n , (2.35) 

Y2,Xik ' G i 2 - Gpt P a r a k = 1,2, ...,n, (2.36) 

îfe • xvk • (Gn - Gi'i) = 0 para k = 1 , 2 , n ; i , i ; = 1 , 2 , m ; i ^ i', (2.37) 

XifczyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — 1 para i = 1 , 2 , m , (2.38) 

fc=i 

TTl 

7rd| = ]|P (x i f e • 5 S ) para k = 1 , 2 , n , (2.39) 

i=l 

dk(Yk - 1) > 0 para k = l , 2 , . . . , n , (2.40) 

dk > Yk - 1 para k = 1,2, . . . , n , (2.41) 

em que: 
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n e o numero total de celulas; 

m e o numero total de grades; 

Gi2 e a densidade de trafego na grade i ; 

Cs0 e o custo fixo para a central de comutagao, equipamentos e instalagao; 

Cceii e o custo de equipamentos e instalagao em uma ERB; 

Ca e coeficiente de custo para a antena em relagao ao seu ganho; 

9bk, g-mk representam, respectivamente, os ganhos das antenas da ERB e da unidade 

movel na ceiula k com gLB < gbk < guB em que gLB e gUB representam, respectivamente, 

os limites inferiores e superiores; 

Ct e o coeficiente de custo para o transmissor e o receptor com relagao a potencia de 

transmissao; 

Ptk e a potencia de transmissao de uma ERB na ceiula k com PLB < Ptk < PUB em que 

PLB e PUB representam, respectivamente, os limites inferior e superior para a potencia; 

L k (dk) e a perda de percurso obtida segundo o modelo de propagagao de Hata; 

hbk,hmk representam, respectivamente, as alturas das antenas da ERB e da estagao 

movel na ceiula k; 

dk e o raio da ceiula k; 

Sg e a area da grade. 

A restrigao (2.35) garante a total cobertura da area. A Equagao (2.36) satisfaz a 

demanda nao-uniforrne de trafego. As Equagoes (2.37)-(2.39) garantem que as celulas sao 

constituidas de grades com a mesma estrutura e sao adjacentes. As Equagoes (2.40) e 

(2.41) especificam a relagao entre Yk e dk, ou seja, Yk — 0 para dk = 0 e Yk = 1 para 

4 > 0. 

A perda de percurso e dada por 

L k ( 4 ) = a + 35,22 • log ( 4 ) , (2.42) 

em que: 

a = 123, 73, quando a ceiula k esta situada em uma area urbana; 

a = 113,79, quando a ceiula k esta situada em uma area suburbana; 

a = 102,22, quando a ceiula k esta situada em uma area rural . 

No terceiro nivel, a localizagao da ERB para cada ceiula e determinada e os parametros 

especificos para cada ceiula, como tipo de antena, ganho, altura de antena, potencia de 

transmissao e utilizagao do canal sao reajustados para atender as caracteristicas do terreno 

e a area de cobertura. Estrategias de alocagao de canais fixas ou dinamicas sao aplicadas 

para produzir o l imite inferior no numero de canais a fim de adequar a capacidade do 

sistema e reduzir os niveis de interferencia. Quando as metas de desempenho do sistema 

sao cumpridas, o processo iterativo e encerrado. Caso contrario, os resultados obtidos 

neste nivel servirao 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 et al. considera tanto o planejamento inicial como a expansao 

de redes existentes para acomodar o aumento na demanda do trafego e atingir o grau 

de servigo pretendido (VASUDEVAN et al., 1999). O modelo proposto reduz a tarefa de 

expansao de uma rede existente a implantagao de uma nova rede compativel. Nao inclui 

a alocagao de canais de freqiiencia no processo de otimizagao. 

Inicialmente, e realizada a discretizagao do mapa de informagao de trafego. 0 mapa e 

entao convertido em nos de demanda com informagoes referentes ao numero de usuarios 

e ao tipo de area (urbana, suburbana ou rural) associado. E m seguida sao listados os 

locais preferenciais para a instalagao de ERBs e e realizado o calculo da cobertura de 

radio para cada local. O procedimento de otimizagao e entao inicializado para selecionar 

o melhor subconjunto de locais entre os locais previamente selecionados. O algoritmo 

e baseado em set-covering em que o conjunto de sitios candidatos com a maior razao 

densidade de assinantes-custo e escolhido a cada iteragao. Os nos de demanda ja cobertos 

sao eliminados do mapa de trafego a cada iteragao. 

Para o caso de expansao de uma rede e usado um mapa de informagao de trafego 

representando a demanda futura, ou seja, a projegao da demanda. Esse novo mapa e 

sobreposto ao mapa da rede atual e a lista de locais preferenciais e escolhida de maneira 

a nao alterar a configuragao ja existente. Inicialmente, e calculada a porcentagem do 

trafego projetado total que pode ser suportado pelas ERBs j a instaladas com base nos 

seus respectivos limites de cobertura. Em seguida e associado um local a cada no de 

demanda. No caso de trafego acima da capacidade da ERB, a ceiula e dividida resultando 

em alguns nos de demanda fora da area de cobertura. U m novo mapa de trafego e 

compilado constituido apenas pelos nos de demanda nao 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 et al, Rawnsley e Hurley consideram tanto o plane-

jamento inicial (greenfield) como a expansao de uma rede j a existente (legacy) ao definir 

a localizagao e configuragao de ERBs. A configuragao de ERBs e um problema complexo 

pois envolve alem da especificagao da antena (direcionais ou omnidirecionais), o controle 

de potencia, inclinagao e o azimute da antena. Nao considera handoff e interferencia como 

objetivos de projeto. O processo de otimizagao emprega um algoritmo de busca local no 

qual pequenos ajustes sao feitos a rede inicial obtida ate que a alteragao dos parametros 

nao melhore mais o seu desempenho. As duas redes obtidas sao comparadas em termos 
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de area de cobertura, satisfagao da demanda de trafego, numero de sitios ocupados e 

numero de antenas ativas. Para o planejamento de uma rede nova, o algoritmo considera 

que todos os sitios em potential tern a mesma probabilidade de escolha. A rede existente 

e considerada durante a inicializagao do processo. O algoritmo requer ainda a defmigao 

de uma vizinhanca de busca e inclui ainda um refinamento para eliminar ERBs redun-

dantes (RAWNSLEY; HURLEY, 2000). Para cada ERB eliminada e feita uma avaliacao do 

desempenho da rede e, caso o desempenho seja prejudicado, a ERB e reposta. 

Seja o conjunto de sitios candidatoszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA E R B = {ERBX,ERB2, ...,ERBnBRB} em que 

nERB representa o numero de sitios candidatos e o vetor de configuragao da rede y = 

{yi,y2,-,ynBRB} ta l que, 

0, se o sitio candidato ERBi nao estiver ocupado por ERBs, 

1, se o sitio candidato ERBi estiver ocupado por pelo menos uma ERB, 

(2.43) 

para 1 < i < UERB-

A rede N operational e definida como o subconjunto de E R B 

N = {ERBi •• Vi = I , yERBi <= E R B } = {NUN2,N^} = {Nm : 1 < m < n ^ } 

(2.44) 

para < nERB. 

Para o caso de expansao de rede e definido o vetor de configuragao z = {zx, z 2 , z n B R B } 

tal que, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

( 0, se o sitio candidato ERBi nao for parte de uma rede existente, 
(2.45) 

1, se o sitio candidato ERBi for parte de uma rede existente. 

Cada ponto na area de operagao P e representado por suas coordenadas cartesianas 

(x, y). Para efeito de simplificagao, os pontos em P sao apenas definidos em reticulados e 

sao denominados dados de malha. Os pontos que ja tenham sido testados para recepgao 

sao denominados pontos de recepgao testados e sao representados por 

R T P = {RTPi, RTP2,RTPnRTP} 

em que nRxp e o numero total de pontos de recepgao testados. 

Sao ainda fornecidos dados de malha com informagoes sobre: 

• Elevagao relativa entre sitios candidatos e RTPs, dada por e = {oti, a 2 , ® n B r i B } 

em que cada a, content URTP angulos de elevagao em relagao ao sitio ERBi; 

• Intensidade de sinal minima para assegurar a qualidade do servigo para cada ponto 

de recepgao testado, representada pelo vetor de servigo S T P = {STPi, STP2, ...,STPnsrp}, 

em que nsrp e o numero total de pontos de servigo; 
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• Estimativas de perda de propagagao entre sitios candidatos e pontos de recepgao 

testados representadas por Q = {QUQ2, ...,QnBRB}, em que cada Q{ contem esti-

mativas para todos os pontos de recepgao testados em relagao ao sitio obtidas 

por meio do modelo de COST 231 Walfish-Ikagarni; 

• Demanda de trafego, ou seja, o volume do trafego na area representada por cada 

ponto de recepgao dado pelo vetor de trafegozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA T T P = ( d , e 2 , e n , r T P ) em que nTTP 

e o numero total de pontos de trafego e cada ponto et e medido em erlang. 

0 modelo considera o conjunto de ERBs B = {E>i, B2,..., Bnb] em que nb e o numero 

total de ERBs. Uma ERB operational em um sitio operational Nm e representada por 

j m k com k € {1 ,2 , ...,n^RB}, em que n^B e o numero de ERBs no sitio Nm. Logo, 

m—1 

j m k = Bj para j = ] T n f R B + k. (2.46) 

Cada ERB Bj para 1 < j < nb, localizada no sitio Nm tern uma serie de parametros 

associados: potencia de transmissao BP, o tipo de antena BfT, a inclinagao da antena 

Bj, o azimute da antena Bj e o numero de aparelhos T R X usados BjRX. 

As antenas sao representadas pelo vetor A = (AX,A2, ...,Ana) em que na e o numero 

de tipos diferentes de antenas disponiveis. Para cada tipo de antena sao especificadas as 

caracteristicas de perda de radiagao horizontal Dhor e vertical Dver, ganho de transmissao 

Ga e perdas fixas A a . 

O vetor M = ( M i , M2,M„m) representa as estagoes moveis em que nm e o numero 

total de estagoes moveis. Asssociados a cada estagao movel estao o ganho de recepgao gm 

e a perda na recepgao A m . 

Para a ERB Bj localizada no sitio ATm, a intensidade de campo no enlace de descida 

Fj no ponto de recepgao Ri e dada por 

Fj(Ri) = Bf + Ga(BfT)-Aa(BfT)-Qm(Rt)~Dhm(BfT,HmA-Dver(Bf,Vmi) 

+gm(Mi)-\m(Mi), (2.47) 

em que: 

BP e potencia de transmissao em dBm; 

BfTe o t ipo da antena na ERB Bj] 

Ga (BfT) e A a (BfT) sao, respectivamente, ganho e perda para a antena BfT em dB; 

Qm ( R i ) e a perda de percurso obtida segundo o modelo COST 231 Walfish-Ikagami 

no ponto de recepgao R i em dB; 

Dhor {BfT, Hmi) e a perda horizontal na antena obtida para o angulo Hmi em dB; 

Dver (BfT, Vmi) e a perda vertical na antena obtida para o angulo Vmi em dB; 
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Mi e o tipo de estagao movel; 

gm (Mi) e Xm (Mi) sao, respectivamente, ganho e perda para a estagao movel M j em 

dB. 

A ceiula Cj e definida para a ERB Bj como o conjunto 

Cj = : FjORi) > 5, e F^iEj) > Fk(Ri) V, 1 < fc < nb, k ^ j} . (2.48) 

A Equagao (2.48) mostra que o modelo emprega a estrategia de alocagao pelo melhor 

servidor. 

O Modelo de Rawnsley e Hurley permite a adogao de tres criterios de otimizagao: 

• Cobertura - Todos os pontos de servigo Si recebem sinal acima do limite inferior 

e a relagao portadora-interferencia no ponto de servigo Si esta acima de um dado 

valor fixo. Logo, 

]T xi = n* (2-49) 
VRi€S 

em que 

f 1, se 3Bj : FARA > Su 

Xi = { 3 3K HJ ' " (2.50) 
[ 0, caso contrario. 

• Capacidade de trafego - O trafego em cada ceiula deve estar abaixo de um valor 

maximo especificado em erlang. No caso, foi considerado 43 Er l . Logo, 

ei < 43, VBj ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA B . (2.51) 

Esse modelo considera que o trafego em um ponto de teste e servido pela ERB que 

proporciona o sinal com maior intensidade na sua proximidade. Desta maneira, e 

possivel obter a capacidade da rede. 

• Custo - O numero de sitios usados deve ser reduzido, ou seja, deseja-se minimizar zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

HERB 

z=Y,yi- (2-52) 
i = l 

O algoritmo proposto compara duas redes quanto a cobertura de trafego, a area de 

cobertura, ao numero de sitios ocupados e ao numero de antenas ativas nesta sequencia 

de prioridade. 

2.5 Modelo de Mathar et al. 

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

se considerar diferentes criterios de otimizagao: suprir a demanda de trafego, minimizar 
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coberturas multiplas (nos de demanda servidos por mais de uma ERB), minimizar inter-

ferencia entre ERBs, minimizar o numero de canais bloqueados e maximizar o numero 

de nos de demanda servidos por ERBs isoladas (MATHAR; NIESSEN, 2000). Os diversos 

problemas sao formulados como programagao linear mista. Os resultados sao obtidos 

com o software matematico CPLEX. Na impossibilidade de convergencia com o software 

CPLEX, empregou-se simulated annealing como metodo aproximado. Os resultados assim 

obtidos garantem uma melhor alocagao de canais de freqiiencia. 

Sejam dx,...,dq os nos de demanda a serem servidos e S i , . . . , s p as possiveis configu-

ragoes de ERBs em que s, representa um subconjunto de nos de demanda d l 5 . . . , d ? que 

possam ser atendidos pela configuragao Sj e a matrizzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA T = (Uj) para Uj E {0 ,1} em que 

Uj = 1 significa que o no de demanda dj pode ser atendido pela configuragao Sj. O termo 

configuragao se refere a posigao geografica, altura, potencia de transmissao e setorizagao 

de uma ERB. 

As seguintes variaveis sao definidas 

{ 1, se a ERB s« e selecionada, 
(2.53) 

0, caso contrario, 

(2.54) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA) 1, se o no de demanda dj e atendido por alguma ERB, 

0, caso contrario, 

p a r a i = 1, ...,pe j = 1, 

De acordo com o criterio de otimizagao empregado, o problema pode ser formulado de 

diferentes formas: 

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

maximo K ERBs: Deve-se maximizar a fungao objetivo 

ZzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA = ZJ (2-55) 

com as restrigoes 

J2xi<K (2.56) 

Y2 ^iXi — zi P a r a 3 ~ 1> •••) 9- (2.57) 

A Equagao (2.56) garante que no maximo K ERBs sao selecionaclas e a Equagao 

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

2. Reduzir a cobertura multipla (o numero de ERBs atendendo o mesmo no de de-

manda) e ao mesmo tempo suprir a demanda de trafego: Deve-se maximizar a 
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fungao objetivo 
q p 

Z = 1 Y J z j - Y . t ^ (2-58) 

3=1zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA i = l 

com as restrigSes (2.56) e (2.57), em que 7 > 1 representa um parametro de controle 

que balaneeia ambos objetivos e X X i ^ i = EJ =i XX1 ^ permite o calculo do 

numero total de coberturas multiplas. 

3. Minimizar a interferencia entre ERBs, maximizando-se a fungao objetivo 

j = i (Wei 

com as restrigoes (2.56), (2.57) e 

uik >xi + x k - l com u>lk e {0 ,1} e (I, k) ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA I, (2.60) 

em que 

j 1, quando a interferencia puder ocorrer entre as ERBs si e sk, 
uik = < (2.61) 

[ 0, caso contrario, 

I = {(/, k) |1 < /, k < p, 1? k, T}. • Tk ? 0 } , (2.62) 

em que 2] e Tk sao, respectivamente, as linhas I e k da matriz T = (t^) para 

€ {0 ,1 } e Tj • T f c e 0  produto escalar entre os vetores 3} e Tk. 

4. O conjunto I definido por (2.62) descreve todas as configuragoes que possam inter-

ferir e A > 0 e um parametro de controle para balancear a demanda de trafego e 0  

numero de pares de ERBs auto-interferentes. 

5. Para reduzir a cobertura multipla empregando pesos, deve-se minimizar a fungao 

objetivo 
K q 

Z = E Q * E ^ ' (2-63) 

k=l i = l 
com as restrigoes (2.56), 

K 

] P w f c j = 1 para j = l , . . . , g , (2.64) 

fe=0 

p 

UjXi + (Uj — k) ojkj < Uj para j — 1 , q e k = 0 , K — 1, (2.65) 

i = l 

p 

UJ03 + Y2 tijXi - 1 P a r a •? = 1 ; •*•' <? e ^ ' i G {°» ! } > (2.66) 
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em que 

{ 1, se dj e servida por k ERBs, 
n , p a r a j = l , . . . , ge fc = 0,. . . , / f , (2.67) 

U, caso contrario, 

e Qffc representam os pesos que satisfazem ao > aie a i < a% < ... < a^-

6. Minimizar o numero de canais bloqueados: Deve-se maximizar a fungao objetivo 

9 9 9 

z = fij2z3-}2 12 ^ (2-68) 

3=1 3=1 i=\m 

com as restrigoes (2.56), (2.57) e 

wij > ^ e tu + Uj = 2 para 1 < I, j < q, I ^ j , i = 1, e w y G {0 ,1} (2.69) 

em que p, > 1 e um parametro de controle e 

1, se di e dj sao servidas pela mesma ERB para I ^ j £ { 1 , q } , 

0, caso contrario. 

(2.70) 

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

maximizar a fungao objetivo 

g q zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Z = vzZz^lZ^ (2-71) 
3=1 3=1 

com as restrigoes (2.56), (2.57), 

Vij > Xi + Xj — 1 para i, j = 1, (2.72) 

p 

'j > Y r i i l V u P a r a 3 = ->P e = (2-73) 

I z J L i ' c a s 0 contrario, 

para j = i,l = l , . . . , j ? ,% € {0,1} e i,j = l,...,p, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

( 1, se as configuragbeszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Si e Sj sao selecionadas para i,j — l,...,p, 

0, caso contrario, 

(2.75) 

ujj — max {Bij |1 < i < p, Uj = 1} , para j = 1, (2.76) 

em que B^ e o numero de conexoes bloqueadas no enlace de descida a partir das 

ERBs aos nos de demanda, se uma chamada ocorrendo no no de demanda dj e 

servida pela ERB s, e v > 1 e um parametro de controle. 
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8. Para maximizar o numero de nos de demanda servidos por ERBs isoladas, deve-se 

maximizar 

Z = JTZj (2.77) 

3 = 1 

com as restrigoes (2.56), (2.57) e 

v 

UjXi + (Uj -1)ZJ< Uj Para j = 1 , q , z3 e {0 ,1} , (2.78) 
«=i 

em que 

1, se o no de demanda dj e servido por uma unica ERB para j = l,...,q, 

0, caso contrario. 

(2.79) 

2.6 Modelo de Hurley 

Em 2000, Hurley propos mudangas no modelo proposto anteriormente por ele e Rawns-

ley. Segundo Hurley, um algoritmo de otimizagao completo deve considerar aspectos 

competitivos, ou seja, a rede final pode ser otimizada em termos de area de cobertura, 

capacidade de trafego, custo, redugao da interferencia (minimizar superposigao) ou pos-

sibilidade de handoff (HURLEY, 2000). O baixo desempenho de um procedimento de 

alocagao de freqiiencia esta diretamente relacionado ao fato de nao se considerar os niveis 

de interferencia no processo de otimizagao (ALLEN; HURLEY; WHITAKER, 2001), (RAWNS-

LEY; HURLEY, 2000), (HURLEY, 2002). O Modelo de Hurley permite a adogao de dois 

novos criterios de otimizagao: 

• Handoff: Cada ceiula deve possuir ao menos um 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 numero de celulas satisfazendo handoff; 

• Redugao de interferencia: A interferencia se da quando uma ERB fornece sinal a um 

ponto de recepgao acima de um dado valor (-99 dBm) e nao e a ERB preferential, 

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), partial (apenas alguns sites sao considerados), total (todos os sites sao 

considerados com mesma probabilidade de ocorrencia) e cobertura total (todos os outros 

criterios de otimizagao sao desprezados). No caso de inicializagao partial , o numero de 
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sites selecionados para a rede inicial e especificado pelo parametrozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA UJ, com 0 < UJ < 1, 

que representa uma porcentagem do numero minimo de sites para satisfazer a demanda 

de trafego. Para a inieializacao total faz-se u = 1. 

A funcao objetivo inclui agora termos referentes a area de cobertura, capacidade de 

trafego, custo, handoff e nivel de interferencia com pesos ajustaveis de maneira a satisfazer 

diferentes criterios de otimizacao e tern a forma geral 

5 

Z = Y,W*Z*> (2-8°) 
i = l 

em que Wi e Ziy representam, respectivamente, o peso e o custo para cada componente i. 

As componentes sao dadas por: 

• Cobertura -

Z i = (nSTP-Scob\ 

\ nSTp J 

em que n$TP e o numero total de pontos de servigo e Scob e o numero de pontos de 

servigo presentes na rede atual; 

• Custo -

Z 2 = ( . (2.82) 

\n0{nop+ l ) J 

em que n0 e o numero minimo de sitios necessarios para satisfazer a demanda de 

trafego e n o p e o numero de sitios presentes na rede atual. Caso o numero de 

sitios esteja abaixo do numero minimo necessario, o processo de otimizagao adiciona 

novas ERBs e caso contrario, o processo de otimizagao procura eliminar as ERBs 

excedentes; 

• Trafego -

Z% = ( T d e m ~ T e a v ) , (2.83) 
\ J- dem / 

em que Tdem e a demanda de trafego e Tcap e a capacidade de trafego para a rede 

atual; 

• Interferencia -

(2.84) 

em que I e a interferencia para a rede atual e I m a x e um parametro que especifica 

o nivel de interferencia maximo para a rede (apenas para efeito de normalizagao) e 

corresponde ao valor de / obtido quando uma antena omnidirecional com potencia 

maxima e colocada em todos os sitios candidatos; 
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Handoff 
-.han 

em que nb e o numero de ERBs existentes e n%an e o numero de ERBs em condigoes 

de efetuar handoff. 

O metodo de resolugao e baseado em simulated annealing e inclui mecanismos para 

preenchimento de lacunas (areas sem cobertura), remogao de celulas pequenas, divisor 

de ceiula e preenchimento de trafego que ativa um novo site em uma ceiula com trafego 

acima de sua capacidade maxima. 

2.7 Modelo de Huang et al. 

Huang et al. propuseram em 2000 um novo modelo de otimizagao hierarquico que inclui 

um sistema fuzzy expert para o dimensionamento de celulas (HUANG; BEHR; WIESBECK, 

2000c),(HUANG, 2001). O modelo determina o numero de ERBs, a localizagao e a confi-

guragao de cada uma delas. Huang et al abordam ainda a expansao de redes j a existentes 

e propoem um algoritmo baseado em divisao de celulas (HUANG, 2001). Os requisites de 

desempenho sao definidos para o sistema GSM e sao classificados em: restrigoes locais 

(defmidas em celulas individualmente) e restrigoes globais (definidas em todo o sistema). 

As restrigoes locais incluem: 

1. O carregamento maximo ou trafego maximo dentro de uma ceiula deve ser inferior 

a Tmax, que corresponde ao numero de canais disponiveis para garantir o grau de 

servigo necessario; 

2. A probabilidade de interferencia de cada ceiula deve ser inferior a 0int, que corres-

ponde a qualidade necessaria do sinal recebido. 

As restrigoes globais incluem: 

1. A taxa de cobertura ou a proporgao da area ou trafego cobertos deve ser superior a 

um dado valor 8C0V; 

2. 0 numero de canais de freqiiencia para a alocagao de celulas ou custo espectral nao 

deve exceder o numero maximo de freqiiencias disponiveis M m a x ; 

3. O custo financeiro para a construgao e manutengao de ERBs e limitado pelo capital 

disponivel E ^ . 
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A fungao objetivo inclui as restrigoes globais (taxa de cobertura de area, taxa de 

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

4 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

/ ( C ) = £ V i - / i ( C ) ( 2 8 6 ) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

i=l 

em que: 

Wt sao numeros reais entre 0 e 1 e representam os pesos para cada criterio de otimizagao 

e £ t i Wi = 1; 

C e o conjunto de celulas C = { C i , C 2 , C j v } ; 

fi (C) sao as restrigoes globais. 

A maior vantagem de (2.86) e o fato dela ser adaptavel a diversas situagoes e a diferen-

tes niveis de planejamento (HUANG; BEHR; WIESBECK, 2000a). Os coeficientes Wi podem 

ser alterados para satisfazer diferentes objetivos ao longo do processo de planejamento. 

As restrigoes globais fi (C) bem como as restrigoes locais relacionadas sao defmidas a 

seguir. 

Huang et al. propoem um modelo probabilistico para determinar a area de cobertura 

de uma ERB. A Equagao (2.23) e modificada de forma a incluir a natureza aleatoria 

dos efeitos de sombreamento na transmissao. A potencia real recebida PL e uma variavel 

aleatoria com distribuigao gaussiana com media Pr e desvio padrao a. 

A distribuigao de PL tem a forma 

em que o desvio padrao a pode variar entre 4dB e 12dB, dependendo da vizinhanga da 

ERB. 

A probabilidade do sinal recebido ter potencia superior ao limiar de potencia P c e « e 

dada por 

OO CO 

P{P;>Pcell}= J g(x)dx= J ~^exp^~{x^2
Pr)2^Jdx, (2.88) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

PceU PceU 

OU 

P {P'r > Pcell} = Q ( ^ ^ ^ , (2.89) 

em que Q (z) e a fungao Q definida por 

oo 

Q (z) = Jexp ( - y ) d x . (2.90) 

z 

Logo, a probabilidade de uma estagao movel em (x, y) estar coberta pela ceiula d e 

dada por 

Pcao (x,y,d) = Q t ? ^ - ^ y ) \ , (2.91) 
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em que Fi (x,y) e a intensidade do sinal em (x,y) obtida de (2.23). 

A probabilidade de uma estagao movel em (x, y) estar eoberta pelo conjunto de celulas 

C = { C i , C 2 , C N ) e dada por 

N 

Pcov (x, y, C) = 1 - J J ( 1 - Pcov (x, y, d). (2.92) 

Um modelo de alocagao probabilistico e preterido em relagao ao modelo de alocagao 

pelo melhor servidor. A probabilidade de alocagao e definida como a probabilidade de 

uma estagao movel em (x, y) ser servida pela ceiula Ci e e dada por 

rass\X, y,<^i) — — ' , 

2~2(Fj(x> V) - FmzJ,X, y) + A f t o ) 

(2.93) 

i = i 

em que: 

^maxCaJjy) e o sinal de maior intensidade recebido em (x,y); 

Aho e a margem de handoff; 

N' e o numero de celulas que satisfazem a relagao: 

Ft (x, y) > F m a x (x, y) - Aho. (2.94) 

As celulas que nao satisfazem a Equagao (2.94) tem probabilidade de alocagao nula. 

A area de cobertura da ceiula d e definida como a soma de todos a s n x m unidades 

de reticulados cobertos e e dada por 

m n 

Acoy (Ci) = Y 5 ' P c o v V> C A ' P™s(X> y~- Ci)-> (2"95) 
x = l j / = l 

em que 8 e o tamanho da unidade de reticulado. 

A area de cobertura para o conjunto de celulas C = { C i ,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA C 2 , C j v } e 

m n 

A w ( C ) = ^ 5 ] ; « 5 . P « w ( a : , y I C ) . (2.96) 

Logo, a taxa de cobertura da area e dada por 

/ i (C) = (2.97) 

em que As e a area total de servigo. 

0 trafego total na area de servigo e dado por 

m n 

x=l y=l 

em que r(x,y) e o trafego estimado em (x,y). 
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O trafego na ceiula Cj e dado por 

m n 

Atrf (Ci) = ] T J 2 5 • T (*> V) • pcov (x, y, Ci) • Pass(x, y, Ci). (2.99) 

1zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA=1 y=l 

A restrigao local relativa ao trafego em cada ceiula Cj pode ser expressa por 

Atrf (Ci) < T m a x , (2.100) 

para 1 < i < N em que N e o numero de celulas. 

O trafego total no conjunto celulaszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA C = { C 1 ; C 2 , C N } e obtido da mesma maneira 

que em (2.92) 

Atrf (C) - Y E 5 • T (x> ^ ' P«*> ^ ' C ) ' ( 2 - 1 0 1 ) 
x = l j / = l 

Logo, a taxa de cobertura de trafego e dada por 

f2(C) = ^ l . (2.102) 

em que AT e o trafego total em erlang. 

Para uma distribuigao de trafego uniforme, tem-se 

r(x,y) = l, (2.103) 

e, portanto, 

/ i ( C ) = / 2 ( C ) . (2.104) 

A razao C/I para a ceiula Cj em (x, y) e dada por 

JV 

Ci/I(x,y) = Fi(x,y)- £ (F, ( i , y ) - L , (2.105) 

em que L (sij) e a atenuagao no canal adjacente dada por 

L (Sij) = ^ log ( j j ^ j > * = 1.2,3,.. (2.106) 

em que: 

pea taxa de variagao do filtro do receptor em dB/oct ; 

/ s e a largura de banda para cada canal; 

H a separagao entre canais; 

Af e a diferenga de freqiiencia entre dois canais adjacentes. 

No caso de co-canais, a atenuagao L (%•) e nula (HUANG, 2001). 

A probabilidade de interferencia de Cj em (x, y) e dada por 

P U ^ C ^ l - e r , ^ - ' 1 ^ 6 ^ ) , (2.107) 
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em que 8C/i e a razao C/I pretendida em dB, a e o desvio padrao do sinal recebido e 

erf (z) e a fungao de erro dada por 

erf 0 ) = j exp(-x2)dx. (2.108) 

o 

A probabilidade media de interferencia de Ci e dada por 

m n 

E E ^ ' Pint (x, y 

} Ci)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ' PCov (x, y, Ci) • Pass (x,y,Ci) 
r-> /zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA s *i  \  X=l J/=l 

Pint (Ci) = . (2.109) 

A restrigao local relativa a interferencia em cada ceiula d pode ser expressa por 

Pfra(Ci)<0int, (2.110) 

para 1 < % < N em que N e o numero de celulas. 

O custo espectral Mreq (C) e definido como o numero minimo de canais de freqiiencia 

necessarios a cada ERB e e dado por 

Mreq (C) = max {N (gi)}, (2.111) 
i=l , K 

em que N (gi) e o numero de vertices no clique gi e K e o numero de cliques. U m conjunto 

de verticeszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA V e um clique se para todo par a e b de vertices distintos em V existir 

uma aresta de pontas a e b. A Equagao (2.111) mostra que Mreq (C) pode ser obtido 

analiticamente sem a necessidade de se determinar diretamente a alocagao de canais de 

freqiiencia. O custo espectral e igual ao clique maximo no grafo que representa o problema 

de alocagao de canais de freqiiencia quando apenas a interferencia co-canal e considerada 

(HUANG; BEHR; WIESBECK, 2000a),(HUANG; BEHR; WIESBECK, 2000c),(HUANG, 2001). 

Varios algoritmos para o calculo do clique maximo estao disponiveis na literatura e podem 

ser utilizados (HUANG, 2001),(RAGHAVAN; SPINRAD, 2003),(OSTERGARD, 2002). 

O ajuste espectral e dado por 

/ s ( C ) = 1 - % ® (2.112) 
'max 

em que M m a x e o numero maximo de canais de freqiiencia disponiveis. Um conjunto de 

celulas C possui melhor ajuste espectral se ele requer menos canais de freqiiencia. 

O ajuste economico inclui o custo financeiro e o custo geografico (HUANG; BEHR; 

WIESBECK, 2000a). A fungao de custo geografico fg(xi)yi) avalia o quanto um local 

escolhido e propicio a instalagao de uma ERB com base em informagoes referentes a 

topografia, morfologia e a infra-estrutura existente. E atribuido um custo bastante elevado 

a locais em que a construgao de ERBs nao e permitida. Ao atribuir custos mais baixos 
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a certos locais, o operador tem a possibilidade de favorecer a instalagao de ERBs nestes 

pontos. 

O custo financeiro e dado por 

C f i n (C) = E 0 + Y (^-r^-E^e (Q) + Eeq (d) + Em (d)) , (2.113) 

dec \ °s J 

em que: 

EQ e o custo fixo para a instalagao e manutengao da rede; 

ESite (Ci) e o custo do sitio para a ceiula Q ; 

E e q (Ci) e o custo do equipamento em Cf, 

E M (Ci) e o custo de manutengao para a ceiula Q; 

9g e um limite especificado pelo usuario. 

Um local e considerado propicio para a instalagao de ERBs se o seu custo geografico 

e menor que 6g. 

O ajuste economico e dado por 

h(C) = 1 - % ^ ( 2 , i i 4 ) 

em que E ^ e o capital disponivel para o empreendimento. 

O modelo emprega um algoritmo genetico e consegue produzir resultados satisfatorios. 

O algoritmo genetico e 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 e considerado piano e a distribuigao de 

trafego e uniforme. 

Com o objetivo de reduzir consideravelmente o esforgo computacional, um metodo 

hierarquico e proposto. A Figura 2.6 mostra a estrutura do metodo hierarquico e a Figura 

2.7 mostra o fiuxograma do modelo hierarquico. No primeiro nivel, a area de servigo e 

dividida em reticulados de baixa resolugao e cada unidade de reticulado e considerado 

um sitio em potencial. Apos o processo de otimizagao algumas unidades de reticulado 

sao selecionadas. No nivel seguinte, cada unidade de reticulado e subdividido em 4 novas 

unidades de reticulado. O processo de otimizagao e repetido considerando-se apenas as 

novas unidades de reticulado correspondendo aos locais previamente selecionados. A cada 

nivel novas unidades de reticulado sao subdivididas, direcionando a busca a areas mais 

provaveis e eliminando areas redundantes. Desta maneira, e possivel reduzir o espago de 

busca e, conseqiientemente, a complexidade computacional (HUANG, 2001). O tamanho 

inicial de cada unidade de reticulado e fungao da densidade de trafego e da topografia da 

area de servigo. No caso de areas montanhosas as unidades de reticulado tem dimensoes 

menores (HUANG; BEHR; WIESBECK, 2000c). 
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Para evitar que a busca termine em 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 sao selecionadas (metodo de busca reverso). 

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

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

Figura 2.6: Estrutura do metodo hierarquico (HUANG; BEHR; WIESBECK, 2000c). 

2.8 Modelo de Park et al. 

Park et al. apontam as limitacoes de modelos como o proposto por Huang et al em 

2000, que representam as ERBs como sequencias binarias no algoritmo genetico. A re-

presentagao binaria l imita o numero de locais possiveis para a instalagao de ERBs (HAN 

et al., 2001). Park et al. sugerem uma representagao de ERBs por meio de numeros reais 

capazes de descrever com precisao seu numero e localizagao. 

O algoritmo genetico foi proposto com base nos seguintes aspectos: 

1. Um genoma deve representar todas as possiveis localizagoes de ERBs e o genotipo 

pode descrever tanto o numero de ERBs como a sua posigao; 

2. Um cromossomo expressa uma posigao de ERB; 

3. O numero de localizagoes possiveis de ERBs deve ser ilimitado; 
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Figura 2.7: Fluxograma do metodo hierarquico (HUANG; BEHR; WIESBECK, 2000c). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Nivel de pais 

Nivel de filhos zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Aerescentando mais celulas possiveis 

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

O genoma e representado por meio de um vetor g = (cu ck) em que ck = (xk, yk) e 

o cromossomo para a posigao de ERB k e as coordenadas cartesianas xk e yk sao numeros 

reais. O numero maximo de ERBs e K e todas podem ser posicionadas no piano XY com 

origem (0,0) em que o eixo x tem a extensao [ - X m a x , Xmax\ e o eixo y tem a extensao 

[-^maxiKnax]' Se a posigao da ERB nao for definida, o cromossomo e expresso como 

NULO e n (# ) expressa o numero de genotipos existentes, ou seja, o numero de ERBs 

existentes atualmente. A Figura 2.9 mostra a representagao do genoma para a localizagao 

de ERBs. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

^ Ymox 

-X zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

ERB 1 
• 

(h yt) E R B* 
• 

(** yk) 

max 

ERB K 
• 

<XK VK) 

(0,0) 

ERB /  
• 

Nao definida 

X 

-Y max 

1 . k zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA... zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA/  ... K 

(xk yk) NULO 

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

Park et al. definem as novas operagoes de mutagao e cruzamento e adota o metodo 

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

• Crossover - A operagao de cruzamento gera um individuo a partir de outros dois. O 

procedimento adota o cruzamento para a geragao de um filho cf
k
llho = (xk

lho, yk
lho^ 

a partir dos pais c^a? e c^a e, previamente selecionados pelo metodo de selegao roleta. 

A crianga e posicionada em um sitio proximo ao centro do pai e da mae: 

a ;/azyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA*o = ± 4 _ ^ * _ + C i ) ( 2 . 1 1 5 ) 

Xl + X 
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y/c g ~" + (>2. (2.116) 

C i = i V l O , | "Xk + * f c ^ 1zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA I , (2.117) 

C2 = iV ^0, + V
2

k >~°\ J , (2.118) 

em que ac e um parametro definido para a operagao de cruzamento. Pode-se usar 

ainda \x^1 - r c zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA^ j e \ylai - t / f a e | 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 nao estejam definidos, a crianga tambem nao estara definida 

(NULO) ; 

• Mutacao - A mutagao modifica aleatoriamente os cromossomos e intensifica a busca 

em uma dada diregao. E realizada cromossomo a cromossomo com probabilidade 

Pmut. Se o cromossomo k e do individuo m {Cmk) e NULO, Cmk permanece NULO ou 

e posto em um outro sitio com probabilidade Pn. Caso contrario, Cmk = (xmk,ymk) 

e redirecionado para a posigao Cmk = (xmk + Xi,Vmk + X2) o u s e torna NULO de 

acordo com a probabilidade Pv. As variaveis aleatorias Xx e X2 tem distribuigao 

gaussiana com media nula e variancia cr^. As probabilidades Pmut, Pn e Pv e a 

variancia o2
m sao consideradas parametros da operagao de mutagao; 

• Selegao - O metodo de selegao empregado e a roleta. Os individuos com maior 

robustez e portanto, maior possibilidade de sobrevivencia sao selecionados para re-

produgao. Cada individuo tem a propabilidade p de ser escolhido. A probabilidade 

p e dada pela razao entre a robustez do individuo e a soma da robustez de todos os 

individuos da mesma populagao. 

O ajuste e avaliado por meio da fungao objetivo 

f(g) = m-fi(g) + we-fe(g), (2.119) 

em que wi e we, sao os pesos escolhidos de maneira a normalizar (2.119) e fi (g) e fe (g) 

sao, respectivamente, as fungoes objetivos de eficiencia na cobertura e eficiencia economica 

/|(S) = ^K (2.120) 

•l tot 

em que Ttot e o trafego total em Erlang e Tcov e a estimativa de trafego coberto. 
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O procedimento de otimizagao foi aplicado a condigoes de trafego uniformemente dis-

tribuido (duster de sete celulas hexagonais) e nao-homogeneo (area hipotetica com infor-

magoes relativas a altitude e propagagao segundo o modelo de Hata) e produziu resultados 

satisfatorios. 

Hurley et al. propuseram um 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 localizagao e configuragao de ERBs. A fungao objetivo se baseia na rentabilidade da 

rede e considera: a possivel receita gerada pelos assinantes do servigo, custos de aluguel 

e construgao de ERBs, custos de instalagao e manutengao de equipamentos nas ERBs e 

o custo de instalagao de equipamentos para os usuarios. A probabilidade de um usuario 

assinar ou nao o novo servigo bem como a taxa de transmissao de dados exigida por 

cada usuario tambem sao incluidas na fungao objetivo. Desta maneira a operadora tem 

a possibilidade de adeqiiar o projeto da nova rede ao seu piano de negocios. 

A receita gerada pelos assinantes e dada por 

em que: 

p(u) e& probabilidade do usuario assinar o servigo desde que ele receba sinal adequado, 

R (u) e a receita possivelmente gerada pelo usuario 

nu e o numero de usuarios na regiao e 

Sser (u) e definida por zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

I 1, se o usuario u e servido por uma ERB, 
5Ser(u) = \ ^ (2.123) 

[ 0, caso contrario. 

Para efeito de simplificagao a porcentagem de penetragao do mercado previsto pela 

operadora e escolhida como a probabilidade do usuario assinar o servigo p(u). 

O custo de aluguel e construgao de ERBs e dado por 

2.9 Modelo de Hurley et al. 

(2.122) 

u=l 

(2.124) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

6=1 

em que: 

F (b) e o custo de aluguel e construgao para a ERB b, 

rib e o numero possivel de ERBs, 

8on (b) e definida por 
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_ .,, ( 1, se a ERB h e selecionada, 
Son(b) = < (2.125) 

[ 0, caso contrario. 

O custo de instalagao e manutengao de equipamentos em ERBs e dado por zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

n a 

3» = £ > ( a ) , (2.126) 

o = l 

em que: 

F(a) e o custo de instalagao e manutengao de equipamento no setor a e na e o numero 

setores instalados na rede. 

O custo de instalagao de equipamentos para os usuarios do sistema e dado por 

ZA = J2 P (u) Sser (u)F(u). (2.127) 

u=l 

A fungao objetivo tem entao a forma 

% rib na nu 

Z = YJP(u) Sser (u) R (u)- 8^ (b) F (b)- Y, F (a) -]Tp (u) 5ser (u) F (u), (2.128) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

«=1 b=l a=l u=l 

2.10 Modelo de Hurley Modificado 

Em 2002, Hurley propos uma modificagao para o modelo proposto anteriormente por ele 

(HURLEY, 2000). A Equagao (2.82) e substituida por zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

z _ CfjERBt)* 

Z 2 - jyiSTp j — — , (2.12yj 

em que Cf(ERBi) e o custo financeiro associado ao sitio ERBi no caso de planejamento 

inicial, Zi e uma componente do vetor de configuragaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA z = {zi, z 2 , z n E R B } no caso de 

planejamento inicial e 

Z2 = TZrCr(ERBi)z% 

lnSTP 

em que Cr(ERBi) e o custo relativo associado ao adicionar, remover ou mudar um sitio, 

no caso de expansao de uma rede existente e e dado por 

0, se o sitio ERBi nao for usado na rede existente ou na rede modificada, 

1, se nao houver modificagao no sitio ERBi na rede existente, 

Cr(ERBi) = ^ 2, se houver qualquer modificagao no sitio ERBi na rede existente, 

5, se o sitio ERBi for introduzido. 

7, se o sitio ERBi 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 potencia de transmissao da ERB e deter-

minada para condicoes de interferencia em uma distribuigao de trafego nao-homogeneo 

(PARK; YOOK; PARK, 2002). O metodo de selegao escolhido e o metodo de selegao por 

torneio que seleciona os individuos com maior taxa de robustez com mais freqiiencia que 

os outros metodos existentes (roleta, uniforme, rank) (PARK; YOOK; PARK, 2002). 

O modelo de interferencia e aplicado a todas as geragoes e a robustez e calculada 

com base nas taxas de cobertura e capacidade resultantes. O modelo e composto por 

duas rotinas: a rotina de interferencia no enlace direto e a rotina de interferencia no 

enlace reverso. A rotina para o enlace direto utiliza a sensibilidade do receptor movel e a 

capacidade maxima 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 ceiula a partir 

dos niveis de interferencia atuais. 

• Rotina do enlace direto: 

1. Posicionar as ERBs de acordo com os operadores geneticos propostos (HAN et 

a l , 2001); 

2. Fixar a potencia de transmissao para todas as ERBs em seu valor maximo; 

3. Obter a potencia recebida por cada no de demanda proveniente de todas as 

ERBs; 

4. Determinar quais ERBs estarao suprindo cada um dos nos de demanda; 

5. Calcular o trafego total para cada uma das ERBs; 

6. Se o trafego total nao exceder a capacidade maxima da ERB, manter a potencia 

de transmissao inicial e determinar a cobertura com base na sensibilidade do 

receptor. Caso contrario, realocar os nos de demanda de acordo com o modelo 

de predigao de perda de percurso de Hata e ajustar a potencia de transmissao 

para garantir a cobertura para a capacidade de trafego atual. 

• Rotina do enlace reverso: 

1. Converter o trafego (em erlang) em cada no de demanda em numero de usuarios 

para a taxa de bloqueio vigente; 

2. Calcular o nivel de interferencia para usuarios em uma mesma ceiula; 

3. Calcular o nivel de interferencia de outras celulas (obtido diretamente ao se 

considerar a potencia mantida fixa na EM) ; 
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4. Obter o numero de usuarios ativos U a partir de 

U = 
1 + e (C/I) 

req 

(2.132) 

em que e e a razao entre a interferencia em uma mesma ceiula e a interferencia 

de outras celulas e (C/I)req e a razao portadora-interferencia exigida; 

5. Converter o numero de usuarios ativos U em trafego em erlang e comparar a 

capacidade de trafego obtida na rotina anterior; 

6. Repetir os passos anteriores ate a capacidade de trafego da ERB convergir; 

7. Determinar a potencia de transmissao para satisfazer a capacidade de trafego 

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 a l , 2004). O modelo proposto e baseado nos mode-

los de Rawnsley e Hurley e posteriormente modificado por Hurley (RAWNSLEY; HURLEY, 

2000),(HURLEY, 2000),(HURLEY, 2002). Apenas os seguintes objetivos sao considerados 

no processo de otimizagao: reduzir o custo da infra-estrutura da rede, maximizar a area 

de cobertura e maximizar a capacidade de trafego. O algoritmo de otimizagao escolhido 

e o simulated annealing. 

As seguintes variaveis sao definidas zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

„*,•_ I 0, se o sitio ERBi pode ser modificado, 
5 ERB- = { (2-133) 

[ 1, se o sitio ERBi nao pode ser modificado, 

yX | 1, se o sitio ERBi sera usado na primeira fase de implantagao da rede, 
ERBi I nzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA a ' • 

^ 0, caso contrario, 

(2.134) 

para 1 < i < UERB em que UERB e o numero de sitios candidatos. 

A fungao objetivo tem a forma geral 

4 

i = l 

em que Wi e Zi, representam, respectivamente, o peso e o custo para cada componente i. 

As componentes sao dadas por: 
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• Cobertura inicial -

ZX = 
( riRxpzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA - R, •cob(fl) 

(2.136) 
V nRTP 

em que nRTP e o numero total de pontos de recepgao e RCOb(fi) e o numero de 

pontos de recepgao cobertos pelas ERBs instaladas na primeira fase. ZX representa, 

portanto, a proporgao de RTPs nao cobertos pelas ERBs instaladas na primeira 

fase; 

Estimativa inicial de custo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

( E SSmCfiERBi) 

»=i 

V 

(2.137) 

7 

em que c e uma constante escolhida de acordo com o numero previsto de sitios ou a 

previsao orgamentaria para o projeto e C f ( E R B i ) e o custo individual de cada sitio 

i e inclui gastos com locagao, aquisigao, instalagao, etc.; 

• Capacidade de trafego -

Z,= cap 
T, dem 

(2.138) 

em que Tdem 6 a demanda de trafego e e a capacidade de trafego para a rede 

atual; 

Custo total -
/ nap \ 

/  E Cf(ERBm) \ 

ZzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAA=: TO=1 

V 

(2.139) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

/ 

A implantagao da rede e realizada em duas etapas. A primeira etapa tem como objetivo 

maximizar a cobertura com custo reduzido. Os objetivos da segunda etapa sao: atender 

a demanda de trafego, satisfazer os requisitos de cobertura e reduzir o custo total. As 

seguintes estrategias de otimizagao sao propostas: 

1. Expansao da rede: 

Inicialmente, uma configuragao inicial da rede e obtida com Wx > 0,^2 > 0 e 

W3 = W4 = 0. Essa configuragao e mantida para a segunda etapa e os pesos sao 

alterados para Wx = W2 = 0, W3 > 0 e W4 > 0 de maneira a maximizar a capacidade 

de trafego da rede final. Novos sitios sao adicionados ao longo do processo. 
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2. Redugao da rede: 

Considera-se inicialmente os objetivos finais no processo de otimizagao e os pesos 

sao alterados para W\ = W 2 = 0, W3 > 0 e W4 > 0. Na segunda etapa procura-se 

encontrar o subconjunto dos sitios inicialmente obtidos para balancear cobertura e 

custo iniciais. Para tanto, faz-se Wx > 0,W 2 > 0 e W3 = W4 ~ 0. 

0 modelo proposto por Cerri et al. e o primeiro modelo a considerar o impacto ambiental 

no processo de otimizagao (CERRI et a l , 2004). O modelo determina a localizagao das 

ERBs, a potencia transmitida e a inclinagao de cada antena. O numero necessario de 

ERBs e pre-defmido com base na analise da demanda de trafego. O modelo de predigao 

de perda de percurso escolhido e o modelo de Walfisch-Ikegami. Os seguintes objetivos 

sao considerados: minimizar o campo eletromagnetico irradiado para cumprir regulamen-

tagao, maximizar a razao portadora-interferencia C/I, maximizar a area de cobertura, 

maximizar a capacidade da rede e maximizar a eficiencia da rede em termos de redugao 

de custos. O algoritmo genetico com representagao binaria e escolhido como metodo de 

resolugao. 

A area de servigo e inicialmente dividida em n x m unidades de reticulado e, em 

seguida, em N regioes, com cada regiao sendo servida por uma ERB. 

A fungao objetivo tem a forma geral 

Wi sao numeros reais entre 0 e 1 e representam os pesos para cada criterio de otimizagao 

Zi sao fungoes normalizadas que definem os objetivos de otimizagao. 

As fungoes normalizadas sao definidas a seguir: 

• Impacto ambiental do campo eletromagnetico - Representa o nivel do campo e dada 

2.13 Modelo de Cerri et al. 

5 
(2.140) 

em que: 

e £ 1 x ^ = 1; 

por 

(2.141) 
EI, max 

EI, max 

em que: 

M e o numero de unidades de reticulado; 
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N e o numero de ERBs; 

Cdk e o numero de portadoras em cada ERB; 

Eik e o campo eletrico recebido em i da ERB k; 

E0i e o campo eletrico presente na area i; 

Qi e o nivel maximo de campo permitido em z; 

Elmax e o valor maximo que fEI pode assumir. 

• Distancia entre ERBs e nos de demanda -zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

N /Mk \ 

£ [j:Tik-dist(ERBk-Elik)) 
fc=i \i=i J ry fdist fc=l \i=lzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA i , . 

Z2 = = (2.142) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
u m a x U m a x 

em que: 

Mk e o numero de unidades de reticulado na regiao k; 

Tik e o trafego na unidade de reticulado i pertencente a regiao k em Erlang; 

dist(ERBk — Elik) e a distancia entre a ERB k e a unidade de reticulado i per-

tencente a regiao k; 

D m a x e o valor maximo que fdist pode assumir. 

• Razao C/I -

N Mk j j N zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

E E -̂ fc ~ -Pfcjfc ~ E ftjj 
, k=li=l \ \ i=l 

3 ~ 7v7— ~ —~ 7vT ' 12.143) 
^ / 1 max '•*'/•' max 

em que: 

Rik e o valor maximo permitido de C/I na unidade de reticulado i pertencente 

a regiao k; 

Pkij e a potencia recebida na unidade de reticulado i pertencente a regiao k 

pela ERB j em dBm; 

C/Imax e o valor maximo que fc/i pode assumir. 

A Equagao (2.143) mostra que todas as ERBs a excecao da melhor servidora sao 

consideradas interferentes. 

• Cobertura -
N 

f E (Pai ~~ Pri) 
2 =

 J c o v — i=l (o 144") 
4 c o v m a x c o v m a x

 5 { •  ) 

em que: 
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Pai e a potencia recebida prevista na unidade de reticulado i em W; 

Pri e a potencia real recebida na unidade de reticulado i em W; 

C O V m a x e o valor maximo que fcov pode asumir. 

• Eficiencia eeonomica -

Z§ — 
EFF, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

/ « / / 

max 

\ E trafik 

(2.145) 

em que: 

trafik e a previsao de trafego na unidade de reticulado i pertencente a regiao 

E F F m a x e o valor maximo que feff pode assumir. 

O retorno fmanceiro para a empresa prestadora de servigos de comunicagoes e ex-

presso em termos de trafego. O modelo considera que uma rede com distribuigao 

de trafego uniforme em todas as ERBs e funcionando com capacidade maxima de 

trafego em cada ERB e mais rentavel que qualquer outra configuragao. A cada 

iteragao o numero de unidades de reticulado M f c servidos pela ERB k e modificado 

em fungao da posigao e da potencia emitida pela ERB. Logo, o melhor servidor e 

redefinido a cada iteragao. 

Cerri et al. fazem uma analise visual dos resultados obtidos do processo de otimizagao. 

A Figura 2.10 mostra os diferentes objetivos sob a forma de um pentagono regular. O 

centro representa a origem do sistema de coordenadas. Cada segmento R entre centro e 

vertice representa a variagao da fungao normalizada correspondente a um objetivo dife-

rente de otimizagao. Os vertices correspondent ao valor maximo da fungao normalizada 

Zi. Os resultados da otimizagao definem pontos em cada um dos segmentos R e corres-

pondent aos vertices de um pentagono irregular inscrito no pentagono regular. Quanto 

maior a area do pentagono inscrito, melhor sera considerado o resultado da otimizagao. 0 

pentagono regular representa o resultado ideal. As fungoes normalizadas para todos os 

objetivos sao calculadas mesmo quando o procedimento de otimizagao considera apenas 

um ou mais objetivos. 

2.14 Modelo de Raisanen 

O modelo proposto por Raisanen tem como objetivo principal obter a maxima cober-

tura com minimo custo e emprega um algoritmo genetico com multiplos objetivos. E 
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Figura 2.10: Visualizagao dos diferentes objetivos de otimizacao (CERRI et a l , 2004). 

um modelo de pontos de teste discretos. Ao contrario dos outros modelos propostos, o 

modelo nao utiliza uma fungao objetivo com pesos ajustaveis. A atribuigao de pesos em 

uma fungao objetivo pode inadeqiiadamente favorecer alguns objetivos em detrimento de 

outros, devido a existencia de uma possivel relagao nao-linear entre os demais elementos 

e que nao seja previamente conhecida (RAISANEN, 2006). O procedimento de otimizagao 

produz solugbes nao-dominadas que representam uma aproximagao da frente Pareto e sao 

consideradas equivalentes (RAISANEN; WHITAKER; HURLEY, 2004), (RAISANEN; WHITA-

KER, 2005). As diferentes configuragSes de rede obtidas procuram balancear objetivos 

conflitantes. 

A area de trabalho ou espago de simulagao W e discretizada em pontos de teste 

de coordenadas cartesianas (x,y,z) com uma dada resolugao. Os seguintes dados sao 

definidos: 

• Os pontos de teste de recepgao R T P = {RTPi,RTPnRTP}, nos quais a qualidade 

de sinal de recepgao e medida; 

• Os pontos de teste de servigo S T P = {STPX,.., STPnsrp}, nos quais o nivel de 

sinal recebido deve estar acima do valor limite Sg, que assegura a qualidade do 

• Os pontos de teste de trafego T T P = {TTPi,.., TTPNRRP}, que representam a 

demanda de trafego medido em erlang; 

servigo; 
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• Os sitios candidatoszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA E R B = {ERBltERBnBRB}, que podem conter ate 3 ante-

nas (1 antena omnidireeional ou ate 3 antenas direcionais), tern o custo associado 

Ca(ERBi) e sao escolhidos aleatoriamente; 

• A matriz de angulo de incidencia A I M . que define os angulos verticals de cada 

E R B a cada R T P ; 

• A matriz de perda de percurso P L M , com informagoes de perda de percurso entre 

cada E R B e os demais pontos de teste de recepgao R T P . 

A matriz de angulo de incidencia A I M e obtida da tangente do angulo 8 entre o sitio 

ERBi e cada R T P como mostra a Figura 2.11. Em situagoes em que a linha direta 

entre o sitio ERBi e o RTPk passa entre dois outros RTPk, a altura usada no calculo da 

tangente e obtida por interpolagao linear como mostra a Figura 2.12. Este procedimento e 

considerado o mais preciso, pois nao depende de medigoes precisas da altura para pontos 

entre outros dois de alturas ja conhecidas (RAISANEN, 2007). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Ponto 
3 b mais elevado zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

% 
Adj. a ^ ! ^ V f ' % \ > . % S n 

RTP a E R B RTP b 
P L M - ^ ^ — — — PLM — — — * 

Dist. a Dist. b 

Figura 2.11: Medigao do angulo de incidencia (RAISANEN, 2006). 

No calculo de perdas de percurso e utilizada a formula empirica urbana padrao de 

Hata, dada por 

L(d) - 69,55+26,161og(/)-13,821og(/i 6)-a(/im)+[44,9 - 6,551og(ft6)]-log(d), (2.146) 

em que: 

/ = 800 MHz; 

hb e a altura da ERB acrescida de um numero aleatorio entre 30-60m; 

hm e a altura da antena da EM, considerada 1,5m; 

de a distancia em kilometres entre cada E R B e cada R T P ; 

a(hm) e dado por 

a (hm) = [1,1 log(/) - 0, 7] • hm - (1,56 log ( / ) - 0,8). (2.147) 
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Figura 2.12: Transformagao de altura linear (RAISANEN, 2006). 

O modelo considera ainda as perdas aleatorias de sombreamento como o modelo de 

Huang et ai (HUANG; BEHR; WIESBECK, 2000c). Essas perdas incluem variagoes como o 

tempo e podem tanto melhorar como atenuar o sinal de recepgao. Sao obtidas do proximo 

valor pseudo-aleatorio gaussiano (/x, a), em que / j e o valor da perda de percurso obtido 

de (2.146) e a e 4 dB. 

O sinal recebido em um dado R T P e obtido por 

em que: 

Pt e a potencia transmitida; 

gb e gm sao, respectivamente, os ganhos de antena para a ERB e para a estagao movel; 

lb e lm sao, respectivamente, as perdas de antena para a ERB e para a estagao movel; 

IQ e l£ sao, respectivamente, as perdas de antena verticals e horizontals. 

O modelo de alocagao escolhido e modelo de alocagao pelo melhor servidor em que 

cada S T P e servido pela ERB que emite o sinal de maior intensidade. 

A celula corresponde ao conjunto de STP cobertos em que Pr > Sq e dependendo do 

numero de antenas instaladas cada sitio pode conter ate 3 celulas. 

O conjunto E R B ' correponde ao conjunto de sitios E R B com pelo menos uma antena 

ativa que satisfazem os seguintes objetivos de otimizagao: 

• Cobertura - E a soma de todos os STPi cobertos na area de trabalho dividida pelo 

Pr = Pt + gb + 9m - k - lm ~ L{d) - l Q - l t 
(2.148) 
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numero total dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA S T P em porcentagem. Logo, 

nSTP 
E ST Pi 

em que, 

COBERERB1 = — x 100, (2.149) 
nSTP 

J 1, se STPi esta coberto, 
5TP t = < (2.150) 

[ 0, caso contrario; 

• Custo - E o numero de sitios com pelo menos uma antena ativa. Logo, 

C U S T ( W = J2 Ca(ERBi); (2.151) 

ERBiZRRB' 

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

de trafego total e expresso em porcentagem. Logo, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

lERB' 

E TERB'i 

T R A F B B B ' = i ~ x 100. (2.152) 

E TTP 
i=l 

• Handoff - No modelo de Raisanen e considerado que para uma ERB poder efetuar 

handover deve existir em sua area de servigo um ponto de servigo tal que o sinal de 

outras quatro ERBs esteja dentro de 7 dB (RAISANEN, 2006). O handoff e dado 

por 

EANDBRB' = x 100, (2.153) 

em que C # n u m e o numero de celulas com possibilidade de efetuar o handoff e Cnum 

e o numero total de celulas; 

• Interferencia - E a soma de sinais acima de -90 dBm em STPs que nao representam os 

melhores servidores ou usados para o handoff, em que a soma dos sinais interferentes 

em um STP e J,. A interferencia e dada por 

STPi 

E h 

I N T E R S =
 J =

L - x 100. (2.154) 
nSTP 

Cinco diferentes ambientes de simulacao foram utilizados para a analise. Eles procu-

ram reproduzir situacoes comumente vivenciadas no planejamento da localizacao de ERBs 

e estao disponiveis para baixar no portal do autor. Devido a dificuldade em encontrar 

arquivos de dados reais, Raisanen optou por criar diferentes ambientes de simulagao e 

disponibiliza-los para incentivar uma investigagao cientifica profunda com possiveis con-

tribuigoes futuras. 

Os diferentes ambientes de simulagao (SE1, SE2, SE3, SE4 e SE5) sao descritos abaixo: 
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1. SE1 reproduz o centro de uma cidade com o trafego distribufdo em fungao da dis-

tancia em relagao ao centro. Quanto mais proximo ao centro. o trafego sera maior 

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

2. SE2 reproduz o trafego distribufdo ao longo de uma rua hipotetica em uma cidade 

em que cada ponto de teste de trafegozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA T T P assume o mesmo valor (0,75 erlang); 

3. SE3 combina SE1 e SE2 com aproximadamente metade do trafego proveniente de 

cada situagao. Alem de combinar dois modelos, SE3 tem um acreseimo no trafego 

de 8% (RAISANEN, 2006); 

4. SE4 segue o mesmo principio que SE1, mas a fungao de distribuigao de trafego 

considera trafego mais intenso em cinco centros de uma cidade hipotetica. Este 

procedimento distribui o trafego em uma area geografica maior; 

5. SE5 tem distribuigao uniforme do trafego, com 0,052615157 erlang em cada T T P . 

A Figura 2.13 mostra o modelo de Raisanen denominado estrategia genetica de plane-

jamento em tres etapas. As tres etapas sao: pre-processamento, inicializagao de sitios e 

algoritmo de otimizagao. O algoritmo genetico pode ser utilizado tanto com permutagao 

binaria como permutagao inteira. 

Etapa 1: P R E - P R O C E S S A M E N T O 

T S C A : Determinar potencia, inclinaf ao e azimute pata todas as antenas ern todos oszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA sites para satisfazer TzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAmax. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Figura 2.13: Modelo de Raisanen (RAISANEN, 2006). 
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Na etapa de pre-processamento, a area de simulagao e os diversos pontos de teste sao 

inicializados e o algoritmo T M A X para a configuragao de sitios (TSCA) e empregado. 0 

algoritmo TSCA tem o objetivo principal de determinar o conjunto de pontos STP cober-

tos por cada sitio, dimensionando cada celula e limitando a capacidade de trafego maxima 

em TMAX- AO contrario de outros procedimentos de otimizagao, o modelo de Raisanen 

dimensiona a celula uma unica vez e antes mesmo do algoritmo de otimizagao ser aplicado 

para determinar o menor conjunto de ERBs capaz de produzir a maxima cobertura da 

area de trabalho. Este procedimento reduz o esforgo computacional (RAISANEN, 2006). 

Cada sitio recebe inicialmente tres antenas direcionais aleatoriamente selecionadas 

entre as disponiveis no mercado e o azimute e ajustado em, respectivamente, 0°, 120° e 

240°. Cada antena e ajustada individualmente em seu maior nivel de potencia e com a 

maxima inclinagao de maneira a satisfazer a restrigao de trafego TMAX-

Uma vez determinada a capacidade de trafego para cada ERB, o algoritmo genetico 

pode ser empregado para garantir a maxima cobertura com menor custo. 

A inicializagao de sitios depende do tipo de codificagao empregada para representar 

as ERBs (binaria ou inteira). 

• Inicializagao de sitios com representagao binaria: 

Cada membro de uma populagao e identificado por um cromossomo de comprimento 

igual ao numero de sitios candidates TIERS- Cada sitio e identificado pela sua posigao 

no cromossomo. Sitios inativos e ativos, sao identificados, respectivamente por 0 e 

1. Para o primeiro tergo da populagao, o numero de sitios ativos e escolhido entre 

1 e o minimo numero de sitios capaz de satisfazer a demanda total de trafego. 

Para o segundo tergo da populagao, o numero de sitios ativos e escolhido entre 

este minimo numero de sitios e duas vezes este valor. Em seguida, os sitios sao 

aleatoriamente selecionados e ativados UERB vezes. Este procedimento produz uma 

populagao inicial diversa (RAISANEN, 2007). 

• Inicializagao de sitios com representagao inteira: 

Cada sitio candidato e representado por um numero inteiro. A ordem em que os 

sitios sao considerados para ativagao altera os resultados do processo de otimizagao. 

Cada permutagao 7r representa uma seqiiencia de sitios candidatos. Um algoritmo 

clecodificador e aplicado a cada permutagao para determinar quais sitios serao ati-

vados. O algoritmo inclui um metodo de controle de superposigao de celulas, que 

determina se a adigao do sitio e permitida, e um metodo para escolher qual sitio 

sera considerado em seguida. 

A superposigao de celulas e fundamental para o handover mas um controle de su-

perposigao e necessario para reduzir os niveis de interferencia e garantir uma melhor 
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alocagao dos eanais de freqiiencia. O metodo de controle de superposigao procura 

evitar que varias celulas muito proximas possam encobrir uma outra celula central. 

A seqiiencia de sitios candidates IT tem a possibilidade de formar a celula C'i se 

em que Mj e um subconjunto dos pontos de teste STP dentro da celula Ci cobertos 

por mais de uma celula adjacente e j3 e a porcentagem de superposigao da celula que 

esta sendo incluida em relagao as outras celulas ja presentes na rede. Quanto maior 

o valor de /?, maior sera a compactagao de celulas e, conseqiientemente, maiores 

custos (RAISANEN, 2007). 

Os sitios sao considerados e testados uma tinica vez em relagao a superposigao na 

seqiiencia apresentada na permutagao IT. 

x 100 < /?, (2.155) 

O algoritmo genetico implementado e o NSGA-II (DEB et al., 2000). 



Capitulo 3 

Sistemas Imunologicos Biologicos e 

Artificials 

Neste capitulo e apresentada uma revisao sobre o sistema imunologico dos animais verte-

brados e uma introducao aos sistemas imunologicos artificials. 

Os conceitos apresentados a seguir tem carater ilustrativo, com o unico objetivo de 

facilitar a compreensao por parte do leitor de como as metaforas foram utilizadas no de-

senvolvimento de modelos matematicos e algoritmos baseados em sistemas imunologicos. 

O sistema imunologico se refere a um conjunto de orgaos e subsistemas que interagem 

entre si de maneira a proteger o organismo frente a microorganismos causadores de pato-

logias, tais como: virus, bacterias, fungos e parasitas (patogenos). Alguns imunologistas 

preferem abordar o sistema imunologico como um meeanismo de identificagao do proprio 

individuo, responsavel pela manutencao da integridade fisica e homeostase do organismo 

(SILVA, 2001). O processo de reconhecimento e posterior eliminagao de patogenos e de-

nominado resposta imune. A resposta imune e desencadeada a partir do reconhecimento 

de antigenos presentes na superficie de um patogeno. Os antigenos representam qualquer 

molecula de proteina reconhecida pelo sistema imune (T IMMIS , 2001). O sistema imune 

deve identificar e eliminar apenas os antigenos presentes na superficie de agentes infeccio-

sos. Os antigenos proprios, compostos por celulas e moleculas do organismo ou presentes 

na superficies de bacterias essenciais ao funcionamento do organismo, devem ser preser-

vados. Embora o sistema imunologico atue em conjunto com o sistema nervoso central e 

o sistema endocrino, existem mecanismos e processos especificos do sistema imunologico 

(CASTRO; ZUBEN, 2004). A eficiSncia de uma resposta imune esta relacionada ao numero 

de celulas imunes circulando pelo organismo (patrulhamento imune) e um unico agente 

infeccioso podera ativar simultaneamente diferentes mecanismos de defesa. 

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

imune inata e a resposta imune adaptativa ou resposta imune especifica. A resposta imune 

51 
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inata e gerada pelo sistema imunologico inato, enquanto que as resposta imune adaptativa 

e gerada pelo sistema imunologico adaptativo. Ambos os sistemas dependem da atividade 

de globulos brancos (leucoeitos). 0 sistema imunologico inato utiliza principalmente 

macrofagos e granulocitos (neutrofllos, eosinofilos e basofilos) e o sistema imunologico 

adaptativo utiliza linfocitos (celulas B e celulas T) . 

A resposta produzida pelo sistema imunologico inato e rapida e eficiente, nao requer 

exposicao previa a nenhum tipo de patogeno e permanece constante durante todo o tempo 

de vida do individuo. O sistema imunologico inato representa a primeira linha de defesa 

do organismo e e responsavel pela eliminacao de infecgoes comuns provocadas por bacte-

rias. Ele trabalha em conjunto com o sistema imunologico adaptativo e e responsavel pela 

inicializagao e o controle de uma resposta imune adaptativa. O controle e realizado por 

um complexo sistema quimico de comunicacao. E composto por macrofagos, neutrofllos, o 

sistema complementar e um conjunto de enzimas. Os macrofagos e os neutrofllos possuem 

a capacidade de ingerir e digerir varios microorganismos e particulas antigenicas. O ma-

crofago e ainda uma celula apresentadora de antigeno (APC), pois possui a habilidade de 

apresentar antigenos a outras celulas. O sistema complementar e composto por moleeulas 

de protefnas que interagem entre si de maneira a eliminar celulas estranhas e infecgoes. 

As respostas inflamatorias, caracterizadas pelo numero elevado de celulas imunes enviadas 

ao foco de uma infecgao, sao produzidas pelo sistema imunologico inato. A intensidade 

dos sinais quimicos excretados diminuem com a distancia para favorecer as celulas mais 

proximas e assim aumentar a velocidade da resposta (KLARREICH, 2002). Ao elevar a 

temperatura do corpo produzindo a febre, alguns patogenos sao eliminados e a atividade 

do sistema imunologico adaptativo e intensificada. 

Durante a resposta imune adaptativa, ha a produgao 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 

e responsavel pela imunizagao propriamente dita contra a re-infecgao por um mesmo 

agente infeccioso. O sistema imunologico adaptativo possui uma memoria imunologica, 

capaz de reconhecer um mesmo estimulo antigenico quando encontrado em uma outra 

ocasiao. Possui ainda a capacidade de se aperfeigoar 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 reforgo. Os linfocitos B e os linfocitos 

T sao responsaveis pelo reconhecimento e a eliminagao dos diversos patogenos. Uma 

mensagem quimica ou estimulo antigenico provoca a ativagao e proliferagao de linfocitos. 

Cada linfocito possui em sua superficie receptores de antigenos especificos para um dado 

agente infeccioso. A especificidade de receptores e produzida por um mecanismo especial 

de rearranjo genetico que ocorre durante o desenvolvimento de linfocitos na inedula ossea e 



Capitulo 3. Sistemas Imunologicos Biologicos e Artificials zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA53 

no timo. Centenas de diferentes variantes dos genes codificadores das moleculas receptoras 

sao gerados e cada linfocito possui receptores de uma unica especificidade. 

A Figura 3.1 mostra os principals mecanismos de reconhecimento e ativacao do sistema 

imunologico de maneira simplificada. Em (I) os macrofagos ou celulas apresentadoras de 

antigenos (APC) circulam pelo organismo ingerindo e digerindo patogenos presentes em 

sua trajetoria. Os patogenos sao fragmentados em peptfdeos. Alguns peptideos se ligam 

a moleculas do complexo de histocompatibilidade principal (MHC) e sao, posteriormente, 

apresentados na superficie da celula sob a forma de um complexo MHC/peptideo como em 

(II). 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 celulas T se dividem e secretam linfocinas (sinais qui-

micos), que estimulam outros componentes do sistema imunologico (IV). Os linfocitos B 

respondem a estes sinais. As celulas B possuem receptores em sua superficie de especifi-

cidade unica, capazes de reconhecer antigenos soluveis, sem as moleculas MHC (V). Uma 

vez ativadas, as celulas B se dividem e se diferenciam em plasmocitos. Os plamocitos 

secretam moleculas de anticorpos em altas taxas. Os anticorpos representam a forma 

soiuvel de seus receptores (VI) e neutralizam o patogeno (VII). Os patogenos sao destrui-

dos pelas enzimas do sistema complementar. Alguns dos linfocitos B e T se transformam 

em celulas de memoria. As celulas de memoria permanecem circulando pelo organismo e 

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

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

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

O sistema imunologico e composto por orgaos distribuidos por todo o organismo. Esses 

orgaos, denominados linfoides, estao relacionados a produgao, crescimento e desenvolvi-
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mento de linfocitos. Os linfocitos interagem com diversos tipos de celulas durante seu 

processo de maturagao ou durante o initio de uma resposta imune adaptativa. A Figura 

3.2 mostra os orgaos linfoides do corpo humano. Os orgaos linfoides primarios ou centrais 

sao responsaveis pela produgao e maturagao de linfocitos. Nos orgaos linfoides secundarios 

ou perifericos, as respostas imunes adaptativas se iniciam. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

6rgaos linfoides 
primarios zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Timo 

Medula ossea 

6rgaos linfoides 
secundarios 

Amfgdalas 
e adenoides 

Baco 

Placas de Peyer 

Apendice 

Linfonodos 

Vasos linfaticos 

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

O sistema imunologico possui uma arquitetura de multiplas camadas, com mecanismos 

de regulagao e defesa espalhados em varios niveis como mostra a Figura 3.3. As camadas 

de protegao podem ser divididas em (SILVA, 2001), (CASTRO; T IMMIS , 2002b): 

• Barreiras ffsicas: A pele, o sistema respiratorio e as membranas que fazem parte 

do sistema digestivo constituem as principals barreiras fisicas contra a presenga de 

invasores, sejam estes maleficos ou nao; 

• Barreiras bioquimicas: Os fluidos como a saliva, o suor e as lagrimas contem enzimas 

destruidoras. Os acidos estomacais eliminam microorganismos ingeridos juntamente 

com a comida e a agua. Os niveis de pH e a temperatura do corpo representam 

obstaculos a proliferagao de alguns microorganismos invasores; 

• O sistema imune inato e o sistema imune adaptativo: Representam as principals 

linhas de defesa do sistema imunologico. 

A seguir sao descritos os principais mecanismos do sistema imunologico comumente 

utilizados como inspiragao para os sistemas imunologicos artificials. 
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Figura 3.3: Arquitetura de multiplas camadas do sistema imunologico (CASTRO; TIMMIS, 

2002b). 

3.1 Reconhecimento de Padroes 

As celulas B e T possuem moleculas receptoras em suas superficies capazes de reconhecer 

antigenos. Os receptores das celulas B e T reconhecem antigenos de maneira diferente. Os 

receptores das celulas B (BCR) interagem com moleculas antigenicas livres em solucao. 

Por outro lado, os receptores das celulas T (TCR) reconhecem antigenos processados e 

formando um complexo MHC/peptideo. 

A principal fungao das celulas B e produzir e secretar proteinas denominadas anti-

corpos em resposta a agentes infecciosos. Uma vez ativadas, as celulas B liberam seus 

receptores de superficie sob a forma de anticorpos. Cada celula B produz um unico tipo 

de anticorpo, capaz de reconhecer e se ligar a apenas um tipo de proteina. A secrecao 

de anticorpos e, posterior, ligagao entre anticorpos e antigenos constituem uma forma de 

comunicacao entre celulas (CASTRO; ZUBEN, 2004). Outras celulas sao recrutadas para 

fazer a ingestao, processamento e/ou remocao do complexo antigeno-anticorpo. A Figura 

3.4(a) mostra uma celula B com uma molecula de anticorpo em sua superficie. A Figura 

3.4(b) mostra o processo de reconhecimento de um antigeno por parte de uma celula B. 

O reconhecimento e baseado na complementaridade entre a regiao de ligagao do receptor 

BCR e uma regiao do antigeno denominado epitope Embora os anticorpos possuam uma 

unica especificidade, os antigenos podem possuir multiplos epitopos. Desta maneira, um 

unico antigeno pode ser reconhecido por diferentes moleculas de anticorpo. 

O sistema imunologico e capaz de produzir uma quantidade quase infinita de receptores 
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Figura 3.4: A celula B (CASTRO; TIMMIS, 2002b). 

celulares distintos partindo de um genoma finite A diversidade de receptores e obtida em 

duas etapas. Na primeira etapa os linfocitos sao produzidos por meio da recombinacao 

aleatoria de fragmentos de genes presentes em diversas bibliotecas geneticas presentes 

em seu DNA. As celulas B reorganizam os elementos disponiveis para gerar celulas com 

receptores antigenicos distintos (edigao de receptores). Numa segunda etapa, o processo 

de hipermutagao somatica (mutagao genetica) e usado para aumentar a afinidade entre 

antigeno e anticorpo, a diversidade imunologica e a intensidade da resposta imune. A 

afinidade se refere a forga de ligagao entre as moleculas. 

As celulas T tem a fungao principal de regular as agoes de outras celulas imunes e 

atacar diretamente as celulas infectadas pelos agentes patogenicos. As celulas T podem 

ser divididas em celulas T auxiliares e celulas T citotoxicas ou assassinas. As celulas 

T citotoxicas reconhecem antigenos ligados a moleculas MHC-I, presentes em todas as 

celulas. Por meio das celulas T citotoxicas e possivel detectar celulas infectadas por 

virus. As celulas T auxiliares interagem com moleculas MHC-II, presentes em celulas 

apresentadoras de antigenos (APC). A Figura 3.5 mostra o receptor de uma celula T 

auxiliar (TCR) e uma celula APC com um complexo MHC/peptideo em sua superficie. 

As celulas T precisam distinguir entre peptideos proprios e peptideos nao-proprios. 

A teoria de selegao 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 selegao clonal, apenas as celulas capazes de reconhecer um determinado 

estimulo antigenico serao selecionadas e irao proliferar. A expansao clonal ocorre tanto 

em celulas T como em celulas B. As celulas B sofrem hipermutagao somatica durante a 

reprodugao e as celulas B efetoras, denominadas plasmocitos, secretam anticorpos. As 

3.2 Teoria de Selegao Clonal 
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Figura 3.5: A celula T (CASTRO; T IMMIS , 2002b). 

celulas T nao sofrem hipermutagao somatica e as celulas efetoras resultantes sao celulas 

T assassinas que secretam linfocinas (mensagens quimicas). 

A Figura 3.6 mostra o principio de selegao clonal. Quando um individuo e exposto a 

um antigeno, as celulas B sao ativadas (amadurecem) e iniciam a produgao de anticorpos. 

Cada celula B secreta um unico tipo de anticorpo, especifico para um determinado anti-

geno. Os receptores da celula B selecionada se ligam ao antigeno e um sinal secundario 

(ou sinal co-estimulatorio) dado por celulas acessorias, como uma celula T auxiliar, faz 

com que o antigeno estimule a celula B (I). A celula B se prolifera (II) e se diferencia em 

plasmocitos, capazes de secretar anticorpos em altas taxas (III) . Como descrito anteri-

ormente, ao se reproduzirem algumas celulas B sofrem hipermutagao somatica, gerando 

descendentes que produzem anticorpos similares mas nao identicos. Ocorre ainda a ma-

turagao da afinidade. As celulas B que produzem anticorpos com maior afinidade geram 

mais descendentes. As celulas com receptores de menor afinidade ou com caracteristicas 

auto-reativas ou com alguma anomalia sao eliminadas, passam por um processo de edigao 

de receptores ou se tornam anergicas (inativas). A maneira como essas celulas sao elimi-

nadas ainda nao esta totalmente esclarecida (SILVA, 2001). Acredita-se que elas passem 

por um processo de morte celular programada (apoptose). A apoptose e um mecanismo 

de auto-regulagao do sistema imunologico com o objetivo de eliminar o excedente de celu-

las. Algumas celulas B se diferenciam em celulas de memoria (IV). As celulas de memoria 

nao produzem anticorpos imediatamente. Elas permanecem circulando pelo sangue, va-

sos linfaticos e tecidos (SILVA, 2001). Quando expostas ao mesmo estimulo antigenico que 

estimulou a resposta primaria, elas 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 ao antigeno Ag\ em t = 0 s. A resposta primaria se inicia com 

poucos anticorpos especificos contra o antigeno Agt, presentes no soro. Apos uma fase 
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Figura 3.6: A teoria de selegao clonal (CASTRO; T I M M I S , 2002b). 

de latencia inicial, ha um aumento na concentragao e afinidade de anticorpos contra o 

antigeno AgX. Quando a infecgao e eliminada completamente, a concentragao de anticorpos 

comega a diminuir. Quando o animal e exposto a um outro antigeno Ag2, diferente do 

antigeno anterior, o mesmo tipo de resposta e produzido, para anticorpos de especificidade 

distintas dos anticorpos produzidos contra o antigeno Agi. A resposta secundaria ao 

mesmo antigeno Ag\ e caracterizada por uma fase de latencia mais curta e uma maior e 

mais duradoura taxa de produgao de anticorpos. A memoria imunologica e associativa. O 

sistema imunologico consegue produzir uma resposta imune secundaria rapida ao antigeno 

Agi, bem como a um outro antigeno hipotetico A'gl de estrutura parecida. Esse tipo de 

resposta e denominada resposta imunologica 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 selegao clonal que descreve o sistema imunologico como um conjunto 

de celulas e moleculas discretas inicialmente em repouso e que sao acionadas por um 

estimulo antigenico externo, a teoria da rede imunologica descreve o sistema imunologico 

como uma rede regulada de celulas e moleculas que se reconhecem mesmo na ausencia de 
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Figura 3.7: Respostas imunologicas primaria, secundaria e cruzada (CASTRO; TIMMIS, 

2002b). 

antigenos. 

Na rede imunologica, a regiao de ligagao do anticorpo, responsavel pelo reconheci-

mento de um determinante antigenico (epitopo), e denominada paratopo (CASTRO; TIM-

MIS, 2002b). Um idiotipo e um conjunto de epftopos presentes apresentados pelas regioes 

variaveis de um conjunto de moleculas de anticorpo (CASTRO; TIMMIS, 2002b). Um idio-

topo e cada epitopo idiotipico. Os padroes de idiotopos sao determinados pelas mesmas 

regioes variaveis das cadeias polipeptidicas dos anticorpos que tambem determinam os 

paratopos. Os idiotopos estao localizados tanto na regiao de ligagao como ao seu redor. 

Segundo Jerne, o sistema imunologico e 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 soluveis e tambem sob a forma de 

receptores nas celulas B, a rede imunologica e composta por celulas e moleculas (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 ativagao e a 

proliferagao de celulas, seguida de secregao de anticorpos. Uma resposta negativa produz 

a tolerancia e a supressao de celulas. 

A Figura 3.9 mostra as interagoes moleculares no sistema imunologico segundo a teoria 

da rede imunologica. Quando um antigeno estranho invade o organismo, seu epitopo e 

reconhecido por um conjunto de paratopos px com varios graus de especificidade. 0 

conjunto de paratopos p\ esta associado a urn conjunto de idiotopos i\. O simbolo p\i\ 

denota o conjunto total de moleculas de anticorpo e celulas B capazes de reconhecer o 
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Figura 3.8: A teoria da rede imunolbgica (CASTRO; T IMMIS , 2002b). 

antigeno A9. Cada paratopo do conjunto px reconhece um conjunto de idiotopos e todo o 

conjunto px e capaz de reconhecer um conjunto ainda maior de idiotopos. O conjunto de 

idiotopos i2 e denominado imagem interna do epitopo, visto que ele e reconhecido pelo 

mesmo conjunto px que reconhece o antigeno. O conjunto i2 esta associado ao conjunto 

de paratopos p2 composto por moleculas e receptores celulares do conjunto p2i2. Cada 

idiotopo do conjunto pxix e ainda reconhecido por um conjunto de paratopos, tal que todo 

o conjunto ix e reconhecido por um conjunto ainda maior de paratopos P3, associados aos 

idiotopos % de anticorpos e celulas B pertencentes ao conjunto anti-idiotipico p-ih- Desta 

maneira, e possivel chegar a conjuntos cada vez maiores de receptores que reconhecem e 

sao reconhecidos por conjuntos definidos anteriormente. Alem do conjunto pxix, existe um 

conjunto paralelo pxix de moleculas e receptores que apresentam idiotopos do conjunto 

ix associados a paratopos que nao reconhecem o antigeno A9 (SILVA, 2001), (CASTRO; 

TIMMIS, 2002b). 

Figura 3.9: InteragSes moleculares no sistema imunologico (CASTRO; TIMMIS , 2002b). 

A rede imunologica possui as seguintes caracteristicas fundamentals: estrutura, dina-

mismo e metadinamismo (CASTRO; TIMMIS, 2002b). A estrutura se refere aos padr5es de 

Conjunto Conjunto 
anti-idiotipico nao-especifico 



Capitulo 3. Sistemas Imunologicos Biologicos e Artificials zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA61 

conectividade entre os diversos elementos constituintes. O dinamismo se refere a variacao 

no tempo das concentrates e afinidades das celulas e moleculas que compoem a rede. 

O metadinamismo reside na capacidade que a rede imunologica tem em incorporar novos 

elementos e eliminar elementos nao estimulados ou auto-reativos. 

A rede imunologica funciona como um sistema dinamico auto-regulador. Para se 

manter dentro de um patamar de atividade, a populagao atual de celulas e moleculas 

de anticorpo e suas afinidades antigenicas sao modificadas de maneira continua. Novos 

elementos capazes de se ligar a possiveis agentes patogenicos sao produzidos. A memoria 

imunologica se encontra distribuida por toda a rede e se baseia na ideia de auto-regulagao. 

3.4 Sistemas Imunologicos Artificiais 

O sistema imunologico e uma fonte rica de inspiragao, visto que ele apresenta mecanismos 

de aprendizagem, adaptagao e memoria que podem ser adaptados a diferentes aplicagoes 

computacionais (T IMMIS , 2001). Diversas caracteristicas do sistema imunologico justifi-

cam o seu uso como nova abordagem inteligente (CASTRO; T IMMIS , 2002b), (SILVA, 2001), 

( T I M M I S et al., 2004): 

• Unicidade: Cada individuo possui um sistema imunologico diferente; 

• Reconhecimento de padroes internos e externos: O sistema imunologico tem a ca-

pacidade de reconhecer, identificar e responder a inumeros padroes diferentes. Ele 

consegue reconhecer e eliminar apenas as celulas e moleculas que nao pertencem ao 

organismo (CASTRO; ZUBEN, 2004), (TIMMIS, 2001); 

• Multicamadas: Camadas multiplas de mecanismos diferentes trabalham individual-

mente ou em conjunto para garantir a seguranga ao sistema; 

• Detecgao de anomalias: O sistema imunologico pode detectar e reagir a diferentes 

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

• Tolerancia a ruidos: Nao e necessario um reconhecimento perfeito para que o sistema 

imunologico possa reagir contra um elemento causador de patologias; 

• Diversidade: Com base em uma quantidade limitada de celulas e moleculas, o sis-

tema imunologico e capaz de reconhecer um numero praticamente infinito de ele-

mentos ate mesmo aqueles sintetizados em laboratorio. Imunologistas estimam que 

o sistema imune e capaz de responder a 10.000 trilhoes de diferentes assinaturas 

moleculares ou antigenos (KLARREICH, 2002); 
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• Aprendizagem por reforco: O sistema imunologico melhora a qualidade de sua res-

posta a cada encontro com um mesmo (ou similar) patogeno por meio do processo 

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

• Dinamismo: Como o sistema imunologico nao pode manter um numero elevado 

de celulas e moleculas para detectar todos os possiveis agentes patogenicos, ele 

mantem um numero constante de linfocitos patrulhando o organismo e que sao 

constantemente modificados por meio de morte celular, geragao ou reprodugao; 

• Memoria: As celulas e moleculas bem sucedidas no reconhecimento de patogenos sao 

armazenadas para um eventual combate ao mesmo patogeno no futuro, resultando 

em uma resposta mais intensa e efetiva; 

• Robustez: A grande diversidade e o numero elevado de celulas imunes e moleculas 

distribuidas pelo organismo conferem robustez ao sistema imunologico; 

• Sistema distribuido e descentralizado: O sistema imunologico realiza diversas opera-

goes simultaneas e coordena um numero elevado de celulas autonomas que circulam 

por todo o organismo (DASGUPTA, 1997). Nao existe um corpo organizador central. 

As interagoes sao locais, realizadas por meio de sinais quimicos e mediadas pelas 

proteinas liberadas por suas celulas (KLARREICH, 2002), (CORTES, 2004); 

• Integragao com outros sistemas: O sistema imunologico infiuencia e e influenciado 

por outras partes e sistemas do corpo, como o sistema endocrino e o sistema nervoso. 

Varias definigoes ja foram propostas para os sistemas imunologicos artificials (CASTRO; 

TIMMIS , 2002b), (SILVA, 2001). Segundo o Starlab os sistemas imunologicos artificials sao 

metodologias de manipulagao de dados, classificagao, representagao e raciocinio que se-

guem um paradigma biologico plausivel: o sistema imunologico humano (STARLAB, 2005). 

Segundo Dasgupta, os sistemas imunologicos artificials sao metodologias inteligentes ins-

piradas no sistema imunologico para a solugao 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 coletivo, metodos de 

busca e otimizagao baseados em imunologia, abordagens imunologieas para a vida arti-

ficial, abordagens imunologieas para a seguranga de sistemas de informagao e metaforas 

imunologieas para a aprendizagem de maquinas (DASGUPTA, 1999). Em 2000, Timmis 

sugeriu que um sistema imunologico artificial e um sistema computacional baseado em 

metaforas do sistema imunologico natural (TIMMIS, 2001). Em 2002, Timmis e De Castro 

propuseram que sistemas imunologicos artificials sao sistemas adaptaveis, inspirados na 

teoria imunologica e nas fungoes imunologieas observadas, principios e modelos, que sao 

aplicados a solugao de problemas (CASTRO; TIMMIS, 2002b). 
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Em 2001, na tentativa de definir uma arquitetura para os sistemas imunologicos arti-

ficials e facilitar a compreensao e construgao destes, De Castro propos a engenharia imu-

nologica. Segundo De Castro, a engenharia imunologica e um processo de meta-sintese, o 

qual vai definir a ferramenta de solugao de um determinado problema baseado nas caracte-

risticas do proprio problema, e depois aplica-la na obtengao da solugao. Em vez de buscar 

a reconstrugao parcial ou total do sistema imunologico tao fielmente quanto possivel, a 

engenharia imunologica deve procurar desenvolver e implementar modelos pragmaticos 

inspirados no sistema imunologico que preservem algumas de suas propriedades essenciais 

e que se mostrem passiveis de implementagao 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 basicos: uma re-

presentagao para os componentes do sistema, um conjunto de mecanismos para avaliar 

a interagao de individuos com o meio-ambiente e entre si e procedimentos de adaptagao 

que governam a dinamica do sistema (CASTRO; TIMMIS , 2002b). No caso de um sistema 

imunologico artificial, a arquitetura deve incluir: uma representagao para os modelos abs-

tratos dos orgaos imunologicos, celulas e moleculas, um conjunto de fungoes de afinidade 

para quantificar as interagoes entre estes elementos artificials e um conjunto de algoritmos 

gerais que determinam a dinamica dos sistemas imunologicos artificials. A arquitetura 

proposta foi aplicada com sucesso a mineragao de dados e a otimizagao multi-modal (CAS-

TRO; ZUBEN, 2000), (CASTRO; TIMMIS, 2002a). Em 2004, Timmis et al sugeriram que 

algoritmos inspirados biologicamente sao melhor desenvolvidos e analisados no contexto 

de um modelo conceitual interdisciplinar que possibilita modelos biologicos sofisticados e 

principios analiticos bem fundamentados e propoem a aplicagao deste conceito aos siste-

mas imunologicos artificials (STEPNEY et al., 2004). Os algoritmos baseados em metaforas 

ou inspiragoes seriam substituidos por modelos mais sofisticados e realistas que emulariam 

processos biologicos com precisao. Acredita-se que desta maneira a biologia tambem 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, geragao de diversidade ou 

maturagao da afinidade, selegao negativa, selegao positiva, hipermutagao somatica, teoria 

da rede imunologica e teoria autopoetica. V arias pesquisas estao em desenvolvimento no 

sentido de combinar a geragao de diversidade, a selegao negativa e a selegao clonal em um 

unico sistema imunologico digital (BENTLEY, 2002). 

Os sistemas imunologicos artificials foram usados em diversas areas, tais como: 

• reconhecimento do padrao de compras de usuarios de cartao de credito (SILVA, 2001); 
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• aproximagao de fungoes (CASTRO; TIMMIS, 2002b), (CASTRO; ZUBEN, 1999); 

• otimizagao (CASTRO; ZUBEN, 1999), (CASTRO; ZUBEN, 2000), (SILVA, 2001), (CAS-

TRO; T IMMIS , 2002b), (CASTRO; TIMMIS, 2002c), (COELHO; ZUBEN, 2006), (HERBS-

TER; CARVALHO FILHO; ALENCAR, 2005); 

• analise de dados e formagao de conjuntos (TIMMIS, 2001); 

• aprendizagem de maquinas (BENTLEY, 2002); 

• detecgao de transagoes financeiras fraudulentas (CASTRO; ZUBEN, 2004), (KLAR-

REICH, 2002); 

• seguranga computacional e de redes (CASTRO; TIMMIS , 2002b), (SILVA, 2001), (AN-

CHOR et al., 2002); 

• navegagao autonoma para um sistema robotico (CASTRO; TIMMIS , 2002b), (CASTRO; 

ZUBEN, 2004),; 

• detecgao de falhas e anomalias (DASGUPTA, 1997), (SILVA, 2001); 

• distingao entre tumores cancerigenos e benignos (KLARREICH, 2002); 

• programagao genetica (BENTLEY, 2002), (CUTELLO et al., 2006); 

• projeto de predios inteligentes (BENTLEY, 2002); 

• rede de robos auto-suficientes em seus ambientes (BENTLEY, 2002). 



Capitulo 4 

Otimizagao Multiobjetivo Baseada em 

Sistemas Imunologicos Artificials 

Neste capitulo sao apresentados os conceitos basieos da teoria geral de otimizagao mul-

tiobjetivo e a estrutura basica de algoritmos de otimizagao multiobjetivo baseados em 

sistemas imunologicos artificials (MO-AIS). 

4.1 Introdugao a Otimizagao Multiobjetivo 

O problema de otimizagao multiobjetivo ou problema de otimizagao de criterios multiplos 

e formalmente descrito a seguir. 

Deseja-se encontrar o vetor 

x =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA [xi,x2,..,xn]
T, x e fi, (4.1) 

que minimiza ou maximiza as componentes do vetor fungoes objetivo 

/ (x) = [A (x) , / 2 ( x ) / f c ( x ) ] r , (4.2) 

sujeito a 

9i (x) < 0 para i = 1 , . . . , m, (4.3) 

e 

(x) = 0 para j = (4.4) 

em que x e o vetor de variaveis de decisao ou vetor de solugoes, m e o numero de restrigoes 

de desigualdade, p e o numero de restrigoes de igualdade e Q contem todos os valores 

possiveis de x que avaliam / (x) (regiao de decisao). As Equagoes (4.3) e (4.4) descrevem 

as dependencias entre as demais variaveis de decisao e parametros que fazem parte do 

problema. 

65 
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No contexto de otimizagao multiobjetivo, o conceito de otimo global e substituido 

por uma solugao de eompromisso, que procura balancear os demais objetivos e restrigoes 

conflitantes. Essa solugao de eompromisso nao e unica. O conjunto de solugoes plausiveis 

(ou candidatas) e denominado conjunto de otimos de Pareto e compoem a frente de Pareto. 

Os conceitos de otimo de Pareto e frente de Pareto sao apresentados a seguir. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Definigao 1 (Domindncia Pareto) 0 vetor u = [ui, u2,.., uk]
T domina o vetor v = 

[vi,v2,.., Vk]T

 (u r< v) se somente se u e parcialmente menor que v, ou seja, Vi <E { 1 , . . . , A;} , zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Ui < Vi A 3i e { 1 , . . . , fc} : m < Vi. 

Definigao 2 (Pareto otimo) O vetor x* 6 Q e um Pareto otimo se nao existe um ve-

tor x' e Q tal quev = / (x') = [fx (x ' ) , f2 (x') , . . . , /*. {^')}T domina u = / (x*) = 

[ / i (x*), f2 ( x * ) , . . . , fk (x*)]
T . Uma solugao nao-dominada e um Pareto otimo. 

Definigao 3 (Conjunto de otimos de Pareto) Seja um problema de otimizagao multiob-

jetivo dado por f (x) = [/ x (x ) , f2 ( x ) , . . . , fk ( x ) ]
T , o conjunto de otimos de Pareto P* e 

definido por 

F : = { x e f i h 3 x ' € 0 / ( x ' ) ^ / ( x ) } . (4.5) 

Quando um vetor de solugoes x que representa um pareto otimo e avaliado por meio 

das fungbes objetivo / (x), o vetor u e obtido. As componentes do vetor u representam 

os valores otimos para cada um dos objetivos de otimizagao. Estes valores nao podem ser 

melhorados isoladamente sem que os demais objetivos de otimizagao sejam afetados. O 

conjunto de todos os vetores de solugoes que satisfazem as condigoes de optimalidade de 

Pareto formam o conjunto de otimos de Pareto P*. 

Definigao 4 (Frente de Pareto) Seja um problema de otimizagao multiobjetivo (MOP) 

dado por f (x) = [fx (x ) , f2 ( x ) , . . . , fk ( x ) ]
T e pelo conjunto de otimos de Pareto P*, a 

frente de Pareto PF*e definida por 

PF* :={u = f(x)\xeP*}, (4.6) 

A frente de Pareto PF* e composta por todos os vetores obtidos ao se avaliar cada uma 

das solugoes presentes no conjunto de otimos de Pareto P*. Todos os vetores que com-

poem a frente de Pareto sao nao-dominados. Como a determinagao da frente de Pareto 

analiticamente nem sempre e possivel para problemas de engenharia reais, aproxirnagoes 

sao adotadas (COELLO; L A M O N T ; VELDHUIZEN, 2007). Faz-se necessario a distingao entre 

a frente de Pareto real PF* e a frente de Pareto aproximada PF* resultante do procedi-

mento de estimagao. 
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Definigao 5 (Pareto otimo fraco) O vetor x* € O e um Pareto otimo fraco se nao existe 

um vetor x' € Q tal que fa (x') < (x*) para i = l,...,k. 

Definigao 6 (Pareto otimo pleno) 0 vetor x* £ fi e um Pareto otimo pleno se nao existe 

um vetor x' £ f2 ,x' ^ x* to/ gue f{ (x') < £ (x*) para i = l,...,k. 

Os conceitos de pareto otimo fraco e pareto otimo pleno sao tambem comumente 

aplicados a problemas de otimizagao (RAISANEN, 2006). 

Os dois objetivos principals da otimizagao multiobjetivo consistem em (DEB, 2001): 

• Encontrar solugoes mais proximas possiveis das solugoes otimas de Pareto; 

• Descobrir as mais diversas solugoes que compoem a frente nao-dominada. 

As principals dificuldades em solucionar problemas de otimizagao multiobjetivo sao: 

• Explorar o espago de busca exaustivamente e de maneira promissora, mantendo a 

diversidade (CORTES, 2004); 

• Manipular as restrigdes (PEREZ, 2005), (CORTES, 2004), (COELLO; L A M O N T ; VELDHUI-

ZEN, 2007), (CRUZ-CORTES; TREJO-PEREZ; COELLO, 2005); 

• Satisfazer varios objetivos conflitantes simultaneamente. 

Os metodos classicos para a otimizagao multiobjetivo incluem: o uso de fungoes de 

agregagao que combinam os demais objetivos em uma unica fungao objetivo, os metodos 

lexicograficos e o metodo de restrigao e. Duas tecnicas de agregagao sao comumente 

aplicadas: a fungao objetivo com pesos ajustaveis e a programagao com objetivo final. 

A fungao objetivo com pesos ajustaveis ou combinagao linear convexa tem a forma zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

k zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

i = l 

com 
k 

£ W i = l . (
4-8) 

em que Wi £ [0,1] e o peso estipulado que considera a importancia do objetivo i em 

relagao aos demais objetivos e /* (x) e a fungao que define cada um dos objetivos. 

Na programagao com objetivo final, um valor final e estipulado para cada um dos 

objetivos e a nova fungao objetivo tem a forma 

it 

JF = J ] | / i ( x ) - r i | ) (4.9) 

8 = 1 
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em que T{ e o valor final para o objetivo i. 

Os metodos lexicografieos necessitam tambem conhecimento previo dos objetivos a 

serem considerados e a eficacia do metodo de otimizagao depende exclusivamente da 

intuigao do engenheiro projetista. Os objetivos sao inicialmente ordenados de acordo com 

a sua importancia relativa e todos os objetivos sao minimizados partindo do objetivo com 

maior importancia ao de menor importancia. 

O metodo de restrigao e transforma o MOP em um problema de otimizagao de um 

unico objetivo. Um dos objetivos e otimizado e os demais sao considerados restrigoes 

limitadas pelos valores permissiveis e. Logo, 

F = fs(x), (4.10) 

sujeito as restrigoes adicionais zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

/ * ( x zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA) < C i Vi = l , . . . , & e i^s, (4.11) 

e ei e o valor limite que a fungao objetivo (x) pode assumir. 

Ao contrario da maioria das tecnicas classicas, as tecnicas baseadas em populagao 

(algoritmos evolutivos, algoritmos geneticos, etc.) nao requerem conhecimento previo do 

problema e do espago de buscas para determinar pesos (FRESCHI, 2006a). As tecnicas 

baseadas em populagao permitem ainda a obtengao de diferentes componentes da frente 

de Pareto em uma unica execugao do processo iterativo. 

4.2 A Otimizagao Multiobjetivo e os Sistemas Imuno-

logicos Artificiais 

O sistema imunologico dos animais vertebrados tambem consegue solucionar problemas 

de otimizagao. O reconhecimento de antigenos pelo sistema imunologico pode ser conside-

rado um problema de otimizagao. O sistema imunologico busca o anticorpo com melhor 

afinidade para neutralizar um certo antigeno. Para que um procedimento de otimizagao 

baseado nessa analogia ser considerado um sistema imunologico artificial, as seguintes 

adaptagoes sao necessarias (CASTRO; TIMMIS, 2002b): 

• Representagao dos componentes: A fungao objetivo que se deseja otimizar / (x) = 

[fx ( x ) , / 2 ( x ) , . . . , fk ( x ) ] T e as demais restrigoes do problema (4.3) e (4.4) repre-

sentam os antigenos. As solugoes candidatas x representam os anticorpos; 

• Mecanismos para avaliar a interagao entre componentes e o ambiente: A afinidade 

e obtida por meio do calculo da fungao objetivo juntamente com as restrigoes do 

problema; 
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• Proeedimentos de adaptagao que governam a dinamica do sistema: O principio de 

selegao clonal, a teoria da rede imunologica ou qualquer outro mecanismo presente 

no sistema imunologico. 

A teoria de selegao clonal ou teoria de expansao clonal e o conceito mais utilizado no 

desenvolvimento de algoritmos de otimizagao multiobjetivo baseados em sistemas imuno-

logicos artificials (SIAs) (CHTJEH, 2004), (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 a l , 2006), (CAMPELO et a l , 2005), (CAMPELO et al., 2004), 

(GUIMARAES et a l , 2007). O algoritmo de selegao clonal, proposto por Stephanie Forrest, 

e inspirado no processo de expansao clonal que ocorre com as celulas B. No caso de celulas 

B, a expansao clonal envolve adaptagao por meio de mutagao (hipermutagao somatica) e 

inclui um mecanismo de selegao. Este mecanismo de selegao garante que apenas as celulas 

B capazes de gerar anticorpos com maior afinidade sobrevivam e possam posteriormente 

se transformar em celulas de memoria. Esse procedimento conjunto de mutagao e selegao 

e denominado maturagao da afinidade da resposta imune. 

Sob o ponto de vista computacional, a selegao clonal ou expansao clonal apresenta 

duas caracteristicas importantes (CASTRO; TIMMIS, 2002b): 

• Um antigeno seleciona varias celulas B para a proliferagao e a proliferagao e pro-

portional a afinidade entre cada celula B e o antigeno detectado. Quanto maior a 

afinidade entre o anticorpo e o antigeno, maior sera a quantidade de descendentes e 

vice-versa; 

• A mutagao em cada clone gerado e inversamente proportional a afinidade entre o 

antigeno detectado e o anticorpo produzido pela celula B que o gerou. Quanto maior 

a afinidade entre o anticorpo e o antigeno, menor sera a porcentagem da mutagao e 

vice-versa. 

Alem da teoria de selegao clonal, os sistemas imunologicos artificials para resolugao 

de problemas de otimizagao multiobjetivo ja propostos utilizam como inspiragao outros 

mecanismos dos sistemas imunologicos, tais como: a teoria da rede imunologica (FRES-

CHI, 2006a), (FRESCHI, 2006b), (FRESCHI; REPETTO, 2005), (CHEN; MAHFOUF, 2006), 

(COELHO; ZUBEN, 2006); edigao de receptores por meio de uma biblioteca de DNA (LUH; 

CHUEH, 2004), (LUH; CHUEH; LIU, 2003), (CHUEH, 2004); linfocinas ou mensagens quirni-

cas (LUH; CHUEH, 2004), (LUH; CHUEH; LIU, 2003), (CHUEH, 2004). 

O primeiro algoritmo para otimizagao multiobjetivo a usar principios de sistemas 

imunologicos artificials foi proposto por Yoo e Hajela em 1999 (YOO; HAJELA, 1999). 
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0 algoritmo de Yoo e Hajela e na verdade um hibrido que combina um algoritmo ge-

netico padrao com metaforas do sistema imunologico. Embora nao seja um algoritmo 

totalmente baseado em sistemas imunologicos artificials, representa o marco inicial da 

otimizagao multiobjetivo com inspiragao imunologica. Deste entao, varios outros algo-

ritmos de otimizagao multiobjetivo baseados unicamente em sistemas imunologicos ar-

tificials foram propostos (CAMPELO; GUIMARAES; IGARASHI, 2007), (COELLO; LAMONT; 

VELDHUIZEN, 2007): algoritmo imunologico de otimizagao multiobjetivo com restrigoes 

(CMOIA) (LUH; CHUEH, 2004), (LUH; CHUEH; LIU, 2003), (CHUEH, 2004); algoritmo imu-

nologico de otimizagao multiobjetivo (MISA) (CORTES, 2004), (CORTES; COELLO, 2005), 

(COELLO; CORTES, 2002a), (CORTES; COELLO, 2003), (COELLO; CORTES, 2002b); sistema 

imunologico vetorial (VIS) (FRESCHI, 2006a), (FRESCHI, 2006b), (FRESCHI; REPETTO, 

2005) ; algoritmo de selegao clonal multiobjetivo (MOCSA) (CAMPELO et al, 2004), (GUI-

MARAES et al., 2007); algoritmo multiobjetivo clonal de dominancia imune (IDCMA) 

(CAMPELO; GUIMARAES; IGARASHI, 2007); algoritmo de otimizagao multiobjetivo de ig-

norancia imunologica (IFMOA) (CAMPELO; GUIMARAES; IGARASHI, 2007); algoritmo de 

selegao clonal adaptativo para otimizagao multiobjetivo (ACSA MO) (WANG; MAHFOUF, 

2006) ; algoritmo imune com populagao adaptativa para a solugao de problemas de otimi-

zagao multiobjetivo (PAIA) (CHEN; MAHFOUF, 2006). Os algoritmos MO-AIS incluem 

mecanismos que realizam buscas locais e globais simultaneamente e que conferem ao al-

goritmo maior velocidade de convergencia (CHUEH, 2004). 

Campelo et al. propuseram o seguinte algoritmo de otimizagao multiobjetivo cano-

nico baseado em sistemas imunologicos artificais (MO-AIS) (CAMPELO; GUIMARAES; IGA-

RASHI, 2007): 

1. Definir o espago de busca O, o tamanho da populagao N, a fungao objetivo / (x) e 

as restrigoes expressas pelas Equagoes (4.3) e (4.4); 

2. A (t — 0) *— Inicializar a populagao offline ou populagao arquivo; 

3. B(t — 0) = [b^\ . . . , 6 ^ ] <— Inicializar a populagao atual ou corrente; 

4. Enquanto (-> criterio de parada) faga: 

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

b) xjf (t) = [$ (b^) (&W)] Avaliar a avidade de B (t); 

c) C (t) = [ c ( 1 ) , . . . , c ( i V c ) ] <- Selegao para clonagem de A(t), B (t) e * (t); 

d) D(t) = ..., SN^] «- Proliferagao e mutagao C («); 

e) E(i) = [e^\ ... ,e ( i V c ) ] Diversificagao; 

f) A (t + 1) «- Atualizar A (t) e B (t); 
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g) B(t + 1) <-D(t)uE(t); 

O objetivo principal do algoritmo canonico e facilitar a analise e a comparagao en-

tre todos os algoritmos MO-AIS propostos na literatura. Desta maneira, novas tecnicas 

alternativas para a implementacao de uma ou mais etapas do algoritmo poderao ser de-

senvolvidas. As diferentes etapas do algoritmo canonico sao descritas a seguir. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.2.1 Populagao Offline 

A populagao offline tambem denominada populagao arquivo ou populagao memoria arma-

zena as melhores solugoes obtidas, ou seja, o conjunto de otimos de Pareto, considerando 

as relagoes de dominancia entre os demais vetores resultantes do processo iterativo. Este 

metodo de selegao elitista e comum nas estrategias evolutivas de otimizagao multiobjetivo 

(CAMPELO; GUIMARAES; IGARASHI, 2007). 

4.2.2 Avidade e Afinidade 

Uma caracten'stica importante que o algoritmo canonico apresenta e o calculo da avidade. 

A avidade e definida como o grau de afinidade entre um anticorpo e um antigeno poliva-

lente. A avidade representa a intensidade de ligagao total entre um antigeno / (x) e um 

anticorpo (vetor solugao x) , portanto, mede a qualidade da solugao candidata. As estra-

tegias para o calculo da avidade variam de acordo com o algoritmo utilizado (CAMPELO; 

GUIMARAES; IGARASHI, 2007). Em MOCSA, as solugoes candidatas (anticorpos) sao 

classificadas em frentes nao-dominadas sucessivas com base nas relagoes de dominancia 

(CAMPELO et al., 2004). O conceito de afinidade tambem pode ser usado para avaliar a 

qualidade das solugoes. A afinidade esta relacionada ao grau de semelhanga entre duas 

solugoes candidatas. Luh et al. consideram tambem as semelhangas entre anticorpos no 

calculo da avidade (LUH; CHUEH, 2004), (LUH; CHUEH; LIU, 2003), (CHUEH, 2004). 

No caso de otimizagao, o uso da fungao objetivo com algumas modificagoes e mais 

comum que o uso de distancias como medida da afinidade (PEREZ, 2005). Luh et al 

utilizam o valor da fungao objetivo adicionado a uma medida de violagao de restrigoes 

(LUH; CHUEH, 2004), (CHUEH, 2004). 

Em algumas aplicagoes, outros parametros sao considerados. Em modelos baseados 

na teoria de rede imunologica e aplicado o criterio de m'vel de estimulagao, que busca 

quantificar as interagoes entre os demais componentes do sistema imunologico artificial. 

O nivel de estimulagao inclui parametros, tais como; o numero de antigenos reconhecidos 

e o grau de interagao entre os demais anticorpos e entre anticorpos e antigenos. Nesses 

modelos, a intensidade da ligagao entre dois anticorpos tambem e denominada afinidade. 
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4.2.3 Mecanismos de Selegao 

A selegao para clonagem das melhores iVc solugoes pode ser realizada de maneira determi-

nistica ou estocastica. Para implementar o processo de selegao proporcional a afinidade 

entre anticorpos e antigenos ou selegao de acordo com a avidade, qualquer mecanismo de 

selegao comumente empregado em algoritmos evolutivos pode ser escolhido, tais como: 

selegao por roleta, selegao elitista, selegao por hierarquias, selegao por torneio e selegao 

bi-classista. 

• Selegao por roleta: A probabilidade de escolha de um componente e diretamente 

proporcional a sua afinidade. Para cada componente (celula B e/ou anticorpos) e 

designada uma fragao de uma roleta, de maneira que ao gira-la, os componentes com 

uma fragao maior da roleta tem maior probabilidade de serem escolhidos. A selegao 

por roleta tem natureza probabilistica e assegura ainda que aqueles componentes 

com menor afinidade tem alguma probabilidade de serem escolhidos. E um dos 

mecanismos de selegao mais utilizados em algoritmos evolutivos. 

• Selegao elitista: Os elementos sao ordenados com base em suas afinidades e sao 

selecionados de maneira deterministica. Os melhores individuos (celulas B e/ou 

anticorpos) sao sempre selecionados. Em MISA, Coello et al. usam a selegao elitista 

para gerar a populagao offline (CORTES, 2004), (CORTES; COELLO, 2005), (COELLO; 

CORTES, 2002a), (CORTES; COELLO, 2003), (COELLO; CORTES, 2002b). O elitismo 

sob a forma da populagao offline garante a convergencia do algoritmo multiobjetivo 

(VILLALOBOS-ARIAS; COELLO; HERNANDEZ-LERMA, 2004). 

• Selegao por hierarquias: Os individuos sao inicialmente ordenados de acordo com 

suas afinidades. Cada individuo presente na populagao atual recebe uma probabi-

lidade de sobrevivencia ou de clonagem que e proporcional a esta ordem especifica 

ou hierarquia. Desta maneira, a selegao nao depende unicamente da afinidade entre 

anticorpos e antigenos. E um mecanismo de selegao utilizado juntamente com a 

selegao por roleta (PEREZ, 2005). 

• Selegao por torneio: Um grupo de individuos e escolhido aleatoriamente na popu-

lagao existente. Esses individuos participant de um torneio no qual o vencedor e 

escolhido com base em sua afinidade. O individuo com maior afinidade e selecionado 

de maneira deterministica para a proxima geragao. Esse processo e repetido algu-

mas vezes ate que o numero necessario de anticorpos seja atingido. Luh et al. usam 

a selegao por torneio para escolher os anticorpos que devem compor a biblioteca 

DNA para a edigao de receptores (LUH; CHUEH, 2004), (LUH; CHUEH; LIU, 2003), 

(CHUEH, 2004). 
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• Selecao bi-classista: Com base em suas afinidades, os individuos sao classificados 

em melhores e piores. Determina-se a porcentagem dos melhores individuos e a 

porcentagem dos piores individuos a serem selecionados. Os demais anticorpos sao 

selecionados de maneira aleatoria. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.2.4 Proliferagao e Hipermutagao Somatica 

A variagao nos algoritmos MO-AIS e realizada por meio dos mecanismos de proliferagao 

e hipermutagao somatica, que estao relacionados a busca local. A taxa de mutagao inver-

samente proporcional a afinidade e o numero de clones proporcional a afinidade quando 

combinados conferem ao algoritmo um balango entre mecanismo de busca local e meca-

nismo de busca global (CASTRO; ZUBEN, 2002), (CASTRO; TIMMIS, 2002a), (CAMPELO; 

GUIMARAES; IGARASHI, 2007). 

O processo de mutagao (hipermutagao somatica) tem a fungao de promover e manter 

a diversidade e aumentar a afinidade entre anticorpos e antigenos, quando associado a 

um mecanismo de selegao. Uma das principals diferengas entre os algoritmos evolutivos 

e os algoritmos baseados em sistemas imunologicos artificials diz respeito ao processo de 

mutagao. No caso de algoritmos evolutivos tradicionais, a mutagao e um procedimento 

aleatorio enquanto que nos algoritmos baseados em sistemas imunologicos, a hipermutagao 

somatica e controlada e depende da afinidade entre o anticorpo e o antigeno detectado 

(CASTRO; TIMMIS, 2002b), (CASTRO; TIMMIS, 2002c). 

Enquanto que nos algoritmos geneticos dois individuos sao cruzados para gerar um 

descendente, os algoritmos baseados em sistemas imunologicos artificials realizam um 

tipo de reprodugao assexuada, na qual um unico individuo gera um numero elevado de 

clones. 

Uma vez determinada a porcentagem de individuos selecionados para a clonagem, o 

numero de clones gerados pode ser determinado de varias maneiras. O numero de clones 

fixo e igual para cada anticorpo selecionado e bastante utilizado (CASTRO; ZUBEN, 2002), 

(FRESCHI, 2006a). Logo, o numero total de clones e dado por 

em que: 

0 e uma constante; 

N e o numero total de anticorpos; 

round(-) e um operador que retorna o valor inteiro mais proximo do seu argumento. 

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

Nc = round (0.N) (4.12) 

(4.13) 
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em que i e o numero da frente de Pareto a qual o individuo pertence (CAMPELO et al, 

2004). Os anticorpos sao inicialmente organizados em frentes de Pareto segundo o criterio 

de dominancia de Pareto. Os anticorpos sao 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. determinant o numero de clones com base na ideia de gerar 

mais clones nas regioes menos povoadas da aproximagao da Frente de Pareto (CORTES, 

2004), (CORTES; COELLO, 2005), (COELLO; CORTES, 2002a), (CORTES; COELLO, 2003), 

(COELLO; CORTES, 2002b). 

As tecnicas de mutagao empregadas dependent da representagao escolhida para as 

variaveis de decisao. Para um espago de Hamming, as seguintes tecnicas podem ser 

usadas: 

• Mutagao em um unico ponto: Uma posigao e escolhida aleatoriamente e seu con-

teudo (bit) e trocado; 

• Mutagao em varios pontos: Duas ou mais posigdes sao escolhidas aleatoriamente e 

seus bits sao trocados; 

• Mutagao uniforme: Consiste em trocar o valor de cada bit de uma cadeia binaria 

com uma probabilidade determinada (entre 0,01 e 0,001); 

• Mutagao em uma regiao contigua: Uma posigao e escolhida aleatoriamente assim 

como o comprimento da regiao contigua. O vetor e submetido a troca de seu con-

teudo desde a posigao escolhida ate a posigao que determina a extensao da regiao 

contigua (TIMMIS; EDMONDS; KELSEY, 2004). 

A Figura 4.1 mostra as tecnicas de mutagao em um unico ponto e mutagao em varios 

pontos para um espago de Hamming. As Figuras 4.1(a) e 4.1(b) mostram as tecnicas de 

mutagao para a representagao binaria. As Figuras 4.1(c) e 4.1(d) mostram as tecnicas de 

mutagao para um espago de Hamming com k = {0,1,2,3}. 

Em MISA, Coello et al. empregam a mutagao em varios pontos em que o numero 

de bits trocados depende da afinidade e do numero de variaveis de decisao do problema 

(CORTES, 2004), (CORTES; COELLO, 2005), (COELLO; CORTES, 2002a), (CORTES; COELLO, 

2003), (COELLO; CORTES, 2002b). Coello et al. aplicam um operador de mutagao nao-

uniforme aos individuos nao selecionados para clonagem. A taxa de mutagao nao-uniforme 

e inicialmente elevada (aproximadamente 0.6) e reduzida gradativamente a 1/L, em que 

Leo numero de bits de cada individuo. 

No caso de representagao real, as seguintes tecnicas sao aplicadas: 
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Bit a ser mutado 

1 0 0 0 1 1 1 0 

Mutagao em um unico ponto zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

J7 

1 0 0 0 0 1 1 0 

String original 

Bits a serem mutados 

String original 1 1 0 

Mutagao em multiples pontos 

(a) 

Bit a ser mutado 

3 1 2 0 2 1 3 0 

Mutagao em um unico ponto 

7 

3 1 2 0 3 1 3 0 

String original 

(b) 

Bits a serem mutados 

String original 1 0 

Mutagao em multiplos pontos 

\ 7 

String mutado 1 0 1 0 String mutado 

(c) (d) 

Figura 4.1: Mutagdes em um espago de Hamming (CASTRO; TIMMIS, 2002b). 

• Mutagao gaussiana ou indutiva: Um valor e gerado aleatoriamente e adicionado aos 

elementos do vetor moleculas segundo 

em que: 

m' = m + a(D)N (0, a) 

m' e uma componente do vetor moleculas modificado; 

(4.14) 

m e uma componente do vetor moleculas original; 

iV (0, a) e um vetor de variaveis aleatorias de Gauss com media zero e 

desvio padrao a. 

A fungao que garante que a mutagao ocorra proporcionalmente a afinidade 

e dada por 

a (D) = exp 
pD 

D 
(4.15) 

em que D e a afinidade, Dmax e o valor maximo que a afinidade pode assumir epe 

um parametro que controla a fungao exponencial. Chen et al. sugerem que (4.15) 

seja substituida por 

que assegura que a taxa de mutagao seja pelo menos 0,37 (CHEN; MAHFOUF, 2006). 

A capacidade de exploragao do algoritmo e preservada mesmo quando todos os 
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anticorpos convergem para um unico valor sub-otimo. Wang et al. sugerem que 

(4.15) seja substituida por 

a { D ) = l 2 ^ i ^ ( 4 1 7 ) 

em que N e o tamanho da populagao, 7 6 a taxa ou fator de mutagao e dj e a 

afinidade obtida de (??) (WANG; MAHFOUF, 2006). Campelo et al. empregam a 

mutagao gaussiana considerando as dimensoes do espago de buscas de acordo com 

mf = m[l + 0,l.S(m)N(0,a)}, (4.18) 

em que S (m) e o tamanho do espago de buscas para a variavel m e e dado por 

S{m) = \UB-LB\, (4.19) 

em que LB e UB, sao, respectivamente, 0 limite inferior e o limite superior da 

variavel m (CAMPELO et al., 2004); 

• Mutagao uniforme: Uma componente do vetor moleculas qualquer ma e escolhida 

aleatoriamente e substituida por m'a que tem distribuigao uniforme no intervalo 

[LB, UB),em que LB eUB, sao, respectivamente, o limite inferior e o limite superior 

da variavel ma. 

Uma maneira de controlar a maturagao da afinidade e executar mutagoes em periodos 

alternados (CASTRO; TIMMIS, 2002b). Inicialmente, os clones sao gerados sem mutagao e 

quando o numero de clones atingir um dado valor, a mutagao e executada. Em seguida, a 

mutagao e mais uma vez desabilitada, para garantir que os mutantes com maior afinidade 

produzam mais clones. 

E importante ressaltar que altas taxas de mutagoes destroem a informagao contida 

nos componentes. Com base em um estudo empirico, recomenda-se o uso de ate 35% 

(CASTRO; TIMMIS, 2002b). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.2.5 Diversificagao 

A diversificagao nos algoritmos MO-AIS esta relacionada ao mecanismo de busca global, 

ou seja, redirecionar a busca a outras regioes. Nao esta presente em todos os algoritmos. 

A diversidade e geralmente implementada ao se adicionar novas solugoes aleatoriamente. 

Um parametro considerado e a porcentagem de anticorpos com baixa afinidade a ser 

substituidos a cada geragao. Castro et al. sugerem que este parametro 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 geragao (LUH; CHUEH, 2004), (LUH; CHUEH; LIU, 2003), (CHUEH, 2004). O processo 
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de edigao de receptores implementado em CMOIA e semelhante ao cruzamento em al-

goritmos geneticos. 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 tem como objetivo evitar a convergencia 

prematura como acontece com os algoritmos geneticos quando um minimo local indese-

jado e encontrado. Coello et al. sugerem que com um unico operador e possivel obter 

resultados semelhantes (COELLO; LAMONT; VELDHUIZEN, 2007). 

Com base na teoria da rede imunologica, o operador de supressao e freqiientemente 

usado (FRESCHI; REPETTO, 2006). Quando dois anticorpos estao muito proximos, um 

deles pode reconhecer o outro e, por esta razao, um deles deve ser eliminado. Quando 

a distancia euclidiana entre os dois anticorpos no espago dos objetivos e maior que um 

valor referencial ex, o anticorpo com maior afinidade e eliminado (CHEN; MAHFOUF, 2006). 

Em VIS, Freschi et al. adota um operador de supressao como descrito anteriormente aos 

individuos da populagao memdria e os individuos restantes retornam a populagao original 

juntamente com novos individuos gerados aleatoriamente (FRESCHI, 2006a). 

Em MOCSA, Campelo et al. aplicam a supressao tanto no espago das variaveis de 

decisao, como no espago dos objetivos (GUIMARAES et al., 2006). Em uma versao mais 

recente de MOCSA, Campelo et al. aplicam a supressao apenas no espago de objetivos 

(GUIMARAES et al., 2007). Os vetores do espago de objetivos sao inicialmente normalizados 

ao hipercubo unitario para eliminar diferengas relativas entre os limites inferior e superior 

para cada objetivo. As distancias entre os demais anticorpos da populagao memoria sao 

entao calculadas. As distancias entre cada individuo e os k vizinhos mais proximos sao 

obtidas, em que k e dado por 

O individuo com a menor soma das k distancias e eliminado, pois se encontra em uma 

regiao densa da frente de Pareto. O procedimento e repetido ate a populagao memoria 

atingir o tamanho definido pelo usuario. 

Em MISA, Coello et al. usam uma populagao memoria adaptativa que forga uma 

distribuigao uniforme das solugdes nao-dominadas que compdem a frente de Pareto (COR-

TES; COELLO, 2005). O reticulado adaptativo proposto por Knowles e Corne e empregado 

(KNOWLES; CORNE, 2000). 

(4.20) 



Capitulo 5 

Otimizagao da Localizagao de ERBs 

com Algoritmo MO-AIS 

Neste capitulo sao apresentados os dois cenarios considerados. No primeiro cenario, os 

custos de implantagao sao unitarios e iguais para todos os sitios candidatos. No segundo 

cenario, os custos de implantagao sao determinados com base na legislagao ambiental 

brasileira, nas condigoes tecnicas locals e na localizagao de cada sitio candidato. 

5.1 Modelo de Otimizagao com Custo Unitario 

O modelo proposto usa pontos de teste discretos, baseado no modelo de Raisanen (RAISA-

NEN, 2007). Os modelos de pontos de teste discretos simplificam a medigao dos objetivos 

de otimizagao, permitem a liberdade na distribuigao de sitios candidatos e sao adaptaveis 

tanto ao planejamento inicial como a expansao de redes (CARVALHO FILHO, 2007). O 

modelo proposto por Raisanen tem como objetivo principal a maxima cobertura com mi-

nimo custo e emprega o algoritmo genetico NSGA-II como estrategia de otimizagao (DEB 

et al., 2000). O algoritmo genetico de ultima geragao NSGA-II e considerado referenda 

na literatura e o seu codigo se encontra em dominio publico. Varios estudos j a foram pu-

blicados comparando o desempenho do algoritmo NSGA-II aos algoritmos imunologicos 

MISA, VIS e MOCSA (CORTES; COELLO, 2005), (FRESCHI, 2006a), (GUIMARAES et al., 

2006). Os algoritmos imunologicos apresentaram melhor desempenho no que se refere a 

tempo de processamento e a qualidade das solugdes obtidas. 

A area de trabalho ou espago de simulagao W e discretizada em pontos de teste 

de, coordenadas cartesianaszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (x, y, z) com uma dada resolugao. Os seguintes dados sao 

definidos: 

• Os pontos de teste de recepgaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA R T P , nos quais a qualidade de sinal de recepgao e 

medida; 

78 
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• Os pontos de teste de servigozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA S T P , nos quais o nivel de sinal recebido deve estar 

acirna do valor limite Sq, que assegura a qualidade do servigo; 

• Os pontos de teste de trafego T T P , que representam a demanda de trafego medido 

em erlang; 

• Os sitios candidatos E R B , que podem conter ate tres antenas (1 antena omnidi-

recional ou ate tres antenas direcionais), tem o custo associado Ca(ERBi) e sao 

escolhidos aleatoriamente; 

• A matriz de angulo de incidencia A I M , que define os angulos verticals de cada 

E R B a cada R T P ; 

• A matriz de perda de percurso P L M , com informagoes de perda de percurso entre 

cada E R B e os demais pontos de teste de recepgao R T P . 

No calculo de perdas de percurso e utilizada a formula empirica urbana padrao de 

Hata, que inclui ainda as perdas aleatorias de sombreamento como o modelo de Huang 

et al. (HUANG; BEHR; WIESBECK, 2000c). O modelo de alocagao escolhido e de alocagao 

pelo melhor servidor em que cada S T P e servido pela ERB que emite o sinal de maior 

intensidade. A celula corresponde ao conjunto de STPs cobertos em que Pr >-90 dBm e 

dependendo do numero de antenas instaladas cada sitio pode conter ate tres celulas. O 

conjunto E R B ' correponde ao conjunto de sitios E R B com pelo menos uma antena ativa 

que satisfazem os seguintes objetivos de otimizagao: 

• Cobertura - E a soma de todos os STPi cobertos na area de trabalho dividida pelo 

numero total de S T P em porcentagem. Logo, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

USTP 

£ STPi 

COBERERB' = — x 100, (5.1) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
USTP 

em que, 

nmr, j 1, se STPi esta coberto, . . 
hi Pi = 4 (5.2) 

1 0, caso contrario; 

• Custo - E o numero de sitios com pelo menos uma antena ativa. Logo, 

C U S T C W = Ca(ERBi); (5.3) 

ERBieERB' 

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

de trafego total e expresso em porcentagem. Logo, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

nERB' 

TERB[ 

TRAFERB' = x 100. (5.4) 

£ TTPi 
i=l 
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A estrategia de otimizagao inclui uma etapa de pre-processamento para o dimensiona-

mento das celulas e a inicializagao dos sitios candidatos baseada em Raisanen (RAISANEN, 

2007). Os sitios candidatos tem representagao binaria. A capacidade de trafego para cada 

ERB e determinada durante a etapa de pre-processamento. 

0 algoritmo utilizado no processo iterativo e baseado em MOCSA, inicialmente pro-

posto por Campelo et al. (GUIMARAES et al., 2007). MOCSA adota representagao real de 

variaveis e se baseia no principio de selegao clonal e na teoria de rede imunologica. MOCSA 

combina ideias de CLONALG e opt-AINet (CASTRO; ZUBEN, 2002), (CASTRO; TIMMIS, 

2002a). Foi inicialmente proposto em 2004 e modificado em 2006 e adota representagao 

real de variaveis (CAMPELO et al., 2004), (GUIMARAES et a l , 2006). Para manipulagao 

de restrigoes e sugerido o uso de fungoes de penalizagao. O algoritmo MOCSA apresen-

tou resultados satisfatorios em diversas aplicagoes quando comparado a outros algoritmos 

MO-AIS (GUIMARAES et al., 2007). 

O algoritmo multiobjetivo com representagao binaria (BRMOA) adota a representagao 

binaria para as variaveis e a mutagao gaussiana ou indutiva e substituida pela mutagao 

uniforme (CASTRO; TIMMIS, 2002b), com probabilidade 

Pm = — L = . (5.5) 

Cada individuo de uma populagao e identificado por uma cadeia binaria de compri-

mento igual ao numero de sitios candidatos e sitios inativos e ativos sao identificados, 

respectivamente, por 0 e 1. O algoritmo BRMOA e empregado para garantir a maxima 

cobertura com menor custo. 

O algoritmo BRMOA segue as seguintes etapas: 

1. Definir o tamanho da populagao inicial PQ, O numero de geragoes #e m a x , o numero 

maximo de avaliagoes da fungao objetivo ne, o tamanho da populagao memoria P m , a 

porcentagem de individuos substituidos a cada geragao r e , a constante para o calculo 

do numero de clones (3 e a constante c usada no procedimento de acomodagao; 

2. Inicializar a populagao offline ou populagao arquivo; 

3. Inicializar a populagao inicial PQ de acordo com o procedimento para inicializagao 

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

4. Avaliar as fungoes objetivo (5.1) e (5.3) para determinar a dominancia de Pareto e 

viabilidade dos resultados para o problema; 

5. Classificar as solugoes candidatas (anticorpos) em frentes nao-dominadas com base 

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

obtidas; 



Capitulo 5. Otimizagao da Localizagao de ERBs com Algoritmo MO-AIS zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA81 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

-10 1 ' 1- 1 J 1 1 p 1 
-20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20 25 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

f , 

Figura 5.1: Frentes nao-dominadas sucessivas (CAMPELO et al, 2004). 

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

para cada individuo e proporcional a frente a qual pertence e e dado por 

Nc = round , (5.6) 

em que: (3 e uma constante e i e o numero da frente nao-dominada a qual o individuo 

pertence e round(-) e um operador que retorna o valor inteiro mais proximo do seu 

argumento; 

7. Hipermutar (maturar) os clones obtidos de acordo com (5.5); 

8. Avaliar as fungoes objetivo (5.1) e (5.3) para os clones; 

9. Formar uma nova populagao constituida de clones maturados e os anticorpos origi-

nals; 

10. Classificar as solugoes candidatas (individuos da nova populagao) em frentes nao-

dominadas com base nas relagdes de dominancia; 

11. Armazenar os individuos que compoem a primeira frente nao-dominada na popula-

gao memoria; 

12. Eliminar os individuos repetidos ou muito proximos que estao na populagao memo-

ria. A Figura 5.2 mostra o procedimento de acomodagao adotado para o controle 

da populagao memoria. Quando a distancia entre dois pontos e inferior ao limiar c, 

um dos pontos e eliminado. A supressao e aplicada no espago de objetivos; 
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Fi gura 5.2: Procedimento de acomodagao para o controle da populagao memoria (CAM-

PELO et al., 2004). 

13. Substituir os piores individuos (anticorpos mais dominados) de acordo com a taxa 

de individuos substituidos a cada geragao r e por novos individuos gerados aleatori-

amente; 

14. Repetir as etapas 4 a 13 anteriores ate que o tamanho da populagao memoria seja 

igual a P r a e o numero de geragoes seja ge. 

5.2 Modelo de Otimizagao com Custo Efetivo de Im-

plantagao 

Quando o custo efetivo de implantagao e considerado, a Equagao (5.3) e substituida por 

C U S T C W = ]T [Cf(ERBi) + Cg(ERBi)], (5.7) 

ERBi&ERB' 

em que Cf(ERBi) e o custo fixo padrao e Cg(ERBi) e o custo geografico. 

O custo fixo padrao inclui: 

• Aquisigao, transporte e instalagao de equipamentos; 

• Licenga de software] 

• Aquisigao ou locagao de terreno em uma area urbana padrao sem qualquer restrigao 

no que se refere a impacto ambiental ou regulamentagao ambiental vigente; 
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• Legalizagao do sitio (encargos burocraticos, taxas publicas, taxas processuais, ad-

vogados, laudo tecnico, etc. para a liberagao da area e da ERB); 

• Preparacao do sitio com eventuais despesas de construgao civil. 

0 custo geografico depende da localizagao do sitio. A area de servigo e subdividida 

em (CARVALHO FILHO, 2008b), (CARVALHO FILHO; ALENCAR, 2008b): 

• Area padrao: 

Corresponde a areas urbanas ou suburbanas sem qualquer restrigao a emissao de 

radiagao; 

• Areas com sobretaxa: 

A sobretaxa se refere ao custo mais elevado dos imoveis no centro comercial de uma 

cidade ou qualquer outro bairro nobre residencial e tambem ao custo de equipamen-

tos para a implantagao de ERBs em areas rurais; 

• Areas proibidas: 

A legislagao ambiental proibe a instalagao de ERBs em: areas de preservagao ambi-

ental, clmicas, centros de satide, hospitals, teatros, museus, centros culturais, esco-

las, monumentos publicos, areas imersas e areas de seguranga nacional. A instalagao 

de ERBs em um local de preservagao ambiental por questoes tecnicas ou estrategicas 

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

• Areas preferenciais: 

O custo de implantagao de um novo sitio e diferente do custo de um sitio ja existente. 

Para um sitio ja existente, existe apenas o custo de equipamentos (instalagao e 

manutengao) e, no caso de uma ERB pertencente a uma outra empresa, uma taxa 

de compartilhamento. Outras areas preferenciais incluem: areas pertencentes a 

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 razao sejam de incentivo 

governamental; 

• Areas obrigatorias: 

Interior de centros de compras, tuneis e viadutos, alem de areas com grandes aglo-

meragoes (estadios de futebol, proximas a teatros, centros de convengoes, etc.); 

• Areas nao regulamentadas: 

Nao se encontram em nenhuma das categorias anteriores e necessitam apreciagao da 

administragao local ou orgao competente. O custo geografico e um valor aleatorio 
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entre o custo fixo padrao e o custo geografico para implantagao de uma ERB em 

uma area proibida. 

0 algoritmo multiobjetivo com representagao binaria (BRMOA) e usado no processo 

iterativo (CARVALHO FILHO, 2008a). O modelo proposto e bastante flexivel no que se 

refere aos sitios candidatos. E possivel escolher quais sitios permanecerao sempre ativos 

ou sempre inativos durante todo o processo iterativo. 0 engenheiro projetista pode uti-

lizar sua experiencia para intervir no processo e direcionar a busca a locais previamente 

selecionados ou prioritarios. 



Capitulo 6 

Analise de Resultados 

6.1 Modelo de Otimizagao com Custo Unitario 

Os tres diferentes ambientes de simulagao utilizados para a analise foram propostos em 

(RAISANEN, 2007). O ambiente de simulagao 1 reproduz uma grande metropole com o 

trafego distribuido em fungao da distancia em relagao ao centro. Quanto mais proximo 

ao centro, o trafego e maior e, conseqiientemente, e maior a dificuldade em satisfazer essa 

demanda. O ambiente de simulagao 2 apresenta cadazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA TTPi com o mesmo valor de trafego 

(0,75 erlang). O ambiente de simulagao 3 combina os ambientes anteriores com aproxi-

madamente metade do trafego proveniente de cada situagao. Alem de combinar os dois 

ambientes, o ambiente de simulagao 3 tem um acrescimo no trafego de aproximadamente 

8%. As Figuras 6.1, 6.2 e 6.3 mostram, respectivamente, o ambiente de simulagao 1, o 

ambiente de simulagao 2 e o ambiente de simulagao 3. A Tabela 6.1 mostra os dados dos 

tres ambientes de simulagao. 

Tabela 6.1: Dados do ambiente de simulagao. 

Dimensdes do terreno 2.252,64 km
2 

Numero de RTPs 56.792 

Numero de STPs 17.393 

Numero de sitios candidatos 568 

Numero de TTPs (ambiente 1) 8.590 

Numero de TTPs (ambiente 2) 3.985 

Numero 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 usuario sao (CARVALHO FILHO; 

85 
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Figura 6.3: Ambiente de simulagao 3. 

ALENCAR, 2008c): o tamanho da populagao inicial P 0, o numero de geragoes gemax, o 

numero maximo de avaliagoes da fungao objetivo ne, o tamanho da populagao memoria 

Pm e a porcentagem de individuos substituidos a cada geragao re. 

Em problemas de otimizagao de larga escala como a otimizagao da localizagao de 

ERBs que envolve um numero elevado de variaveis, o tempo de processamento bem como 

a qualidade das solugoes obtidas tem importancia fundamental. Em BRMOA e mantido 

um registro de todos os individuos ja avaliados. Desta maneira, o numero de avaliagoes 

da fungao objetivo durante o processo iterativo e reduzido. O algoritmo BRMOA foi 

implementado em ambiente MATLAB®. 

Para a analise das aproxirnagoes da frente de Pareto obtidas os seguintes aspectos 

sao importantes: a proximidade a frente de Pareto verdadeira, a dispersao uniforme e 

a diversidade dos vetores ao longo da frente de Pareto. Varios indicadores de quali-

dade ou metricas ja 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 aplicagao dessas metricas a 

problemas reais e limitada, visto que a frente de Pareto real nem sempre e conhecida. 

A medida de dispersao de Schott foi escolhida como indicador de qualidade, visto 

que nao requer conhecimento da frente de Pareto real (SCHOTT, 1995). A medida de 

dispersao representa a variancia da distancia de cada elemento do conjunto de otimos de 
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Pareto obtidos em relagao ao seu vizinho mais proximo e e dada por 

1 _ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

di = mm\f\ (t) - f{ (a?)| + \fi (1?) - f> , (6.2) 

(6.1) 

em que: 

N e o mimero de elementos que compoem a frente de Pareto obtida PF*; 

de o valor medio de todas as distancias a\; 

fii~x) e cada uma das componentes da fungao objetivo do problema. 

Uma medida de dispersao nula indica que o algoritmo encontrou a distribuigao ideal 

de vetores nao-dominados, ou seja, todos os vetores estao uniformemente distribuidos. 

As aproxirnagoes da frente de Pareto foram obtidas para populagoes iniciais de 10, 

15 e 30 individuos, quando sao considerados: gemsx < 10, n e = 12.000, Pm = 100 e 

r e = 0, 25. O algoritmo BRMOA e um otimizador estocastico, visto que a cada exeeugao 

do programa resultados distintos sao gerados. A analise estatistica foi feita com base nos 

resultados obtidos em dez execugoes do programa. O tempo de processamento medio 

foi estimado com base no numero de avaliagoes da fungao objetivo. Alem da qualidade 

das aproxirnagoes obtidas, a escolha dos parametros PQ e gemax foi realizada com base no 

numero de avaliagoes da fungao objetivo e no numero de solugoes desejado na frente de 

Pareto. 

As Tabelas 6.2, 6.3, 6.4, 6.5, 6.6, 6.7, 6.8, 6.9 e 6.10 mostram a dispersao entre os valores 

obtidos para cada um dos ambientes de simulagao quando sao consideradas populagdes 

iniciais diferentes e a evolugao desses valores a cada geragao. Com base nos valores 

obtidos e possivel afirmar que as aproxirnagoes da frente de Pareto apresentam melhor 

qualidade, segundo o criterio de dispersao de Schott, quando um numero de geragdes 

maior e considerado, tanto para o ambiente de simulagao 1 como para o ambiente de 

simulagao 2. Quanto ao ambiente de simulagao 3, resultados similares sao obtidos apenas 

quando uma populagao inicial de 10 individuos e considerada, como mostra a Tabela 6.8. 

As melhores aproximagdes da frente de Pareto sao encontradas em todos os casos apos 

10 geragoes. A intensificagao das buscas globais provoca diferengas significativas entre a 

medida da dispersao obtida em diferentes execugoes como indica o desvio padrao. 

As Figuras 6.4, 6.5 e 6.6 mostram as melhores aproxirnagoes da frente de Pareto 

segundo a medida de dispersao de Schott para cada um dos ambientes de simulagao. Os 

custos de implantagao de ERBs sao bastante elevados para garantir 100% de cobertura, 

O ambiente de simulagao 2 apresenta o maior custo de implantagao para cobertura total, 

enquanto que o ambiente 3 tem o menor custo. Os custos sao razoaveis para cobertura de 

90-97%. Para uma cobertura de 95%, o ambiente de simulagao 3 apresenta maior custo 
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Tabela 6.2: Dispersao entre os valores obtidos em dez execugoes para diferentes geragoes 

com populagao inicial de 10 individuos para o ambiente 1. 

Dispersao Numero de geragoes Dispersao 

2 3 4 5 6 7 8 9 10 

media 6,437 6,243 5,588 5,562 5,460 5,357 5,181 5,168 5,096 

minima 3,573 2,982 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 padrao 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 execugoes para diferentes geragoes 

com populagao inicial de 15 individuos para o ambiente 1. 

Dispersao Numero de geragoes Dispersao 

2 3 4 5 6 7 8 9 10 

media 4,463 3,863 3,527 3,276 3,257 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 padrao 1,245 0,682 0,949 0,665 0,653 0,610 0,438 0,227 0,214 

Tabela 6.4: Dispersao entre os valores obtidos em dez execugoes para diferentes geragoes 

com populagao inicial de 30 individuos para o ambiente 1. 

Dispersao Numero de geragoes Dispersao 

2 3 4 5 6 7 8 9 10 

media 3,683 3,590 3,044 2,932 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 j929 

desvio padrao 0,998 0,967 0,567 0,507 0,508 0,485 0,463 0,461 0,362 

Tabela 6.5: Dispersao entre os valores obtidos em dez execugoes para diferentes geragoes 

com populagao inicial de 10 individuos para o ambiente 2. 

Dispersao Numero de geragoes Dispersao 

2 3 4 5 6 7 8 9 10 

media 5,119 4,769 4,496 4,313 4,069 4,005 3,942 3,887 3,840 

minima 3,007 2,384 2,118 2,060 1,979 1,975 2,049 2,020 2,020 

maxima 7,409 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: Dispersao entre os valores obtidos em dez execugoes para diferentes geraeoes 

com populacao inicial de f 5 individuos para o ambiente 2. 

Dispersao Numero de geracdes Dispersao 

2 3 4 5 6 7 8 9 10 

media 3,495 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 padrao 1,813 1,746 1,646 1,527 1,693 1,702 1,677 1,620 1,578 

Tabela 6.7: Dispersao entre os valores obtidos em dez execugoes para diferentes geragoes 

com populagao inicial de 30 individuos para o ambiente 2. 

Dispersao Numero de geragoes 

2 3 4 5 6 7 8 9 10 

media 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 padrao 1,532 0,857 1,039 1,126 1,373 1,361 1,350 1,350 0,571 

Tabela 6.8: Dispersao entre os valores obtidos em dez execugoes para diferentes geragoes 

com populagao inicial de 10 individuos para o ambiente 3. 

Dispersao Numero de geragoes Dispersao 

2 3 4 5 6 7 8 9 10 

media 3,885 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 

maxima 4,637 4,623 4,523 4,058 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: Dispersao entre os valores obtidos em dez execugoes para diferentes geragoes 

com populagao inicial de 15 individuos para o ambiente 3. 

Dispersao Numero de geragdes Dispersao 

2 3 4 5 6 7 8 9 10 

media 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 

maxima 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 execugoes para diferentes geragoes 

Dispersao Numero de geragoes Dispersao 

2 3 4 5 6 7 8 9 10 

media 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 1,755 1,732 1,629 

maxima 3,092 3,009 2,930 3,430 2,667 2,156 1,960 1,949 1,949 

desvio padrao 0,654 0,664 0,618 0,731 0,371 0,110 0,108 0,123 0,163 

de implantagao e, portanto, maior desafio na escolha da melhor configuragao para a rede. 

Por outro lado, o ambiente de simulagao 1 representa a melhor relagao custo-beneficio. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Figura 6.4: Aproximagao de Pareto para diferentes populagoes iniciais para o ambiente 

de simulagao 1. 

As Figuras 6.7, 6.8 e 6.9 mostram o numero de avaliagoes da fungao objetivo apos 

cada geragao considerando populagoes iniciais diferentes para cada um dos ambientes de 

simulagao. Os resultados obtidos mostram que desde as primeiras geragoes o numero de 

avaliagoes da fungao objetivo e elevado para uma populagao inicial de 30 individuos. O 

numero de avaliagoes na segunda geragao e superior ao numero total de avaliagoes apos 

10 geragoes para uma populagao inicial de 10 individuos e corresponde ao numero de 

avaliagoes na oitava geragao para uma populagao inicial de 15 individuos. O numero de 
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Figura 6.5: Aproximagao de Pareto para diferentes populagdes iniciais para o ambiente 

de simulagao 2. 

Figura 6.6: Aproximagao de Pareto para diferentes populagoes iniciais para o ambiente 

de simulagao 3. 
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avaliacoes na terceira geragao e superior ao numero de avaliagoes apos 10 geragoes para 

aproxirnagoes de Pareto com populagao inicial de 15 individuos. 

Figura 6.7: Variagao do numero de avaliagoes da fungao objetivo em relagao ao numero 

de geragoes considerando diferentes populagoes iniciais para o ambiente 1. 

A Figura 6.10 mostra o numero de solugdes presentes na frente de Pareto apos cada 

geragao considerando populagoes diferentes para o ambiente de simulagao 1. A Figura 

6.11 mostra o numero de solugoes presentes na frente de Pareto versus o numero de 

avaliagoes da fungao objetivo para o ambiente de simulagao 1. Quando uma populagao 

inicial de 10 individuos e considerada, o numero de solugoes na frente de Pareto atinge 

o maior valor na quinta geragao e apos 169 avaliagoes da fungao objetivo. Ha uma 

redugao no numero de solugoes em duas geragoes sucessivas como resultado do operador de 

supressao que elimina os individuos repetidos ou muito proximos da populagao memoria. 

Um novo valor maximo e obtido apenas na nona geragao. Para uma populagao inicial 

de 15 individuos, o maior numero de solugoes e obtido na sexta geragao (87 solugoes) e 

apos 459 avaliagoes da fungao objetivo. Segundo o criterio de dispersao, todas as solugoes 

obtidas com populagao inicial de 15 individuos sao melhores que as solugoes obtidas com 

populagao inicial de 10 individuos. A partir da oitava geragao, o numero de solugoes 

na frente de Pareto e superior a 60. Quando uma populagao inicial de 30 individuos 

e considerada, o maior numero de solugoes e obtido na decima geragao e apos 3.003 

avaliagoes da fungao objetivo. Embora valores de maximos e minimos locals se alternem 
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Figura 6.8: Variagao do numero de avaliagoes da fungao objetivo em relagao ao numero 

de geragoes considerando diferentes populagdes iniciais para o ambiente 2. 

Figura 6.9: Variagao do numero de avaliagoes da fungao objetivo em relagao ao numero 

de geragoes considerando diferentes populagoes iniciais para o ambiente 3. 
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a cada geragao como nos casos anteriores, as oscilagoes sao menos freqiientes com uma 

populagao inicial de 30 individuos. Essas oscilagdes estao relacionadas ao mecanismo de 

diversificagao dos algoritmos MO-AIS, quando novas buscas globais sao realizadas e a 

populagao memoria e modificada (solugoes sao adicionadas ou eliminadas). A partir da 

terceira geragao e apos 895 avaliagoes da fungao objetivo, o numero de solugoes na frente 

de Pareto e superior a 70. 

Figura 6.10: Numero de elementos na frente de Pareto em cada geragao considerando 

diferentes populagdes iniciais para o ambiente 1. 

A Figura 6.12 mostra as aproxirnagoes da frente de Pareto para diferentes geragoes 

com populagao inicial de 30 individuos para o ambiente de simulagao 1 (CARVALHO FILHO; 

ALENCAR, 2008d). Quando uma populagao inicial de 30 individuos e considerada, as 

aproxirnagoes obtidas nas primeiras geragoes produzem resultados satisfatorios. Uma 

populagao inicial de 30 individuos e recomendavel quando nao ha preocupagao com o 

tempo de processamento. 

A Figura 6.13 mostra o numero de solugoes presentes na frente de Pareto apos cada 

geragao considerando populagoes diferentes para o ambiente de simulagao 2. A Figura 6.14 

mostra o numero de solugoes presentes na frente de Pareto versus o numero de execugoes 

da fungao objetivo para o ambiente de simulagao 2. O maior numero de solugdes e obtido 

com uma populagao inicial de 10 individuos na quinta geragao e apos 167 avaliagoes da 

fungao objetivo. Assim como no ambiente de simulagao 1, todas as solugoes obtidas com 
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Figura 6.11: Numero de elementos na frente de Pareto versus o numero de avaliagoes da 

fungao objetivo considerando diferentes populagoes iniciais para o ambiente 1. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Figura 6.12: Aproximagao de Pareto para diferentes geragoes com populagao inicial de 30 

individuos para o ambiente de simulagao 1. 
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populagao inicial de 15 individuos sao melhores que as solugoes obtidas com populagao 

inicial de 10 individuos segundo o criterio de dispersao. Para uma populagao inicial de 

15 individuos, o maior numero de solugoes e obtido na setima geragao (84 solugoes) e 

apos 545 avaliagoes da fungao objetivo. Com uma populagao inicial de 30 individuos, as 

oscilagoes sao tambem menos frequentes. O numero de solugdes e superior a 70 na quinta 

geragao e apos 1.505 avaliagoes da fungao objetivo. 

Figura 6.13: Numero de elementos na frente de Pareto em cada geragao considerando 

diferentes populagoes iniciais para o ambiente 2. 

A Figura 6.15 mostra o numero de solugoes presentes na frente de Pareto apos cada 

geragao considerando populagdes diferentes para o ambiente de simulagao 3. A Figura 6.16 

mostra o numero de solugoes presentes na frente de Pareto versus o numero de execugoes 

da fungao objetivo para o ambiente de simulagao 3. O maior numero de solugoes e obtido 

com uma populagao inicial de 30 individuos na decima geragao e apos 2.989 avaliagoes da 

fungao objetivo. Apos 10 geragdes, o mesmo numero de solugoes e obtido para populagoes 

iniciais de 10 e 15 individuos. A partir da sexta geragao e possivel garantir 60 solugoes na 

frente de Pareto com populagao inicial de 30 individuos e apos 1.810 avaliagoes da fungao 

objetivo. 

As Tabelas 6.11, 6.12 e 6.13 mostram a cobertura, o custo, a capacidade de trafego e o 

numero de avaliagoes da fungao objetivo para a solugao que produz cobertura maxima con-

siderando populagoes iniciais diferentes para cada um dos ambientes de simulagao. Foram 



Capitulo 6. Analise de Resultados zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA98 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

100 

o 10 individuos 

- e -- 15 individuos 

— e - - 30 individuos 

30 1 1 1 1 1 1 1 

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 
Avaliagoes da Fungao Objetivo 

Figura 6.14: Numero de elementos na frente de Pareto versus o numero de avaliagoes da 

fungao objetivo considerando diferentes populagoes iniciais para o ambiente 2. 

Figura 6.15: Numero de elementos na frente de Pareto em cada geragao considerando 

diferentes populagoes iniciais para o ambiente 3. 
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Figura 6.16: Numero de elementos na frente de Pareto versus o numero de avaliagoes da 

fungao objetivo considerando diferentes populagoes iniciais para o ambiente 3. 

realizadas dez exeeugdes do programa. Os resultados obtidos mostram que a cobertura 

maxima e obtida com a populagao inicial de 30 individuos para todos os ambientes. Para o 

ambiente 1, a escolha de uma populagao inicial de 30 individuos representa um acrescimo 

3,46% na cobertura em relagao aos resultados obtidos com uma populagao inicial de 10 

individuos. Para o ambiente 2, ha um acrescimo de 2,96% de cobertura enquanto que para 

0 ambiente 3 ha um acrescimo 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 implantagao de ERBs mais elevado e maior trafego. 

O ambiente 2 apresenta o maior custo de implantagao, 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 necessarias mais avaliagdes da fungao objetivo. Para o ambiente 

2 foi necessario menor tempo de processamento. Os resultados mostram que a cobertura 

maxima e obtida em 8 geragoes para o ambiente 3 e em 7 geragoes para os ambientes 1 e 

2, Os valores obtidos para a cobertura maxima em todos os ambientes de simulagao sao 

superiores e mais precisos (menor desvio padrao) que os valores encontrados por Raisa-

nen por meio do algoritmo genetico NSGA-II (RAISANEN, 2006). Foi necessario tambem 

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

Tabela 6.11: Cobertura, custo, trafego e numero de avaliagoes da fungao objetivo para a 

solugao que produz cobertura maxima considerando diferentes populagoes iniciais para o 

ambiente de simulagao 1. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Populagao Cobertura Custo Trafego Avaliagoes 

Inicial media media media media 

desvio padrao desvio padrao desvio padrao desvio padrao 

10 individuos 96,437 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 

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 numero de avaliagoes da fungao objetivo para a 

solugao que produz cobertura maxima considerando diferentes populagoes iniciais para o 

Populagao Cobertura Custo Trafego Avaliagoes 

Inicial media media media media 

desvio padrao desvio padrao desvio padrao 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 sao apresentados exemplos de solugoes que produzem, respectivamente, co-

bertura de 95%, cobertura de 98%, cobertura maxima e menor custo de implantagao com 

cobertura satisfatoria. 

As Tabelas 6.14, 6.15, 6.16 e 6.17 mostram a cobertura, o custo, o trafego e o numero de 

avaliagoes da fungao objetivo para solugoes que produzem cobertura de 95%, cobertura de 

98%, cobertura maxima e menor custo de implantagao de ERBs com cobertura satisfatoria 

para cada um dos ambientes de simulagao. Com base nos resultados apresentados, o 

engenheiro projetista tem condigoes de escolher a solugao mais adeqiiada. Quando o 

objetivo e cumprir criterios exclusivamente tecnicos, as solugoes com maior cobertura sao 

eseolhidas. 
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Tabela 6.13: Cobertura, custo, trafego e numero de avaliagoes da fungao objetivo para a 

solugao que produz cobertura maxima considerando diferentes populagoes iniciais para o 

ambiente de simulagao 3. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Populagao Cobertura Custo Trafego Avaliagoes 

Inicial media media media media 

desvio padrao desvio padrao desvio padrao desvio padrao 

10 individuos 96,470 68,670 96,200 284,000 

0,707 6,028 1,304 110,869 

15 individuos 97,376 69,667 97,64 312,000 

0,284 9,504 0,512 146,010 

30 individuos 99,396 93,000 99,360 2408,000 

0,179 4,000 0,246 835,900 

Tabela 6.14: Cobertura, custo, trafego e numero de avaliagoes da fungao objetivo para 

solugoes que produzem cobertura superior a 95% para os tres ambientes de simulagao. 

Ambiente Cobertura Custo Trafego Avaliagoes 

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 numero de avaliagoes da fungao objetivo para 

solugoes que produzem cobertura superior a 98% para os tres ambientes de simulagao. 

Ambiente Cobertura Custo Trafego Avaliagoes 

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 numero de avaliagoes da fungao objetivo para 

solugoes que produzem cobertura maxima para os tres ambientes de simulagao. 

Ambiente Cobertura Custo Trafego Avaliagoes 

1 99,908 117,00 99,945 2.090 

2 99,793 125,00 99,850 2.437 

3 99,500 97,00 99,530 2.735 
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Tabela 6.17: Cobertura, custo, trafego e numero de avaliagoes da fungao objetivo para 

Ambiente Cobertura Custo Trafego Avaliagoes 

1 97,148 44,00 96,678 1.478 

2 97,832 57,00 99,122 2.984 

3 97,867 59,00 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 e 6.28 mostram 

exemplos de solugoes com cobertura de 95%, cobertura de 98%, cobertura maxima e 

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

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

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

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

Com base nos resultados obtidos, e possivel afirmar que uma aproximagao razoavel 

da frente de Pareto pode ser obtida com uma populagao inicial de 15 individuos e apos 

459 avaliagoes do vetor fungoes objetivo para o ambiente de simulagao 1, 469 avaliagoes 

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

lhantes por meio de um algoritmo genetico ao considerar uma populagao inicial de 500 

individuos e 50 geragoes, ou seja, 500 avaliagoes iniciais da fungao objetivo (RAISANEN, 
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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 6.21: 95% de cobertura para o ambiente 2. 
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Figura 6.22: 98% de cobertura para o ambiente 2. 

Figura 6.23: Melhor cobertura para o ambiente 2. 
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Figura 6.24: Menor custo com cobertura satisfatoria para o ambiente 2. 

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 6.27: Melhor cobertura para o ambiente 3. 
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Figura 6.28: Menor custo com cobertura satisfatoria para o ambiente 3. 

2007). As melhores aproxirnagoes sao obtidas quando uma populagao inicial de 30 in-

dividuos e considerada e apos 10 geragdes (aproximadamente 3.000 avaliagoes do vetor 

fungoes objetivo). Os resultados mostram ainda as solugoes bem distribuidas ao longo 

da frente de Pareto, mesmo quando sao consideradas populagoes iniciais pequenas. Para 

o ambiente de simulagao 3, uma populagao inicial de apenas 10 individuos e capaz de 

produzir resultados satisfatorios. Essa caracteristica dos algoritmos MO-AIS viabiliza o 

seu uso como otimizadores multiobjetivos. 

6.2 Modelo de Otimizagao com Custo Efetivo de Im-

plantagao 

O ambiente de simulagao escolhido para a analise reproduz uma grande metropole. A 

Figura 6.29 mostra o ambiente de simulagao. A Tabela 6.18 mostra os dados do ambiente 

de simulagao. Os sitios candidatos estao classificados em doze categorias, em que cada 

categoria tem custo de implantagao diferenciado como mostra a Tabela 6.19. A area pa-

drao e composta por 58,68% dos sitios candidatos distribuidos aleatoriamente por todo o 

ambiente de simulagao. Algumas areas de preservagao ambiental e bairros nobres apresen-

tam elevada densidade de trafego. Dois sitios obrigatorios estao em area de preservagao 

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

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

do local considerado. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Figura 6.29: Ambiente de simulagao. 

Tabela 6.18: Dados do ambiente de simulagao. 

Dimensoes do terreno 2.252,64 km
2 

Numero de RTFs 56.792 

Numero de STPs 17.393 

Numero de sitios candidatos 568 

Numero de TTPs 6.602 

Demanda de trafego total 3.221,84 erlang 

A analise e baseada em duas situagoes distintas. No primeiro caso, os sitios em areas 

obrigatorias estao sempre ativos durante o processo iterativo e os sitios em areas de 

preservagao ambiental estao sempre inativos. Os demais sitios candidatos sao ativados 

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

areas obrigatorias como os sitios em areas preferenciais estao sempre ativos. O objetivo 

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

enter ios adotados durante o processo iterativo em cada uma das situagdes. 
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Tabela 6.19: Numero de sitios candidatos e custo geografico para cada categoria 

Tipo de area Sitios Custo geografico 

candidatos unitario zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Area padrao 

Area urbana e suburbana 339 0 

Areas com sobretaxa 

Area comercial central 7 1,00 

Area urbana (bairro nobre) 37 2,00 

Area rural 31 1,00 

Areas opcionais 

Area nao-regulamentada 67 1,00-9,00 

Areas proibidas 

Area de preservagao ambiental 44 9,00 

Areas preferenciais 

Compartilhamento de ERBs 20 -0,50 

Parceiros comerciais 4 -0,50 

Incentivos governamentais 3 -0,25 

Areas obrigatorias 

Internas (centros de compras) 7 4,00 

Internas (tuneis e viadutos) 3 3,00 

Grandes aglomeragoes 6 1,00 
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A Tabela 6.20 mostra as informagoes para cada um dos casos analisados. O custo 

minimo e o numero mi'nimo de sitios selecionados se referem aos sitios ativados mesmo 

antes da estrategia de otimizagao ser utilizada. 

Tabela 6.20: Descrigao dos casos analisados. 

Caso 1 Caso 2 

Sitios em area de preservagao ambiental 2 sitios ativos 2 sitios ativos 

Sitios em areas preferenciais ativos ou inativos sempre ativos 

Sitios em areas obrigatorias sempre ativos sempre ativos 

Sitios em demais areas ativos ou inativos ativos ou inativos 

Numero minimo de sitios selecionados 18 45 

Custo minimo 77,00 91,25 

As aproximagoes da frente de Pareto foram obtidas para populagoes iniciais de 30 

individuos, quando sao considerados: gema,x < 10, n e = 12.000, Pm = 100 e r e = 0,25. A 

analise estatistica foi feita com base nos resultados obtidos em dez execugoes do programa. 

A medida de dispersao de Schott foi escolhida como indicador de qualidadezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ( S C H O T T , 

1995). A Tabela 6.21 mostra a medida da dispersao para cada um dos casos analisados. 

As solugoes obtidas para o Caso 1 estao melhor distribuidas ao longo da frente de Pareto 

aproximada segundo o criterio da medida de dispersao de Schott, quando se considera o 

mesmo numero de geragoes e avaliagoes da fungao objetivo. 

Tabela 6.21: Dispersao entre os valores obtidos em dez execugoes para uma populagao 

inicial de 30 individuos. . . 

Dispersao Caso 1 Caso 2 

media 2,775 2,867 

desvio padrao 1,250 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 um dos casos analisados. A configuragao m i -

nima da rede corresponde a 76,441% de cobertura para o Caso 1 e 96,240% de cobertura 

para o Caso 2. A proibigao de ERBs em areas de preservagao ambiental impede a cober-

tura total da area de servigo. Para o primeiro caso, a cobertura maxima e de 99,716%, o 

que corresponde a um custo de implantagao de 207,00. Para o segundo caso, a cobertura 

maxima e de 99,973%, com custo de implantagao de 204,00. Ha um aumento na cobertura 

de 0,26% e redugao de 1,45% nos custos de implantagao. A adigao 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 men or custo de implantagao. Para a 

mesma cobertura, os custos para implantagao sao mais elevados para o primeiro caso. 
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Figura 6.31: Aproxirnagao da frente de Pareto para o Caso 2. 
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Foram realizadas mais avaliagoes da fungao objetivo apos cada geragao para o Caso 

1 como mostra a Figura 6.32. 0 numero rnaior de avaliacoes e, portanto, maior tempo 

de processamento, e devido ao numero maior de variaveis consideradas para o primeiro 

caso. A Figura 6.33 mostra o numero de solugoes presentes na frente de Pareto apos cada 

geragao para cada um dos casos. A Figura 6.34 mostra o numero de solugoes presentes 

na frente de Pareto versus o numero de avaliagoes da fungao objetivo para cada um dos 

casos. Os resultados obtidos mostram oscilagoes no numero de solugoes na populagao 

memoria a cada geragao, o que e caracteristico do algoritmo MO-AIS. As variagoes entre 

os valores de maximos e minimos locais sao maiores para o segundo caso, embora o numero 

de solugoes apos 10 geragoes seja o mesmo para os dois casos. Desde a primeira geragao, 

o numero de solug5es na frente de Pareto e superior a 30 em ambos os casos. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3000 

Geragoes 

Figura 6.32: Variagao do numero de avaliagoes da fungao objetivo em relagao ao numero 

de geragoes para cada um dos casos. 

As Tabelas 6.22 e 6.23 mostram a cobertura, o custo, o numero de sitios, o trafego e o 

numero de avaliagoes da fungao objetivo para solugoes que produzem coberturas de 97%, 

98% e 99% para cada um dos casos. Foram realizadas dez execugoes do programa. Com 

base nos resultados obtidos e possivel afirmar que para a mesma cobertura, os custos 

de implantagao sao mais baixos para o Caso 2. E importante ainda ressaltar que os 

resultados foram obtidos apos uma geragao em ambos os casos. Ao restringir o numero de 

sitios candidatos, o metodo converge mais rapidamente para a cobertura maxima como 
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Figura 6.33: Numero de elementos na frente de Pareto em cada geragao para cada um 

dos casos. 
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Figura 6.34: Numero de elementos na frente de Pareto versus o numero de avaliagoes da 

fungao objetivo para cada um dos casos. 
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mostra a Tabela 6.23. O Caso 2 produz maior cobertura com menor custo de implantagao. 

Tabela 6.22: Cobertura, custo, numero de sitios, trafego e numero de avaliagoes da fungao 

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

C o b e r t u r a Custo Sitios Trafego Avaliagoes 

media media media media media 

desvio padrao desvio padrao desvio padrao desvio padrao desvio 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, numero de sitios, trafego e numero de avaliagoes da fungao 

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

C o b e r t u r a Custo Sitios Trafego Avaliagoes 

media media media media media 

desvio padrao desvio padrao desvio padrao desvio padrao desvio padrao 

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 

0,009 5,033 1,528 0,131 32,929 

As Tabelas 6.24 e 6.25 mostram a cobertura, o custo, o numero de sitios, o trafego e o 

numero de avaliagoes da fungao objetivo para solugoes que produzem cobertura de 97%, 

cobertura de 98%, cobertura de 99%, cobertura maxima e menor custo de implantagao 

com cobertura satisfatoria para os dois casos. Todos os resultados foram obtidos na 

primeira geragao. 

As Tabelas 6.26 e 6.27 mostram os tipos de sitios selecionados em solugoes que produ-

zem cobertura de 97%, cobertura de 98%, cobertura de 99%, cobertura maxima e menor 

custo de implantagao com cobertura satisfatoria para cada um dos casos. Para o Caso 

1, e possivel afirmar que as areas preferenciais de custo mais baixo sao escolhidas apenas 

quando se procura obter os custos mais baixos de implantagao. Para coberturas supe-

riores, sitios em area padrao tern prioridade. Os criterios tecnicos sao determinantes na 
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Tabela 6,24: Exemplos de solugoes para o Caso 1. 

Solugoes Cobertura Custo Sitios Trafego Avaliagoes 

97% de cobertura 96,987 134,00 59 96,911 281 

98% de cobertura 98,022 153,75 71 98,467 281 

99% de cobertura 99,126 169,00 74 99,200 283 

Cobertura maxima 99,488 193,00 84 99,333 323 

Menor custo 95,573 110,00 43 95,039 323 

Tabela 6,25: Exemplos de solugdes para o Caso 2. 

SolugSes Cobertura Custo Sitios Trafego Avaliagoes 

97% de cobertura 97,068 101,25 51 96,898 297 

98% de cobertura 98,028 118,25 66 97,617 273 

99% de cobertura 99,042 134,25 70 99,331 273 

Cobertura maxima 99,937 231,25 107 99,863 297 

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 eomercial central. As areas nao-regulamentadas sao selecionadas apenas quando 

tern custo geografico inferior ou igual a um sitio em area nobre. Quando os sitios prefe-

renciais sao previamente selecionados no Caso 2, ha uma redugao significativa no numero 

de sitios selecionados em area padrao. Os sitios em areas com custo mais elevado sao 

ativados apenas quando necessario para cumprir os requisitos de cobertura. 

Tabela 6.26: Sitios selecionados em diferentes solugoes para o Caso 1. 

Tipo de area Menor Cobertura 

Custo 97% 98% 99% Maxima 

Area urbana padrao 18 31 41 41 43 

Area eomercial central 0 2 1 1 2 

Area urbana (bairro nobre) 2 3 4 3 6 

Area rural 0 1 2 3 7 

Area nao-regulamentada 1 2 2 6 4 

Area de preservagao 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 6.44 mostram exemplos de 
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Tabela 6.27: Sitios selecionados em diferentes solucoes para o Caso 2. 

T ipo de area Menor Cobertura 

Custo 97% 98% 99% Maxima 

Area urbana padrao 5 5 18 19 42 

Area eomercial central 0 0 0 1 0 

Area urbana (bairro nobre) 0 0 1 1 9 

Area rural 0 0 0 3 3 

Area nao-regulamentada 0 1 1 1 8 

Area de preservagao ambiental 2 2 2 2 2 

Areas preferenciais 27 27 27 27 27 

Areas obrigatorias 16 16 16 16 16 

Total 50 51 66 70 107 

solug5es com cobertura de 97%, cobertura de 98%, cobertura de 99%, cobertura maxima 

e menor custo de implantagao com cobertura satisfatoria para cada um dos casos. 

Uma estimativa mais precisa dos custos de implantagao e obtida quando os sitios can-

didates estao agrupados de acordo com o tipo de gulamentagao ambiental e 

considerada. Embora a existencia de areas com proibigao intefira na cobertura da area de 

servigo, solugoes de compromisso que viabilizem o projeto e cumpram a legislagao ambi-

ental podem ser encontradas. A escolha de sitios preferenciais com custos de implantagao 

mais baixos, tem o efeito de acelerar o processo iterativo e garantir solugoes com maior 

cobertura e menor custo. 
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Figura 6.35: Cobertura de 97% para o Caso 1. 
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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 satisfatoria para o Caso 1. 

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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Conclusoes 

Este trabalho desereve a implantagao de estagoes radiobase como um problema de o t i -

mizagao multiobjetivozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (MOP). Foram discutidos aspectos relacionados a etapa de pla-

nejamento, tais como: a area de cobertura, cobertura de trafego, handoff, interferencia, 

impacto ambiental, legislagao ambiental brasileira, modelos de predigao de perda de per-

curso, custos e algoritmos de otimizagao. 

Os principals modelos propostos na literatura foram apresentados. Os modelos pro-

postos apresentam diferengas em relagao: ao nivel de detalhamento ou complexidade, ao 

espago de simulagao, ao tipo de planejamento, ao numero de objetivos considerados no 

processo de otimizagao, aos modelos de propagagao usados para o calculo de predigao 

de perda de percurso e ao algoritmo de otimizagao empregado. Entre as tecnicas u t i l i -

zadas, destacam-se: simulated annealing, tabu search, algoritmos evolutivos e algoritmos 

geneticos. 

A teoria imunologica que serve como inspiragao para os sistemas imunologicos ar-

tificials foi apresentada, bem como as principals aplicagoes propostas para os sistemas 

imunologicos artificiais. Os algoritmos de otimizagao multiobjetivo baseados em sistemas 

imunologicos artificiais (MO-AIS) foram descritos como uma nova classe de algoritmos 

evolutivos. Os algoritmos MO-AIS possuem em comum: a existeneia de uma populagao 

memoria ou populagao offline, a avaliagao das fungoes objetivos por meio dos conceitos de 

avidade e afinidade, um mecanismo de selegao para a clonagem das melhores solugoes ob-

tidas, uma etapa de proliferagao e hipermutagao somatica e uma etapa de diversificagao. 

As variaveis de decisao tern representagao binaria ou representagao real. Os algoritmos 

MO-AIS possuem um mecanismo combinado de buscas locals e globais, que conferem ao 

algoritmo maior velocidade de convergencia em relagao a algoritmos geneticos. 

O algoritmo multiobjetivo com representagao binaria (BRMOA) foi sugerido como 

otimizador multiobjetivo. O algoritmo BRMOA e baseado no algoritmo de selegao clonal 

(MOCSA), adota a representagao binaria para as variaveis de decisao e emprega a mutagao 
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uniforme. Em BRMOA e mantido um registro de todos os individuos avaliados, o que 

reduz o tempo de processamento e o numero de avaliagoes da fungao objetivo. O algoritmo 

BRMOA possui como parametros de entrada: o tamanho da populagao inicial, o numero 

de geragoes, o numero maximo de avaliagoes da fungao objetivo, o tamanho da populagao 

memoria e a porcentagem de individuos substituidos a cada geragao. 

Uma estrategia de otimizagao da localizagao de estagoes radiobase que usa pontos 

de teste discretos e o algoritmo BRMOA foi proposta. Os modelos de pontos de teste 

discretos simplificam a medigao dos objetivos de otimizagao, permitem a liberdade na 

distribuigao de sitios candidatos e sao adaptaveis tanto ao planejamento inicial como a 

expansao de redes. 

Dois cenarios foram considerados. No primeiro cenario, os sitios candidatos possuem 

custo unitario de implantagao e mesma probabilidade de serem selecionados. O modelo 

de otimizagao foi aplicado a tres ambientes de simulagao distintos e um numero elevado 

de sitios candidatos foi considerado. A estrategia de otimizagao produziu resultados com-

pativeis com os resultados apresentados na literatura recente que mostram que o uso dos 

algoritmos MO-AIS para a otimizagao da localizagao de ERBs e uma alternativa promis-

sora. 

Por meio do algoritmo BRMOA foi possivel obter solugoes bem distribuidas ao longo da 

frente de Pareto, mesmo quando sao consideradas populagoes iniciais pequenas. Quando 

uma populagao inicial de 30 individuos e considerada, as aproximag5es obtidas nas pr i -

meiras geragSes produzem resultados satisfatorios em relagao ao tempo de processamento, 

ao numero de solugoes na frente de Pareto e a qualidade das aproximagoes. Os custos de 

implantagao sao bastante elevados, para garantir 100% de cobertura. Com base na analise 

das aproximagoes da frente de Pareto obtidas, e posssivel obter solugoes de compromisso 

que garantem cobertura satisfatoria e custos de implantagao reduzidos. As solugoes com 

maior cobertura sao escolhidas quando o objetivo e cumprir requisitos exclusivamente 

tecnicos. 

Os resultados mostram ainda que a melhor cobertura e obtida em todos os ambien-

tes quando uma populagao inicial de 30 individuos e usada. Os valores obtidos para a 

cobertura maxima em todos os ambientes de simulagao sao superiores e mais precisos 

(menor desvio padrao) que os valores encontrados por meio do algoritmo genetico NSGA-

I I . Foi necessario tambem menor tempo de processamento, ou seja, um numero inferior 

de avaliagoes da fungao objetivo. 

O segundo cenario inclui uma estimativa mais eficaz dos custos de implantagao. Alem 

de gastos com compra e instalagao de equipamentos, os custos de implantagao incluem 

o custo geografico. Os sitios candidatos sao agrupados de acordo com o tipo de area 

e a regulamentagao ambiental vigente e considerada. E possivel direcionar as buscas a 
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locais previamente selecionados ou prioritarios. A analise foi baseada em duas situagoes 

distintas. Os resultados mostram que a existeneia de areas com proibicao ou restrigao a 

instalagao de ERBs interfere na cobertura maxima obtida, mas solugoes de compromisso 

que viabilizem o projeto podem ser encontradas. A adigao de sitios preferenciais com 

custos de implantagao mais baixos tern o efeito de acelerar o processo iterativo e garantir 

solugoes com maior cobertura e menor custo, Ao restringir o numero de sitios candidatos 

foi possivel obter solugoes com cobertura satisfatoria em apenas uma geragao. 

7.1 Contribuigoes 

Uma estrategia de otimizagao da localizagao de estagoes radiobase com o objetivo de obter 

a maxima cobertura com minimo custo e atender a demanda de trafego de uma regiao foi 

apresentada. A tese prove as seguintes contribuigoes: 

• O carater inovador do modelo de otimizagao ao incluir um algoritmo de otimizagao 

multiobjetivo baseado exclusivamente em sistemas imunologicos artificiais; 

• Um novo algoritmo de otimizagao multiobjetivo baseado em sistema imunologico 

artificiais. O algoritmo BRMOA tem representagao binaria, emprega a mutagao 

uniforme e e inspirado tanto na teoria de selegao clonal como na teoria da rede 

imunologica; 

• Os cenarios considerados para a analise dos modelos reproduzem situagoes reais e en-

volvem um numero elevado de variaveis de decisao, os sitios candidatos. Os algorit-

mos MO-AIS propostos na literatura foram empregados para solucionar problemas 

de menor complexidade e com menor numero de variaveiszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ( C A M P E L O ; G U I M A R A E S ; 

I G A R A S H I , 2007), ( C O R T E S , 2004), ( F R E S C H I , 2006a) e ( L U H ; C H U E H , 2004); 

• O modelo com custo efetivo de implantagao considera a legislagao ambiental brasi-

leira na determinagao de custos geograficos em areas especificas; 

• No modelo com custo efetivo de implantagao, os sitios candidatos estao classificados 

em doze categorias que remetem a pratica atual; 

Os resultados obtidos representam um avango em relagao aos trabalhos referentes 

ao tenia anteriormente publicados. 
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7.2 Publicagoes zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

7.2.1 Artigos publicados 

• Otimizagao de Fungoes Multimodals Utilizando Proeessos Imunologicos, V Encontro 

Regional de Matematiea Aplicada e Computacional, ERMAC 2005, Natal, Brasil; 

• Estrategia de Otimizagao da Localizagao de Estagoes Radiobase Baseada em Siste-

mas Imunologicos, X I I I Simposio Brasileiro de Microondas e Optoeletronica, V I I I 

Congresso Brasileiro de Eletromagnetismo - M O M A G 2008, Florianopolis, Brasil; 

• Otimizagao da Localizagao de Estagoes Radiobase Baseada em Sistemas Imunolo-

gicos Artificiais, X X V I Simposio Brasileiro de Telecomunicagoes (SBrT '08), Rio de 

Janeiro, Brasil; 

• Base Station Deployment Based on Artificial Immune Systems, 11th IEEE Interna-

tional Conference on Communication Systems (ICCS 2008), Guangzhou, China; 

• Cost-Effective Base Station Deployment Approach Based on Artif icial 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 

• Resolugao de Problemas de Programagao Linear (PPL) Utilizando Proeessos Imu-

nologicos, T E M A , Tendencias em Matematiea Aplicada e Computacional, 2008. 

7.2.3 Artigo submetido para publicagao 

• Applying a Multi-Objective Optimisation Algorithm Based on Artif icial Immune 

Systems to Base Station Deployment, Computation Intelligence in Expensive Opt i -

misation Problems, Studies in Evolutionary Learning and Optimisation, Springer-

Verlag. 

7.3 Trabalhos Futuros 

• Incluir no modelo estrategias que permitam a expansao de uma rede ja existente, 

como na transigao entre tecnologias (GSM para UMTS); 

• Avaliar o desempenho do novo modelo quando diferentes modelos de perda de per-

curso sao utilizados; 
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• Aumentar o grau de liberdade na localizagao de ERBs; 

• Incluir no novo modelo uma fungao de custo financeiro que avalie a rentabilidade 

ao se adicionar novos servigos; 

• Incluir o calculo da interferencia entre ERBs por meio de diagramas de Voronoi zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

( P O R T E L A , 2006); 

• Avaliar o modelo de custo efetivo quando ERBs moveis sao adicionadas; 

• Comparar o algoritmo BRMOA com outros algoritmos MO-AIS. 



Apendice A 

Regulamentagao Ambiental 

Instalagao de ERBs no Brasil 

Desde a sua eriagio em 1997 com a Lei Geral de Teleeomunicagoes, a Anatel e responsavel 

pela regulamentagao da instalagao e operagao de estagoes de servigo de comunicagoes 

no Brasil. Entre suas fungoes, esta a fisealizagao dos servigos prestados pelas diversas 

eompanhias, bem como a aplicagao de punigoes sob a forma de: advertencia, multa ou 

suspensao temporaria da concessao caso alguma irregularidade seja encontrada (Art . 

173)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ( B R A S I L , 1997). A multa pode ser imposta isoladamente ou em conjunto com outra 

punigao, nao devendo ser superior a R$ 50.000.000,00 (cinqiienta milhoes de reais) para 

cada infragao cometida (Art . 179) ( B R A S I L , 1997). 

Os aspectos civis da instalagao da estagao, com as correspondentes edificagoes, torres 

e antenas, dependem da legislagao local referente a urbanizagao e obras. Os Municipios 

detem competSneia constitucional para legislar sobre assuntos de interesse local e pro-

mover a preservagao do patrimdnio historico-cultural, do meio ambiente e da paisagem 

urbana ( A N A T E L , 2004). As normas promulgadas pelos Municipios regulamentando o as-

sunto poderao ter o efeito de catalisar o crescimento da rede, de forma racional e paritaria 

como tambem poderao ter o efeito de restringir o acesso da populagao aos beneficios pre-

sentes e futuros das comunicagoes ( M E L C H I O R et a l , 2001). A legislagao municipal nao 

tem o poder de proibir por completo a instalagao e manutengao de ERBs no seu terri -

torio e inviabilizar indiretamente a construgao da rede ( M E L C H I O R et al., 2001). Como 

a implantagao de ERBs requer um estudo detalhado do local, a elaboragao de normas 

pelos legisladores locais sem o acompanhamento de profissionais da area pode resultar 

em atraso no desenvolvimento tecnologico do Pais. As normas aprovadas devem ainda 

sofrer alteragoes periodicas para acomodar as mudangas tecnologicas com o tempo. A 

regulamentagao deve permitir ainda a simplificagao e redugao dos custos dos processes de 

aprovagao que envolvem a instalagao de ERBs. 
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As ERBs instaladas em tones ou postes representam a maior preoeupagao por parte 

da administragao municipal e sao objeto de disputas judiciais em grande parte do Pais. 

Ha preoeupagao em relagao a seguranga das construgoes circunvizinhas, a saude das pes-

soas residentes nas proximidades da area de servigo das torres ou postes e ate mesmo a 

liarmonia do tragado urbano. Por outro lado, as ERBs localizadas no topo de edificios 

sao facilmente integradas a paisagem urbana. 

Seguindo uma tendencia mundial no sentido de otimizar recursos, reduzir custos ope-

racionais, alem de outros beneficios aos usuarios dos servigos prestados, a Anatel aprovou 

em 5 de setembro de 2001, o Regulamento de Compartilhamento de Infra-Estrutura entre 

Prestadoras de Servigo de TeleeomunicagoeszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ( A N A T E L , 2001). Alem das vantagens econo-

micas do compartilhamento, ele reduz o numero de ERBs e, conseqiientemente, o impacto 

urbanistico ( M E L C H I O R et a l , 2001). 

Quanto a exposigao da populagao a campos eletromagneticos associados a operagao 

das estagoes de radiocomunicagoes, bem como a utilizagao dos equipamentos terminals 

portateis, a Anatel aprovou o Regulamento sobre Limitagao da Exposigao a Campos 

Eletricos, Magneticos e Eletromagneticos na Faixa de Radiofreqiiencias entre 9 kHz e 300 

GHz em 2 de julho de 2002 ( A N A T E L , 2002). Os efeitos biologicos da exposigao a radiagao 

de microondas na freqiiencia usada na telefonia celular foram estudados na Universidade 

Federal de Campina Grande ( G H E Y I et al . , 2000), ( G H E Y I ; A L E N C A R , 2001), ( L O P E S et 

al . , 2002), ( R O S A S et a l , 2004), ( L O P E S et al . , 2004a), ( L O P E S et a l , 2004), ( L O P E S et al . , 

2004b). 

Ao definir os limites a exposigao a campos eletricos, magneticos e eletromagneticos, 

o regulamento faz distingao entre a exposigao ocupacional ou exposigao eontrolada e a 

exposigao pela populagao em geral ou exposigao nao eontrolada. A exposigao ocupacional 

ou exposigao eontrolada se refere a situagao em que pessoas sao expostas aos campos 

em conseqiiencia de seu trabalho, desde que estejam cientes do potencial de exposigao e 

possam exercer controle sobre sua permanencia no local ou tomar medidas preventivas. A 

exposigao pela populagao em geral ou exposigao nao eontrolada se refere a situagao em que 

a populagao em geral possa ser exposta a campos eletricos, magneticos e eletromagneticos 

ou situagao em que pessoas possam ser expostas em conseqiiencia de seu trabalho, porem 

sem estarem cientes da exposigao ou sem possibilidade de adotar medidas preventivas 

( A N A T E L , 2002). 

Para a faixa de operagao dos sistemas celulares brasileiros, os limites para exposigao 

ocupacional ou exposigao eontrolada a campos eletricos, magneticos e eletromagneticos 

sao definidos por 

(A . l ) 

(A.2) 
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s*» = ^>zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ( A - 3 )  

em que: 

/ e a freqiiencia em MHz; 

E e a intensidade de campo eletrico em V / m; 

H e a intensidade de campo magnetico em A / m; 

Seg e a densidade de potencia da onda plana equivalente em W / m 2 • 

A Tabela A . l mostra os limites para exposigao ocupacional ou exposigao eontrolada a 

campos eletricos, magneticos e eletromagneticos para as freqiiencias de operagao de ERBs 

no Brasil. 

Tabela A . l : Limites para exposigao ocupacional ou eontrolada a campos eletricos, mag-

neticos e eletromagneticos para as freqiiencias de ERBs no Brasil. 

/ (MHz) E(y/m) H(A/m) Seq(W/m2) 

800 84,853 0,226 20,0 

900 90,000 0,24o 22,5 

1800 127,279 0,339 45,0 

Para a faixa de operagao dos sistemas celulares brasileiros, os limites para exposigao 

da populagao em geral a campos eletricos, magneticos e eletromagneticos sao definidos 

por 

JB = l , 3 7 5 v 7 , ( A -4) 

H = 0,0037V?; (A.5) 

s - = 4 ( A - 6 ) 

A Tabela A.2 mostra os limites para exposigao pela populagao em geral ou exposigao 

nao eontrolada a campos eletricos, magneticos e eletromagneticos para as freqiiencias de 

operagao de ERBs no Brasil. 
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Tabela A.2: Limites para exposigao pela populagao em geral ou nao eontrolada a campos 

eletricos, magneticos e eletromagneticos para as freqiiencias de ERBs no Brasil. 

/ (MHz) E(v/m) H(A/m) 5 e „ ( W / m 2 ) 

800 38,891 0,105 4,0 

900 41,250 0,111 4,5 

1800 58,336 0,157 9,0 

Para a faixa de operagao dos sistemas celulares brasileiros, as distancias minimas a 

antenas de estagoes transmissoras para atendimento aos limites de exposigao ocupacional 

sao obtidas por 

r = 2,92 

r = 3,74 

em que: 

r e a distancia minima da antena em metros; 

/ e a freqiiencia em MHz; 

EIRP e a potencia equivalente isotropicamente radiada na diregao de maior ganho da 

antena em W; 

ERP e a potencia efetiva radiada na diregao de maior ganho da antena em W • 

A Tabela A. 3 mostra as distancias minimas obtidas para o caso de exposigao ocupa-

cional ou eontrolada para valores tipicos da potencia efetiva radiada na diregao de maior 

ganho da antena para ERBs no Brasil. 

(A.T) 

— , (A.8) 

Tabela A.3: Distancias minimas para o caso de exposigao ocupacional ou eontrolada para 

valores tipicos da potencia efetiva radiada na diregao de maior ganho da antena para 

ERBs no Brasil. 

ERP(W) 

/ ( M H z ) 1 10 100 1000 

800 0,132 m 0,418 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 



Apendice A. Regulamentagao Ambiental para a Instalagao de ERBs no Brasil zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA132 

Para a faixa de operagao dos sistemas celulares brasileiros, as distancias minimas a an-

tenas de estagoes transmissoras para atendimento aos limites de exposigao pela populagao 

em geral sao obtidas por 

„ o n /EIRP , x 

r = 6,38J—j-, (A.9) 

/ERP 

r = 8,16W — . (A.10) 

A Tabela A.4 mostra as distancias minimas obtidas para o caso de exposigao pela 

populagao em geral ou nao eontrolada para valores tipicos da pottocia efetiva radiada na 

diregao de maior ganho da antena para ERBs no Brasil. 

Tabela A.4: Distancias minimas para o caso de exposigao pela populagao em geral ou nao 

eontrolada para valores tipicos da potencia efetiva radiada na diregao de maior ganho da 

antena para ERBs no Brasil. 

ERP(W) 

/ ( M H z ) 1 10 100 1000 

800 0,289 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 

Varios estados e municipios brasileiros regulamentaram a instalagao de ERBs em seu 

territorio com base nas diretrizes da Anatel e de acordo com a politica de zoneamento e 

ocupagao territorial local. A Lei Ambiental brasileira da autonomia a estados e municipios 

para aplicar multas ou outras punigoes (interrupgao de transmissao, lacragio da ERB e 

cancelamento de licenciamento), no caso de alguma irregularidade na implantagao de 

ERBs. Embora as leis promulgadas variem de regiao para regiao, elas possuem alguns 

aspectos comuns, tais como: consideragoes quanto ao zoneamento (recuos, areas restritas), 

a emissao de radiagao e ao procedimento administrativo correspondente (documentagao 

necessaria, orgaos envolvidos e sangoes aplicaveis)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ( M E L C H I O R et al . , 2001). 

Quanto aos niveis de radiagao permitidos, as normas municipals e estaduais determi-

nant que a densidade da potencia total nao pode ultrapassar 100 fx W / cm 2 em qualquer 

local passivel de ocupagao humana. 

No que se refere ao zoneamento urbano, as legislagoes municipals e estaduais procuram 

proteger determinadas areas do municipio: bens publicos, areas de preservagao ambiental, 
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escolas, centre* de comunidades, centros culturais, museus e teatros, e o entorno de equipa-

mentos de interesse paisagi'stico. Em alguns municipios e necessario a aprovagao por mais 

de um orgao municipal. E restrita a instalagao de ERBs nas areas de acesso e cireulagao 

onde estiverem localizados clinicas, centros de saude, hospitals, residencias e na propria 

edificagao correspondente, quando o ponto de emissao de radiagao estiver a uma distancia 

inferior a 30 metros. Alguns municipios exigem a distancia minima de ate 50 metros. No 

muniefpio de Pelotas, no Rio Grande do Sul, e proibida a instalagao de ERBs quando a 

altura e a localizagao prejudicarem os aspectos paisagisticos e urbanisticos do entorno da 

regiao depreciando ou desvalorizando os imoveis da eircunvizinhanga. Alguns municipios 

como Indaiatuba, em Sao Paulo, nao permitem a instalagao de ERBs em loteamentos 

estritamente residenciais. Em Porto Alegre, a instalagao de ERBs deve ser precedida 

de estudo, caso a caso, pelas secretarias municipals competentes para areas de parques, 

pragas, creches, estabelecimento de ensino formal e centros comunitarios ou no interior 

das edificagoes que abrigam hospitals em geral e centros de saude. A legislagao municipal 

do Rio de Janeiro permite a instalagao de equipamentos de comunicagoes em areas de 

preservagao ambiental em caso de interesse publico (monitoragao ambiental, vigilancia, 

estagoes de comunicagoes do governo), mediante analise e aprovagao do orgao executivo 

central do sistema central de gestao ambiental. A legislagao do Rio de Janeiro preve 

ainda tratamento cenografico as torres instaladas de maneira a manter a harmonia visual 

da paisagem urbana (MELCHIOR et al., 2001). Nos Estados Unidos, a instalagao de ERBs 

e preferencialmente realizada em areas ou edificagSes ptiblicas. Desta maneira, e possivel 

aumentar as receitas para os cofres publicos e reduzir as despesas com a manutengao e 

conservagao dessas areas ou edificagoes. 

Em termos de recuo ha uma tendencia a uniformizagao dos recuos lineares horizon-

tals a partir da base da antena, optando os legisladores municipals, em sua maioria, pela 

distancia de 5 metros a divisa do imovel. Em alguns municipios os recuos lineares ho-

rizontals estao condicionados a altura da antena. A legislagao da cidade de Indaiatuba 

estipula recuos diferenciados conforme a zona de ocupagao em que estiver o imovel em 

que for instalada a torre. Na cidade de Sao Paulo, os recuos minimos laterals sao de 3 

metros, sendo de 6 metros para a frente e fundos. A legislagao de Curitiba preve recuo 

frontal minimo de 10 metros em relagao ao muro da edificagao e 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 ate qualquer limite do terreno ou unidade habitavel. A Figura A . l mostra as 

areas de recuo (horizontals e verticals) definidas para uma ERB qualquer. 
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Ponto de emissao. 

Base. 

Distancia minima 

aos fundos do terreno. 

Dist§ ncia minima 

horizontal. 

DistSncia minima 

a frente do terreno. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

FRENTE DO TERRENO zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura A . l : Areas de recuo para uma ERB. 



Referencias Bibliograficas 

A L L E N , S. M . et al. Automatic Cell Planning of Broadband Fixed Wireless Networks. 

In :zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 53rd I E E E Vehicular Technology Conference, VTC 2001 Spring. Piscataway, NJ , 

USA: IEEE Press, 2001. v. 4, p. 2808-2812. 

A L L E N , S. M . et al. Automated Cell Planning to Improve Network Rollout. In : 60th 

I E E E Vehicular Technology Conference, VTC 2004 Fall. Piscataway,NJ: IEEE Press, 

2004. v. 5, p. 3438-3442. 

A L L E N , S. M . ; H U R L E Y , S.; WHITAKER, R. M . Spectrally Efficient Cell Planning in 

Mobile Wireless Networks. I n : 53rd I E E E Vehicular Technology Conference - VTC 2001. 

Piscataway, NJ , USA: IEEE Press, 2001. v. 2, p. 931-935. 

ANATEL. Regulamento de Compartilhamento de Infra-Estrutura entre Prestadoras de 

Servigo de Teleeomunicagoes. Brasilia, Setembro 2001. 

ANATEL. Regulamento sobre Limitagdo na Exposigao a Campos Eletricos, Magneticos e 

Eletromagneticos na Faixa de RadiofreqiiBncias entre 9 kHz e 300 GHz. Brasilia, Julho 

2002. 

A N A T E L . Comunicagao Movel - Instalagao de Torres e Campos Eletromagneticos. 

www.anatelgov.br, Outubro 2004. 

ANCHOR, K. et al . Extending the Computer Defense Immune System: Network 

Intrusion Detection w i t h a Multiobjective Evolutionary Programming Approach. I n : 

T I M M I S , J . ; B E N T L E Y , P. J . (Ed.). First International Conference on Artificial 

Immune Systems, ICARIS 2002. Canterbury, UK: University of Kent, 2002. 

BENTLEY, P. J . Digital Biology - How Nature is Transforming our Technology and our 

Lives. USA: Simon and Schulster, 2002. 

BRASIL, R. F. do. Lei Geral de Teleeomunicagoes - LGT. Brasilia, Julho 1997. 

CAMPELO, F.; G U I M A R A E S , F. G.; IGARASHI, H . Overview of Artificial Immune 

Systems for Multi-Objective Optimization. In: OBAYASHI, S. et al. (Ed.). 4th 

135 



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA136 

International Conference on Evolutionary Multi-Criterion Optimization, EMO 2007. 

New York: Springer, 2007. p. 937-951. 

CAMPELO, F. et al. A Clonal Selection Algorithm for Optimization in Electromagnetics. 

I E E E Transactions on Magnetics, v. 41, n. 5, p. 1736-1739, May 2005. 

CAMPELO, F. et al. A Novel Multiobjective Immune Algorithm Using Nondominated 

Sorting. In : 11th International IGTE Symposium on Numerical Field Calculation in 

Electrical Engineering. Seggauberg: University of Graz, 2004. 

CARVALHO F I L H O , D. de M . Introdugao ao Planejamento de Redes de Comunicagoes 

— Relatdrio de Projeto. Campina Grande, Maio 2004. 

CARVALHO F I L H O , D. de M . Otimizagao no Planejamento de Redes de Comunicagoes 

— Relatdrio de Projeto. Campina Grande, Novembro 2007. 

CARVALHO F I L H O , D. de M . Modelo de Otimizagao da Localizagao de Estagoes 

Radiobase Baseado em Sistemas Imunologicos Artificiais — Relatdrio de Projeto. 

Campina Grande, Maio 2008. 

CARVALHO F I L H O , D. de M . Otimizagao da Localizagao de Estagoes Radiobase 

Baseada em Custos Efetivos de Implantagao — Relatdrio de Projeto. Campina Grande, 

Brasil, Maio 2008. 

CARVALHO F I L H O , D. de M . ; ALENCAR, M . S. de. Base Station Deployment 

Based on Artif icial Immune Systems. In : The 11th I E E E International Conference on 

Communication Systems (ICCS 2008). Guangzhou, China: IEEE Press, 2008. 

CARVALHO F I L H O , D. de M . ; ALENCAR, M . S. de. Cost-Effective Base Station 

Deployment Approach Based on Artificial Immune Systems. In : 3rd International 

Conference on Bio-Inspired Models of Network, Information and Computing Systems 

(BIONETICS 2008). Hyogo, Japan: A C M Press, 2008. 

CARVALHO F I L H O , D. de M . ; ALENCAR, M . S. de. Estrategia de Otimizagao da 

Localizagao de Estagoes Radiobase Baseada em Sistemas Imunologicos Artificiais. In : 

XIII Simposio Brasileiro de Microondas e Optoeleirdnica, VIII Congresso Brasileiro de 

Eletromagnetismo - MOM AG 2008. Florianopolis, Brasil: SBMO, 2008. p. 269-273. 

CARVALHO F I L H O , D. de M . ; ALENCAR, M . S. de. Otimizagao da Localizagao de 

Estagoes Radiobase Baseada em Sistemas Imunologicos Artificiais. In : XXVI Simposio 

Brasileiro de Teleeomunicagoes (SBrT'08). Rio de Janeiro, Brasil: SBRT, 2008. p. 

Publicado em CD. 



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA137 

CASTRO, L. N. D.; ZUBEN, F. J. V. A n Evolutionary Immune Network for Data 

Clustering. In : Proceedings of the I E E E SBRN'OO. Piscataway, NJ , USA: IEEE Press, 

2000. p. 84-89. 

CASTRO, L . N. de; T I M M I S , J. An Artificial Immune Network for Multimodal Function 

Optimization. I n : Proceedings of the 2002 Congress on Evolutionary Computation, CEC 

'02. Piscataway, N J , USA: IEEE Press, 2002. p. 699-704. 

CASTRO, L. N. de; T I M M I S , J. Artificial Immune Systems: A New Computational 

Intelligence Approach. Berlin Heidelberg: Springer, 2002. 

CASTRO, L. N. de; T I M M I S , J. Hierarchy and Convergence of Immune Networks: 

Basic Ideas and Preliminary Results. I n : T I M M I S , J . ; B E N T L E Y , P. J. (Ed.). First 

International Conference on Artificial Immune Systems, ICARIS 2002. Canterbury, UK: 

University of Kent, 2002. 

CASTRO, L. N. de; ZUBEN, F. J. V. Artificial Immune Systems: Part I - Basic Theory 

and Applications. Campinas, December 1999. 

CASTRO, L. N . de; ZUBEN, F. J . V . Artificial Immune Systems: Part II - A Survey of 

Applications. Campinas, February 2000. 

CASTRO, L. N. de; ZUBEN, F. J . V . Learning and Optimization Using the Clonal 

Selection Principle. I E E E Transactions on Evolutionary Computation, v. 6, n. 3, p. 

239-251, June 2002. 

CASTRO, L. N. de; ZUBEN, F. J. V. Sistemas Imunologicos Artificiais. Ciencia Hoje, 

v. 35, n. 205, p. 20-25, Junho 2004. 

CERRI, G. et al. Base-Station Network Planning Including Environmental Impact 

Control. I E E Proceedings in Communications, v. 151, n. 3, p. 197-203, 2004. 

CHEN, J . ; M A H F O U F , M . A Population Adaptive Based Immune Algorithm for 

Solving Multi-Objective Optimization Problems. In : BERSINI, H. ; CARNEIRO, J. 

(Ed.). 5th International Conference on Artificial Immune Systems, ICARIS 2006. Berlin 

Heidelberg: Springer Verlag, 2006. p. 280-293. 

CHUEH, C. An Immune Algorithm for Engineering Optimization. Tese (Doutorado) — 

Department of Mechanical Engineering, Tatung University, Taipei, Taiwan, July 2004. 

CLARK, B. N.; C O L B O U R N , C. J. ; JOHNSON, D. S. Unit Disk Graphs. Discrete 

Mathematics, v. 86, p. 165-177, 1990. 



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA138 

COELHO, G. P.; Z U B E N , F. J. V. Omni-aiNet: A n Immune-Inspired Approach for Omni 

Opimization. I n : BERSINI , H. ; CARNEIRO, J. (Ed.). 5th International Conference on 

Artificial Immune Systems, ICARIS 2006. Berlin Heidelberg: Springer Verlag, 2006. p. 

294-308. 

COELLO, C. A. C.; CORTES, N. C. An Approach to Solve Multiobjective Optimization 

Problems Based on an Artificial Immune System. I n : T I M M I S , J . ; B E N T L E Y , P. J. 

(Ed.). First International Conference on Artificial Immune Systems, ICARIS 2002. 

Canterbury, UK: University of Kent, 2002. p. 212-221. 

COELLO, C. A. C ; CORTES, N. C. Solving Multiobjective Optimization Problems 

Using an Artificial Immune System. Mexico, D.F., December 2002. 

COELLO, C. A. C ; L A M O N T , G. B.; V E L D H U I Z E N , D. A. V. Evolutionary Algorithms 

for Solving Multi-Objective Problems. New York: Springer, 2007. 

CORTES, N. C. Sistema Inmune Artificial para Solucionar Problemas de Optimizacion. 

Tese (Doutorado) — Centro de Investigacion y de Estudios Avanzados del Instituto 

Politecnico Nacional, Mexico, D.F., Octubre 2004. 

CORTES, N. C ; COELLO, C. A. C. Multiobjective Optimization Using Ideas from 

the Clonal Selection Principle. In : Genetic and Evolutionary Computation Conference, 

GECCO 2003. Berlin Heidelberg: Springer, 2003. v. 2723, p. 158-170. 

CORTES, N . C ; COELLO, C. A. C. Solving Multiobjective Optimization Problems 

Using an Arti f ic ial Immune System. Genetic Programming and Evolvable Machines, v. 6, 

p. 163-190, 2005. 

CRUZ-CORTES, N . ; TREJO-PEREZ, D.; COELLO, C. A. C. Handling Constraints in 

Global Optimization Using and Artificial Immune System. I n : JACOB, C. et al. (Ed.). 

4th International Conference on Artificial Immmune Systems, ICARIS 2005. Berlin 

Heidelberg: Springer, 2005. p. 234-247. 

CUTELLO, V. et al. Aligning Multiple Protein Sequences by Hybrid Clonal Selection 

Algorithm wi th Insert-Remove-Gaps and Blockshuffling Operators. I n : BERSINI, H. ; 

CARNEIRO, J. (Ed.) . 5th International Conference on Artificial Immune Systems, 

ICARIS 2006. Berlin Heidelberg: Springer Verlag, 2006. p. 321-334. 

DASGUPTA, D. Art i f i c ia l Neural Netwoks and Artif icial Immune Systems: Similarities 

and Differences. I n : Proceedings of the I E E E International Conference on Systems, Man 

and Cybernetics. Piscataway, NJ, USA: IEEE Press, 1997. 



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA139 

DASGUPTA, D. Information Processing Mechanisms of the Immune System. In : 

CORNE, D.; DORIGO, M . ; GLOVER, F. (Ed.). New Ideas in Optimization, London: 

McGraw H i l l , 1999. p. 161-165. 

DEB, K. Multi-Objective Optimization Using Evolutionary Algorithms. New York: John 

Wiley and Sons, 2001. 

DEB, K. et al. A Fast Elitist Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm for M u l t i -

Objective Optimization. Lecture Notes in Computer Science, v. 1917, p. 849-858, 

2000. 

DEB, K.; J A I N , S. Running Performance Metrics for Evolutionary Multi-Objective 

Optimization. India, May 2002. 

FONSECA, V . G. D.; FONSECA, C. M . ; H A L L , A . O. Inferential Performance 

Assessment of Stochastic Optimisers and the Attainment Function. I n : ZITZER, E. et al. 

(Ed.). Proceedings of the First International Conference of Evolutionary Multi-Criterion 

Optimization (EMO 2001). Berlin: Springer-Verlag, 2001. p. 213-225. 

FRESCHI, F. Multi Objective Artificial Immune Systems for Optimization in Electrical 

Engineering. Tese (Doutorado) — Department of Electrical Engineering, Politecnico d i 

Torino, Torino, Italy, A p r i l 2006. 

FRESCHI, F. VIS: A n Artif icial Immune Network for Multi-Objective Optimization. 

Engineering optimization, v. 38, n. 8, p. 975-996, December 2006. 

FRESCHI, F.; R E P E T T O , M . Multiobjective Optimization by a Modified Artif icial 

Immune System Algor i thm. I n : JACOB, C. et al. (Ed.). 4th International Conference on 

Artificial Immune Systems, ICARIS 2005. Berlin Heidelberg: Springer, 2005. p. 248-261. 

FRESCHI, F.; R E P E T T O , M . Comparison of Artif icial Immune Systems and Genetic 

Algorithms in Electrical Engineering Optimization. COMPEL: The International Journal 

for Computation and Mathematics in Electrical and Electronic Engineering, v. 25, n. 4, 

p. 792-811, 2006. 

GHEYI , M . ; A L E N C A R , M . S. Biological and Behavioural Effects of Radiofrequency -

Invited Paper. In : IMOC01. Belem, Brazil: SBMO, 2001. p. 19-21. 

GHEYI , M . et al. Efeitos da Radiagao de 2,45 GHz em Ratos de Laboratorio. In : 

CBEB00. Florianopolis, Brasil: SBEB, 2000. p. 354-357. 

GUIMARAES, F. G. et al. A Multiobjective Proposal for the T E A M Benchmark 

Problem 22. I E E E Transactions on Magnetics, v. 42, n. 4, p. 1471-1474, Apr i l 2006. 



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA140 

GUIMARAES, F. G. et al. Design of Mixed Control Systems Using Algorithms Inspired 

by the Immune System. Information Sciences, v. 177, p. 4368-4386, 2007. 

HALE, W. K. Frequency Assignment: Theory and Applications. Proceedings of the 

I E E E , v. 68, n. 12, p. 1497-1514, December 1980. 

H A N , J. K. et al. Genetic Approach with a New Representation for Base Station 

Placement in Mobile Communications. In : 54th I E E E Vehicular Technology Conference, 

VTC 2001 Fall, Atlantic City, USA. Piscataway, NJ , USA: IEEE Press, 2001. v. 4, p. 

2703-2707. 

HAO, Q. et al. A Low-Cost Cellular Mobile Communication System: A Hierarquical 

Optimization Network Resource Planning Approach. I E E E Journal on Selected Areas in 

Communications, v. 15, n. 7, p. 1315-1326, September 1997. 

HERBSTER, A. F.; CARVALHO FILHO, D. de M . ; ALENCAR, M . S. de. Otimizagao 

de Funeoes Multimodals Utilizando Proeessos Imunologicos. I n : V Encontro Regional 

de Matematiea Aplicada e Computacional, ERMAC 2005. Natal, Brasil: Sociedade 

Brasileira de Matematiea Aplicada e Computacional (SBMAC), 2005. 

HUANG, X. Automatic Cell Planning for Mobile Network Design: Optimization Models 

and Algorithms. Tese (Doutorado) — Universitat Karlsruhe, 2001. 

HUANG, X.; BEHR, U . ; WIESBECK, W. A New Approach to Automatic Base Station 

Placement in Mobile Networks. In : Proceedings of the International Zurich Seminar on 

Broadband Communications. Piscataway, NJ, USA: IEEE Press, 2000. p. 301-306. 

HUANG, X.; BEHR, U . ; WIESBECK, W. Automatic Base Station Placement and 

Dimensioning for Mobile Network Planning. In : 52nd I E E E Vehicular Technology 

Conference, VTS-Fall VTC 2000. Piscataway, NJ , USA: IEEE Press, 2000. v. 4, p. 

1544-1549. 

HUANG, X.; BEHR, U . ; WIESBECK, W. Automatic Cell Planning for a Low-Cost and 

Spectrum Efficient Wireless Network. I n : I E E E Global Telecommunications Conference, 

GLOBECOM '00, San Francisco, USA. Piscataway, NJ , USA: IEEE Press, 2000. v. 1, p. 

276-282. 

HURLEY, S. Automatic Base Station Selection and Configuration in Mobile Networks. 

In : 52nd I E E E Vehicular Technology Conference, Boston, USA. Piscataway, NJ, USA: 

IEEE Press, 2000. v. 6, p. 2585-2592. 

HURLEY, S. Planning Effective Cellular Mobile Radio Networks. I E E E Transactions on 

Vehicular Technology, v. 51, n. 2, p. 243-253, March 2002. 



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA141 

K L A R R E I C H , E. Inspired by Immunity. Nature, v. 415, n. 6871, p. 468-470, Janeiro 

2002. 

KNOWLES, J . D.; CORNE, D. W. Approximating the Nondominated Front Using the 

Pareto Archived Evolution Strategy. Evolutionary Computation, v. 8, n. 2, p. 149-172, 

2000. 

LEE, C. Y.; K A N G , H. G. Cell Planning with Capacity Expansion in Mobile 

Communications: A Tabu Search Approach. I E E E Transactions on Vehicular 

Technology, v. 49, n. 5, p. 1678-1691, September 2000. 

LEE, W. C. Y . Mobile Communications Engineering. USA: Mc Graw-Hill , 1998. 

LOPES, A . K. R. et al, Determinagao de Niveis de Exposigao a Radiagao Adequados 

Mediante Avaliagao do Nivel de Estresse em Rattus Norvegicus. In : CLAEB04- Joao 

Pessoa, Brasil: SBEB, 2004. v. 5, p. 213-216. 

LOPES, A. K. R. et al. Determinagao de Niveis de Exposigao Adequados Mediante 

Avaliagao Comportamental de Rattus Norvegicus Submetidos a Radiagao de Microondas. 

In :zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA SBMO04. Sao Paulo, Brasil: SBMO, 2004. p. Publicado em CD. 

LOPES, A. K. R. et al. Estudo sobre Modificagoes Comportamentais em Ratos da 

Especie Rattus norvegicus Submetidos a Radiagao de Microondas. I n : SBMO02. Recife, 

Brasil: SBMO, 2002. p. 355-358. 

LOPES, A. K. R. L . et al. Avaliagao do Nivel de Estresse em Rattus Norvegicus 

Submetidos a Radiagao de Microondas na Freqiiencia Utilizada pelos Aparelhos 

Celulares. I n : SBMOO4. Sao Paulo, Brasil: SBMO, 2004. p. Publicado em CD. 

L U H , G.; C H U E H , C. Multi-Objective Optimal Design of Truss Structure wi th Immune 

Algorithm. Computers and Structures, v. 82, p. 829-844, 2004. 

L U H , G.; C H U E H , C ; L I U , W. MOIA: Multi-Objective Immune Algorithm. Engineering 

Optimization, v. 35, n. 2, p. 143-164, 2003. 

MATHAR, R.; NIESSEN, T . Optimum Positioning of Base Stations for Cellular Radio 

Networks. Wireless Networks, v. 6, p. 421-428, 2000. 

M A Z Z I N I , F. F.; MATEUS, G. R. A Mixed-Integer Programming Model for the Cellular 

Telecommunication Network Design. In : Proceedings of the 5th International Workshop 

on Discrete Algorithms and Methods for Mobile Computing and Communications. USA: 

A C M Press, 2001. p. 68-76. 



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA142 

MELCHIOR, S. et al. Recomendagoes para Regulamentagao de Infra-Estrutura de 

Teleeomunicagoes sem Fio no Brasil Sao Paulo, Brasil, Abr i l 2001. 

M E R C H A N T , A.; SENGUPTA, B. Assignment of Cells to Switches in PCS Networks. 

I E E E Transactions on Networking, v. 3, n. 5, p. 521-526, October 1985. 

OSTERGARD, P. R. J. A Fast Algorithm for the Maximum Clique Problem. Discrete 

Applied Mathematics, v. 120, p. 197-207, 2002. 

PARK, B. S.; Y O O K , J. G.; PARK, H. K. The Determination of Base Station Placement 

and Transmit Power in an Inhomogeneous Traffic Distribution for Radio Network 

Planning. I n : Proceedings of the 56th I E E E Vehicular Technology Conference, VTC 

2002, Fall. Piscataway, NJ , USA: IEEE Press, 2002. p. 2051-2055. 

PEREZ, D. T. Optimizacion Global en Espacios Restringidos Mediante un Sistema 

Inmune Artificial. Dissertagao (Mestrado) — Centro de Investigation e de Estudios 

Avanzados del Inst ituto Politecnico National, Mexico, D.F., Agosto 2005. 

PORTELA, J . D. N . Planejamento Celular Usando Diagramas de Voronoi. Tese 

(Doutorado) — Universidade Federal de Campina Grande, 2006. 

RAGHAVAN, V. ; SPINRAD, J. Robust Algorithms for Restricted Domains. Journal of 

Algorithms, v. 48, p. 160-172, 2003. 

RAISANEN, L, Multi-Objective Site Selection and Analysis for GSM Cellular Network 

Planning. Tese (Doutorado) — Cardiff University, 2006. 

RAISANEN, L. A Permutation-Coded Evolutionary Strategy for Multi-Objective GSM 

Network Planning. Journal of Heuristics, 2007. 

RAISANEN, L. ; W H I T A K E R , R. M . Comparison and Evaluation of Multiple Objective 

Genetic Algorithms for the Antenna Placement Problem. Mobile Networks and 

Applications, v. 10, p. 79-88, 2005. 

RAISANEN, L.; W H I T A K E R , R. M . ; HURLEY, S. A Comparison of Randomized and 

Evolutionary Approaches for Optimizing Base Station Site Selection. In : Proceedings of 

the 2004 ACM Symposium on Applied Computing. New York, NY, USA: A C M , 2004. p. 

1159-1165. 

RAWNSLEY, R. K.; HURLEY, S. Towards Automatic Cell Planning. In : 11th I E E E 

International Symposium on Personal, Indoor and Mobile Radio Communications,PIMRC 

2000, London, UK. Piscataway, NJ, USA: IEEE Press, 2000. p. 1583-1588. 



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA143 

REININGER, R; C A M I N A D A , A. Multi-Stage Optimization for Mobile Radio Network 

Planning. In : Proceedings of the I E E E VTC 99 Conference. Piscataway, NJ, USA: IEEE 

Press, 1999. v. 3, p. 2034-2038. 

ROSAS, R. J . et al. Estudo Histologico em Testiculos de Ratos Submetidos a Radiagao 

Eletromagnetica Nao-Ionizante Usada na Telefonia Celular. I n :zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA SBMO04- Sao Paulo, 

Brasil: SBMO, 2004. p. Publicado em CD. 

SCHOTT, J. Fault Tolerant Design Using Simple Multicriteria Genetic Algorithns. 

Dissertagao (Mestrado) — Department of Aeronautics and Astronautics, M I T , 

Cambridge, Massachusetts, 1995. 

SILVA, L. N. de C. Engenharia Imunologica: Desenvolvimento e Aplicagao de 

Ferramentas Computacionais Inspiradas em Sistemas Imunologicos Artificiais. Tese 

(Doutorado) — Universidade Estadual de Campinas, Maio 2001. 

STARLAB. users.pandora.be/richard.wheelerl/ais/inn.html, 2005. 

STEPNEY, S. et al. Conceptual Frameworks for Artif icial Immune Systems. International 

Journal of Unconventional Computing, v. 1, p. 315-338, 2005. 

STEPNEY, S. et al. Towards a Conceptual Framework for Arti f ic ial Immune Systems. I n : 

NICOSIA, G. et al. (Ed.). 3rd International Conference on Artificial Immune Systems, 

ICARIS 2004,. Berlin Heidelberg: Springer, 2004. p. 53-64. 

T I M M I S , J . ; EDMONDS, C ; KELSEY, J. Assessing the Performance of Two Immune 

Inspired Algorithms and a Hybrid Genetic Algorithm for Function Optimisation. In : 

IEEE. I E E E Congress on Evolutionary Computation, CEC 2004- Piscataway, NJ, USA: 

IEEE Press, 2004. v. 1, p. 1044-1051. 

T I M M I S , J . et al. A n Overview of Artificial Immune Systems. I n : PATON, R. et al. 

(Ed.). Computation in Cells and Tissues: Perspectives and Tools for Thought. Berlin 

Heidelberg: Springer, 2004. p. 51-86. 

T I M M I S , J. I . Artificial Immune Systems: A Novel Data Analysis Technique Inspired by 

the Immune Network Theory. Tese (Doutorado) — University of Wales, September 2001. 

VASQUEZ, M . ; HAO, J. -K. A Heuristic Approach for Antenna Positioning in Cellular 

Networks. Journal of Heuristics, v. 7, p. 443-472, 2001. 

VASUDEVAN, M . et al. An Automatic Process for Growth Planning in a Wireless 

Network. I n : 1999 I E E E Wireless Communications and Networking Conference. 

Piscataway, NJ , USA: IEEE Press, 1999. p. 1373-1374. 



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA144 

V E L D H U I Z E N , D. A. V.; L A M O N T , G. B. On Measuring Multiobjective Evolutionary 

Algorithm Performance. In : Proceedings oj the 2000 Congress on Evolutionary 

Computation. Piscataway, NJ , USA: IEEE Press, 2000. p. 204-211. 

VILLALOBOS-ARIAS, M . ; COELLO, C. A. C ; HERNANDEZ-LERMA, O. 

Convergence Analysis of a Multiobjective Artificial Immune System Algorithm. In : A L , 

G. et (Ed.). 3rd International Conference on Artificial Immune Systems, ICARIS 2004-

Berlin Heidelberg: Springer Verlag, 2004. p. 226-235. 

W A N G , X.; LONG, T.; LEE, Y. H. Automatic Cell Planning Based on Propagation 

Loss. I n : Proceedings of the 2003 Joint Conference of Information, Communications and 

Signal Processing. Piscataway, NJ , USA: IEEE Press, 2003. v. 1, n. 1, p. 134-138. 

W A N G , X. L. ; M A H F O U F , M . ACSAMO: An Adaptive Multiobjective Optimization 

Algorithm Using the Clonal Selection Principle. In : 2nd European Symposium on 

Nature-Inspired Smart Information Systems. Puerto de la Cruz, Tenerife, Spain: NiSIS 

2006 Service Center, 2006. 

W E I C K E R , N. et al. Evolutionary Multiobjective Optimization for Base Station 

Transmitter Placement w i t h Frequency Assignment. I E E E Transactions on Evolutionary 

Computation, v. 7(2), p. 189-203, 2003. 

W U , J . ; A Z A R M , S. Metrics for Quality Assessment of a Multiobjective Design 

Optimization Solution Set. Journal of Mechanical Design, v. 123, p. 18-25, March 2001. 

YOO, J . ; HAJELA, P. Immune Network Simulations in Multicriterion Design. Structural 

Optimization, v. 18, p. 85-94, 1999. 

Z I M M E R M A N N , J . ; HONS, R.; MUHLENBEIN, H.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA E N C O N : An Evolutionary 

Algorithm for the Antenna Placement Problem. Computers and Industrial Engineering, 

v. 44, p. 209-226, 2003. 

ZITZLER, E. et al. Performance Assessment of Multiobjective Optimizers: An Analysis 

and Review. I E E E Transactions on Evolutionary Computation, v. 7, n. 2, p. 117-132, 

A p r i l 2003. 


